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Anahtar Kelimeler Ozet: Epilepsi en sik karsilasilan nérolojik hastaliklardan biri olup beyinde bir
Elektroansefalografi, grup néronun anormal aktivitesi sonucu olusmaktadir. Epilepsi genellikle
Epilepsi, elektroansefalografi (EEG) sinyalleri kullanilarak teshis edilmektedir. Bu sebeple,
Motif 6znitelikler,

EEG isaretlerinden etkin 6zniteliklerin cikarilmasi dogru siiflandirma icin 6nemli
bir basamaktir. Bu calismada epileptik EEG isaretlerinden kararli 6znitelikler
¢ikaracak motif algoritmasi isimli yeni bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklasim, EEG
isaretlerinde belirli biiytlikliikteki bir pencere icine giren degerlerin birbirleri ile
olan buytklik/kiiciiklik iliskisine bagimhdir. Pencere icindeki degerlerin
birbirlerine gére olusturduklar gériiniim bir motif olarak ele alinmaktadir. isaret
tizerindeki bu motiflerin frekanslar1 6znitelik vektorii olarak kullanilmistir. Motif
sayisl sinyal lizerinde tanimlanan pencere boyutuna baglidir. Motif 6znitelikleri
elde edildikten sonra siniflama asamasinda RF, YSA, SVM gibi farkli siniflandirma
algoritmalar1 kullamlmistir. Onerilen yéntemin basarisini test etmek icin farkl
durumlarda (nébet 6ncesi, nébet sonrasi, gozler acik ve gozler kapali vb.) kayit
altina alinmis EEG isaretlerinin birlesimlerinden elde edilen setler kullanilmis ve
yuksek siniflandirma basarilari elde edilmistir.

Oznitelik ¢ikarimi

A Novel Feature Extraction Method for Classification of Epileptic EEG Signals

Keywords Abstract: Epilepsy is one of the most common neurological diseases and results in
Electroencephalography, abnormal activity of a group of neurons in the brain. Epilepsy is usually diagnosed
Epilepsy, by using electroencephalography (EEG) signals. For this reason, extracting
Motif attributes,

effective attributes from EEG signals is an important step for correct classification.
In this study, a new approach named motif algorithm, which extracts stable
features from epileptic EEG signals, has been proposed. The proposed approach is
dependent on relational between values in a certain window. The appearance of
the values in the window according to each other is treated as a motif. The
frequencies of these motifs on the signal are used as the features vector. The
number of motifs depends on the window size defined on the signal. Different
classification algorithms such as RF, ANN, SVM were used in the classification stage
after the motif attributes were obtained. In order to test the success of the
proposed method, sets obtained from combinations of recorded EEG signals in
different situations (pre-seizure, post-seizure, open eyes and closed eyes, etc.)
were used and high classification achievements were achieved.

Feature extraction

1. Giris yerlestirilen elektrotlarla elde edilmektedir. EEG

isaretleri sivri uglu keskin dalgalar gibi epileptik
Epilepsi, beyinde bir grup néronun anormal patolojik bolgenin belirlenmesi icin gerekli 6nemli bilgiler
salimim aktivitesi sonucu biling kaybi, dengesiz viicut icermektedir [1]. Bu isaretlerin uzmanlar tarafindan
hareketleri, anormal duygusallik veya kas kasilmasi maniiel degerlendirildigi klasik analiz yéntemlerinin
seklinde  kendini  gdsteren  beynin  6nemli dogrulugunun kesin olmamasi ve zaman almasi
hastaliklarindan  biridir [1-3]. Bu hastalifin nedeniyle [4-8] son yillarda bilgisayar destekli yapay
teshisinde en  yaygin yontemlerden biri zeka ve istatistiksel yontemler EEG isaretlerinin
elektroansefalografi (EEG) isaretlerinin analizidir. epilepsi analizinde yaygin bir sekilde kullanildigi

