POLITEKNIK DERGISI

JOURNAL of POLYTECHNIC

Journal of Polytechnic
POLITEKN
DERGiSi

IK

ISSN: 1302-0900 (PRINT), ISSN: 2147-9429 (ONLINE)

= =i . . CITATION
(@) oazi iniversiresi URL: http://dergipark.org.tr/politeknik

INDEX
NpExE®

Epileptik nobet tespiti icin  yiiksek
coziiniurlikli  glic spektral yogunlugu
yaklasimlar

High-resolution @ power  spectral density
approaches for epileptic seizure detection

Yazar(lar) (Author(s)): Nuri IKIZLER', Giines EKIM?

ORCID': 0000-0002-7632-1973
ORCID?: 0000-0003-4867-3100

To cite to this article: ikizler N. ve Ekim G., “Epileptik nébet tespiti icin yiiksek coziinurliiklu giic spektral
yogunlugu yaklasimlan”, Journal of Polytechnic, 28(5): 1255-1268, (2025).

Bu makaleye su sekilde atifta bulunabilirsiniz: ikizler N. ve Ekim G., “Epileptik ndbet tespiti icin yiiksek
¢coziniirliklu giic spektral yogunlugu yaklasimlan”, Politeknik Dergisi, 28(5): 1255-1268, (2025).

Erisim linki (To link to this article): http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

DOI: 10.2339/politeknik.1605362


http://dergipark.org.tr/politeknik
http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

Epileptik Nobet Tespiti I¢in Yiiksek Coziiniirliiklii Gii¢ Spektral
Yogunlugu Yaklasimlari

High-Resolution Power Spectral Density Approaches For Epileptic
Seizure Detection

Onemli noktalar (Highlights)

< Calisma, yiiksek ¢oziiniirliiklii PSD yontemlerinin epileptik nobet tespitinde etkili oldugunu vurgular./ The
study highlights that high-resolution PSD methods are effective in detecting epileptic seizures.

< Calisma, spektral enerji ve entropi farkinin, nobet tespiti igin kritik ozellikler oldugunu gosterir./ The study
demonstrates that spectral energy and entropy differences are critical features for seizure detection.

% Calisma, epileptik nobet tespitinde dogrulugu artiran yeni yontemler sunmaktadir./ The study presents new
methods that increase accuracy in epileptic seizure detection.

< PSD yontemlerinin RF ve k-NN ile ¢ok sinifli nébet tespitinde yiiksek dogruluk sagladigi gésterilmistir./ PSD
methods have been shown to provide high accuracy in multi-class seizure detection with RF and k-NN.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Epileptik nobet tespiti igin ¢esitli PSD yontemleri ve siniflandwicilar kullanilarak farkh analizler yapilmistir./
Different analyses have been performed using various PSD methods and classifiers for epileptic seizure detection.

EEG Veri Setleri Fo—b( > \—> A~ —b‘Epileptik Nobet Tespiti
Elektrotlar Normal
F PSD Hesaplama ~ Oznitelik Cikartma  Siniflandirma ‘ A b
1 Nabet

Sekil. Cesitli PSD yontemleri ile ndbet tespiti /Figure. Seizure detection with various PSD methods
Amag (Aim)

Epileptik nobetlerin otomatik tespiti icin yiiksek ¢oziiniirliiklii gii¢ spektral yogunlugu yontemleri ve siniflandiricilarin
etkilesimlerini inceleyerek dogrulugu artiran parametreleri belirlemek. / To identify parameters that enhance
accuracy in the automatic detection of epileptic seizures by analyzing the interaction between high-resolution power
spectral density methods and classifiers.

Tasarim ve Yontem (Design & Methodology)

Music ve Lomb-Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii PSD yontemleri ile RF ve k-NN suiflandwricilart birlestirilerek,
spektral ozelliklere dayali ¢ok sinifli nébet tespiti yapumistir. / High-resolution PSD methods such as Music and
Lomb-Scargle were combined with RF and k-NN classifiers to perform multi-class seizure detection based on spectral
features.

Ozgiinliik (Originality)
Epileptik nobet tespitinde PSD yontemlerinin ve spektral ozelliklerin siniflandirict performansina etkisi analiz

edilmigtir. / The effects of PSD methods and spectral features on classifier performance in epileptic seizure detection
were analyzed.

Bulgular (Findings)
Music ve Lomb-Scargle yéntemleri ile RF kombinasyonlar:, nébet tespitinde en yiiksek dogruluk oranlarin

saglamigtir. / Combinations of Music and Lomb-Scargle methods with the RF achieved the highest accuracy rates in
seizure detection.

Sonuc¢ (Conclusion)

Yiiksek ¢oziiniirliiklii PSD yéontemleri ve topluluk ogrenme temelli siniflandiricilarin bir arada kullanimi, epileptik
nobet tespiti igin etkili ve giivenilir bir yaklasim sunmaktadir. / The integration of high-resolution PSD methods and
ensemble learning-based classifiers offers an effective and reliable approach for epileptic seizure detection.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)
Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir

izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Epileptik Nobet Tespiti I¢in Yiiksek Coziiniirliiklii Giig
Spektral Yogunlugu Yaklasimlari

Arastirma Makalesi / Research Article

Nuri IKIZLER", Giines EKIM'
!Trabzon Meslek Yiiksekokulu, Elektronik ve Otomasyon Boliimii, Karadeniz Teknik Universitesi, Tiirkiye
(Gelig/Received : 22.12.2024 ; Kabul/Accepted : 21.01.2025 ; Erken Goriiniim/Early View : 08.02.2025)
oz
Epilepsi, diinya capinda milyonlarca insan1 etkileyen bir nérolojik hastalik olup, epileptik ndbetlerin hizli ve dogru bir sekilde
tespiti, hastalarin yagsam kalitesini artirmada biiyiik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, EEG sinyallerinden epileptik nobet tespiti i¢in
cesitli gii¢ spektral yogunlugu yontemleri ve siniflandiricilar kullanilarak farkli analizler yapilmistir. Her bir yontemin spektral
¢oziiniirlik ve frekans bilesenlerini ayirt etme yeteneklerinin gosterdigi degisikligi tespit etmek igin Music, Lomb-Scargle,
Multitaper, Welch, Periodogram, Burg gibi farkli yontemler denenmistir. Her sinif i¢in referans sinyaller olusturulmus, bu referans
sinyallerle karsilastirilarak spektral enerji, spektral entropi ve maksimum spektral sapma gibi ayirt edici dzellikler ¢ikarilmistir. Bu
Oznitelik vektorleri, siniflandiric olarak segilen Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu algoritmalarinda kullanilarak siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, yiiksek ¢oziiniirliiklii gli¢ spektral yogunlugu yontemleri olan Music ve
Lomb-Scargle ile Rastgele Orman siniflandiricist en yiiksek dogruluga ulagmustir. Bu caligma, epileptik ndbet tespiti alaninda

yiiksek ¢oztntirliiklii gii¢ spektral yogunlugu yontemleri ve giiglii topluluk 6grenme tabanli siniflandiricilarin birlikte kullaniminin,
ndbet tespit dogrulugunu anlaml: sekilde artirabilecegini ortaya koyarak literatiire onemli bir katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Epileptik nobet tespiti, Music yontemi, Lomb-Scargle yontemi, rastgele orman siniflandiricisi.

High-Resolution Power Spectral Density Approaches
For Epileptic Seizure Detection

ABSTRACT

Epilepsy is a neurological disorder that affects millions of people worldwide, and the rapid and accurate detection of epileptic
seizures is crucial in improving patients' quality of life. This study performs various analyses using different power spectral density
methods and classifiers for epileptic seizure detection from EEG signals. Methods such as Music, Lomb-Scargle, Multitaper,
Welch, Periodogram, and Burg are tested to identify changes in their ability to distinguish spectral resolution and frequency
components. Reference signals are created for each class, and discriminative features such as spectral energy, spectral entropy, and
maximum spectral deviation are extracted by comparing these reference signals. These feature vectors are used in classification
with Random Forest and k-Nearest Neighbor algorithms. The results indicate that the high-resolution spectral power density
methods, Music and Lomb-Scargle, along with the Random Forest classifier, achieved the highest accuracy. This study makes a
significant contribution to the literature by demonstrating that the combined use of high-resolution spectral power density methods
and powerful ensemble learning-based classifiers can significantly improve seizure detection accuracy.

Keywords: Epileptic seizure detection, Music method, Lomb-Scargle method, random forest classifier.

1. GIiRIS (INTRODUCTION)

Epilepsi, beyin noronlarmin anormal ve asir1 elektriksel
aktivitesi sonucu ortaya ¢ikan, nérolojik bir bozukluktur.
Bu durum, gegici biling kaybi, istemsiz kasilmalar,

i glicii kaybi ve psikolojik sorunlara yol agabilmektedir.
Bu nedenle, epilepsi tan1 ve tedavisinde nébetlerin dogru
bir sekilde tanimlanmasi ve siniflandirilmasi biiytik
Oonem tasir. Epileptik ndbetlerin otomatik olarak tespit
duyusal degisiklikler ve bazen de davramssal edilmesi, klinik degerlendirme siire¢lerini hizlandirarak

degisimlerle kendini gosteren epileptik nobetlerle V€ sﬁrek.li. izlerp wil.lti.yacml azaltarak hem saghk
karakterizedir. Nobetler, beyin bolgelerindeki elektriksel h%.zmet!cfr.lmn ?tkmhglm artirmakta hem de hastalarin
diizensizliklerin tiiriine, siddetine ve yayiimma bagli ~ guvenligini saglamaktadur [2].

olarak farkli bigimlerde goriilebilir. Ornegin, fokal
nobetler yalnizca belirli bir beyin bolgesinde baglarken,
jeneralize nobetler her iki hemisferi etkileyerek daha
genis capli semptomlara yol agabilir. Nobetlerin tipi ve
stiresi hastadan hastaya degisiklik gostermekle birlikte,
bu durumun hayat kalitesine olan olumsuz etkisi
bliyliktir ~ [1].  Epilepsi,  06zellikle  nobetlerin
ongoriilemezligi nedeniyle bireylerde sosyal izolasyon,

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : nikizler@ktu.edu.tr

Giiniimiizde elektroensefalografi (EEG) verilerine dayali
otomatik ndbet tespit sistemleri, epilepsi yonetiminde
devrim niteliginde bir katki sunmaktadir. EEG cihazlari,
beynin  elektriksel aktivitesini izleyerek  beyin
dalgalarindaki anormal aktiviteleri kaydeder. Bu
kayitlardaki belirgin paternler, epileptik nobetlerin
tanimlanmasinda dnemli ipuglar1 saglar. Otomatik tespit
sistemleri, EEG sinyallerindeki bu anormallikleri
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algilamak tizere tasarlanmig algoritmalardan yararlanir.
Ozellikle makine &grenmesi ve yapay zeka destekli
algoritmalar, bu sinyalleri analiz edip nobet baglangicin
gercek zamanli olarak tespit edebilmektedir [3].

