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Parametre optimizasyonu yapilarak EEG verileri siuflandimilnigtir. / EEG data were classified by parameter
optimization.
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Epileptik nobet simiflandirmasinda Destek Vektor Makineleri kullanilmigtir. | Support Vector Machine was used for
epileptic seizure classification.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

EEG sinyalleri, ayrik dalgacik yontemi ile farkl: frekans bandlarinda incelenmigtir. Simiflandirict algoritmasi olarak
SVM kullaminuigtir. | EEG signals have been studied in different frequency bands by the discrete wavelet method.
SVM is used as the classifier algorithm.

Ozgiinliik (Originality)
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problems with less processing load.
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reduction algorithms has been eliminated.
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Destek Vektor Makineleri ile EEG Sinyallerinden
Epileptik Nobet Siniflandirmasi

Arastirma Makalesi / Research Article
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oz
Epileptik aktivitelerin saptanmasi Elektroensflogram (EEG) verilerinin ayrintili analizini gerektirir. El ile epileptik aktiviteleri
skorlamasi hem zor hem de tutarsizdir. Makine 6grenme teknikleri ise el ile skorlamaya gore daha hizli ve tutarlidir. Bu nedenle,
EEG verilerini siniflandirmak i¢in etkili bir makine 6grenmesi teknigine ihtiyag vardir. Dogrusal olmayan verileri modelleme
basarisindan dolay1 gozetimli 6grenme algoritmalarindan Destek Vektor Makineleri(SVM) tercih edilmistir. Bu bagar1 ancak uygun
cekirdek fonksiyonu secildiginde gergeklesmektedir. Siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari linear, polinom ve radyal
tabanli(RBF)’dir. Verilerin dogasi 6nceden bilinmediginden ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasindan uygun se¢im yapmak zordur. Bu
nedenle modeli olustururken birden fazla ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak aralarindan en iyi performansi veren segilmelidir. Bu
calismada Bonn tiniversitesinden alman EEG verileri ile 9 farkli siniflandirma problemi ele alinmistir. EEG sinyalleri farkli 5
frekans bandinda incelenmis, her frekans bandimin standart sapma degerlerinden 6znitelik vektdrii olusturulmustur. Linear,
polinom, radyal tabanl ve Pearson VII(PUK) ¢ekirdek fonksiyonlarinin genelleme yetenekleri karsilagtirilmistir. PUK ¢ekirdek
fonksiyonlar1 parametre degerlerinin basar1 oranlar1 lizerindeki etkisi de ayrica incelenmistir. Calismada Onerilen model ile
Oznitelik hesap yiikili azaltilmig, boyut azaltim algoritmalar1 kullanim ihtiyac1 ortadan kaldirilmis, daha az islem yiiki

olusturmustur. PUK ¢ekirdek fonksiyonunun diger fonksiyonlara gore daha iyi genelleme performansina sahip oldugu sonucuna
vartlmustir. Iki siifli problemlerde %100 basari oranina ulagilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor makineleri, puk, ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi, elektroensflogram, epilepsi.

Epileptic Seizure Classification from EEG Signals with
Support Vector Machines

ABSTRACT

Detection of epileptic activities requires detailed analysis of the electroencephalogram (EEG) data. Scoring manual epileptic
activities is both difficult and inconsistent. Machine learning techniques are faster and more consistent than manual scoring.
Therefore, there is a need for an effective machine learning technique to classify EEG data. Because of the success of modeling
nonlinear data, Support Vector Machines (SVM), which is a supervised learning algorithm, is preferred. This success is achieved
only when the appropriate kernel function is selected. Commonly used kernel functions are linear, polynomial and radial based
(RBF). Since the nature of the data is not known in advance, it is difficult to make appropriate selection from the kernel functions.
For this reason, when creating the model, it should be selected using multiple kernel functions to give the best performance among
them. In this study, EEG data from Bonn University and 9 different classification problems are discussed. EEG signals were
analyzed in 5 different frequency bands and feature vectors were generated from the standard deviation values of each frequency
band. The generalization capabilities of linear, polynomial, radial based and Pearson VII(PUK) kernel functions are compared. The
effect of PUK kernel functions parameter values on success rates is also investigated. With the model proposed in the study,
processing load was reduced, dimensionality reduction algorithms were eliminated, and less processing load was created. It was
concluded that PUK kernel function has better generalization performance than other functions. 100% success rate was achieved
in two-class problems.

Keywords: Support vector machines, puk, kernel function selection, electroencephalogram, epilepsy.

