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Oz

Bu calismada, Bonn Universitesi Epileptoloji B6limii'nden alinan
EEG veri seti kullanilarak, epileptik nébet tespitine yonelik bir
model sunulmustur. Frekans analizinde daha hassas sonuglar
elde etmek igin ikiye ayrilan sinyaller ile siniflandirma
algoritmalarinin performansinin artirilmasina katki saglanan
¢alismada, her sinif igin olusturulan referans sinyaller, sinif igi
tutarlilk ve anormal sinyallerin tespiti agisindan 6nemli bir rol
oynamistir. Sinyallerin spektral 6zelliklerinin karsilastiriimasinin,
siniflar arasindaki farklarin belirginlesmesine ve siniflandirma
performansinin artmasina yardimci oldugu modelde, 6znitelik
vektoriinde spektral farklar, enerji, entropi ve frekans sapmalari
gibi ozellikler kullanilarak, 6zellikle Kullback-Leibler sapmasi ve
Euclidean mesafesi gibi metrikler sayesinde siniflar arasi spektral
farkhliklarin ~ tespit edilmesi saglanmistir.  Siniflandirma
asamasinda kullanilan bes farkli siniflandirma algoritmasi iginde
k-EYK (k=1) ve LMA en yiksek performansi gostererek, on Ug¢
siniflandirma gorevi igerisinde yedi gorevde epileptik nébetlerin
%100 dogrulukla tespit edilmesi saglamistir. Tim siniflandirma
gorevlerinde k-EYK ile LMA siniflandiricilari igin  bulunan
ortalama %98,03 ve %98,23 dogruluk degerleri, modelin
epileptik ndbet tespiti igin cok basarili ve givenilir bir yontem
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Epileptik nébet tespiti; EEG; Spektral analiz; Welch
yéntemi; k-En yakin komsu;, Lojistik model agaci.
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Abstract

In this study, a model for detecting epileptic seizures is
presented using the EEG dataset from the Epileptology
Department of the University of Bonn. To obtain more precise
results in frequency analysis, the signals are split into two parts,
which contributed to improving the performance of the
classification algorithms. The reference signals is obtained for
each class played a significant role in assessing intra-class
consistency and detecting abnormal signals. The comparison of
spectral features among signals is helped to highlight
differences between classes and enhance classification
performance. In the feature vector, spectral differences, energy,
entropy, and frequency deviations are employed, with metrics
such as Kullback-Leibler divergence and Euclidean distance are
used to detect spectral differences between classes. Among the
five different classification algorithms used, k-NN (k=1) and LMT
showed the highest performance, successfully detecting
epileptic seizures with 100% accuracy in seven out of thirteen
classification tasks. The average accuracy values of 98.03% for k-
NN and 98.23% for LMT across all classification tasks
demonstrate that the model is a highly effective and reliable
method for detecting epileptic seizures.

Keywords: Epileptic seizure detection; EEG; Spectral analysis; Welch
method; k-Nearest neighbor; Logistic model tree

1. Giris

GUnUmiuzde norolojik hastaliklarin en 6nemlilerinden biri
olarak kabul edilen epilepsi beyinde bulunan néronlarin
anormal aktivitesinden kaynaklanmalidir. Beyindeki bu
elektriksel aktivite hastalarda biling kaybi, istemsiz
hareketler, duyusal veya bilissel bozukluklarla nébetler
seklinde kendini gosterebilir. Hastadan hastaya farkhlik
gosteren noébetlerle yasamak zorunda olan diinya ¢apinda
70 milyondan fazla insan vardir (int.Kay.-1). Her yil
yukselen bu rakam, 6zellikle az gelismis Ulkelerde daha
yiksek bir oranda artis gostermektedir (int.Kay.-2,

Alotaiby 2016).

Epileptik nobetler, fokal ve jeneralize olmak Uzere ikiye
ayrilir. Fokal nobetler beynin belirli bolgesinde, tek tarafli
bir etkiye sahipken, jeneralize nébetler beynin bitlinini

etkiler ve fokal nobetlerde goérilen basit duyusal ve
bilissel semptomlara ek olarak ani kasilmalar ve diisme
gibi daha genis caph semptomlarla kendini gosterir.
Beyinde olusan bu anormal elektriksel aktivitenin
Olcimiinde ve epilepsi teshisinin konulmasinda, non-
invaziv bir teknik olan Elektroensefalografi (EEG)'den
faydalanilir (Milligan 2021). Beyin aktivitesinin zamana
gore degisimi gosteren EEG epileptik hastalarda, pre-iktal,
post-iktal, iktal ve inter-iktal adi verilen nébet Oncesi,
ndbet sonrasi, nobet ve ndbet arasi araliklarinin tespit

edilmesinde 6nemli rol oynar.

EEG kullanilarak epileptik ndbetlerin tespit edilmesi uzun
bir slrectir. Hastadan alinan uzun EEG kayitlari tek tek
incelenerek EEG isaretleri lizerinde pre-iktal, post-iktal,
iktal ve inter-iktal bolimler tespit edilir. Uzman doktorlar

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: Nuri IKIZLER

e-posta/e-mail: nikizler@ktu.edu.tr


https://dergipark.org.tr/tr/pub/akufemubid
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://orcid.org/0000-0002-7632-1973
https://orcid.org/0000-0003-4867-3100
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

Epileptik Nébetlerin Tespiti icin Oznitelik Cikartma ve Siniflandirma Yéntemleri, IKiZLER ve EKIM.

tarafindan yapilan bu incelemeler olduk¢a zahmetli ve
zaman alicidir. Ozellikle hastanin uykusunda alinan EEG
kayitlari saatler strmektedir. Bunlarin incelenmesinde
buyuk bir dikkat harcanarak epileptik nobet bélimlerinin
gozden kagirilmamasi Bu bilgiler hastanin
Ancak bir

defalarca ve ¢ok uzun sirelerde yapilmasi, insan dogasi

gerekir.
tedavisinde oldukga ©6nemlidir. islemin
geregi sikilmayi buna bagli olarak dikkatin azalmasini ve

bunun sonucunda da hatayr beraberinde getirir.
Bilgisayarlarin ise kendilerine verilen gorev ve emirleri
bikmadan, sikilmadan defalarca hatasiz yerine getirip,
hayatimizin birgcok alaninda bize yardimci olmaktadirlar.
Onemli olan nokta dogru programlanmalaridir. Bu
nedenlerle epileptik nébet tanima lzerinde oldukga fazla
arastirma yapilan 6nemli bir konudur. Arastirmacilar,
farkli yontemleri derleyerek, EEG kayitlari Uzerinde en
yuksek dogruluk degeri ile epileptik nobetlerin tespiti
konusunda  ¢alismaktadirlar.  Bu alanda yapilan
arastirmalar icin en blylk zorluk, EEG nobetlerini tespit
edebilmek icin EEG sinyallerine duyulan ihtiyagtir. Bunun
yaninda tim c¢alismalarda bulunan dogruluk degerlerinin
referans olarak alinacak EEG sinyallerine gore yapilmasi
da arastirmalarin  basarasinin  degerlendiriimesinde
onemli rol oynamaktadir. Glinimiizde epileptik nébetlere
ait daha fazla sayida EEG sinyallerinin yer aldigi ve
arastirmacilar tarafindan ilgi odagi olmus iki dnemli EEG
veri tabani mevcuttur. CHB-MIT ve Bonn Universitesi EEG
veri tabanlari kullanilarak yapilan galismalar literatiirde
onemli yer tutmaktadir. Literatlirde yapilan 190 deneysel
¢alismanin 89 tanesi Bonn Universitesi, 20 tanesi CHB-MIT
veri tabani kullanilarak gergeklestirilmistir (Miltiadous vd.
2022). Cizelge 1’de bu iki veri tabani kullanilarak yapilan
¢alismalarin bir kismi yer almaktadir. Bu g¢alismalar farkli
zaman veya frekans bélgesi 6znitelik ¢ikarim yontemleri
Cesitli
siniflandirma goérevlerinde elde edilen dogruluk yiizdeleri