Bu tiir sistemler, geleneksel yontemlerden farkli olarak,
ndbetlerin gdzden kagma riskini azaltir ve ndbet tespitini
hizlandirir. Klinik ortamlarda siirekli EEG izleme imkani
olmayan hastalar i¢in bu sistemler, nobetlerin ev
ortaminda bile giivenilir bir gekilde izlenmesine olanak
tanir. Boylece, noébet baslangicinin aninda tespiti
miimkiin olur ve hastalarin veya bakicilarin hizla
miidahale edebilmesine olanak saglar. Ozellikle ciddi
nébet durumlarinda hizli miidahale, n6ébetin siddetini ve
sliresini azaltabilir, hatta bazen hayati 6nem tasiyan
komplikasyonlarin oniine gegebilir [4].

Ayrica, otomatik ndbet tespit sistemleri doktorlarin
tedavi siireglerini daha etkin bir sekilde yonetmelerine
yardimci olur. Ornegin, nobet frekansi, siiresi ve zamani
hakkinda diizenli veri saglayarak tedavi
diizenlemelerinde daha hassas ve kisiye 6zel ayarlamalar
yapilmasini saglar. Boylelikle, ila¢ dozajlarinin ve tedavi
yontemlerinin  optimizasyonu miimkiin hale gelir.
Nobetlerin izlenmesi, ayni zamanda tedaviye verilen
yanitin degerlendirilmesine ve epilepsi hastalarinin
yasam Kkalitesinin artirtlmasina yonelik kritik bilgiler
sunar. Sonug olarak, bu sistemler epilepsi ydnetimini
kolaylastirir ve hastalarin daha bagimsiz ve giivenli bir
yasam siirmelerine katkida bulunur.

Epileptik nobetlerin otomatik tespiti icin gelistirilmis
algoritmalar ve ydntemler, EEG verilerinin analiz
edilmesi ve nobet paternlerinin algilanmasi {izerine
odaklanmistir. Bu amagla ¢esitli sinyal igleme teknikleri,
makine 6grenimi yontemleri ve derin 6grenme modelleri
yaygin olarak kullanilmaktadir [5]. EEG sinyallerindeki
frekans bilesenlerinin analiz edilmesi, ndbet baglangicini
tespit etmede Onemlidir. Yaygmn olarak kullanilan

yontemlerden biri olan Fourier Doniisimii, EEG
sinyalinin  frekans spektrumunu ¢ikararak nobet
sirasindaki anormal frekans bilesenlerini belirler.

Ozellikle, Welch ve periodogram gibi spektral yogunluk
tahmin yontemleri, frekans analizi i¢in tercih edilir [6].
Spektral analiz, ozellikle belirli frekans bantlarinda
meydana gelen degisiklikleri hassas bir sekilde tespit
etmede kullanilir.

EEG sinyallerinin hem zaman hem de frekans bilgisini
icermesi nedeniyle, Dalgacik Doniigiimii ndbet tespitinde
sikca kullanilmaktadir. Dalgacik Doniisimii, EEG
sinyalini farkli zaman-frekans ¢oziiniirliigiinde analiz
ederek gegici sinyallerin (6rnegin ndbet anindaki kisa
siireli yiiksek frekans bilesenlerinin) tanimlanmasini
saglar. Ozellikle, Ayrik Dalgacik Déniisiimii (DWT) gibi
ayrik dalgacik yontemleri, nobet ve ndbet dist durumlarin
ayriminda yiiksek dogruluk saglamaktadir [7-9]. EEG
sinyallerinin modellemesinde kullanilan bir diger
yontem, Dogrusal Ongériimleme Kodlamadir (LPC). Bu
yontem, sinyalin bir dizi dogrusal kombinasyonla temsil
edilmesini saglar ve ndbet sirasindaki spektral
degisiklikleri yakalamada etkilidir. LPC tabanli 6zellik

¢ikarimi, ndbetlerin tespit edilmesi i¢in faydali olan
spektral paternleri belirlemede 6ne ¢ikmaktadir [10].

EEG sinyallerindeki belirli istatistiksel 6zellikler
(ortalama, varyans, ¢arpiklik, basiklik) ve zaman-frekans
isaretleri ndbetlerin belirlenmesinde yardimcidir. Bu
ozellikler, 6zellikle siniflandirma algoritmalarina girdi
olarak verilerek nobet ve nobet digi durumlarin ayrimini
saglamaktadir. Zaman bolgesi Ozellikleri, basitligi ve
hizl1 hesaplanabilirligi nedeniyle tercih edilir [11].

Destek Vektor Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsu
(k-NN), Rastgele Orman (RF) ve Naive Bayes (NB) gibi
makine 6grenmesi algoritmalari, EEG verilerinde nobet
paternlerini  tespit etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir  [12]. Bu  algoritmalar, EEG
sinyallerinden ¢ikarilan 6zellikleri 6grenerek nobet ile
normal durum arasindaki farki smiflandirir. Ozellikle,
RF, k-NN ve SVM, yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak
nobet tespitinde siklikla tercih edilmektedir [13].

Son yillarda, yapay sinir aglar1 ve oOzellikle derin
O6grenme yontemleri, otomatik ndbet tespitinde yiiksek
performans gostermektedir. Geleneksel Sinir Aglari
(CNN), EEG sinyallerinin 6zelliklerini otomatik olarak
cikararak nobetlerin tespit edilmesini saglar. Ayrica,
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun-Kisa Donem
Hafiza (LSTM) aglari, EEG sinyallerindeki ardisik
zamansal paternleri yakalamada olduk¢a basarilidir.
Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri kiimeleri iizerinde
egitildiginde, nobetlerin yiiksek dogrulukla taninmasini
saglamaktadir [14, 15].

Bazi g¢aligmalarda ise, farkli yontemler birlestirilerek
hibrit sistemler olusturulmustur. Ornegin, dalgacik
doniisiimilyle elde edilen 6zellikler SVM veya RF gibi
bir smiflandiriciyla analiz  edilebilir. Bu  hibrit
yaklagimlar, her iki yontemin gii¢lii yonlerini bir araya
getirerek nobet tespit performansini artirmaktadir [16].
Bu ¢aligmanin amaci, EEG sinyalleri iizerinden epileptik
nobetleri yiiksek dogrulukla tespit etmek icin yiiksek
¢Oziiniirliiklii glic spektral yogunlugu yoOntemlerini
(Music, Lomb-Scargle, Multitaper, Welch, Periodogram,
Burg) ve etkili siniflandiricilart (Rastgele Orman ve k-En
Yakin Komsu) bir araya getirerek kapsamli bir analiz
yapmaktir. Bu dogrultuda, her bir yontemle elde edilen
spektral ¢oziiniirliklerin ve frekans bilesenlerinin, ndbet
tespitinde ayirt edici Ozellikler saglama kapasitesi
degerlendirilecektir. Calismada, her bir EEG smifi igin
referans sinyaller olusturulacak ve bu referanslar ile
yapilan karsilagtirmalardan spektral enerji, spektral
entropi, maksimum spektral sapma gibi ayurt edici
ozellikler ¢ikarilacaktir. Bu 6znitelik vektorleri, epileptik
ndbet tespiti icin Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu
siiflandiricilaria girdi olarak verilip ve her yontemin
ndbet ayirt etme basarisi karsilastirilacaktir.

Bu c¢alismada, epileptik nobet tespitinde yiiksek
coziintirliklii glic spektral yogunlugu yontemleri ile
giiclii topluluk 6grenme tabanli siniflandiricilarin birlikte
kullaniminin, geleneksel yontemlerle karsilagtirildiginda
dogruluk oranmi nasil etkiledigi arastirilacaktir.
Literatiirde yer alan geleneksel yontemler genellikle
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belirli frekans analiz teknikleri ve siniflandiricilar ile
siirli kalirken [17], bu ¢calisma genis bir spektral yontem

Bu calismada Bonn Universitesi Epileptoloji Boliimii
tarafindan

saglanan, kamuya ag¢ik EEG veri seti

Cizelge 1. Caligmada kullanilan Gii¢ spektral yogunlugu yontemlerinin avantaj dezavantajlari ve temel bagintilar:
(Advantages, disadvantages and basic relations of the Spectral Power Density methods used in the study)

Yontem Matematiksel Gosterim Avantaj ve Dezavantajlar
. Fourier donisiimiiyle frekans bilesenlerinin  giiglerini
. 2 hesaplar. Basit, yiiksek frekans ¢oziinlirliigii sunar. Giiriiltiiye
Periodogram P“(f )_W|X(f )| duyalilldlr ve Vﬁryanm yﬁksek(t;ir [19]. }g?»urada; X sinyal}iln
Fourier doniigiimii, N ise drnek sayisidir.
Sinyali parcalara ayirarak her parganin periodogramini
_ 1 K=l|y= Cn ortalamasiyla PSD tahmini yapar. Giiriilti azaltir, stabil sonug
Welch P, ( f ) = —Z Zx[n + kL]w[n]e verir. Hesaplama maliyeti yiiksek, pencere segiminde
N, &= hassastir [20]. Burada; K segment sayisi, W pencere
fonksiyonudur.
| £ 5 Birderi fazllla pencerT kuléanarak slpelzitral s1zk1nti<ylhazaltir ve
. = Y 2 ivenli tahmin saglar. Zaman alicidir, yiikse esaplama
Multitaper X (f ) :EZ x[n]wk [n]e / rgnaliyetlidir [21]. gBurada K segment y;laylsl, W, ptaper
fetin=0 fonksiyonlaridir.
e AR model parametrelerini kullanarak PSD tahmini yapar.
Yule-Walker P( f ) = Hizli ve diigiik hesaplama maliyetlidir. Frekans ¢oziiniirligi

stnirhdir [22]. Burada; o beyaz giiriiltii fonksiyonu, ¢
otokorelasyon fonksiyonudur.