1. GiRiS (INTRODUCTION iniversitesi verileri kullanarak, Cift Yogunluklu-Ayrik
2 Y

Epilepsi, Diinya niifusunun yaklasik %1’ini etkileyen bir ~ Dalgacik Doniisiimii (DD-DWT) ile EEG verilerini 5 alt

nérolojik bozukluk olup, beyindeki sinir hiicresi frekans bandina ayristirmiglardir. Her alt bant i¢in zaman

kiimelerinin anormal sekilde islev gormesi sonucunda, ~tanim bolgesinde hurs exponent ve fuzzy entropi
nébetlere neden olmasidir. Oznitelikleri hesaplanmis, bu Oznitelikler varyans ve

kovaryans  analizilANOVA)’ne  tabii tutularak,
Ozniteliklerden etkin olanlar tespit edilmis ve Oznitelik
sayist azaltilmigtir. Veriler {izerinden 5 farkh

*Erdem TUNCER (Corresponding Author) smiflandirma problemi olusturmuslardir.
e-posta : erdemtuncerr@gmail.com

Sekil 1’de  EEG  wverilerinin  tipik  o6rnekleri
gosterilmektedir. Li M. ve digerleri calismalarinda; Bonn
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Sekil 1. Set A’dan Set E’ye segilen tipik rnekler (Typical
samples selected from Sets A to E)

Genetik algoritma tabanli destek vektor makineleri (GA-
SVM) ile 10-katli c¢apraz dogrulama kullanilarak,
%97,20-%100 oranlart arasinda simiflandirma dogrulugu
elde etmislerdir [2]. Wang G. ve digerleri ¢alismalarinda;
Bonn Universitesi verilerini; karar agac1 C4.5, Rastgele
orman algoritmasi(RF), Destek vektér makinesi tabanli
karar agac1 algoritmasi(SVM+C4.5) ve SVM tabanli RF
algoritmasi(SVM+RF) seklinde 4 farkli siniflandirict ve
3 farkli siniflandirma problemi ile test etmiglerdir. EEG
sinyallerini kisa stireli fourier doniisimii (STFT) ile
farkli pencerelere ayrigtirmiglar ve her pencere igin 5
frekans bandinin (Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama) enerji
degerlerini  hesaplamiglardir. SVM ile yapilan
smiflandirmada farkli ¢ekirdek yapilarini(Gaussian,
tanh) ve parametre(C=0.2, 2e¢l, 2e3) sonuglarim
incelemiglerdir. 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak yapilan egitimler sonucunda, 2 sinifli
problemde SVM+RF ve SVM+C4.5 ile %99,67, %99,33,
3 smufli problemde RF algoritmasi ile %82,60, 5 siniflt
problemlerde SVM+RF ve RF algoritmasi ile %97,20 ve
%96 basar1 oranimna ulagmiglardir[3]. Li M. ve digerleri
calismalarinda; Bonn Universitesi EEG verileri (Set A,
Set D, Set E) kullanilarak olusturulan siniflandirma
problemleri i¢in zarf analizi temelli dalgacik(EA) ve
yapay sinir ag1 toplulugu(NNE) yontemini dnermislerdir.
Ayrik Dalgacik Dontisiimii(DWT) ile EEG sinyalleri alt
frekans bantlarina ayristirllmig, her alt frekans bantlari
icin Hilbert Dontsimii(HT) kullanilarak zarf analizi
yapilmigtir. Elde edilen her alt frekans bantlar1 i¢in zarf
spektrumunun ortalamasi, enerjisi, standart sapmasi,
maksimum degerini hesaplamislardir. Ham EEG
sinyalinin ortalama, enerji, maksimum genlik degerleri