ve siniflandirma ydntemleri icermektedir.
bu cizelgede goriilmektedir. Burada arastirmalarin amaci
hi¢ kuskusuz en yiiksek dogruluk yiizdesini elde etmektir.
Ancak gerceklestirilen islemin bir siniflandirma islemi
oldugu unutulmamahdir. EEG veri tabaninda yer alan
farkh  gruplardaki EEG

ayrilmasindan ziyade, arastirmacilar ¢calismalarinda pre-

verilerinin birbirinden

iktal, post-iktal, iktal ve inter-iktal boélimlerine ait
sinyallerin normal EEG isaretlerinden ayrilmasina odakli
siniflandirma goérevleri tizerine Cizelge 1'de goruldigu gibi
yogunlasmislardir.Caismamizda literatlirde yer alan
calismalardan oznitelik ¢ikarimi asamasinda farkh bir
yaklasim gostererek hazirladigimiz modelin agik erisimli
Bonn Universitesi EEG verilerini kullanarak otomatik
nobet tespitindeki dogruluk yilzdesinin bulunmasi
hedeflenmistir. Burada, Welch yontemi ile elde edilen

sinyallere ait gli¢ spektral yogunlugu (GSY) kullanilarak,

veri setinde yer alan sinyallerin, referans glic spektral
yogunluklarina gére Kullback-Leibler sapmasi, Euclidean

mesafesi, Jensen-Shannon sapmasi, Bhattacharya
mesafesi, spektral enerji farki, spektral entropi farki,
spektral duzlik farki, spektral bant genisligi farki,

maksimum spektral sapma ve sifir gegis degerleri 6znitelik
vektori c¢ikariminda kullanilmistir. Elde edilen 6znitelik
vektord kullanilarak Lojistik Model Agaci siniflandirma
yontemi ile farkli siniflandirma goérevleri igin siniflandirma
dogruluk ylzdesi bulunmus ve 6nerilen modelin otomatik
ndbet tespitindeki basarisi arastiriimistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri tabani

Bu calismada Bonn Universitesi Epileptoloji B&limii'nden
alinan EEG veri seti kullanilmistir. Kamuya acik olan bu
veri seti, 173,61 Hz 6rnekleme frekansinda 128 kanall, 12
bitlik bir EEG kayit sistemi ile 6rneklenerek kaydedilmis ve
bu 128 kanal, sinyallerin ortalama degeri alinarak tek bir
kanala indirgenmistir. Her set, 23,6 saniye boyunca 100
adet tek kanalli EEG segmenti igerir ve her segment 4097
ayri érnek (A, B, C, D ve E) icerir. EEG sinyalleri 0,53- 40 Hz
bandinda filtrelenmis ve tim deneyler géz ve kas
hareketlerinden kaynaklanan eserlerden temizlenmistir.
Kayit, uluslararasi 10-20 kanal sistemine gore yapilmistir.
Set A, gozleri agik ve kafatasinin disindan kaydedilen 5
saglikli génulliden alinan EEG kayitlarindan olusmaktadir.
Set B, uyanik ve sakin bir durumda gozleri kapal 5 gonulla
saghkli bireyden alinan yiizey EEG kaydidir. C ve D setleri
kafatasinin
hastada

Olcllmistir. E seti ise, ayni 5 hastadan nébet déneminde

icinden alinan kayitlardir, bes epileptik

epileptik nobet gecirmeyen bireylerde
kafatasi  boslugunun icinden vyapilan kayitlardir
(Miltiadous vd. 2022, Paul 2018). Veri setlerine ait genlik-
zaman grafikleri Sekil 1’de ve istatistiksel ozellikler ise
Cizelge 2’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Bonn Universitesi Epileptoloji Bslimi EEG veri tabani
icerisinde yer alan setlerin birlestiriimis genlik-zaman
gosterimleri
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Cizelge 1. Farkh veri tabanlarn kullanarak, frekans/zaman bolgesi 6znitelik gikarimlari ile otomatik epileptik nébet tespitinde son

yillarda yapilan galismalar ve dogruluk oranlari (Paul 2018).

Yazar ve Veri tabani

Oznitelik Cikarimi

Siniflandirma

Siniflandirma Dogruluk (%)

Gorevi
Li vd. 2019 KZFD-Spektogram-
Bonn Uni. Veri tabani Skalogram bVM AB-CD-E 99,6
Zhao vd. 2019 e
Bonn Uni. Veri tabani Entropi 6zellikleri YSA AB-CD-E 93,3
ChoubeY. vg Pan_dey 2019 FET K-EYK AD-E 97
Bonn Uni. Veri tabani
Saini .\_/e.Dutta.l 2018 Istatlst.!ksel. ve I-;ntropl YSA A-D-S 993
Bonn Uni. Veri tabani ozellikleri
Sharmila vg_l\/.lahala.\kshml 2017 ADD K-EYK A-E 100
Bonn Uni. Veri tabani
Eltrass vd. 2021 . . Nicemlenmis Cekirdek En
Bonn Uni. Veri tabani Sinyal enerjisi Kiguk Ortalama Kare A-B-C-D-E 97,88
Jar}a yd. 2923 Frekans Ye zz?mar.\ bolgesi DVM ABCD-E 97,63
Bonn Uni. Veri tabani ozellikleri
Mandhouj vd. 2021 Geleneksel Sinir Aglari
Bonn Uni. Veri tabani KZFD-Spektogram (GSA) AB-E 98,88
Wang vd. 2020 .
Bonn Uni. Veri tabani FFT Agirliklandiriimis k-EYK A-D-E 99
AI-Haq'e(?thl V(.j' 2020 istatistiksel 6zellikler Adaboost LS-DVM Tum 99
Bonn Uni. Veri tabani kombinasyonlar
Harpale ve Bairagi 2021 Zaman bolgesi 6zellikleri- Bulanik Mantik : . .
CHB-MIT Veri tabani FFT Siniflandiricisi Iktal-interiktal 96,02
Zhang vd. 2020 T ; . .
CHB-MIT Veri tabar Ayrik FD- Bant enerjileri AttVGGNet Iktal-interiktal 95,6
Gabr vd. 2020 KZFD-Spektogram- GSA iktal-preiktal- 97
CHB-MIT Veri tabani Skalogram interiktal

Cizelge 2. Bonn Universitesi Epileptoloji Blimii EEG veri tabani
icerisinde yer alan setlerine ait istatistiksel 6zellikler.

Set A Set B SetC  SetD Set E
Ortalama -6,260 -12,513 -8,879 -6,200 -4,739
Medyan -6 -12 -7 -6 -5
Std.Sapma 48,338 70,682 59,386 90,345 341,123
Min -288 -424 -412 -1147 -1885
Max 294 360 623 2047 2047
Garpikhk 0,035 -0,035 -0,045 3,970 -0,385
Basiklik 3,285 3,580 4,821 79,674 5,889

2.2 Welch yontemi

Welch yontemi, bir sinyalin glic spektral yogunlugunu
(GSY) hesaplamak igin kullanilan bir tekniktir. Bu yontem,
temel periodogram yontemine goére daha glvenilir
sonuglar saglar. Clnka sinyali kiiglk pargalara ayirip bu
pargalardaki sonuglari ortalayarak spektral tahmindeki
rastgele dalgalanmalar azaltir. Asagidaki adimlar izlenir

(Alkan ve Kiymik 2006).