Kovaryans

Otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniisimiiyle PSD
tahmini yapar. Basit, fakat giiriiltiiye duyarli bir yontemdir
[20, 23]. Burada R(k) sinyalin otokorelasyonudur.

Modifiye
Kovaryans

Kovaryans yo6nteminin iyilestirilmis seklidir, daha hassas
otokorelasyon tahmini saglar. Diisiik frekans bilesenlerini
daha iyi yakalar. Yiiksek hesaplama giicli gerektirir [20].
Burada R(k) sinyalin iyilestirilmis  otokorelasyon
fonksiyonudur.

(X0 7)eos(ar;+4)

1
20 Y cos(f +4)

Lomb-Scargle

X0 -T)sinfor+4)

\
]

Y sin’(of +4,)

Diizensiz 6rneklenmis verilerde Fourier analizi yaparak PSD
tahmini saglar. Giriltiiye karsi hassastir [23]. Burada y
sinyal, ¢ ise sinyalin varyansidir.

1

(ol

Puse (/)=
MUSIC ZZPH .

Music

Ozdeger ayrisimyla PSD tahmini yaparak dar banth
sinyallerin frekanslarini tespit eder. Yiiksek ¢oziintirlikliidiir
ve sinyal bilesenlerinin net ayrimini yapar. Fakat karmagik ve
hesaplama maliyeti yiiksektir [24]. Burada V frekans
vektoriidiir.

2
o

Ol E—
‘1+Z:k:1 ake"’z”ﬂ‘

Burg 2

AR modeli kullanarak hata minimizasyonu ile PSD tahmini
yapar, refleksiyon katsayilari kullanir. Yiiksek ¢oziintirlik
saglar. Fakat karmagsik ve hesaplama maliyeti yiiksektir [22].
Burada a; modelin yansima katsayilaridir.

yelpazesini bir araya getirerek her bir yontemin nobet
paternlerini ayirt etme potansiyelini degerlendirmekte ve
ndbetlerin hizli ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesine
yonelik kapsamli bir yaklasim sunmaktadir. Boylece,
epileptik ndbet tespitinde daha yiiksek performansli ve
giivenilir sistemlerin gelistirilmesine yonelik katkilar
saglanarak epilepsi hastalarinin tedavi siireglerinde
destek saglanmas1 amaclanmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Veri Seti (Data Set)

kullanilmistir [18]. EEG verileri, 12 bit ¢oziiniirliige
sahip 128 kanalli bir EEG kayit sistemi ile 173,61 Hz
ornekleme frekansinda kaydedilmis ve tiim kanallarin
ortalama degeri alinarak tek kanala indirgenmistir. Her
veri seti, 23,6 saniyelik kayit siireleri boyunca alinmis
100 adet tek kanalli EEG segmentinden olugmakta ve her
bir segment 4097 6rnek icermektedir. EEG sinyalleri, 40
Hz kesim frekansinda algak gegiren filtre ile filtrelenmis
ve gbz hareketleri ile kas aktivitesinden kaynaklanan
artefaktlardan arindirilmigtir. Kayitlar, uluslararasi 10-20
elektrot yerlesim sistemine gore yapilmustir.
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e Set A: Gozleri acik durumdaki 5 saglikli goniilliiden,
kafatasinin disindan yiizeysel olarak kaydedilmis
EEG verilerini igerir (Z.zip).

Ozellikle zamanla degisen sinyallerde frekans
igeriklerini incelemek i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir.
Sunulan ¢alismada gii¢ yogunlugu spektrumunun
hesaplanmasinda kullanilan farkli yontemlerin genel

Cizelge 2. Caligmada kullanilan spektral 6zelliklerin avantaj dezavantajlari ve temel bagintilar1 (Advantages, disadvantages
and basic relations of the spectral features used in the study)

Avantaj ve Dezavantajlar

Sinyallerin toplam enerji igerigini kiyaslamada etkilidir.
Giiriiltiye duyarlidir, yalnizca enerji yogunluklu sinyallerde
etkilidir [25].

Sinyalin enerji dagilimimi 6lger, enerji diizensizligi hakkinda
bilgi verir. Bilgi yogunlugu ve diizen Ol¢limii saglar.
Hesaplama maliyeti yiiksek ve diisiik enerjili sinyallerde
etkisizdir [26]. Burada p(f) sinyalin frekans spektrumundaki
fi frekans bileseninin enerji yogunlugunun toplam enerjiye
oranini ifade eder.

Sinyal spektrumunun diizliigiinii 6l¢iip, spektrumda dar veya
genis tepe olup olmadigini gosterir. Guriltiiye karsi hassas,
diisiik spektral ¢oziiniirliikte etkisizidir [27].

Sinyal spektrumunun genislik farkini analiz eder, spektrumun
yayilmasini degerlendirir. Frekans igerigi diisiik sinyallerde
etkisizdir [28].

Temel frekansa gore harmoniklerin toplam katkismi 6lger.
Harmonik yapilar1 analiz etmekte, distorsiyon olglimiinde
etkilidir. Yiiksek harmonikli sinyallerde basarili degildir [29].

Yontem Matematiksel Gosterim
h
S]I—E)Iell;glal ESpektra[ﬁEnerji = 1 PSD(f)df
Spektral Entropi Spektral _Entropi = _Z p (f; ) log (p (f; ))
1
([T, Psp ()"
Spektral Diizliik Spekaral_Diclik :1”—
- N
ﬁ . PSD ( f1)
© 2
Spektral Bant _ Lo(f_fm) PSD(f)df
Genisligi B Gspekzmzjc - >
Lﬂ PSD(f)df
Toplam P ypii...p
Harmonik THR=M2 "3 @ “n
Bozulma B
Maksioum A = max |PSD, ., () = PSDy 0 ()|

Spektral Sapma

Sinyalin spektrumu ile referans spektrum arasindaki
maksimum sapmay1 belirler. Sinyaller arasindaki farklari
belirgin hale getirir. Sinyal ¢esitliligi az olan uygulamalarda
etkisi sinirlidir [30].

©
20

[(f 1.,y PSD(1)df
[ PsD(1)dr

Spektral 2 _
Varyans O-Spektral _Varyans —

Sinyalin frekans spektrumundaki varyasyon derecesini dlger.
Sinyaldeki degisim seviyesini yansitir. Giiriiltiiden etkilenir
[31].

e Set B: Gozleri kapali, sakin ve uyanik durumdaki 5
saglikli goniilliiden, kafatasinin digindan alinan yiizey
EEG kayitlarini igerir (O.zip).

e Set C: 5 epileptik hastada, nébet durumu disinda,
kafatasinin iginden kaydedilen EEG verilerini igerir

(N.zip).
e Set D: 5 epileptik hastada, nobet digt durumdayken
kafatasmin iginden alinan EEG kayitlarini igerir

(F.zip).
e Set E: Aymi 5 epileptik hastada, ndbet esnasinda
kafatasinin i¢inden alinan EEG verilerini igerir

(S.zip).

2.2. Gii¢ Yogunluk Spektrumu (Power Spectral
Density)

Gli¢ Yogunluk Spektrumu (PSD), bir sinyalin frekans
bilesenlerinin giiclerini gosteren bir spektral analiz
yontemidir. PSD, sinyalin toplam giliclinii belirli bir
frekans araliginda yogunluk seklinde sunar ve bu sayede
sinyalin frekans dagiliminin incelenmesine olanak tanir.
Bagka bir ifadeyle, sinyalin belirli frekans bilesenlerine
sahip olup olmadigini ve bu bilesenlerin ne kadar giicli
oldugunu belirlemesine yardimci olur.

matematiksel gosterimleri ile avantaj ve dezavantajlar
Cizelge 1’de kisaca belirtilmistir.

2.3. Oznitelik Vektoriiniin Cikarilmasi (Extraction of
Feature Vector)

Oznitelik vektorii, bir veriyi veya bir sinyali temsil eden
Ozelliklerin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir
vektordiir. Smiflandirma  gibi makine §grenmesi
problemlerinde, her 6rnek igin belirlenen zellikler bir
araya getirilerek bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bu
ozellikler, smiflandirict algoritmanimn 6grenmesi ve
ornekleri dogru smiflara ayirmasi i¢in gerekli bilgiyi
saglar. Oznitelik vektorii ne kadar anlamli ve temsil giicii
yiksekse, siniflandirma performanst o kadar artar.
Ozelliklerin iyi secilmesi ve veriyle iliskilendirilmesi,
dogru siniflandirma oranini yiikseltebilir.

Calismamizda, 7 adet PSD’den elde edilmis D 6znitelik
vektorii; spektral enerji farki (D1), spektral entropi farki
(D2), spektral diizliik (Ds), spektral bant genisligi farki
(D4), spektral varyans (Ds), toplam harmonik bozulma
(Ds) ve maksimum spektral sapmadan (D7) olusmaktadir.
Cizelge 2°de bu Ozelliklerin genel matematiksel
bagmtilar1 ile avantaj ve dezavantajlar1 kisaca
belirtilmistir. Bu c¢izelgede f; frekans, PSD(f); sinyalin
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frekans bolgesindeki gilic dagilimi, P degeri; temel
frekans ve onun katlarina ait bilesenlerin genlikleridir.