de hesaplanarak Oznitelik vektorii elde edilmistir. Elde
edilen Oznitelik vektorii ile NNE  kullanilarak
smiflandirma gergeklestirilmis %98,78 basari oranina
ulagsmiglardir[4]. Yal¢in N. ve digerleri ¢alismalarinda;
Gradient algoritmalari, tiirev ve diferansiyel denklem
hesaplarini kullanmayan egitim algoritmasi olan pargacik
stirli optimizasyonu (PSO) ile yapay sinir agini egiterek
epilepsi ndbetini siiflandirmislardir. Bonn iiniversitesi
EEG verileri ile aynt zamanda parcacik siiri
optimizasyonlu sinir agi(PSONN) versiyonlarinin
(PSONNI1, PSONN2, ...) nobet tespitindeki basarilarin
da kiyaslamislardir. Kullanilan Set Z ve Set S verileri,
1600 epok olarak boliinmiis, her epok i¢in minimum,
maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerini
Oznitelik olarak hesaplatmislardir. Epilepsi ndbet
tespitinde yapay sinir agimi (ANN) egitmek igin
PSOON3 versiyonunun daha uygun oldugu sonucuna ve
%99,67 basart oranina ulagmislardir[5]. Yuan Q. ve
digerleri calismalarinda; Freiburg Universite hastanesi
epilepsi merkezinde 21 hastadan alinan veriler ile
calisarak, otomatik nobet tespiti yapilmasi amaciyla
smiflandirma yapmislardir. Verileri 4’er saniyelik
pencereler halinde, 3 frekans bandinda (4-8 Hz, 8-13 Hz
ve 13-30 Hz) incelemis, her frekans bandi i¢in 2 6znitelik
hesaplatilarak, &znitelik vektorii elde etmislerdir. Tek
gizli katmana sahip Ileri beslemeli yapay sinir agi(SLFN)
kullanilarak yapilan simiflandirma sonucunda 21 hasta
ortalamasi % 94,90 basart oranina ulasmislardir[6].
Fergus P. ve digerleri ¢aligmalarinda; Physionet CHB-
MIT veri tabanindaki 23 hasta verisini 171 nébet ve 171
nobetsiz  kaydi, 60 saniyelik pencereler halinde
kullanmiglardir. 0,5-30 Hz frekans araliklarinda 5 alt
frekans bandinda EEG sinyallerini incelemislerdir. Her
frekans bandi i¢in tepe frekansi, medyan frekansi,
varyans, ortalama karekok, ornek entropisi, ¢arpiklik ve
basiklik 6zniteliklerini ¢ikartmuslardir. Oznitelik segim
algoritmalart ile 23 kanaldan alinan EEG verisi, 5 frekans
bandma ayristirilarak, toplamda 115 siitun elde
etmislerdir. 805 (7 dznitelik * 115 siitun=805) 6znitelik
arasindan boyut azaltimi yapmis, verileri en iyi ayirt
edebilen 20 Oznitelik se¢miglerdir. Ek olarak beynin
farkli 5 bolgesindeki EEG sinyalleri arasindan 25
Oznitelik elde etmislerdir. Verilerin %80’ini egitim kalan
kismini ise test i¢in kullanmuglar, farkli siniflandiricilarin
performanslarini da karsilagtirmiglardir. K-en yakin
komsu (KNN) smiflandiricist ile, 20 06znitelik ile
olusturulan modelde %91 basar1 orani, 25 Oznitelikle
olugturulan modelde ise %93 basar1 oranina
ulagilmiglardir[7]. Katerina D. ve  digerleri
calismalarinda; Bonn Universitesi EEG veri tabanindan
alinan veriler ile 5 seviyeli DWT kullanarak daubechies4
(Db4) dalgacigr ile siniflandirma yapmuglardir. Her alt
frekans bandi i¢in; enerji, entropi, ortalama, standart
sapma ve varyans degerlerini hesaplayarak Oznitelik
vektorii elde etmislerdir. 10-kath capraz dogrulama RBF
cekirdek  fonksiyonu ile SVM  simuiflandiricisi
kullanmuslar, 5 farkli siniflandirma problemleri lizerinde
%87-99 arasinda degisen Dbasar1 oranlari elde
etmislerdir[8]. Qin Y.M. ve digerleri caligmalarinda;
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DWT Dbl dalgacigr kullanarak Bonn tiniversitesi EEG
veri tabanindan temin ettigi EEG verilerini 2 smifli
problem (ndbet var-yok) olarak, 5 alt frekans bandinda
incelemislerdir. Ham EEG sinyali ve alt frekans bantlar1
lizerinden istatistiki 9 Oznitelik ¢ikartmig, SVM
kullanarak siniflandirma yapmuislardir. Verileri 0,6 ve 0,1
saniye uzunlugunda pencerelere bolerek incelemisler,
%98,1 ve %93,3 basar1 oranma ulasmislardir[9].
Sharmila A. ve digerleri ¢aligmalarinda; Bonn
iiniversitesi EEG verilerinden Set A ve Set B’yi (Saglikli
insan verisi, Epilepsi kriz an1) kullanmiglardir. Verileri
2,95 saniyelik pencerelere bolmiisler ve DWT Db4
dalgacigi  kullanarak  alt  frekans  bantlarim
incelemiglerdir. Her alt frekans bandi i¢in standart
sapma, ortalama giic gibi degerleri hesaplatmislardir.
Temel bilesen analizi (PCA) ve dogrusal ayrimcilik
analizi (LDA) ile boyut indirgemesi yapmislardir. Veri
setinin %50’si egitim, kalan kismini ise test verisi olacak