EEG sinyalleri kafa dersinde belirli noktalara gorilmektedir [9-11].
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EEG isaretlerin smiflandirilabilmesi igin 6ncelikle
isaretlerin ozniteliklerinin elde edilmesi
gerekmektedir. Bu oznitelikler ile EEG isaretlerinin
karakteristikleri c¢ikarilarak birbirinden ayirt edilir.
Elde edilen oznitelikler farkli smiflar arasinda
ayrismay1 en iyi saglayacak 6znitelikler olmalidir. Bu
sebeple oriintii tanimada 6znitelik ¢cikarimi 6nemli
bir basamaktir. Cilinkii siniflandirma basarisi iyi
secilmis Ozniteliklere baghdir [11-15]. Bu ¢alismada
epileptik EEG isaretlerinden 6znitelik ¢ikarimi icin
motif desenler isimli yeni istatiksel bir ydntem
Onerilmistir.

Motif desenler yontemi, EEG isaretlerinin bir pencere

icindeki degerlerinin birbirlerine gore olusturduklari
biiyiikliik/kii¢iikliik durumlara goére motif olarak
isimlendirilen formlarinin frekanslarina baghdir.
Ornegin pencere boyutu (PB) 4 secildiginde pencere
icinde 4 adet deger (P1,P2,P3,P4) olacaktir. Bu
degerlerin biiyiikliik siralamalarina bagh olarak farkl
motifler elde edilecektir. Buna gore pencerenin
biiytikliik degerlerine bagh olarak PB! farkli motif s6z
konusudur. Ornegin PB=4 olmasi durumunda 4!=24,
PB=5 olmasi durumunda 5!=120 farklh motif
bulunmaktadir. PB degerine bagh olarak farkli
Olceklerde motifler elde edilebilmesi motif desenler
yontemin en dnemli avantajlar1 arasindadir. Diger bir
avantaji kolay uygulanabilir ve hizli olmasidir. Bu
yonteme gore elde edilen EEG isaretlerindeki motif
frekanslar 6znitelik vektorii olarak kullanilmaktadir.
Daha sonra bu motif 6znitelikleri kullanilarak farkl
siniflandirma  yontemleri ile EEG isaretleri
siiflandirlmistir. Onerilen metodu test etmek igin
Bonn Universitesi Etiyoloji Boliimii'nden elde edilen
epileptik EEG isaretleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuclara gore Onerilen Motif desenler yonteminin
epileptik EEG isaretlerinin siniflandirilmasi icin
kararl 6znitelikler sagladig1 goriilmiistiir.

2. Materyal ve Metot

Bu cahsmada Bonn Universitesi Epileptoloji
boliimiince olusturulmus EEG sinyalleri kullanilmistir
[16, 17]. Bu veri kiimesi her biri 23,6 saniye siireli ve
173,61 Hz oOrnekleme frekansma (12 bit
¢Oziinirliikli) sahip 100 adet tek kanal EEG pargasini
iceren 5 farkli kiimeden (A-E) olusmaktadir. Bu veri

Tablo 1. EEG veri kiimesinin 6zellikleri.

kiimelerinin 6zellikleri Tablo 1’de ve her bir kiimeye
ait bir 6rnek isaret te Sekil 1'de gosterilmistir [1].
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Sekil 1. A, B, C, D ve E kiimelerine ait 6rnek EEG isaretleri.

Genlik (pV)

2.1. Motif oriintiiler

Bu calismada epileptik EEG isaretlerden etkin
ozelliklerin elde edilmesi igin yeni bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem ile EEG isaretleri
iizerindeki motif denilen yapilar elde edilerek farklh
EEG isaretlerinin siiflandirilmasinda kullanilmistir.
Motif oriintiler, belirli bir uzunluktaki pencere ile
pencerelenen EEG degerlerinin birbirlerine bagh
olusturduklari biiytiklik/kugiiklik iliskilerine
bagiml yapilardir. Motifler sinyal tizerindeki alinan
komsu sayisina, diger bir deyisle pencere boyutuna
(PB) baghdir. PB=5 alindiginda 5!=120, PB=7
alindiginda ise 7!=5040 farkli motif s6z konusudur.
Motif oriintiilerin elde edilis yontemi Sekil 2’de bir
isaret 6rnegi lizerinde anlatilmistir. Asagidaki isaret
icin pencere uzunlugu PB=4 olarak alinmistir. Bu
durumda her pencere i¢cinde 4 adet isaret degeri (P1,
P2, P3 ve P4) bulunur. Bu degerlerin birbirlerine
gore biiyiikliikleri bir motif olarak
degerlendirilmekte ve toplam PB! yani 4!=24 farkh
motif s6z konusudur. Motifler oriintiiler, pencerenin
isaretler iizerinde nokta nokta ilerletilmesi ile elde
edilmektedir.