2.4. Smiflandiricilar ve Simflandirma Modeli
Performansinin Degerlendirilmesi(Classifiers
and Evaluation of Classification Model

Performance)
Bu c¢alismada smiflandirma siireci, iki farkhi
smiflandiricinin - performanslarmin ~ karsilastiriimasi

yoluyla degerlendirilmistir. Bunlardan ilki olan k-NN,
basit ve sezgisel bir siniflandirma algoritmasidir. Yeni bir
Oornegin sinifinl  tahmin etmek i¢in en yakin k
komsusunun smiflarina bakar ve bunlar arasinda en
yaygin olan sinifi tahmin eder. Mesafe 6l¢iimiine dayali
oldugu icin yiiksek boyutlu veri setlerinde dikkatli
kullanilmasi gerekir. Model performansini 6nemli 6l¢iide
etkileyen k degeri bir parametre olarak secilir [32]. Diger
smiflandirict ise RF algoritmasidir ve birden ¢ok karar
agacidan olusan bir toplu 6grenme modelidir. Her agac,
veri setinin rastgele bir alt kiimesi iizerinde egitilir ve
sonuglar birlestirilir. Bu yontem agir1 6grenmeyi onler ve
yliksek dogruluk saglar. Giiriltiiye dayaniklidir ve
onemli 6zellikleri belirlemek i¢in de kullanilabilir [5].

Modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk
(Acc) ve  hassasiyet (Sens) temel oOlgiitlerdir.
Simiflandiricilar verilen veri seti lizerinde hem dogru hem
de yanlis siniflandirmalar yapabilir. Bu dlgiitler, modelin
basarisini farkli agilardan degerlendirir [33]. Dogruluk,
modelin toplamda ne kadar dogru tahmin yaptigini
gosterir. Gergek pozitif (TP) ve gercek negatif (TN)
tahminlerin toplam tahminlere oranini hesaplar. Genel
olarak, modelin dogru siniflandirma oranini temsil eder

ve performansi hakkinda genis bir bakis agis1 saglar.
TP+TN
Dogruluk = (1
TP+TN+FP+FN

Esitlik (1)’de FP, yanlis pozitif ve FN, yanlig negatiftir.

Hassasiyet, geri ¢agirma veya dogru pozitif orani olarak
da bilinir ve modelin pozitif 6rnekleri dogru tanimlama
yetenegini Olger. Gergek pozitif durumlarin model
tarafindan dogru tahmin edilen orani olarak tanimlanir.

Hassasiyet = P (2)
TP+ FN

Simniflandirict performansi, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC
AUC (Alict Isletim Karakteristigi- Egri Altinda Kalan
Alan) gibi g¢esitli Olgiitlerle degerlendirilebilir. Bu
calismada hassasiyet ve dogruluga oncelik verilmistir.
Hassasiyet, epileptik nobet tespiti i¢in yanlis negatifleri
(kagirilan nobetleri) en aza indirgemek agisindan 6nemli
olup, ndbetleri dogru bir sekilde algilama yetenegini
gosterir. Dogruluk ise genel siiflandirma performansini
6lcen bir kriter sunar. Bu dlciitler, yorumlanabilirlikleri
ve tibbi uygulamalardaki 6nemleri nedeniyle ¢alismanin
hedeflerine uygun olarak secilmistir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND
DISCUSSION)

MATLAB ve WEKA programlar1 kullanilarak 16 GB
RAM sahip Intel I5 12. Nesil bir CPU kullanilarak
gerceklestirilen galigmanin blok diyagrami Sekil 1°de
verilmigtir.

Veri setlerinin 2048
orneklik boliimlere
ayrilmast

!

Referans sinyallerin elde
edilmesi ve PSD’lerinin
hesaplanmast

|

Siniflardaki tiim
sinyallere ait PSD’lerin
hesaplanmast

!

Oznitelik vektoriiniin
¢ikartilmasi

!

k-NN ve RF
siniflandiricilarin
egitilmesi

!

10-kat ¢apraz dogrulama
ile test edilmesi

EEG veri setleri )

Siniflandirma
sonucu

-

Sekil 1. Sunulan ¢alismanin blok diyagrami (The block diagram
of the presented study)

EEG veri setleri her biri 4096 6rnek degere sahip, 100’er
adet sinyalden olusmaktadir. Ancak, 100 sinyal yerine
200 sinyal kullanmak, siniflandirma modeli ig¢in daha
genis bir veri kiimesi saglayacaktir. Bu sayede, modelin
her sinifa ait daha fazla 6rnek gorerek siniflar arasi
farklar1 daha iyi 6grenmesi miimkiindiir. Ozellikle smirl:
sayidaki sinyallerde modelin yeterince genel 6zellikleri
Ogrenmesi zordur. 200 sinyal ile smif temsil yetenegi
artacak ve modelin genel dogrulugu yiikselecektir.
Sinyallerin ikiye bdoliinmesiyle her smifin frekans
bilesenlerinde daha fazla gesitlilik saglanirken, nobet
olan ve nébet olmayan durumlarin detayli spektral
Ozellikleri model tarafindan daha ayrintili bir sekilde
6grenilebilir. Bu durumda &zellikle epileptik ndbetlerin
otomatik tespitinde modelin duyarliligini artiracaktir.
Sinyallerin daha kisa siireli pargalara boliinmesi, her bir
sinyalde  daha  yiiksek frekans  bilesenlerinin
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vurgulanmasina yol agar. Ozellikle noébet durumunda
goriilen frekans degisikliklerinin kisa siireli sinyallerde
daha belirgin hale gelmesi, PSD yontemleri ile elde
edilen 6zelliklerin ayrim giiciinii arttirict bir unsurdur. Bu
durumda, modelin noébet baslangiclart ve normal
durumlar arasindaki farklar1 daha hassas bir sekilde
O0grenmesi saglanacaktir. Ayrica, sinyal sayisinin
artmasl, modelin veri seti lizerinde asir1 6grenme riskini
azaltir. Asirt 6grenme, modelin sadece egitim verisine
uyum saglamasina yol agarak yeni veriler iizerindeki
dogrulugunu diistirebilir. Ancak, sinyal sayisinin artmasi
modelin her sinifa ait genel 6zellikleri 6grenmesine katki
saglayacaktir. Kisa siireli sinyallerde nobet durumuna
0zgli enerji degisimleri ve diizensizliklerin etkisi artar.
Spektral enerji farki, spektral entropi gibi 6zellikler, kisa
sinyallerde daha belirgin hale gelip ve simiflandiricilarin
bu ozellikleri daha iyi kullanmasini saglayacaktir. Bu
nedenlerden 6tiirii sunulan ¢alismanin ilk agsamasinda bu
veri setlerindeki sinyaller ikiye boliinerek 2048 6rneklik,
200’er sinyal olarak alinmustir.

Calismanin ikinci asamasinda yer alan referans sinyal
kullanimi, her smifa ait tipik bir temsil olusturmay1 ve
diger sinyalleri bu referans sinyalle karsilastirarak
siniflar arast ayrimi giliclendirmeyi amaglamaktadir.
Referans sinyal, smifin genel 6zelliklerini en iyi temsil
eden ortalama sinyal olarak tanimlanmistir. Bu referans
sinyal kullanimi, nobet ve nobet digi durumlar1 ayirt
etmek icin 6nemli avantajlar sunar. Referans sinyal ile
diger sinyaller arasindaki farklarin 6l¢iilmesi, siniflarin
belirli frekans bilesenleri bakimindan nasil ayristigim
daha iyi ortaya koyacaktir. Epileptik nobet tespitinde,
ndbet durumundaki frekans bilesenleri normal durumdan
onemli 6l¢tide farklidir. Referans sinyal ile ndbet olan ve
ndbet olmayan sinyallerin karsilagtirilmasi, bu farklarin
spektral olarak net bir sekilde analiz edilmesini
saglayacaktir. Referans sinyal kullanimi, her bir sinyal ile

Welch Yontemi

1000

500

PSD (W/Hz)

0 20 40 60 80 100
Frekans (Hz)

Burg Yontemi

400

300

200

PSD (W/Hz)

100

0 20 40 60 80 100
Frekans (Hz)

referans sinyal arasindaki spektral enerji farki, spektral
entropi farki, maksimum spektral sapma gibi 6zelliklerin
kolayca ¢ikarilmasini saglamaktadir. Ayrica her sinif i¢in
bir  referans  sinyalin  olusturulmasi,  spektral
karsilasgtirmalarin tiim sinyaller i¢in ayni temel lizerinden
yapilmasint saglar. Bu tutarlilik, siniflandiricinin her
sinyal iizerinde ayni tiirden bir analiz yapabilmesine
olanak tanir. Boylece, siniflandiricinin her sinifa ait tipik
frekans bilesenlerini dogru bir sekilde 6grenmesi ve ayirt
etmesi miimkdin olur.

Referans sinyaller, her bir sinifa ait sinyallerin genlik
degerleri iizerinden 6rnek bazinda aritmetik ortalama
almarak olusturulmustur. Bu islem, her sinyalin ayni
uzunlukta olmasi ve ayni zaman dilimlerini temsil etmesi
saglandiktan sonra gergeklestirilmistir. Bir sinifta yer
alan tim sinyaller ayni: 6rnekleme oranit ve uzunluga
sahiptir, her oOrnek i¢in tiim sinyallerin genlik
degerlerinin  toplami  almmarak  sinyal sayisina
bolinmiistir. Bu sayede, o sinifa ait tiim sinyallerin
genlik ve frekans bilesenlerini temsil eden bir ortalama
sinyal elde edilmistir. Elde edilen referans sinyal, sinifin
tipik 6zelliklerini yansitan bir temel olarak kullanilmig ve
diger sinyallerle spektral karsilastirmalar yapilirken bir
referans noktasi olarak gorev gérmiistiir.