sekilde kullanmislardir. Naive Bayes ve kNN
Smiflandiricilarimin -~ sonuglarimi  da  karsilastirilarak
epilepsi nobet tahmini gergeklestirmislerdir. LDA

kullanilarak kNN siniflandiricisi ile %100 basari oranina
ulagsmiglardir[10].  Cilasun M.H. ve  digerleri
calismalarinda; epilepsi ndbet tespiti i¢in evrisimsel sinir
ag1 kullanmiglardir. Bonn iiniversitesi veri tabanindan
alman EEG verileri 5 simif olacak sekilde incelenmis,
verilerin %50°si egitim, kalan kismini ise test igin
kullanmiglardir. %100 siniflandirma basaris1  elde
etmiglerdir[11]. Dash D. c¢alismasinda; Bonn
tiniversitesinden aliman EEG (Set S ve Set Z) verilerini
kullanarak, Fourier analizi ve DWT ile ayr1 ayri
calismistir. Her 23,6 saniyelik EEG sinyalleri, DWT Db4
dalgacigi kullanilarak 5 alt frekans bandinda incelemis ve
her frekans bandi i¢in ortalama, medyan, mod, minimum,
maksimum ve standart sapma 6zniteliklerini ¢ikartmigtir.
DWT’nin daha etkin oldugu sunucuna varmig, ANN ile
yapilan  siniflandirmada %97  basart  oranina
ulasmistir[12]. Yavuz E. ve digerleri ¢alismalarinda;
Bonn {iniversitesi EEG verilerini kullanmiglardir. 11
farkli siniflandirma problemi igin, daha ¢ok konusma
tanimada kullanilan cepstral analiz teknigi ile mel
frekans cepstral katsayilari(MFCC) hesaplatmislardir.
13, 25, 30 ve 40 cepstral katsayilarint ayr1 ayri
hesaplatmiglar ve smiflandirma basar1  oranlarini
kargilagtirmiglardir. 30 cepstral katsayist ile digerlerine
gore daha basarili sonuglar elde etmislerdir. Elde edilen
bu katsayilar ile 2, 5, 10-kath ¢apraz dogrulamay: ayri
ayr1 kullanarak genellestirilmis regresyon yapay sinir ag1
(GRNN) ile siiflandirma yapmisglardir. 10- katli ¢apraz
dogrulama ile %98-%99,9 araliginda basar1 oranlari elde
etmiglerdir[13]. Subas1 A. c¢alismasinda; Bonn
iiniversitesi veri tabanindaki EEG verilerinden(Set Z ve
Set S) epileptik nobet EEG’si ile saglikli insan EEG’sini
simiflandirmigtir. Db4, Symletl0 (syml0), coiflet 4
(coif4) ve db2 dalgaciklarimi kullanarak model
performansin1 karsilagtirmis, db4 dalgacigr ile daha
basarili sonuglar elde etmistir. 5 seviyeli DWT ile elde
edilen alt frekans bantlar1 katsayilarinin her biri igin 4
farkli istatistiksel Oznitelik (Dalgacik katsayilarinin

mutlak deger ortalamasi, ortalama giicii, standart sapmasi
ve komgsu alt bantlarin mutlak deger ortalamasi oran)
cikartmistir. Cok katmanli algilayict sinir aglar
(MLPNN) ve wuzmanlarin karisimi (ME) modeli
kullanilarak iki farkli yaklagimin basar1 oranlarini
kargilagtirmis ve ME temelli siniflandirict ile %94,5
basar1 oranma ulasmistir[14]. Giiler . ve digerleri
caligmalarinda; Bonn iiniversitesi EEG verilerini
kullanarak 4 seviyeli DWT Db2 dalgacigi ile verilerin alt
frekans bantlarini analiz etmislerdir. Her epok i¢in elde
edilen her alt bant dalgacik katsayilarinin; maksimum,
minimum, standart sapma ve ortalama degerlerini
hesaplayarak Oznitelik vektorii elde etmislerdir. 5 siif
i¢in 5 adet gradyan inisi geri yayilimli yapay sinir agi ile
Bulanik Cikarim  Sistemi(ANFIS)’ni  egitmislerdir.
Siniflandirma dogrulugunu arttirmak amactyla 5 sinifin