Veri Gontlli
Kimesi  Tiirii Olgiim ézelligi

A Saglikli 5 saglikl goniilliiden gozler agikken kaydedilmis yilizey EEG kayitlari.
Saghikli 5 saglikli goéniilliiden gozler kapaliyken kaydedilmis ytizel EEG kayitlari.

C Hasta 5 epilepsi hastasindan ndbet 6ncesinde, hipokampal olusumlu karsi yarim kiireden intrakraniyal

olarak kaydedilmistir.

D Hasta 5 epilepsi hastasindan nébet dncesinde, epileptojenik bélgeden intrakraniyal olarak kaydedilmistir.

Hasta 5 epilepsi hastasindan nébet sirasinda intrakraniyal olarak kaydedilmistir.
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Sekil 2. EEG Ornek isaret pargasi.

Sekil 2’de 6rnek 4 pencerenin durumu gorilmektedir.
Birinci penceredeki degerlerin olusturdugu motif
(P4>P3>P2>P1), ikinci penceredeki motif
(P1>P4>P2>P3), lgiinci  penceredeki  motif
(P4>P3>P1>P2) ve son pencere ise (P3>P4>P2>P1)
seklindedir. Bu motifler Sekil 3’te verilmistir.

Daha o6ncede ifade edildigi gibi motif sayilar1 ve
formlar1 PB degerine baghdir. Yukarida PB = 4 olarak
alindigindan 24 adet motif o6riinti bulunmaktadir.
[saret iizerindeki her motif ériintii frekansi bir
Oznitelik olarak kabul edilmektedir. Pencere
uzunlugunun PB = 4 olmas1 durumunda olas1 tim
motifler Sekil 4’te verilmistir.

P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4

Ed #* # *

* & # *

® * * *

P4>P3>P2>P1l P1>P4>P2>P3  P4>P3>P1>P2
Sekil 3. Ornek isaret tizerindeki motifler.

P3>P4>P25P1

PLPZ P3 P4 PLP2 P3 P4 PL1P2 P3 P4 PLP2 P3 P4 P1P2 P3 PLPZ P3 P2

* * * * * +

® * + ® = ®

PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4 P1P2 P4 PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4

PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4 PL1P2 P3 P4 PLP2 P3 P4 PLP2 P3 P4

® = ® * + +

Sekil 4. PB = 4 olmasi durumunda olugan motifler.
2.2. EEG sinyal siniflandirma asamalari

Bu calismada literatiirde o6nerilen o6zellik ¢ikarma
yontemlerinden tiimiiyle farkli yeni bir yaklasim
onerilmistir. Onerilen bu yéntemde, EEG isaretinde
pencerelenmis PB adet nokta grubunun birbirleri
arasindaki buytklik/kigiiklik iligskisi sonucu elde
edilen  orintiileri  kullanan istatistiksel  bir

531

yaklasimdir. Onerilen yaklasimla EEG isaretlerinin

siniflandirilmasina ait blok diyagram Sekil 5’te
verilmistir.
A L
Yy L L — 4
' ."rw “Illlﬁl' W"Mnﬁérﬁmiﬂer sorenams
Blok 1 Blok 2 Blok 3
Sekil 5. Onerilen yéntemle EEG isaretlerinin

siniflandirilmasina ait blok diyagram.

Blok 1: Onerilen yéntemde ham epileptik EEG
sinyalleri girdi olarak kullanilmaktadir.

Blok 2: Motif oriintiilerin elde edildigi bloktur. EEG
isareti lizerindeki her motifin sayis1 bulunur. Bu
motifler siniflandirma metotlarina verilen
oznitelikler olarak kabul edilir.