1- Sinyalin Pargalara Béliinmesi: Uzun sinyal x(n) belirli
uzunluklarda, birbirleriyle ortlisen segmentlere ayrilir.
Ornegin, %50 ortisme ile N-uzunlukta segmentler
elde edilir. Her segment, xi(n) ile gosterilir.

2- Pencereleme: Her segmente bir pencereleme
fonksiyonu w(n) uygulanir. Genellikle Hamming ya da

Hanning penceresi tercih edilir. Pencereli segment:
x, (M) = x;(n) - w(n) (1)
olarak hesaplanir.

3- Fourier Donlisimi: Pencere uygulanmis her bir
Hizh (FFT)
uygulanarak frekans domenine gegilir. Her segmentin

segment igin Fourier Donusumu

Fourier donlsimi su sekilde hesaplanir:
Xo (k) = X323 x,, (n)e~72mn/N (2)

Burada k, frekans bilesenini temsil eder.

4- Periodogram  Hesaplama: Her segment igin
periodogram, glic spektral yogunlugu Px(k), Fourier

donlisiminin karesinin blyukligi olarak hesaplanir:
P = (Y o) KoL 3)

Burada |w|?>, pencereleme fonksiyonunun enerji
diizeltme faktoruddr.
5- Ortalama Alma: Tim segmentlerin periodogramlari

ortalanarak nihai gli¢ spektral yogunlugu elde edilir:
1
Pyercn (k) = v ?il Pxi(k) (4)

Burada M, segment sayisini temsil eder.

958



Epileptik Nébetlerin Tespiti icin Oznitelik Cikartma ve Siniflandirma Yéntemleri, IKiZLER ve EKIM.

Welch yontemi, bu adimlari izleyerek her segmentin

periodogramini  hesaplar ve bu periodogramlari
ortalayarak daha az glrdltili bir GSY tahmini Uretir.
Yontemin avantaji, segmentleme ve ortalama alma
yoluyla varyansi diislirmesi ve daha glivenilir bir spektral

tahmin saglamasidir.
2.3 Oznitelik vektérii ¢tkarimi
2.3.1 Kullback-Leibler sapmasi (KLS)

Ozellikle bilgi teorisi ve istatistikte kullanilan iki olasilik
dagilimi arasindaki farkliligi 6lgen bir ydntemdir. Asimetrik
bir olgimdir. KLS, iki olasilik dagilimi arasindaki bilgi
kaybini veya bir dagilimin, diger dagilima gore ne kadar
farkh oldugunu gosterir. Bir nevi, iki dagilimin ne kadar
benzer ya da farkli oldugunu anlamaya galisir (Ji vd. 2020).

Matematiksel olarak, Kullback-Leibler sapmasi su sekilde
ifade edilir:
3 P log (P2

Disuy(PI1Q) = Z: P(D) log (2) (5)
Bu formiilde, P(i) ve Q(i), iki olasihk dagilimi olan P ve
Q’nun ilgili olasiliklaridir. Dy 3(P[|Q), Q'yu temel alarak
P’nin bilgi igerigini olger; eger P ve Q ¢ok benzerse, KL
sapma degeri sifira yakin olur.

2.3.2 Euclidean mesafesi

iki nokta arasindaki dogrusal mesafeyi 6lgen geometrik
uzaklik 6lgiilerinden biridir. iki vektér veya nokta
arasindaki farki 6lcerken kullanilan bu yontem, genellikle
veri analizi, makine O0grenmesi ve istatistikte iki veri
farkliliklari

degerlendirmek igin kullanilir. Fiziksel uzaydaki en kisa

noktasi  arasindaki veya benzerlikleri
mesafeyi temsil ettigi icin, genellikle "dogru mesafe"
olarak da adlandinlir (Krislock ve Wolkowicz 2012).
Matematiksel olarak, n boyutlu bir uzayda iki vektor x =
(51, X5, -+ xp) ve ¥y = (Y1, V5, -+ Jy) arasindaki Euclidean

mesafesi asagidaki formil ile hesaplanir:

d(x,y) = /X, (x; — y)? (6)

Bu formilde, xi ve vyi, x ve y vektorlerinin her bir

bilesenidir. Euclidean mesafesi, genellikle verilerin
birbirine ne kadar yakin veya uzak oldugunu belirlemede,
kiimelerin arasindaki  mesafeleri

icindeki  veya

hesaplamakta kullanihr.
2.3.3 Jensen-Shannon Sapmasi (JSS)

Kullback-Leibler sapmasi (KLS) yontemine dayali, simetrik
ve daha kararli bir bilgi teorisi 6l¢listidiir. JSS, iki olasilik
dagihmi arasindaki benzerligi 6lgmek icin kullanilir ve
KLS'nin aksine her iki dagilim arasindaki mesafeyi esit
sekilde dikkate alir, bu nedenle simetriktir ve her zaman
pozitif bir deger verir. KLS'nin asimetrik yapisindaki

dezavantajlari gidermek igin gelistirilmis olan JSS hem KLS
hem de bu iki dagilimin ortalamasini kullanarak mesafe
hesaplar (Menéndez vd. 1997).

Matematiksel olarak iki olasilik dagilimi P ve Q arasindaki
JSS su sekilde tanimlanir:

Dys(PI1Q) = 3 Dyer (PIM) + 2 Dy, (Q1M) (7)
Burada, M iki dagilimin ortalamasidir.
M=>(P+Q) (8)

ISS, olasilik dagilimlarinin birbirine ne kadar benzedigini
olgmek icin daha dengeli bir yontemdir ve genellikle farkli
uygulamalarda KLS’ye tercih edilir. Cinkd daha iyi bir
simetri ve sinirli deger araligi sunar (0 ile 1 arasinda).

2.3.4 Bhattacharyya mesafesi

iki olasiik dagihmi arasindaki benzerligi dlgmek igin
kullanilan bir yontemdir. Bhattacharyya mesafesi, olasilik
arasindaki miktarini  belirler.

dagilimlar ortisme

Dagilimlar arasindaki ortiisme ne kadar fazlaysa,
Bhattacharyya mesafesi o kadar kiglk olur, bu da
dagilimlarin birbirine daha yakin oldugunu gosterir.
Bhattacharyya mesafesi, genellikle model dogrulugunu
olemek ve siniflandirma gorevlerinde siniflar arasindaki
ayrimi degerlendirmek icin kullanilir (Nwe vd. 2013).
Bhattacharyya mesafesi, iki stirekli olasilik dagilimi P(x) ve

Q(x) arasinda su sekilde tanimlanir:
Ds(P,Q) = —In(f JPCIQ@)dx) (9)

Burada

P(x)Q(x)dx

Bhattacharyya mesafesi, bu katsayinin logaritmasiyla

Bhattacharyya katsayisidir.
negatif bir isaretle alinarak hesaplanir. Mesafe arttikca
dagihmlar arasindaki fark da artar. Bu yontem, gorinti
tanima, sinyal isleme ve makine 6grenimi gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilir.

2.3.5 Spektral enerji

iki gic spektral yogunlugu (GSY) arasindaki enerji farki,
sinyallerin toplam enerji seviyelerindeki farki belirlemek
icin hesaplanir. Enerji, bir sinyalin genliginin karesi
alinarak hesaplanir ve belirli bir frekans bandindaki
toplam enerjiye odaklanir (Vidyaratne ve Iftekharuddin
2017). Enerji farkini bulmak igin, her iki GSY'nin toplam

enerjisi su formdlle hesaplanir:

E= f;f GSY(f) df (10)

Bu formiil, f1 ve f, arasindaki frekans bandinda GSY’nin
integralini alarak sinyalin enerjisini hesaplar. iki GSY
arasindaki enerji farki ise asagidaki gibi bulunur:

AE = |E, — E,| (11)
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Burada E1 ve E: iki farkli sinyalin toplam enerjilerini temsil
eder.