Calismamizda gii¢ spektral yogunlugu hesaplanmasinda
Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans, Multitaper,
Music, Periodogram, Welch, Yule-Walker ve Lomb-
Scargle yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden
bazilan ile elde edilen spektral giic yogunluklar1 Sekil
2’de  verilmistir.  Elde  edilen  spektral  giic
yogunluklarindan faydalanilarak spektral enerji farki,
spektral entropi farki, spektral diizliik, spektral bant
genisligi farki, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma ve maksimum spektral sapma degerleri
hesaplanmig ve bu degerler Oznitelik vektorii olarak

104 MUSIC Yontemi
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Sekil 2. Welch, Music, Burg ve Yule-Walker yontemleriyle elde edilen gii¢ spektral yogunlugu grafikleri (Spectral power
density graphs obtained by the Welch, Music. Burg and Yule-Walker methods)
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kullanilarak, RF ve k-NN ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Cizelge 3 ve Sekil 3°te farkli gorevler i¢in ¢esitli PSD
yontemlerinin  dogruluk ve hassasiyet degerleri
karsilastirilmigtir. Bu gorevler, iki sinifli (A-E, C-D) ve
¢ok sinifli (A-C-E, C-D-E, A-B-C-D-E) simiflandirmalari
igermektedir.

A-E gorevinde, tiim yontemler yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Cogu yontem (Burg, Kovaryans, Modifiye
Kovaryans, Multitaper, Music, Welch ve Yule-Walker)
%100 dogruluk oranina ulasirken, yalnizca Periodogram
(%98,5) ve Lomb-Scargle (%100’e yakin) biraz daha
disik performans gostermistir. Bu, iki smifl
siiflandirmalarda bu yontemlerin etkili oldugunu ve
siiflar  arasindaki  ayrimm  belirgin  oldugunu
gostermektedir. C-D gorevinde dogruluk oranlarinda
belirgin bir diisiis gozlemlenmistir. Ozellikle Burg,
Kovaryans, Modifiye Kovaryans, Multitaper ve Yule-
Walker gibi yontemlerde dogruluk %78-79 araliginda
seyretmistir. Ancak Music yontemi %99,75 dogruluga
ulasarak  diger yoOntemlerden  belirgin  sekilde
ayrilmaktadir. Lomb-Scargle yontemi de %385,25 ile
Music’ten sonra en yiiksek dogrulugu saglamistir. Bu da
Music ve Lomb-Scargle’n iki sinifli karmagsik verilerde

daha gii¢lii performans gosterdigini diisiindiirmektedir.
Cok smifli gorevlerde (A-C-E, C-D-E, A-B-C-D-E)
yontemler arasindaki performans farklart belirgin hale
gelmektedir. Ozellikle Music, tiim ¢ok smifli gorevlerde
oldukca yiiksek dogruluk oranlari (%98,8’¢ kadar)
sunarak one ¢ikmaktadir. Lomb-Scargle yontemi de A-
C-E ve C-D-E gorevlerinde %99,17’ye kadar ulagan
dogruluk oranlartyla dikkat c¢ekmektedir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans gibi)
ise ¢ok smifli gorevlerde daha diisilk dogruluk oranlari
gostermektedir. Ozellikle A-B-C-D-E gérevi gibi daha
yiksek sinif sayisina sahip smiflandirmalarda bu fark
belirginlesmektedir.

PSD yontemleri arasindaki performans farkliliklarini
degerlendirirken her yontemin spektral ¢oziintirliik ve
sinyal  aynistirma  yeteneklerini  gbz  Oniinde
bulundurulmalidir. Music yontemi, 6zellikle ¢cok siniflt
gorevlerde yiiksek dogruluk ve duyarlilik saglamasi ile
dikkat ¢ekmektedir. Bu yontem, sinyallerin yiiksek
spektral ¢oziiniirliikkle analiz edilmesine olanak tanir ve
frekans bilesenlerini daha net bir sekilde ayirt eder. Bu
ozellik, 6zellikle birden fazla sinifin yer aldig1 gérevlerde
siniflar arasi ayrimi daha belirgin hale getirerek
dogrulugu artirmaktadir. Lomb-Scargle yontemi, diisiik

Cizelge 3. Farkli siniflandirma gérevleri igin PSD yontemlerinin Rastgele Orman siiflandiricisi ile elde edilen dogruluk ve
hassasiyet degerleri (Accuracy (Acc) and sensitivity (Sens) values obtained with the Random Forest classifier of PSD

methods for different classification tasks)

Siniflandirma Gorevleri (Rastgele Orman)

Yontem A-E C-D A-C-E C-D-E A-B-C-D-E
Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens
Periodogram 98,5 0,985 74,25 0,770 98,17 0,985 81,67 0,740 82,0 0,850
Welch 100 1,000 74,5 0,780 98,17 0,990 83,5 0,805 85,1 0,910
Multitaper 100 1,000 79,0 0,815 98.5 1,000 82,5 0,795 86,0 0,930
Yule-Walker 100 1,000 78,0 0,770 | 95,17 | 0,965 82,0 0,755 82,8 0,900
Kovaryans 100 1,000 79,0 0,805 | 93,83 | 0,930 | 82,17 | 0,755 81,2 0,835
Modifiye 100 1,000 | 78,0 | 0,780 | 94,83 | 0,950 82,5 0,770 | 83,7 0,880

Kovaryans

Lomb-Scargle 100 1,000 85,25 0,865 99,17 0,992 87,66 0,877 89,4 0,894
Music 100 1,000 99,75 0,995 99,17 0,980 99,67 0,990 98,8 0,960
Burg 100 1,000 79,5 0,800 | 94,67 | 0945 | 83,67 | 0,785 83,6 0,875

RF Siniflandiricisi I¢in Dogruluk Yiizdelerinin Karsilastirilmasi
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Sekil 3. RF smiflandiricisi i¢in farkli siniflandirma gérevlerinde, farkli PSD yontemlerinin dogruluk yiizdelerinin
karsilastirilmasi (Comparison of accuracy percentages of different PSD methods on different classification tasks for the RF
classifier)
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ornekleme frekanslarinda ya da diizensiz zaman
araliklarina sahip sinyallerin spektral analizinde etkilidir.
Bu yontem, 6zellikle C-D ve ¢ok sinifli (A-B-C-D-E
gibi) gorevlerde yiiksek dogruluk saglamistir. Lomb-
Scargle’m bu tiir gorevlerdeki basarisi, PSD
hesaplamasinda daha iyi spektral ayrim saglamasindan
kaynaklanmaktadir. Bu da ¢esitli frekans bilesenlerinin
daha ayrintili analizine olanak tanir. Multitaper yontemi,
ozellikle A-C-E gorevinde %98,5 dogrulukla basarili bir
performans gostermistir. Multitaper yonteminin diigiik
varyansa sahip spektral tahminler {ireterek yiiksek
dogruluk saglamasi, ¢ok sinifli gérevlerde siniflar arasi
ayrimin  yapilmasina katkida  bulunabilir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans,
Yule-Walker), A-E gibi basit iki sinifli gorevlerde %100
dogruluk oranina ulasirken, daha karmasik gorevlerde
diisiik performans gostermistir. Ornegin, C-D, A-B-C-D-
E gorevlerinde dogruluklart %80 seviyelerine kadar
diigmiistiir.

Oznitelik vektdrlerinde kullamlan spektral enerji farka,
spektral bant genisligi farki, spektral entropi farki,
spektral diizliik, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma, maksimum spektral sapma gibi 6zellikler,

sinyallerin spektral karakteristiklerini
belirginlestirmektedir. Ozellikle, spektral enerji farki ve
maksimum  spektral sapma, sinyallerdeki enerji

yogunlugu ve frekanslardaki ani degisiklikleri
vurgulamakta, nobet durumlarinin tespit edilmesinde
fayda saglamaktadir. Music ve Lomb-Scargle gibi
yontemlerde bu 6zelliklerin daha belirgin hale geldigi ve
siniflandirma  basarisin1  artirdigr  gézlemlenmistir.
Spektral entropi farki ve diizliik 6zellikleri ise, sinyalin
diizenlilik  seviyesini ve  spektral  bilesenlerin
homojenligini 6lgerek, epileptik ndbet tespitinde dnemli
bilgiler saglar. Music yoOnteminin yiiksek spektral
coziintirliigl sayesinde spektral entropi ve diizlik gibi
ozelliklerin daha net ayirt edilebilmesi, siniflandirma
basarisini pozitif yonde etkilemistir.

Rastgele Orman, o&ziinde c¢oklu karar agaclarinin
cogunluk oylamasi ile sonu¢ verdigi bir yontemdir.
Epileptik nobet tespiti gibi karmasik ve cok sinifli
siiflandirma gorevlerinde oldukca etkili bir modeldir.

Bu cizelgeye gore, Rastgele Orman, her PSD yontemi ile
calisirken elde edilen ozellikleri etkili bir sekilde ayirt
edebilmistir. Ozellikle Music ve Lomb-Scargle gibi
yiiksek spektral ¢oziiniirliklii PSD yontemleri ile elde
edilen 6zellikler, siniflar arasindaki farklar1 daha belirgin
hale getirmistir. Bu durum, modelin bu 6zelliklerle daha
yiiksek dogruluk saglamasina yol agmistir. Music ve
Lomb-Scargle gibi yontemlerle Rastgele Orman’in %99
iizerinde dogruluk oranina ulagsmasi, 6zelliklerin siniflar
arast ayrimini netlestirdigi durumlarda bu modelin
oldukga basarili sonuglar sundugunu gostermektedir.

Cizelge 4 ve Sekil 4’te, k-NN (k=3) siniflandiricisinin
farkli gorevler igin ¢esitli PSD yontemleri ile elde edilen
dogruluk ve hassasiyet degerleri ve karsilastirmalar
belirtilmistir.