Blok 3: Bu asamada elde edilmis olan motif 6riintiiler
kullanilarak karar destek vektorleri (SVM), rastgele
agaclar (RF) ve fonksiyonel agaclar (FT) gibi karar
agaclari, yapay sinir aglarn (YSA) , k en yakin komsu
(KNN), A1DE(Aggregating One-Dependence
Estimators) ve A2DE (Aggregating Two-Dependence
Estimators) gibi farkli makine 6grenmesi yontemler
ile  smiflandirma  islemi  gerceklestirilmistir.
Siniflandirma araci olarak iicretsiz ve agik kaynak
kodlu bir veri madenciligi araci olan Weka programi
kullanilmistir. Siniflandirma islemleri 10 kat ¢apraz
gecerlilik yaklasimina gore gergeklestirilmistir.

2.3. Basar olciitleri

Onerilen yontemin performansim gostermek iizere

dogruluk, hata orani, Kkesinlik ve duyarlilik
kullanilmistir. Bu basar1 olgilitleri asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.
o _ TP+TN
Dogruluk = TP +TN +FP +FN 1)
Hata Orani = ——— % (2)
TP +TN +FP +FN
Kesinlik = TN/(TN + FP) 3
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Duyarhilik = TP/(TP + FN) (4)

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirasiyla dogruyu,
yanlis, pozitifi ve negatifi ifade etmektedir. Ornegin,
TP dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisini; FN ise
yanlis  smniflandirilan  negatif 6rnek  sayisin
gostermektedir. Dogruluk, basarinin tespiti icin
kullanilan en poptler ve basit yontemdir ve bu oran
dogru smiflandirilmis (TP+TN)  6rnek sayisinin,
toplam oOrnek sayisina (TP+TN+FP+FN) oram olarak

tanimlanmaktadir [18]. Hata oram1 ise yanls
siniflandirilmis  6rnek sayisinin, toplam o6rnek
sayisina orani olarak ifade edilmektedir [19].

Kesinlik, negatif olarak tahmin edilen dogru 6rnek
sayisinin (TN), negatif olarak tahmin edilmis tiim
ornek sayisina orani (TN+FP), duyarhilik ise dogru
siiflandirilmis pozitif drnek sayisinin (TP) toplam
pozitif 6rnek sayisina orani (TP+FN) géstermektedir
[20].

3. Bulgular

Bu ¢alismada epileptik
siniflandirilmasi1 igin yeni

yaklasimi oénerilmistir. Onerilen Motif 6riintiiler
yontemi, isaretin  pencerelenmis degerlerinin
komsular1 ile karsilastirmasi sonucu elde edilen
istatistiksel bilgilere dayandigindan bu isaretteki en
kiigiik degisime karsi yliksek hassasiyete sahip olup
ayrica hesaplama kolaylig1 bulunmaktadir. Calismada
5 (AB,C,D,E) farkli EEG veri kiimesi kullanildi. PB=4
(24 farkli motif) olmasi durumunda her EEG
kiimesinden elde edilen motiflere ait frekanslar ve
standart sapma (SS) degerleri Tablo 2’de verilmistir.
5 EEG veri kiimesi i¢in en ¢ok elde edilen motifler M1

EEG isaretlerin
bir o6znitelik ¢ikarim

ve M24 motiflerdir.

dagilimlart Sekil 6’da goriilebilir.

Elde edilen motif frekans
Motif frekans

ortalama degerlerinin EEG veri kiimelerine gore
farkli oldugu gorilmektedir.

PB=4 icin EEG sinyal kiimelerine ait motif ortalamalari

. \\ // =
4 o
N A A Al

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Sekil 6. PB=4 olmasi durumunda her EEG seti i¢cin elde
edilen motif ortalamalarin dagilimlari.