2.3.6 Spektral entropi

Spektral entropi, iki gl¢ spektral yogunlugu (GSY)
arasindaki bilgi dizensizligini veya belirsizligi ifade eder.
Yiksek spektral entropi, sinyalin daha dlzensiz ve
karmasik oldugu anlamina gelirken, disik entropi,
sinyalin daha duzenli ve belirli bir yapiya sahip oldugunu
gosterir. Asagidaki adimlar izlenerek hesaplanir (Mirzaei

vd. 2010).

1- GSY’nun Normalizasyonu: Oncelikle GSY’nun toplam
alani 1 olacak sekilde normalize edilmesi gerekir. Bu,
her bir frekans bileseninin olasilik dagihmi olarak
yorumlanmasina olanak tanir.

GSY(f)
PU) = 5w

= 12
2iGSY(f) (12)

2- Spektral Formiila:

kullanilarak spektral entropi hesaplanir. Formil su
sekildedir:

H = -3, P(f)log(P(f)) (13)

Burada H, spektral entropiyi; P(fi), her bir frekans

Entropi Normallestirilmis GSY

bileseninin olasihgini temsil eder.
2.3.7 Spektral diizliik

iki glic spektral yogunlugu (GSY) arasindaki diizensizlik ve
dizlik derecesini ifade eder. Yiiksek spektral dizlik, bir
sinyalin daha diiz (ve dolayisiyla daha az karmasik) bir
spektral yapiya sahip oldugunu gosterirken, disik
spektral dizlik, daha diizensiz ve zengin bir spektral
yaplyi isaret eder (Boubchir vd. 2017). Spektral duzlik

genellikle asagidaki formiil ile hesaplanir:

1
10N TN | log1o(GSY ()

Dizlik =
SN Gsy(F)

(14)

Burada; N, toplam frekans bilesenlerinin sayisini ve
GSY(fi), i-inci frekans bileseninin glicini temsil eder.

2.3.8 Spektral bant genisligi

iki glic spektral yogunlugu arasinda, spektrumda ne kadar
genis bir frekans araligina yayildigini hesaplamak igin
kullanilir. Daha genis bir spektral bant, genellikle daha
fazla bilgi veya karmasiklik icerirken, dar bir bant daha
basit bir yapi veya az sayida frekans bileseni barindirir.
Spektral bant genisligi genellikle asagidaki formdl ile
hesaplanir (Liu vd. 2023).

SN Fi—i)GSY ()
N GsY(F)

Bant genisligi = (15)

L FirGSY(F)
N GSY(F)

(16)

Burada; N, toplam frekans bilesenlerinin sayisini; f;, i-inci
frekans bileseni; y, GSY’'nin agirlikli ortalamasini temsil
eder.

2.3.9 Maksimum spektral sapma

iki giic spektral yogunlugu arasindaki maksimum farki
ifade eden bu 6l¢lim, sinyallerin frekans bilesenlerinin
nasil dagildigini ve bir sinyalin digerine gore ne kadar farkh
oldugunu degerlendirmek igin kullanilir. iki GSY arasindaki
maksimum  spektral sekilde hesaplanir

(Niknazar vd. 2020).

sapma su

Max Spektral Sapma = max|GSY; (f;) — GSY,(f)|(17)
L

Burada; GSY1(f) ve GSY2(fi), sirasiyla iki farkl sinyalin fi
frekansindaki gli¢ spektral yogunlugunu temsil eder ve i,
toplam frekans bilesenlerinin indeksidir.

2.3.10 Sifir gegis orani (SGO)

Bir sinyalin zaman icinde sifir degerini gegis sayisini ifade
eder. iki sinyal arasindaki sifir gegis hizi farki, bu sinyallerin
degisim hizini ve dalga bicimini karsilastirarak, hangi
sinyalin daha fazla dalgalanma veya degisim gosterdigini
anlamaya yardimci olur. Asagidaki sekilde hesaplanir
(Kumar ve Kolekar 2014).

SGO = 23N sgn(x[i]) # sgn(xli + 1)) (18)

Burada; x[i], sinyalin i-inci 6rnegi ve sgn(x), sinyalin
isaretini (pozitif veya negatif) belirler.

2.4 Siniflandiricilar
2.4.1 Cok katmanl algilayici (CKA)

CKA, yapay sinir aglarinin bir tiiridir ve veri setlerindeki
karmasik iliskileri 6grenmek icin kullanilan gigcli bir
Cok katmanl yapisi
olmayan problemlerde basarilidir. Girdi verisini gizli

modeldir. sayesinde dogrusal
katmanlar aracihigiyla isler ve her bir néron, dogrusal bir
donlisimin ardindan bir aktivasyon fonksiyonu ile veriyi
isler. Geri yayihm algoritmasi ile agirliklari glinceller ve
Ogrenir (Sriraam vd. 2018).

2.4.2 k-En yakin komgu (k-EYK)

k-EYK, basit ve sezgisel bir siniflandirma algoritmasidir.
Yeni bir 6rnegin sinifini tahmin etmek igin, en yakin k
komsusunun siniflarina bakar ve ¢ogunlukla hangi sinif
varsa o sinifi tahmin eder. Mesafe dl¢ciimiine dayal oldugu
icin ylksek boyutlu veri setlerinde dikkatle kullaniimasi
gerekir. Parametre olarak secilen k degeri modelin

performansini 6nemli 6lglide etkiler (Hasan vd. 2017).
2.4.3 Rastgele orman (RO)

RO, birden ¢ok karar agacinin olusturdugu bir topluluk
0grenme modelidir. Her agac¢ veri setinin rastgele bir alt
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kiimesinde egitilir ve sonuglar birlestirilir. Bu yéntem, asiri
ogrenmeyi onler ve genellikle yiksek dogruluk saglar.
Ayni zamanda guriltiye dayaniklidir ve 6nemli 6zellikleri
belirlemek icin de kullanilabilir (Basri ve Arif 2021).

2.4.4 Lojistik model agaci (LMA)

LMA, karar agaclari ile lojistik regresyonu birlestiren bir
siniflandirma yontemidir. Her yaprak digimde lojistik
regresyon modelleri kullanarak siniflandirma yapar. Karar
agacinin bolme gicini lojistik regresyonun dogrusal
siniflandirma yetenegiyle birlestirir, bu da daha karmagik
iliskilerin 6grenilmesine olanak tanir (Kabir ve Zhang
2016).

2.4.5 Destek vektor makineleri (DVM)

DVM, iki sinif arasindaki veriyi en iyi ayiran hiper dizlemi

bulmaya c¢alisir. Amaci, siniflar arasindaki marijini
maksimize etmektir. Dogrusal olmayan verilerde de
basarilidir ¢linku c¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak veriyi
daha vyiksek boyutlara tasiyabilir ve burada ayrim
yapabilir. Giriltuye karsi dayanikh ve genellikle giicll bir

modeldir (Shiao vd. 2017).
2.5 Siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesi

Siniflandiricilarin - dogruluk ve kesinlik degerleri, bir
modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan
temel olgllerdir. Siniflandiricilar, verilen bir veri
kiimesinde dogru ve yanlis siniflandirmalar yapabilir. Bu
metrikler, modelin basarisini farkli yonlerden 6lger (Juba
ve Le 2019).

tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Yani,

Dogruluk, modelin tim siniflandirma

dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) tahminlerinin
toplam tahminlere oranini hesaplar. Genel olarak modelin
dogru siniflandirma oranini gosterir. Modelin basarisini
genel bir perspektiften degerlendirir. Ancak, dengesiz veri
setlerinde (bir sinifin ¢ok daha fazla oldugu durumlarda)
yaniltict olabilir. Bu tir durumlarda model, cogunluk
sinifini tahmin ederek yiiksek dogruluk elde edebilir ama
diger metriklerde disiik performans gosterebilir.