A-E gorevinde, PSD yontemlerinin ¢ogu %95 {izerinde
dogruluk saglamistir. Ozellikle Music (%99,5) ve Lomb-
Scargle (%99,0) yontemleri, k-NN smiflandiricisi ile en
yiiksek dogruluga ulasmistir. Bu sonug, bu iki yontemin
iki smifli bir gorevde smiflar1 net bir sekilde
ayirabildigini ve k-NN modelinin de bu farklari basariyla
yakaladigini géstermektedir. C-D gorevi, A-E’ye kiyasla
daha diisiik dogruluk oranlarina sahiptir. Cogu ydntem
icin dogruluk %61-65 araligindadir, ancak Music
yontemi %93,5 ile belirgin bir fark yaratmistir. Lomb-
Scargle da %80 dogruluga ulasmistir. Bu iki yontem,
smiflar arasindaki ayrimi netlestirmekte, ancak diger
yontemler C-D gorevinde diisik ayrim yetenegi
gostermektedir. A-C-E gorevinde, Music (%97,83),
Lomb-Scargle (%99,17) ve Multitaper (%95,17)
yontemleri dikkat ¢ekici dogruluk oranlarina ulagsmstir.
Ozellikle Lomb-Scargle yontemi %99,17 ile en yiiksek
dogrulugu saglamaktadir. Bu, k-NN'nin, bu yontemlerin
sagladigi spektral 6zelliklerle siniflart basarili bir sekilde
ayirabildigini gostermektedir. C-D-E gorevinde, Music
(%93,83) ve Lomb-Scargle (%85,33) en yliksek dogruluk
oranlarma  ulagmistir.  Multitaper  (%73,17) ve
Periodogram (%76) dogruluk saglamaktadir, ancak diger
yontemler daha diisiik dogruluk gostermektedir. Music
ve Lomb-Scargle, ii¢lii siniflandirma goérevlerinde de k-

Cizelge 4. Farkli siniflandirma gérevleri igin PSD yontemlerinin k-En Yakin Komsu smiflandiricisi ile elde edilen dogruluk
ve hassasiyet degerleri (Accuracy (Acc) and sensitivity (Sens) values obtained with the k-Nearest Neighbor classifier of PSD

methods for different classification tasks)

Siniflandirma Gérevleri (Rastgele Orman)

Yontem A-E C-D A-C-E C-D-E A-B-C-D-E
Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens Acc(%) Sens
Periodogram 97,15 0,975 64,5 0,675 94,50 0,950 76,0 0,710 68,4 0,720
Welch 97,15 0,975 62,0 0,680 95,67 0,950 71,17 0,600 71,9 0,750
Multitaper 97,75 0,975 62,75 0,660 95,17 0,970 73,17 0,660 72,6 0,765
Yule-Walker 9725 | 0,980 | 6325 | 0,640 | 91,17 | 0,930 | 6833 | 0,565 70,1 0,730
Kovaryans 9525 | 0,960 | 61,75 | 0,635 90,0 0,920 | 66,33 | 0,560 67,6 0,685
Modifiye 9525 | 0,960 | 640 | 0,675 | 90,06 | 0925 | 71,0 | 0640 | 67,0 | 0,735

Kovaryans

Lomb-Scargle 99,0 0,980 80,0 0,800 99,17 0,992 85,33 0,853 834 0,834
Music 99,5 1,000 93,5 0,895 | 9783 | 0,985 | 93,83 | 0,905 90,7 0,890
Burg 95.6 0,960 61,5 0,645 | 91,17 | 0,930 66,0 0,575 67,3 0,765
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k-NN (k=3) Siniflandiricist Igin Dogruluk Yiizdelerinin
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Sekil 4. k-NN (k=3)smuiflandiricist i¢in farklt siniflandirma gérevlerinde, farkli PSD yontemlerinin dogruluk yiizdelerinin
karsilagtirilmasi (Comparison of accuracy percentages of different PSD methods on different classification tasks for the k-
NN classifier)

NN igin giiglii ayrim yapici dzellikler sunmaktadir. Bes
sinifli  gorevde, dogruluk oranlar1 genellikle diisiis
gostermistir, ancak Music (%90,7) ve Lomb-Scargle
(%83,4) en yiiksek dogrulugu elde etmistir. Bu, dzellikle
karmagik ¢ok smifli siniflandirma gorevlerinde, yiiksek
spektral ¢dziliniirliik sunan PSD ydntemlerinin dnemini
vurgulamaktadir.

Music yontemi, ¢ogu gorevde en yiiksek dogrulugu
saglamis, 6zellikle ¢cok sinifli gérevlerde (C-D-E ve A-B-
C-D-E gibi) giiglii bir ayrim yapici olarak éne ¢ikmustir.
Yiksek spektral ¢oziiniirligi ile bilinen Music, k-NN
siniflandiricisina  daha  belirgin = spektral  6zellikler
sunarak, ozellikle karmagik smiflandirma gorevlerinde
dogrulugu artirmaktadir. Elde edilen sonuglar, Music
yonteminin k-NN ile epileptik nébet tespiti gibi ayrintili
analiz  gerektiren  durumlarda etkili  oldugunu
gostermektedir. Lomb-Scargle yontemi, A-E ve ¢ok
sinifli gorevlerde yiiksek dogruluk oranlari saglayarak
Music’ten sonra en basarili yontem olarak One
¢ikmaktadir. Diizensiz zaman araliklarinda spektral
analize olanak taniyan Lomb-Scargle, 6zellikle C-D-E
(%85,33) ve A-B-C-D-E (%83,4) gorevlerinde etkili
olmustur. Bu sonuglar, k-NN simniflandiricisinin Lomb-
Scargle ile belirgin frekans bilesenlerini ayirt edebilme
yetenegini ortaya koymaktadir. Multitaper yontemi, A-
C-E gibi ii¢ sinifli gérevlerde (%95,17 dogruluk) dikkat
cekici bir performans sergilemistir. Bu yontem diisiik
varyansli spektral tahminler sunarak smif ayrimim
artirmakta ve k-NN’nin bu 6zelliklerden faydalanmasim
saglamaktadir. Ancak ¢ok siifli gérevlerde (A-B-C-D-E
gibi) performansi biraz daha diisiik kalmaktadir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans,
Yule-Walker) ise, basit iki sinifli gorevlerde (6rnegin A-
E) %95 civarinda dogruluk saglamasmna ragmen, ¢ok
smifli gorevlerde daha disiik dogruluk oranlarina
sahiptir. Ornegin, A-B-C-D-E gibi bes simfli gorevde
dogruluk %67-71 arasinda kalmaktadir. Bu durum, k-

NN'nin bu yontemler ile elde edilen spektral 6zellikler
iizerinden karmasik ayrim yapmada zorlandigini
gostermektedir.

k-NN smiflandiricisy, belirli 6znitelik vektdrlerine dayali
olarak smiflar arasindaki mesafeyi hesaplar. Bu
baglamda, elde edilen ozellikler (spektral enerji farki,
spektral bant genisligi farki, spektral entropi farki,
spektral diizliikk, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma ve maksimum spektral sapma) siniflar arasi
ayrim yapmada kritik bir rol oynamaktadir. Spektral
enerji ve maksimum spektral sapma ozellikleri, ndbet
esnasindaki ani enerji degigsimlerini ve frekanslardaki
biiyiik dalgalanmalar1 temsil etmektedir. Ozellikle Music
ve Lomb-Scargle gibi yiksek ¢6ziintrlikli PSD
yontemleri ile bu 6zellikler daha belirgin hale gelmekte
ve k-NN'nin performansin1 artirmaktadir. Spektral
entropi ve spektral dizlik 6zellikleri, sinyalin
diizensizlik ve homojenlik derecesini yansitarak nobet
aninda degisiklik gosterir. Ozellikle Music yontemi ile
elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikteki entropi degerleri, k-
NN’e nobet durumlarmi ayirt etmede 6nemli bilgiler
saglamaktadir. k-NN, 6zellikle diisiik sinif sayisina sahip
basit smiflandirma gorevlerinde basarili  sonuglar
vermektedir. Ancak ¢ok smifli gérevlerde performansi,
kullanilan PSD yontemine gore farklilik gdstermektedir.
Music ve Lomb-Scargle yontemleri, k-NN i¢in belirgin
ozellikler sagladigindan, 6zellikle ¢cok sinifli gérevlerde
yiiksek dogruluk oranlaria ulagilmigtir. Bu da k-NN'nin
spektral ¢oziiniirligii yiiksek yontemler ile daha belirgin
smif ayrimi yapabildigini gostermektedir. Burg,
Kovaryans ve Modifiye Kovaryans gibi yontemler,
ozellikle karmasik simiflandirma gorevlerinde k-NN ile
daha diisiik performans sergilemistir. Bu yontemlerin
spektral ¢oziiniirligii daha disiik oldugundan, k-NN'nin
smnif ayrimini gergeklestirmesi zorlasmaktadir.

Cizelge 5’te RF ve k-NN smiflandiricilarinin  genel
performans ve gorev basarisi karsilagtirmasi verilmistir.
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Cizelge 5. Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu siniflandiricilarin genel performans ve gorev basarisi karsilagtirmast
(Comparison of overall performance and task success of Random Forest and k-Nearest Neighbor classifiers)

Gorev Rastgele Orman k-En Yakin Komsu (k=3)
RF genelde %100 dogruluga ulasmistir (Burg, k-NN %95-99,5 gras(}nda dogruluk saglamustir. En iyi
A-E Kovaryans, Music, Welch vb.) performansi Mus'lc .( %99,5) ve Lomb-Scargle
’ ’ 7 (%99,0) gbstermistir.
> V)
C-D RF %74-99,75 dogruluk araligmda (Music en t;ﬁ;gg(ﬁﬁlca%ggn; li(li: eﬁmyi{l?:e’li EZ?ng:rir?anm
yiiksek %99,75 dogrulukla 6ne ¢ikmaktadir). IS >
sergilemistir).
A-C-E RF %82-99,17 dogruluga ulagsmistir (Music ve k-NN %90-99,17 araligindadir (Lomb-Scargle
Lomb-Scargle %99 iizerinde). %99,17 ile en yiiksektir).
C-D-E RF %81-99,67 arasinda dogruluk saglamistir k-NN dogruluklart %66-93,83 arasinda kalmistir
(Music en yiiksek %99,67). (Music %93,83 ile en yiiksek).
A-B-C-D-E RF %81-98,8 dogruluga ulasmistir (Music %98,8 | k-NN %67-90,7 arasinda dogruluga sahiptir (Music
en yiiksek). %90,7 en yiiksek).