Ortabmalar

Sekil 6'de goriildiigii gibi EEG isaretlerin frekans
ortalama dagilimlarindan bu isaretlerin birbirinden
ayrisacaglr goriilebilir. EEG isaretleri pencere
uzunlugu PB=4 icin elde edilen 24 adet motifin
oznitelik frekans dagilimlar1 kullanilarak farkh
siniflandirma metotlar1 ile simiflandirilmistir. Elde
edilen basar1 oranlar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3’e bakildiginda A-E EEG setleri i¢cin %100
basar1 orani elde edilmistir. A2DE, RF, FT metotlari
ile A-E isaretleri icin en yiiksek basar1 orani elde
edilmistir. A-D seti icin en yiiksek basar1 orani %98
olarak KNN, FT ve YSA ile elde edilmistir. C-E setine
bakildiginda ise en yiiksek basar1 oran1 %98 olarak
FT ile gozlenmistir. Son olarak D-E seti i¢in en yliksek
basar1 %95,5 olarak A2DE ve SVM siniflandirma
metodu ile elde edilmistir. Genel olarak EEG
isaretlerin smiflandirilmasinda FT metodu basarili
oldugu gozlenmistir.

Tablo 2. EEG veri kiimeleri icin Motif ériintiilere ait ortalamalar ve SS degerleri.

Veri Kimesi A

Veri Kiimesi B

Veri Kiimesi C

Veri Kimesi D Veri Kiimesi E

Motifler ort. ss ort. ss ort. ss ort. ss ort. ss
M1 964,03 10534 112418 153,69 990,99 160,16 1118,75 183,53 1406,89 310,64
M2 239,18 2019 209,75 3554 212,12 22,82 20148 2554 156,37 28,24
M3 65,47 23,67 36,55 21,53 107,18 31,74 97,61 27,81 23,15 18,71
M4 141,22 22,73 1358 18,36 99,04 17,74 91,85 1406 106,98 22,26
M5 20,67 10,63 12,02 8,93 29,19 11,80 26,03 10,48 5,56 521
M6 75,14 11,44 57,53 16,29 77,34 13,09 69,98 13,94 35,52 12,11
M7 239,43 1959 207,51 3490 214,66 21,83 200,87 2671 15889 27,58
M8 30,67 14,39 15,71 11,86 49,48 20,84 43,56 16,67 7,35 8,29
M9 20,58 10,36 11,44 8,38 29,92 11,41 25,16 10,32 6,74 6,37
M10 60,88 12,38 46,66 19,08 49,96 12,11 44,91 11,75 31,31 12,41
M11 12,13 7,58 6,16 4,88 21,48 10,20 16,92 7,68 3,09 411
M12 144,6 21,81 138,73 21,03 105,66 16,95 99,47 16,62 109 21,54
M13 142 21,69 138,53 20,43 97 16,04 93,22 1632 10553 18,44
M14 10,15 6,16 5,46 4,98 16,98 7,56 13,48 6,92 2,32 3,32
M15 76,97 12,54 56,48 17,27 78,05 13,77 71,22 14,47 39,15 14,06
M16 2573 10,51 14,66 10,42 39,72 14,67 32,62 10,77 7,32 8,26
M17 21,07 14,63 11,53 10,36 29,4 15,64 22,89 10,40 5,1 6,33
M18 227,26 21,63 199,69 37,51 194,28 2889 175,15 2733 147,08 25,55
M19 59,81 14,98 46,08 16,54 49,45 13,99 44,09 10,81 29,98 10,44
M20 25,91 10,87 13,88 9,49 40,74 15,6 34,5 11,98 7,21 7,051
M21 142,97 19,78 138,94 21,22 105,77 16,34 96,67 1636 107,02 20,67
M22 53,32 24,02 31,85 20,39 86,44 31,68 70,86 23,43 16,55 15,61
M23 227,23 21,08 200,6 3666 19351 30,21 176,85 2814 145,52 24,83
M24  1067,58 110,74 123426 201,66 117564 151,60 122586 142,2379 143037 323,75