DP+DN

P T——— (19)
DP+DN+YP+YN

Dogruluk =

Burada;

DP (Dogru Pozitif): Modelin pozitif olarak dogru tahmin
ettigi 6rnekler.

DN (Dogru Negatif): Modelin negatif olarak dogru tahmin
ettigi 6rnekler.

YP (Yanhs Pozitif): Modelin pozitif olarak yanhs tahmin
ettigi 6rnekler.
YN (Yanhs Negatif): Modelin negatif olarak yanhs tahmin
ettigi 6rnekler.

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi verilerden ne
kadarinin gercekten pozitif oldugunu olcer. Yani, yanlis
Yanlis pozitiflerin

pozitiflerin etkisini degerlendirir.

maliyetli oldugu durumlarda, kesinlik &nemli bir metriktir.

. DP
Kesinlik = ——
DP+YP

(20)

3. Sonuglar

Sekil 2’deki 6nerilen ¢alismanin blok diyagraminda, Bonn
Universitesi’nden alinan halka acik EEG veri setleri
kullaniimigtir. Bu veri setleri A, B, C, D, E siniflarina ait
toplam 500
Siniflandirma

adet veri dosyasindan olusmaktadir.

dogrulugunu ve kesinligini arttirmak
amaciyla, her bir sinif 2048 orneklik 200 dosyaya

ayrilmistir.

EEG Veri
setleri

Referans
sinyallerinin
olusturulmasi

Welch yontemi
ile glig spektral
yogunlugu
hesabi

Spektral Analiz

Oznitelik
vektdriinin
bulunmasi

Siniflandiricilann
egitimi

10-kat capraz
dogrulamaile
test

Siniflandirma
sonucu

Sekil 2. Onerilen ¢alismanin blok diyagrami

Dosyalar su sekilde adlandirilmistir: A sinift Z0001.txt-
Z0200.txt, B sinifi 00001.txt- 00200.txt, C sinifi NOOO1.txt-
N0200.txt, D sinifi DO001.txt- D0200.txt, E sinifi SO001.txt-
S0200.txt.

A, B, C, D, E siniflari igin sinyallerin ortalamasi alinarak 5
adet referans sinyal (Refa, Refs, Refc, Refo ve Refe)
olusturulmustur. Sekil 3'te C sinifina ait Refc ile rastgele
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secilen NOO56.txt dosyasinin genlik-zaman grafikleri
verilmistir. Calismanin 3. adiminda, Welch yontemiyle
referans sinyalleri
yogunluklari hesaplanmistir. Sekil 4’te Refc ile NOO56.txt
dosyasinin gilic spektral yogunluklarinin karsilastiriimasi

ve tim sinyallerin glg spektral

gosterilmektedir.

N Sinifi Referans Sinyalinin Genlik-Zaman Grafigi

1 vk LA |
M| M "MM \\ 'nﬁ \’ | .\M I ft ‘\‘& -

-300“; ; e“é 0w
% by |
i Wy W. Y M hﬂ*‘ i | *"ﬁ

ol || ;‘ \

Zaman (s)

Sekil 3. C sinifina ait referans sinyalinin ve rastgele segilmis
N0O056.txt dosyasindaki sinyalin genlik-zaman grafikleri

Guig Spektral Yogunluklan Kargilagtirmast
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Sekil 4. C sinifi referans sinyaline ait gii¢ spektral yogunlugunun
C sinifinda yer alan rastgele secilmis NOO56.txt sinyaline ait glg
spektral yogunluguyla karsilastiriimasi

adiminda,

Calismanin 4. veri setindeki sinyaller ve

referans sinyallerine ait glc¢ spektral yogunluklari

Gzerinden; Di: Kullback-Leibler sapmasi, D2: Euclidean
mesafesi, D3: Jensen-Shannon sapmasi, Ds: Bhattacharya

mesafesi, Ds: Spektral enerji farki, De: Spektral entropi

farki, D7: Spektral dizllk farki, Ds: Spektral bant genisligi
farki, Do: Maksimum spektral sapma, Dio: Sifir gecis orani
farki hesaplanmustir. Oznitelik vektérleri, bu analizlerden
elde edilen D1-D1o Ozelliklerini igermekte olup, Cizelge 3'te
ornek degerler sunulmustur.

Siniflandirma asamasinda, 5 farkli yontem kullanilarak
Oznitelik vektorleri ile egitilen siniflandiricilar  10-kat
capraz dogrulama ile test edilmistir. Cizelge 4, 13 farkli
siniflandirma gorevinin dogruluk ve kesinlik sonuglarini
gostermektedir. Bu gorevlerden 7’sinde %100 dogruluk
saglayan k-EYK yontemi igin farkli k degerlerinin sonuglari
Cizelge 5’te, k=1 durumunda A-B-C-D-E siniflandirmasina
ait karisiklik matrisi ise Cizelge 6’da sunulmusgtur.

Cizelge 4’teki sonuglara gore;

e CKA ortalama %97,29 dogruluk ile iyi bir performans
gostermis, A-E, B-E ve C-E gorevlerinde %100 dogruluk
saglamistir.

o k-EYK (k=1) %98,04 ortalama dogruluk ile en iyi
performansi sergileyen algoritma olup, 7 goérevde
%100 basari elde etmistir.

e RO %97,93 ortalama dogruluk ile k-EYK’'nun hemen
ardindan gelir. Ancak o6zellikle D-E gorevinde diger
yontemlere kiyasla daha disiik sonuglar almistir.

e LMA %98,23 ortalama dogruluk
performansi

ile en vyiksek
ve ABCD-E
gorevlerinde %100 dogruluk saglarken,

sunmustur. A-E, B-E

karmasik
gorevlerde performansi bir miktar dismistr.

e DVM %90,68 ortalama dogrulukla diger algoritmalarin
gerisinde kalmistir. D-E ve A-B-C-D-E gibi gbrevlerde
duslik dogruluk (%74,7’ye kadar) elde etmistir.

Coklu sinifli gérevlerde, k-EYK ve LMA tutarh sonuglar
verirken, DVM ve RO performans agisindan geride
kalmistir. Ozellikle DVM, A-B-C-D-E gérevinde en disiik
dogruluk degerine sahiptir.

Cizelge 5'te, k-EYK siniflandiricisinin farkli k degerleri igin
dogruluk ve kesinlik sonuglari karsilastiriimaktadir. k
parametresi, komsu sayisini belirler ve bu deger arttikca
siniflandirma performansinda degisiklikler gdzlenir.

e k=1: En yilksek dogruluk ve kesinlik degerleri elde
edilmistir. A-E, B-E ve C-E gibi basit siniflandirma
gorevlerinde %100 dogruluk ve kesinlik saglanmistir.
Kiacuk k degerleri, siniflar arasindaki

daha

gostermektedir.

komsuluk

iliskilerini iyi yansitarak Ustin performans
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Cizelge 3. A, B, C, D, E veri setlerinde rastgele segilmis ikiser sinyal icin hesaplanan 6znitelik vektorleri.