RF, ¢ok sayida smif iceren karmagsik siniflandirma
gorevlerinde daha basarihdir.  Ozellikle Music,
Multitaper ve Lomb-Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii
PSD yontemleri ile %98,8’e varan dogruluk saglamistir.
RF, farkli PSD yontemleri ile genis bir performans
yelpazesi sunmaktadir. Ornegin, Music ve Lomb-Scargle
yontemleriyle en yiiksek dogruluk oranlarini yakalarken,
Burg ve Kovaryans gibi yontemlerde bile gorece yiiksek
dogruluk saglamaktadir. Bu durum, RF’nin ¢esitli PSD
Ozelliklerinden faydalanarak esnek bir smiflandiric
oldugunu goéstermektedir. RF, genelde yiiksek dogruluk
oranlarma ulasirken duyarlilik konusunda da giicglii
performans gostermektedir. Ozellikle nobet durumlarmin
tespiti icin duyarlilik 6nemlidir ve RF’nin ¢ok simiflt
gorevlerde bile yiiksek duyarlilik saglamasi, epileptik
ndbet tespiti gibi kritik uygulamalarda avantaj sunar.

k-NN algoritmasi basit bir yaklagim kullanir ve 6zellikle
diisik simifli gorevlerde (6rnegin A-E gibi) basarili
sonuglar verir. Music ve Lomb-Scargle gibi yontemlerle
%99’a yakin dogruluk saglarken, diisiik hesaplama
gereksinimi nedeniyle hizli bir siiflandirma sunar. k-
NN, siiflar arasindaki benzerlikleri komsuluk temelli bir
yaklagimla degerlendirdiginden, ozellikle iyi ayrigan
siniflarda (6rnegin A-E ve A-C-E gibi) etkili olabilir.
Ozellikle yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip PSD
yontemleri (Music ve Lomb-Scargle) ile kombine
edildiginde bu komsuluk temelli yaklagimin giiglii bir
ayirim sagladigi goriilmektedir.

PSD yontemleri, EEG sinyallerinde frekans bilesenlerini
analiz etmek i¢in kullanilan farkli matematiksel
yaklagimlari ifade eder. Bu yontemlerin her biri, sinyalin
spektral 6zelliklerini farkli seviyelerde ayristirir ve bu da
siniflandirma performansini 6nemli 6l¢iide etkiler.

Burg yontemi, otoregresif model parametrelerini
hesaplamak i¢in kullanilir ve tahmin edici modelin hata
enerjisini en aza indirir. Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliikte
spektrum tahmini saglamasiyla dikkat c¢ekmektedir,
ancak kisa siireli sinyallerde performansi sinirlidir. Burg
yontemi, E-A gibi basit iki sinifli gdrevlerde yiiksek
dogruluk saglasa da c¢ok sinifli gorevlerde diisiik
performans gostermektedir. Bunun sebebi, AR model
parametrelerinin smiflar arasi karmasik yapiyr ayirt

etmede yetersiz kalmasidir. Bu yontem, 6zellikle yiiksek
¢oziiniirlik gerektirmeyen gorevlerde basarili olabilir.

Kovaryans ve Modifiye Kovaryans yontemleri de AR
model tahminiyle gii¢ spektral yogunlugunu belirlemeye
calisir. Ancak Burg yonteminden farkli olarak, tahmin
islemi sinyal verisinin her iki yoniinde (ileri ve geri)
gergeklestirilir, bu da daha kararli bir spektrum tahmini
saglar. Modifiye Kovaryans yontemi daha yiiksek
¢ozlinirliikte ve daha genis spektral tahmin saglamay1
amaglar. Kovaryans yontemlerinin, genelde iki sinifl
gorevlerde basarili oldugu goriilmektedir. Ancak ¢ok
sinifli gorevlerde diisik dogruluga sahiptir. Sinyal
ozelliklerini her iki yonlii analiz etmesine ragmen,
siniflar arasi karmasikligi tam olarak yakalayamamasi
nedeniyle ¢ok sinifli  siniflandirmalarda  sinirh
kalmaktadir.

Multitaper yontemi, sinyalin spektrumunu tahmin etmek
icin birden fazla taper (pencereleme) fonksiyonu
kullanir. Bu yontem, spektral sizintiy1 azaltarak diisiik
varyansa sahip spektral tahminler vermektedir. Ozellikle
sinyallerin kisa siireli bilesenlerini analiz ederken ¢oklu
pencereler ile daha hassas bir sonug elde etmektedir.
Multitaper yontemi, A-C-E gibi ti¢ sinifli gérevlerde
gliglii  bir performans sergilemistir. Cok smnifli
siniflandirmalarda (C-D-E gibi) kismen basarilidir ¢linkii
diigiik varyansli tahminler elde edilmesine olanak tanir.
Ancak daha karmasik bes sinifli gérevlerde (A-B-C-D-E
gibi) performanst nispeten diismektedir. Multitaper,
spektral sizintiy1 azaltmasi sayesinde bazi siniflarda ayirt
edici ozelliklerin belirginlesmesini saglar.

Music yontemi (Multiple Signal Classification), sinyal
alt uzay ayristirmasina dayali bir spektrum tahmin
yontemidir. Yiiksek spektral ¢oziintirlik saglayarak dar
frekans bilegenlerini bile ayirt edebilir. Bu yontem,
sinyalin oto-kovaryans matrisini analiz ederek frekans
bilesenlerini net bir sekilde ayirir. Music, iki sinifli (A-
E) ve ¢ok sinifli (A-C-E, A-B-C-D-E gibi) gorevlerde en
yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir. Yiiksek spektral
¢oOzinlrligi sayesinde, sinyaldeki ince frekans farklarini
dahi yakalayarak siniflandiricilara (RF ve k-NN) énemli
bilgiler vermistir. Music’in sagladig yiiksek ¢oziiniirliik,
ozellikle ¢ok sinifli siniflandirmalarda simif farklarini
netlestirip siniflandiricilarin dogrulugunu arttirmistir.
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Periodogram yoOntemi, sinyalin Fourier Doniistimii
aliarak gii¢ spektral yogunlugunu hesaplayan klasik bir
yaklagimdir. Bu yontemin, iki smifli gérevlerde yiiksek
dogruluk sagladigr goriilmektedir, ancak ¢ok sinifl
gorevlerde smirli kalmaktadir. Bu durum, diisiik
¢oOziinlirliigiin ¢ok sayida smif arasindaki ince farklari
yeterince iyi yakalayamamasindan kaynaklanmaktadir.
Spektral sizinti sorunlari nedeniyle, 6zellikle ¢oklu
siniflandirma gerektiren gorevlerde karmagik frekans
bilesenlerini yeterince ayirmadigi gézlemlenmistir.

Epileptik nobet tespitinde siklikla kullanilan Welch
yontemi, sinyalin belirli pencerelerle boliinmesi, her bir
pencere i¢in periodogram uygulanmasi ve bu
periodogramlarin ortalamasinin alinmasiyla gii¢ spektral
yogunlugunu hesaplamaktadir. Bu yodntem, spektral
sizintiy1 azaltarak daha piiriizsiiz bir spektrum tahmini
sunar. Welch yontemi, E-A ve li¢ simifli gérevlerde

nispeten yiiksek dogruluk saglamis, cok smiflh
gorevlerde ise performanst azalmistir. Piirlizsiiz
spektrum tahmini, sinyal bilesenlerinin ortalama

ozelliklerini yansitir, ancak ayrintili bilesenleri net bir
sekilde yansitamadigt i¢in ¢ok sinifli siniflandirmalarda

diger yontemlere gore daha diisiik performans
sergilemistir.

Yule-Walker yontemi de bir oto-regresif model
tahminine dayanir ve oto-kovaryans denklemleri

kullanilarak gili¢ spektral yogunlugu hesaplanir. Bu
yontem, sinyalin  tahmin edilen AR  model
parametreleriyle spektral analizini gerceklestirir. Yule-
Walker yontemi, iki simifli gorevlerde yiiksek dogruluk
saglamig, ancak ¢ok smifli gorevlerde performansi
diigmiistiir.  Diisitk  spektral  ¢oziiniirlige  sahip
oldugundan, ¢cok smifli gérevlerde daha karmasik frekans
ayrimlarini  yapamamis ve bu da siiflandiricinin
dogrulugunu olumsuz etkilemistir.

Lomb-Scargle yontemi, diizensiz zaman araliklarinda
alman  verilerin  spektrumunu  hesaplamak igin
gelistirilmistir. Frekans bilesenlerini detayli bir sekilde
ayirt edebilir ve yiiksek ¢oziiniirliikte spektral tahminler
sunabilen bir yontemdir. Lomb-Scargle hem iki sinifli
hem de ¢ok smifli gérevlerde yiliksek dogruluk oranlarina
ulasmistir. Bu yontemin spektral ¢oziiniirliigii, 6zellikle
siniflar arasindaki ince farklari belirginlestirerek
siniflandiricilarin - dogrulugunu  arttirmistir.  Sinyalin
spektrumunu diizensiz zaman araliklarinda analiz etmesi,
nobet durumlarint ve normal durumlari ayirt etmede
O6nemli avantaj saglamistir.

Bu caligmada  Music-Rastgele = Orman  (RF)
kombinasyonunun farkli siniflandirma gorevlerinde elde
ettigi  %98-%100 arasindaki dogruluk, literatiirdeki
benzer ¢aligmalardan 6zellikle C-D-E, A-C-E ve A-B-C-
D-E gibi yiiksek sayida smif igeren smiflandirma
gorevlerine gore daha yiiksek dogruluk degerleri
sunmaktadir [12, 16, 17, 19, 34]. Literatiirde, farkli PSD
yontemleri ile farkli siiflandiricilart kullanilarak elde
edilen dogruluklar genellikle %385-%100 arasinda
degismektedir. %100 dogruluk degerleri 6zellikle ikili
siniflandirmalarda elde edilmistir. Ancak bu ¢alismada

elde edilen sonuglar, Music ve Rastgele Orman
kombinasyonunun epileptik nobet tespitinde diger benzer
caligmalara kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigini ve

bu  kombinasyonun  gelecekteki  arastirmalarda
kullanilabilecek  giicli ~ bir  yontem  oldugunu
gostermektedir.