532
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Tablo 3. PB=4 i¢cin gozlenen basari oranlari. Tablo 5. Kullanilan EEG isaretleri iizerinde yapilan
Veri Kiimeleri A1DE A2DEKNN RF FT YSA SVM calismalar ve basari oranlari.
AE 99 100 98,5 100 100 985 985 Model Veri  Basan
B Kiimesi (%)
A-D 95 95 98 965 98 98 94,5 DWT ve karigimli modeller[18] A-E 94,5
C-E 96 96 97 97,5 98 97,5 96,5 WT + Lyapunov exponents ve SVM[13] A-B-C-D-E 99,28
D-E 95 955 93 95 95 95 95,5 Time-frequency analiz ve YSA[21] AI}IS}?E 9%90208
. . . . . Wavelet entropy 6znitelikler ve Recurrent Elman AE 99 75
Daha oncede ifade edildigi gibi motif desenler ag1[22] ’
yontemi ile elde edilecek 6znitelik vektériiniin ;{v‘?;‘;‘;‘;’Eﬁ;g‘i‘;ﬁ%‘:ﬂ‘gﬁiﬁi?g;"jlan[z] ::g 998(5752
bUYUklugu pencere uZunluf;’u PB’a baglldll‘- PB Multiwavelet transform+approximate entropy A-E 99,85
parametresi dnerilen yonteme esneklik katmaktadir. feature ve MLPNN [15] ABCD-E 9827
EEG i lerini birbirind k  farkl Dogrusal olmayan 6nislem filtreler ve YSA[24] A-E 97,2
Isaretlerini Irbirinden  ayrigtiraca arxkl Time-frequency domain 6znitelikleri ve YSA[25] A-E 99,6
oriintiilerin yakalanmasi at;l.smdan PB f)nem!l .b.1r DWT+k-ortalamalar ve MLPNN[26] Az-x]-)}?E 920(:)7
parametre olmaktadir. PB'nin farkli degerleri icin b e . ’
. . Lo algacik paket entropisi ve hiyerarsik EEG AE 99 44
elde edilen motif orintiler kullamlarak FT simflandirmasi [27] ’
siniflandirma metodu icin basar1 oranlari Tablo 4'te GP-Gznitelikler ve KNN simiflandirict [28] ::g 9939525
osterilmistir. . '
8 ’ Permutation entropy ve SVM [29] g_g 8;’38
. D-E 79,94
Tablo 4. PenC?re 'boy.utunun basar1 oranina etKisi. Capraz korelasyon ve SVM [12] AE 9596
PB #oznitelik  A-E A-D C-E D-E Burg AR ve LS-SVM [8] A-E 99,56
3 6 99,5 85 98,5 96 DWT+0zellik Secimi ve SVM [30] A-E 100
DTCWF ve KNN[31] AE 100
4 24 100 98 98 95,5
DTCWT ve GRNNs [32] AE 100
5 120 99,5 99 98,5 97,5 Kesikli harmonik arama ve PNNs [33] A-E 100
6 720 100 100 99,5 97,5 EMD-GP[34] A-E 99,11
7 5040 100 100 985 97,5 ACD-E - 9941
AE 99,6
DWT+MLP [14] ACD.E 97,75
Tablo 4’e bakildiginda PB’nin basari oram {izerinde g'g 188
etkisinin oldugu goriilmektedir. EEG isaretlerini C-E 99,6
ayristiracak etkili 6zniteliklerin elde edilmesi icin Bulanik yaklasim entropi ve SVM [35] D-E 95,85
0o . ACD-E 98,15
farkli PB’lerin kullanilmasi gerekmektedir. Ancak BCD-E 9822
pencere boyunda kiiciik bir artis bile elde edilecek ABCD-E 9738
oznitelik sayisini biiyiikk bir oranda artirmaktadir. GAve SYM [36] o o
Dolayisiyla pencere uzunlugu PB’nin artmasi islem Agirhiklandirilmis permiitasyon entropi (WPE) ve B-E 85,0
maliyetini de artirmaktadir. Tablo 4’te goriildiigi gibi SVM[37] SE 32’:
PB=6 secildiginde 6znitelik sayis1 720’e ¢ikmis ve A-E Contourlet déniisiim ve SVM [38] AE 100
isaretleri icin %100, A-D i¢in %100, C-E isaretleri i¢in Tunable-Q faktor WD ve BA[39] AE 100
LT ial meth RBF-SVM[4 AE 1