Veri Oznitelik Vektorii
seti
D; D, D3 Dy Ds De Dy Dg Dy D1o

Set A 11072 486 724 -5,728 2312 2135 0,0191 5,8362 191 0,1099
Set A 13372 928 956 -6,056 3075 3268 0,0237 3,4767 660 0,0889
Set B 41317 2733 2813 -7,180 9124 11790 0,0294 4,9428 1907 0,1060
Set B 36561 1390 2197 -6,782 6951 7774 0,1226 7,6117 501 0,1523
Set C 32507 2907 2345 -6,929 7506 10544 0,0026 0,8843 1656 0,0215
Set C 39855 3789 2892 -7,068 9167 13413 0,0004 0,6114 2269 0,0137
SetD 61903 3182 4144 -7,189 12813 16691 0,0345 2,9879 1517 0,0308
SetD 50137 4059 3682 -7,233 11545 16146 0,0078 0,6435 2940 0,0264
Set E 53224 3586 4606 -8,331 16796 23116 0,0083 1,3982 1402 0,0273
Set E 57632 3470 5006 -8,386 18171 24368 0,0014 0,4685 1428 0,0444

Cizelge 4. Farkh siniflandirma gorevleri igin CKA, k-EYK, RO, LMA ve DVM (lineer kernel) siniflandiricilarinin dogruluk ve kesinlik

degerleri.

Siniflandirma
gorevi (Setler)

(2048 6rne

CKA

k-EKY (k=1)
k) Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik

Siniflandirici

RO LMA DVM

(%) (%) (%) (%) (%)
A-E 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000
B-E 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000
C-E 100 1,000 100 1,000 99,75 0,998 100 1,000 100 1,000
D-E 99,75 0,998 100 1,000 98,50 0,985 99,50 0,995 99,50 0,995
AB-CD-E 95,60 0,957 99,10 0,991 98,70 0,987 99,50 0,995 84,50 0,846
A-B-E 100 1,000 100 1,000 99,50 0,998 99,83 0,998 88,33 0,885
ABCD-E 99,90 0,999 100 1,000 99,60 0,996 100 1,000 99,90 0,999
A-B-C-D-E 89,20 0,892 93,00 0,931 93,70 0,936 94,70 0,947 74,70 0,747
A-C 100 1,000 100 1,000 98,50 0,985 99,25 0,993 99,75 0,998
C-D 84,75 0,848 83,50 0,836 88,00 0,880 85,75 0,858 57,75 0,578
CD-E 99,83 0,998 100 1,000 99,16 0,992 100 1,000 99,66 0,997
A-D 99,25 0,993 99,50 0,995 99,00 0,990 99,50 0,995 98,25 0,983
AB-CDE 96,60 0,967 99,50 0,995 98,70 0,987 99,00 0,990 76,60 0,784
Ortalama
dogruluk (%) 97,29 98,04 97,93 98,23 90,68

(Tiim gorevler)

Cizelge 5. Farkl k degerleri igin k-EYK siniflandirma yénteminin sunulan ¢alismada dogruluk ve kesinlik degerleri.

Siniflandirma

gorevi (Setler)

k-EKY (k=1)

k-EKY (k=3)
(2048 drnek) Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik Dogruluk Kesinlik

Siniflandirici

k-EKY (k=5) k-EKY (k=7) k-EKY (k=9)

(%) (%) (%) (%) (%)
A-E 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000
B-E 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000 100 1,000
C-E 100 1,000 100 1,000 99,50 0,995 99,25 0,993 99,25 0,993
D-E 100 1,000 99,00 0,990 98,75 0,988 98,50 0,985 98,50 0,985
AB-CD-E 99,10 0,991 97,60 0,977 97,20 0,972 96,20 0,962 95,90 0,959
A-B-E 100 1,000 99,83 0,998 99,50 0,995 98,83 0,989 98,33 0,983
A-B-C-D-E 93,00 0,931 91,40 0,916 89,90 0,902 89,40 0,899 87,30 0,880

Cizelge 6. A-B-C-D-E besli siniflandirma gorevi igin k-EYK (k=1)

siniflandiricida elde edilen karisikhk matrisi.

k-EYK
A

Gergek Sinif
moow

Tahmin Edilen Sinif

A B C D E
197 0 3 0 0
0 198 1 1 0
1 0 169 30 0
0 0 34 166 0
0 0 0 0 200

e k=3: Daha karmasik gorevlerde (6r. AB-CD-E),
dogruluk %99,10’dan %97,60’a gerilemistir.

o k=5 ve lizeri: Karmasik gorevlerde performans daha
belirgin sekilde diismektedir. Ornegin, A-B-C-D-E
gorevinde dogruluk k=1'de %93,00 iken k=9'da
%87,30’a kadar gerilemistir.
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Basit gorevlerde (A-E, B-E, C-E, D-E), tum k degerlerinde
genellikle %100 dogruluk ve kesinlik saglanmistir. Ancak,
k arttik¢a 6zellikle C-E ve D-E gorevlerinde kiigik dogruluk
disusleri gorilmektedir, 6rnegin D-E gorevi icin k=9'da
dogruluk %98,50’dir. Kigik k degerleri, 6zellikle ¢cok sinifli
daha
saglamaktadir. Blyuk k degerlerinde ise siniflar arasi

gorevlerde yliksek  dogruluk ve kesinlik
sinirlar bulaniklasmakta ve performans dismektedir.
Cizelge 6’daki karisiklik matrisi incelendiginde siniflar
arasindaki performans

ve karigikliklar su sekilde

Ozetlenebilir:

o A Sinifi: 200 6rnekten 197’si dogru siniflandiriimis, 3
ornek ise yanhslikla C sinifina atanmistir. Bu durum, A
sinifinin genelde dogru siniflandirildigini, ancak bazi
durumlarda Csinifiyla karisabilecegini gostermektedir.

e B Sinifi: 200 6rnekten 198'i dogru siniflandiriimistir.
Yanlig siniflandirilan 2 6rnekten biri C sinifina, digeri
ise D sinifina atanmistir. Bu sinif icin siniflandirma
oldukga basarilidir.

e C Sinifi: 200 6rnekten 169’u dogru siniflandiriimistir.
30 ornek D sinifina, 1 6rnek ise A sinifina atanmistir.
Bu, C ve D siniflari arasinda belirgin bir karisiklik
oldugunu ve sinirlarin  net olmadigini ortaya
koymaktadir.

e D Sinifi: 200 6rnekten 166’s1 dogru siniflandiriimis, 34
ornek ise yanlislikla C sinifina atanmistir. D sinifinin da
Csinifiyla karistigi ve modelin bu iki sinifi ayirt etmekte
zorlandigi gézlemlenmistir.

e E Sinifi: 200 6rnegin tamami dogru siniflandiriimistir
(%100 dogruluk). Bu, modelin en iyi performansini E

sinifinda gosterdigini gostermektedir.

Model, A, B ve E siniflarinda yiksek dogruluk elde
ederken, C ve D siniflari arasinda belirgin bir karisikhk
bulunmaktadir. Bu, o6zellikle bu iki sinifin ayrimini
glclendirmek icin daha hassas oOzellikler veya farkli
sinifandirma  yontemlerinin

gerekli  olabilecegini

gostermektedir.

Sunulan calismada segilen siniflandirma goérevlerinde
ornek dengesizligi olmayan goérevler A-E, B-E, C-E, D-E, A-
B-E, A-C, C-D, A-D, A-B-C-D-E seklindedir. Bu goérevlerde
her sinif esit sayida ornek igerdigi icin, sinif i

performanslari esit agirlikta degerlendiren makro
ortalama tercih edilmistir. Ornek dengesizligi bulunan
gorevler ise AB-CD-E, ABCD-E, CD-E, AB-CDE seklindedir.
Bu gorevlerde ise sinif 6rnek sayilarindaki farkliliklari
dikkate almak icin, siniflarin 6rnek sayilarina goére

agirhklandirma  yapan agirhkli  ortalama  yontemi

kullanilmigtir.