Epileptik ndbet tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan EEG
veri tabanlari arasinda Bonn Universitesi EEG veri seti,
CHB-MIT veri seti, TUH (Temple University Hospital)
EEG veri seti ve Freiburg Epilepsi Merkezi veri seti one
c¢ikmaktadir. CHB-MIT veri seti, pediatrik hastalar
iizerinde yapilan uzun siireli kayitlari icerirken, TUH veri
seti, genis hasta gruplart ve daha uzun kayit siireleri
sunar. Freiburg veri seti ise yiiksek ¢oziiniirliklii elektrot
yerlesimleri ve nobet Oncesi verileriyle dikkat
cekmektedir. Ancak, Bonn Universitesi EEG veri seti,
bes farkli sinif (saglikli, nobet dist ve ndbet durumu gibi)
i¢in standart, temizlenmis ve kolay erisilebilir segmentler
sunarak diger veri setlerinden ayrilir. Ayrica, sinyaller
artefaktlardan arindirilmig, 173.61 Hz. Ornekleme
oraninda tek kanal olarak saglanmistir. Bu calismada
Bonn Universitesi EEG veri seti tercih edilmistir ¢linkii
siiflarin ayristirilabilir olmasi, dengeli bir dagilim
gostermesi  ve yilkksek dogrulukla smiflandirma
yapilabilmesine olanak tanimasi, ¢alismanin amaglarina
uygun bir veri yapisi sunmaktadir.

Tiim kanallarin ortalamalarmin alinmasi, farkli beyin
bolgelerinden gelen sinyallerin  6zgiin  6zelliklerini
kaybetmesine yol agabilir. Bu yontem, 6zellikle belirli
bir bolgedeki anormal elektriksel aktivitenin analiz
edilmesi gerektigi durumlarda, bolgesel bilginin
kaybolmasina neden olabilir. Kanal bazinda kaydedilen
EEG verilerinin nébet baslangic noktalarimi veya
odaklarin tespit etmekte kritik 6nemi vardir, dolayisiyla
bu bilgiler kaybedildiginde, siniflandirma veya tespit
siireclerinin  hassasiyeti  diisebilir. Bu c¢alismada
kullanilan verilerde, tiim kanallarin ortalamasmin
alinmis olmasi, kanal bazindaki kritik bilgilerin kaybina
yol agmistir. Bu durum, nébetin hangi bdlgede
basladigin1 veya beyin genelindeki aktivite dagilimini
anlamay1 zorlagtirabilir ve ¢alismada elde edilen
sonuclarin genellenebilirligi agisindan bir kisit olarak
degerlendirilebilir. Ancak bu veri setinin artefaktsiz ve
dengeli yapist, literatiirde diger veri setlerine gore yaygin
olarak tercih edilmesi caligmanin temel hedeflerini
desteklemektedir, bu nedenle, smirliliklara ragmen veri
seti bu ¢alismaya uygun gériilmiistiir. Ote yandan, bu veri
seti, her bir bireyden kaydedilen 23,6 saniyelik
bdliimlerden olugmaktadir. Ancak kayit siiresi géz oniine
alindiginda, bu boliimlerin her bir birey igin tek bir
oturumdan elde edilmis oldugu asikardir. Veri setinin
sinirlt bir popiilasyondan (5 birey) elde edilmis olmasi,

yontemin genis popiilasyonlarda uygulanabilirligi
agisindan bir smirlama olusturmaktadir. Bu durum,
calismanin bulgularinin genellenebilirligini

kisitlayabileceginden, gelecekteki c¢aligmalarda daha
genis ve farkli popiilasyonlardan veri kullanilmasi
onemlidir.
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4. SONUC (CONCLUSION)

Bu ¢aligma, epileptik nobetlerin otomatik tespitinde gii¢
spektral yogunlugu yontemleri ve siniflandiricilar
arasindaki etkilesimleri inceleyerek, ndbet tespitinin
dogrulugunu artirmada 6nemli rol oynayan parametreleri
belirlemeyi amaglamistir. Epileptik nobetlerin erken ve
dogru bir sekilde tespit edilmesi, hastalarin yasam
kalitesini artiran ve tedavi siirecini destekleyen bir
unsurdur. Bu baglamda, PSD hesaplama yontemleri,
siniflandirict se¢imi ve Ozellik vektorii belirlemenin
dogruluga olan etkileri detayli sekilde analiz edilmistir.

Epileptik nobet tespitinde dogrulugu artirmada en etkili
PSD-simiflandirict kombinasyonlart Music ve Lomb-
Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirliikli PSD yontemleri ile
Rastgele Orman ve k-en yakin komgu siiflandiricilarinin
birlestirilmesi olmustur. Bu PSD yodntemleri, spektral
¢oziinlirliigl yiiksek yapilartyla nobet anindaki frekans
bilesenlerini net bir sekilde ayristirabilmektedir.
Ozellikle ¢ok smifli gérevlerde, bu yéntemler smiflar
arasi farklar1 daha belirgin hale getirmekte ve bu sayede
siniflandiricilarin - dogruluk oranlarini 6nemli dlgiide
artirmaktadir. Music-Rastgele Orman ve Lomb-Scargle-
Rastgele Orman kombinasyonlari, nébet tespitinde en
yiiksek dogruluk oranlarint saglamigtir. Music yontemi,
sinyaldeki ince frekans farklarint belirginlestirerek
RFnin  karmagsik  frekans  yapisini  anlamasini
kolaylastirmaktadir. Benzer sekilde, Lomb-Scargle
yontemi de diizensiz zaman araliklarinda yiiksek
¢cozlinirliikli  spektral tahmin yapabilme yetenegi
sayesinde ndbet tespitinde basarili olmustur.

Bu ¢alismada kullanilan &znitelik vektorlerinde spektral
enerji farki, spektral bant genisligi farki, spektral entropi
farki, spektral diizliik, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma ve maksimum spektral sapma gibi spektral
ozellikler bulunmaktadir. Ozellikle spektral enerji farki
ve spektral entropi farki gibi 6zellikler, ndbet anindaki
ani enerji degisikliklerini ve frekanslarda meydana gelen
diizensizlikleri yansittigindan, siniflandiricilarin ndbet
tespit dogrulugunu artiran dnemli 6zelliklerdir. Music ve
Lomb-Scargle gibi PSD yontemleri ile bu 6zelliklerin
daha net ayristirilmasi, siniflandirma performansini
yiikseltmistir.

Calismanin sonuglari, epileptik nobetlerin  otomatik
tespiti icin PSD yontemleri ve smiflandirici se¢iminde
bazi stratejilerin uygulanmasmin gerekliligini ortaya
koymustur. Bu dogrultuda, Music ve Lomb-Scargle gibi
yiiksek ¢oziinilirliklii PSD yontemleri, sinyallerdeki
frekans bilesenlerini hassas bir sekilde ayirt etme
kapasitesine sahiptir. Bu nedenle, farkli yiiksek
¢oziinirlikli PSD teknikleri eklenerek, nobet tespitinde
yeni bagari seviyelerine ulagilabilir. Rastgele Orman gibi
siiflandiricilarin ¢ok smiflt siniflandirma gérevlerinde
daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ileriki
caligmalarda, farkli siniflandiricilar1 bir araya getirerek
yeni modeller olugturmak, ndbet tespitinde daha yiiksek
dogruluk saglayabilir. Bu ¢alismada kullanilan spektral
ozelliklere ek olarak, sinyalin zaman-frekans
ozelliklerini igeren farkli spektral oOznitelikler veya

zamansal istatistikler (6rnegin ortalama, medyan,
standart sapma gibi) eklenerek Oznitelik vektori
genigletilebilir. Bu, simiflandirma algoritmalarinin nébet
sinyallerini daha kapsamli analiz etmesine olanak
saglayacaktir. Epileptik nobet tespitinde daha karmagik
ve ayrintili 6zellik ¢ikarimini saglayabilen derin 6grenme
algoritmalar1 da degerlendirilebilir. Ozellikle Geleneksel
Sinir Aglar1 veya Tekrarlayan Sinir Aglar1 gibi yapilar,
PSD yontemlerinden elde edilen spektral ozelliklerle
kombine edilerek ndbet tespit performansi karsilastirmali
olarak incelenebilir.

Bu calisma, epileptik noébet tespitinin dogrulugunu
artirma potansiyelini vurgulamaktadir ve elde edilen
sonuglar, klinik uygulamalarda kullanilabilecek daha
giivenilir ve hassas otomatik nobet tespit sistemlerinin
gelistirilmesine katki saglayabilir. Ozellikle yiiksek
¢oziinlrliklii PSD yontemleri ve giiglii smiflandiric
kombinasyonlari, ndbetlerin erken tespiti ve tedavi
siirecinin  optimize edilmesinde O6nemli bir rol
oynayabilir. Klinik ortamlarda, bu yaklagimlar, hasta
izleme sistemlerinin dogrulugunu artirarak, ndbetlerin
daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesine imkéan
taniyabilir, boylece hastalarin tedaviye daha hizli yanit
vermelerini ve yasam kalitelerinin 1iyilestirilmesini
saglayabilir.

Sonu¢ olarak, calismada elde edilen veriler, ndbet
tespitinde PSD yontemlerinin se¢imi ve siniflandirici
yapilarin uygunlugu ile elde edilebilecek dogrulugun
artirilabilecegini  gostermektedir.  Ozellikle yiiksek
spektral ¢oziiniirlikli PSD yontemleri ile topluluk
6grenme temelli siniflandirma algoritmalarinin bir arada
kullanilmasi, epileptik nobet tespitinde etkili ve giivenilir
bir yaklagim sunmaktadir.
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