%99,5 ve D-E seti icin %97,5 basar1 oram Sequential method ve RBF-SVM[40] B 188
gozlenmistir. DWPT+CSA-tabanh 6zellik segimi+WNNs[41] ACD.E 9843
AE 100
B-E 98,0
Epileptik noébetlerin tespiti uzun yillardir iizerinde CE 99,0
¢alisilan bir konudur. Yapilan ¢alismalarin 6nemli bir Korelasyon tabanhi 6zellik segimi ve RF[42] A‘giE 32‘§
kismi epileptik isaretlerden 6znitelik ¢ikarimi ve bu BCD-E 97.5
Ozniteliklerin kullanilarak siniflandirma ile ilgili CD-E 98,67
olduklar1  goriilmektedir. Bu ylizden yapilan ABAC_];'E %’3
alismalar o6znitelik ¢ikarimi ve  smiflandirma B-E 98,25
cally ¢
yontemleri seklinde iki grupta degerlendirilmektedir. DWT+KNN[43] g:g gg'ég
Bonn Universitesi tarafindan paylasilan epileptik EEG AB-E 98,83
isaretleri lizerinde yapilan diger ¢calismalar Tablo 5’te AB:';'E %'3
verilmistir. B-E 99,25
DWT+NB[43] g:g gg'g
Tablo 5’e bakildiginda o6nerilen motif desenler AB-E 99 16
yontemi ile yiiksek basari oranlari elde edildigi ABCD-E 9585
5 T : ; -- 1D-LBPall + FT A-E 99,50
goru!mekt(fdlr. L'lteraturde verilen gal'lsm:all'ara gore 1D-LBPall + BayesNet D 9950
Onerilen yontemi basarisinin kabul edilebilir oldugu 1D-LBPu2 + BayesNet D-E 95,50
gorilmektedir. Motif yonteminin farkl isaretlerin 1D-LBPu2 + BayesNet E-CD 97
) .. 1D-LBPall + BayesNet AB-CDE 93
siniflandirilmasinda da kullanilabilecegi 1D-LBPall + BayesNet[1] A-D-E 95,67
diistiniilmektedir. A-E 100
B-E 96
1D-LBP+FS+GRA[10] CE 100
4. Tartisma ve Sonug D-E 99
A-D 100
i i . i Motif Desenler (PB=6)+FT A-E 100
Siniflandirma algoritmalar1 tibbi tani sistemlerinde Motif Desenler (PB=6)+FT A-D 100
medikal verilerin daha kisa silirede incelenmesine Motif Desenler (PB=6)+FT C-E 99,5
. Motif Desenler (PB=6)+FT (Bu ¢alisma) D-E 97,5
olanak vermektedir.
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Bu ¢alismada Epileptik EEG isaretlerinin analizi i¢in
yeni bir 6znitelik ¢ikarim yontemi 6nerilmistir. Motif
desenler yontemi, pencerelenmis isaretlerdeki her bir
degerin komsulari ile biiytikliik /kiictikliik
karsilastirilmas1 esasina dayanan istatistiksel bir
yaklasimdir. Bu yaklasim ile farkli pencere
uzunluklarina (PB) gore farkli boyutlarda 6znitelik
vektorleri  olusturulmaktadir. Bu  6znitelikler
kullanarak farkli makine 6grenmesi yontemler ile
siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Kullanilan
A-E, A-D, C-E ve D-E gibi farkhh EEG isaret
kombinasyonlari i¢in sirasiile %100, %100, %99,5 ve
%97,5 dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Bu
sonuclardan da goriilecegi lizere onerilen ydntem
EEG isaretlerin siniflandirilmasinda yerel degisimlere
kars1 hassasiyeti nedeniyle basarilidir. Bu sebeple
Onerilen yontemin tibbi karar destek sistemlerinde
uzmanlara karar vermede yardimci olacagl
diistintilmektedir. Ayrica motif desenler ydntemin
diger isaretlerin simiflandirilmasinda da basarili
olacag diistinilmektedir.
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