WEKA programi tarafindan gergeklestirilen 6zellik 6nemi
analizi ise Cizelge 7 sunulmustur. Bu gizelgeden spektral

dizlik farki disinda segilen tim o6znitelik vektorlerinin
katki
Bhattacharya mesafesinin ise en 6nemli 6znitelik olarak

siniflandirmaya  dengeli  bir sagladiklarini,

one ciktigini séylemek mimkinddr.

Cizelge 7. WEKA programinin siralanmis ozellikleri ile 6znitelik
vektorlerinin A-B-C-D-E gorevi i¢cin 6nem puanlari.
Ozellik

Oznitelik (D) Vektorii Onem Onem
Puani
Siralamasi

Kullback-Leibler sapmasi (D) 6 0,725
Euclidean mesafesi (D,) 7 0,677
Jensen-Shannon sapmasi (Ds) 3 0,757
Bhattacharya mesafesi(Da) 1 1,064
Spektral eneriji farki (Ds) 4 0,753
Spektral entropi farki (D) 5 0,746
Spektral dizlik farki (D7) 10 0,189
Spektral bant genisligi farki (Ds) 8 0,652
Maksimum spektral sapma (Do) 9 0,632
Sifir gecis orani farki (D1o) 2 0,791

4. Tartisma

Bonn Universitesi Epileptoloji Bélimii'nden alinan EEG
veri seti kullanilarak, otomatik olarak epileptik nébetlerin
tespiti icin sunulan bu c¢alismada, ilk olarak
gerceklestirilen veri setinde yer alan sinyallerin ikiye
béllinmesi islemi 6nemlidir. Yapilan bu bdlme islemi
sinyalin frekans ve zaman analizinde 6nemli bir rol oynar.
Sinyali 200 pargaya bélmek, 100 pargaya bélmeye kiyasla
daha fazla veri noktasi sagladigi icin, sinyalin frekans
bilesenlerini daha ince detaylarla yakalamaya olanak
tanir. Bu, Ozellikle dustk frekanslardaki bilesenleri daha
etmeye yardimci olabilir.
daha

kullanmak modelin genelleme yetenegini artirabilir. 200

iyi anlamaya ve analiz

Siniflandirma  algoritmalarinda, fazla ornek
bolim, 100 bolime gore daha fazla veri saglayarak
makine 6grenme algoritmalarinin daha iyi performans
gostermesine olanak taniyacaktir. Ayrica sinyali daha
kiicik parcalara bélmek, zaman igerisinde sinyalin nasil
degistigini daha iyi inceleme sansi verir, bu da sinyaldeki

onemli oriintlleri tespit etmek acgisindan faydali olacaktir.

Sunulan g¢alismada diger 6nemli bir nokta, her sinif igin bir
referans sinyal olusturulmasi ve bu referans sinyalin
spektral 6zelliklerini kendi sinifi icerisinde yer alan sinyal
parcalari ile karsilastirilmasi, sinif ici tutarliligin 6lgiilmesi,
anormal sinyallerin  tespiti, siniflar arasi ayrimi
kolaylastirma, ozellik azaltimi ve model basitlestirme ile
sinyal dinamiklerinin iyi kavranmasi agilarindan énemlidir.
Referans sinyal, her sinifin genel spektral ozelliklerini
temsil eder. Siniftaki bireysel parcalarin bu referans
sinyale ne kadar benzedigini karsilastirmak sinif icindeki
sinyallerin tutarhhg hakkinda bilgi verecektir. Bu da
siniflandirma sureclerinde sinif ici degismenin ne kadar
anlasilmasini  kolaylastiracaktir.

disik oldugunun
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Referans sinyalden 6nemli 6l¢lide sapma gosteren sinyal
parcalari, potansiyel olarak anormal ya da farkh 6zellikler
tasiyan sinyaller olarak isaretlenebilir. Ozellikle epilepsi
gibi sinyallerin anormal orintiler igerdigi durumlarda bu
karsilastirma, nobet sinyallerini  tespit etmede
kullanilabilir. Her sinif igin olusturulan referans sinyallerin
spektral ozellikleri, siniflar arasinda belirgin farklar olup
olmadigini gosterebilir. Bu farklar, siniflarin birbiriyle
karismamasini saglamak icin kullanmak ve siniflandirma
algoritmalari igin daha gugli ayristirict ozellikler elde
etmeyi saglayacaktir. Tim parcalar yerine sadece referans
lizerinden bir model

sinyallerin spektral o6zellikleri

olusturmak ise, daha az veri kullanarak benzer
performans elde edebilmeyi mimkin kilar. Referans
sinyal, her sinifin genel dinamiklerini yansittigi icin, bu
dinamiklerin anlasilmasi ve bu dinamiklere gore sinyal
parcalarinin  karsilastirilmasi ile, sinyalin sinifa 6zgi
ériintilerinin daha iyi kavranmasi miimkiindir. Ornegin,
nébet 6ncesi ve ndbet ani sinyalleri referans sinyale gore
farkhhk gosterebilir. Sonug olarak bu tir bir yaklagim,
spektral analiz ve siniflandirma asamalarinda daha

gilivenilir ve glicli bir model elde etmeye katki

saglayacaktir.

Gergeklestirilen calismada yontemini tercih etmemizin

sebepleri arasinda, gurilti ve varyans azaltimi,
pencerelenmis veri kullanmasi, frekans ¢ozinrlGga ile
kisa ve uzun sinyal boyutlarinda esneklik saglamasi

gosterilebilir.

Sunulan c¢alhsmada D Oznitelik vektorliini olusturan
ozellikler sirasiyla; Di: Kullback-Leibler sapmasi, Da:
Euclidean mesafesi, D3: Jensen-Shannon sapmasi, Da:
Bhattacharya mesafesi, Ds: Spektral enerji farki, De:
Spektral entropi farki, D7: Spektral duzlik farki, Ds:
Spektral bant genisligi farki, Do: Maksimum spektral
sapma, Dio: Sifir gegis orani farki olarak alinmistir. Bu
Oznitelik vektorini olusturan 10 farkh 6zellik igcinde
Kullback-Leibler sapmasi 06zellikle sinyallerin frekans
bilesimindeki kiicik degisiklikleri iyi yakalar, bu da farkli
siniflar arasindaki spektral degisiklikleri belirlemekte
calismada fayda saglamistir. Euclidean mesafesi ise
spektral yogunluklar arasinda blylk farklar varsa, bu
farklari iyi yansitacaktir. Jensen-Shannon sapmasi
sinyallerin genel benzerligini iyi tespit etmesi nedeniyle
tercih edilmistir. Bhattacharya mesafesi 6zellikle spektral
yogunluklarin blyik 6l¢tide 6rtistigt durumlarda farklari
anlamamiza yardimci olmustur. Spektral enerji farki,
sinyalin genel gii¢ yapisindaki farkhliklari incelememizi
saglamistir. Spektral entropi, sinyallerin kaotik ya da
dizenli olup olmadigini analiz eden bu teknikten EEG
sinyallerinde, yiksek karmasiklk iceren epileptik nébet
dizluk,

anlarinin tespitinde yararlanilmistir. Spektral

sinyalin spektrumunun ne kadar diiz ya da tepecikli
oldugunu o6lgen bir yontemdir. Daha diz bir spektrum,
beyaz glirltu gibi sinyalleri isaret ederken, daha belirgin
tepecikler daha diizenli frekans bilesenlerine isaret eder.
Bu farklari analiz ederek, siniflar arasindaki spektral

yapilarin belirlenmesinde spektral dizlukten
faydalanilmistir.  Spektral bant genisliginden, farkli
siniflarin ~ farkh  frekans  bantlarinda  yogunlasan
sinyallerinin ayrilmasinda yararlaniimistir.  Maksimum

spektral sapma, referans sinyale gore sinyalin hangi
frekans bilesenlerinde en biylk sapmayi gosterdigini
tespit eder. Bu ozellik, siniflar arasindaki en belirgin
farklari  ortaya koymaktadir. Zaman bdlgesinde
gerceklestirdigimiz tek analiz olan sifir gegis orani ise
sinyalin ne kadar siklikla sifirdan gectigini 6lcer ve bu da
sinyaldeki yiksek frekansl bilesenlerin varligini isaret
eder. Ozellikle nébet anlarindaki hizli degisim igeren

sinyalleri tespit etmekte kullanilmistir.

Epileptik nébetler ve saglkl durum arasindaki farkliliklar,

beynin elektriksel aktivitesindeki anormalliklerden
kaynaklanir. Bu durumlar genellikle inhibisyon-eksitasyon
dengesinin bozulmasi, néronal senkronizasyonun artmasi
ve beyin hiicrelerindeki iyon dengesizlikleri ile iliskilidir.
Ozellikle nébetlerin tiiriine, beynin etkilenen bélgesine ve
bireyin fizyolojik durumuna bagh olarak bu farkliliklar
degiskenlik gosterebilir. Epileptik nobetler sirasinda
sinyallerde ani degisimler ve frekans yogunlugunda
farkhhklar

siniflandiricilar

gozlemlenir. Bu  durum, dogrusal

yerine dogrusal olmayan iliskileri

Ogrenebilen algoritmalarin  daha iyi performans
setindeki E

(epileptik nébet) diger siniflardan daha belirgin farkhhklar

gostermesini  saglamistir.  Veri sinifinin
gostermesi, bazi siniflandiricilarin bu farklari daha kolay
algilamasina olanak tanimistir. Ornegin, RO ve k-EYK (k=1)
bu ayirimlari daha hassas bir sekilde yakalamistir. RO,
karar agaclarindan olusan bir topluluk yontemidir ve veri
setindeki varyans ile hatay! azaltir. Ozellikle karmasik
siniflandirma gorevlerinde (AB-CD-E, A-B-C-D-E gibi),
siniflar arasindaki sinirlari etkili bir sekilde 6grenebilir. Cok
sayida oOzellikten bilgi ¢ikarabilmesi ve asiri 6grenme
riskini minimize etmesi nedeniyle, spektral o6zelliklerin
yogun kullanildigi EEG sinyallerinde yiksek dogruluk
(k-EYK),
olmayan yapisi sayesinde, veri setindeki ayrimlari net bir

saglamistir. k-En Yakin Komsu parametrik
sekilde yansitmaktadir. Ozellikle kiigiik k degerlerinde,
sinif sinirlarina yakin 6rnekleri daha hassas sekilde
siniflandirmistir. Ancak k degerinin artirilmasiyla siniflar
arasindaki farklar bulaniklasmistir, bu da karmasik
gorevlerde dogrulugun diismesine neden olmustur.
Lojistik Model Agaci (LMA), lojistik regresyonun esnekligi

ile karar agacinin agiklanabilirligini birlestirerek ozellikle
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diistk boyutlu veri setlerinde ve daha basit siniflandirma

gorevlerinde glicli performans gostermistir. Cok Katmanli

(CKA) nin, yapisi,
karmasgik 0grenme

Algilayici ¢cok katmanli ozellikler

arasindaki iliskileri yetenegini
arttirmistir. Ancak, egitim sirasinda parametre ayarlarinin
hassasiyet gerektirmesi nedeniyle bazi goérevlerde
performans dalgalanmalari gorilmustir. Destek Vektor
Makineleri (DVM), dogrusal karar sinirlarina dayali bir
algoritmadir ve ylksek boyutlu veri setlerinde performans
distsli yasamistir. Bu nedenle 0zellikle ¢ok sinifl
gorevlerde, sinif sinirlarinin  bulaniklasmasi nedeniyle
dogruluk oranlari dismistir. Epileptik noébet sirasinda
sinyallerde yiksek frekansh bilesenler, spektral enerji
artisi ve diistik entropi gibi 6zellikler 6n plana gtkmaktadir.
Bu farkliliklar, ozellikle RF ve k-EYK gibi algoritmalar
tarafindan daha iyi yakalanmigtir. Spektral diizeydeki bu
belirgin farklar, nobetli (E) ve nobetsiz (A, B, C, D)
sinyallerin kolay ayrilmasini saglamaktadir. Sunulan
calismada RO ve k-EYK'nin en vyiksek performansi
gostermesi, yukarida agiklanan nedenlere dayanmaktadir.
Ozellikle noébetli sinyallerin spektral enerji, entropi ve
diger istatistiksel ozellikler agisindan belirgin farklar

icermesi, bu algoritmalarin dogrulugunu artirmistir.

Bazi siniflandirma gorevlerinde elde edilen %100 dogruluk
orani, modelin veri setindeki siniflar arasindaki belirgin
farklari basaril bir sekilde yakaladigini gostermektedir.
Ozellikle nébetli (E) ve nébetsiz (A, B, C, D) sinyallerin
spektral ozelliklerindeki bariz farkliliklar, bu sonuglarin
temel nedenlerinden biridir. Bu durum, nébetli sinyallerin
glcli frekans degisimleri, yiksek enerji yogunlugu veya
spektral entropi gibi 6zelliklerle nobetsiz sinyallerden
kolaylikla  ayrilabilmesine  dayanmaktadir.  Ayrica,
kullanilan veri setinin homojen ve giiriiltisiiz yapisi, dogru
oznitelik cikarma yontemleri ve dengeli 6rnek dagilimi,
modelin hata yapma olasiigini azaltarak bu yiksek

basariya katki saglamistir.

Ancak, mevcut veri setinde her sinif igin 200 6rnek
bulunmasi ve bu 6rneklerin sinif ici 6zelliklerinin oldukca
tutarli olmasi, modelin 6grenme sirecini kolaylastirmig
olabilir. Ornek sayisinin artirilmasi, ézellikle gercek diinya
uygulamalarinda goézlemlendigi gibi, veri c¢esitliliginin
artmasina ve potansiyel olarak daha karmasik sinyal
orlintllerinin sisteme dahil edilmesine yol agacaktir. Bu
durumda, modelin %100 dogruluk oranini sirdirmesi
daha zor hale gelebilir. Cinkl daha fazla veri, sinif igi
cesitliligin artmasina ve siniflar arasi ayrimlarin daha az
belirgin hale gelmesine neden olabilir.

Bununla birlikte, veri sayisinin artmasi, modelin

genelleme vyetenegini ve gergcek diinya verilerine

uygulanabilirligini de gelistirebilir. Bu nedenle, %100

dogruluk oranlarinin diisme ihtimali, modelin daha genis
ve ¢esitli veri kiimelerinde daha givenilir bir performans
sergileyebilmesi igin bir gereklilik olarak da gorilebilir.

Elde edilen sonuglarin 15181 altinda, g¢alismada sunulan
modelin otomatik ndbet tespitinde epileptik nobetleri
%100 dogruluk
soylemek mumkindir. Genel olarak LMA ve k-EYK (k=1)

ile ayirarak ¢ok basgarili oldugunu
algoritmalari, siniflandirmada en yuksek performansi
sunmustur. Ozellikle icinde epileptik nébet anlarinin yani
E sinifinin bulundugu 7 siniflandirma gorevinde %100
dogruluk ve 1,000 kesinlik degerlerinin elde edildigi k-EYK
siniflandiricisinin segimi, modelin amacina daha uygun
gorilmektedir.
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