¢iktilarmin  girdi  olarak  kullanildigt 6. ANFIS
siiflandiricisi ile 298,69 basari oranina
ulagmislardir[15].  Tzallas A.T. ve  digerleri

caligmalarinda; Bonn iiniversitesi verileri arasindan 3
farkli siniflandirma problemi(Set Z-Set S, Set Z-Set F-
Set S ve Set Z-Set F-Set S-Set O-Set N) olusturmugslardir.
Olusturulan her 23,6 sn’lik pencereyi, 5 farkli frekans
bandinda (0-2,5 Hz, 2,5-5,5 Hz, 5,5-10,5 Hz, 10,5-21,5
Hz, 21,5-43,5 Hz ) ve zaman tanim bdlgesinde 3 esit
boyutlu pencerelere bolmiislerdir. 23,6 sn’lik pencereler
icin Zaman-frekans analizleri ile 16 boyutlu 6znitelik
vektorii elde etmislerdir. Naive Bayes, kNN-5, Kkarar
agaci, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari ile yapilan
smiflandirma sonuglarinda, ANN ile %89- 100 arasi
basar1 oranlar1 elde etmislerdir[16]. Stanimirova I. ve
digerleri c¢alismalarinda; balin cografi kdkenini
dogrulamak amacryla Analitik veriler toplamiglar, yap1
smiflandirmasina  goére Oriintii  tanima  tekniklerini
uygulamiglardir. LDA, simuf analojisinin hafif bagimsiz
modellemesi(SIMCA), diskriminant kismi en kiigiik
kareler (DPLS) ve SVM (PUK ¢ekirdek fonksiyonunu
kullanan) ile yapilan siniflandirma  sonuglarini
irdelemiglerdir. PUK parametre degerlerinin (o,w) de
optimizasyonuyla SVM’nin daha basarili oldugu
sonucuna ulasmuslardir[17]. Ustin B. ve digerleri
calismalarinda; SVM'lerin esit veya daha iyi bir
genelleme performansina yol agan ¢ekirdek islevlerinden
PUK ¢ekirdeginin diger c¢ekirdek fonksiyonlar: ile
kargilagtirildiginda esit veya daha giiglii bir haritalama
giicline sahip oldugu sonucuna ulagmislardir. PUK
¢ekirdek fonksiyonunun dogrusal, polinom ve RBF
cekirdek fonksiyonlarma genel bir alternatif olarak
hizmet edebilir oldugu sonucuna ulagmiglardir[18].
Zhang G. ve digerleri ¢alismalarinda; 2121 halofilik ve
2400 nonhalofilik proteinleri ayirt etmek i¢in makine
o0grenmesi tekniklerini kullanmiglardir. SVM ve diger
makine 6grenmesi tekniklerini kiyaslamislardir. SVM
kullanilarak diger makine 6grenmesi tekniklerine gore
daha yiiksek basart oranlarini elde etmiglerdir. SVM
¢ekirdek fonksiyonlarini da (linear, RBF, polinom ve
PUK) kiyaslayarak, en basarili modelin PUK ¢ekirdek
fonksiyonlu SVM oldugu sonucuna ulagmiglardir[19].
Amin H.U. ve digerleri ¢caligmalarinda; Bonn tiniversitesi
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EEG verileri arasindan nobetsiz EEG verileri ve ictal
verileri ayirmak i¢in Db4 dalgacikli 4 seviyeli ayrik
dalgacik doniigiimii kullanmiglardir. EEG sinyaline gore
degisen DWT katsayilarimin maksimum sikistirilabilme
smirin1~ aritmetik  kodlama ile belirlemisler ve
stkistirmiglardir.  Sikistirilan bu katsayilari normalize
ederek Oznitelikleri elde etmisler, Radyal taban
fonksiyonlu SVM, 3 gizli katmanli MLP, NaiveBayes,
KNN-5 siniflandiricilart  kullanilarak 10-katli ¢apraz
dogrulama ile smiflandirma performanslarini analiz
etmislerdir. Smiflandirilan 5 varyasyonda da (A-E, AB-
E, C-E, CD-E, ABCD-E) %100 basar1 oranina
ulagsmiglardir[20]. Zhang T. ve digerleri ¢alismalarinda;
epilepsi ndbet tespiti i¢in Genellestirilmis Stockwell
Doniigiimii  (GST), tekil deger ayrisimi (SVD) ile
Oznitelik ¢ikartimini ve rastgele orman algoritmasini
onermislerdir. EEG sinyali GST matrisinden elde edilen
N boyutlu global-6znitelik vektorii ve 4 tane 60 boyutlu
lokaloznitelik vektorleri birlestirilerek, 240+N boyutlu
hibrit Oznitelik vektorii elde etmislerdir. Bonn
iiniversitesi EEG verileri ile farkli varyasyonlarda (CD -
E, ABCD - E, A-D-E, AB-CD-E) 10-kath capraz
dogrulama yontemiyle %99,12, %99,63, %99,03 ve

fonksiyon parametreleri default olarak kullanildiginda,
smiflandirma  basarisinin  yiikksek oldugunu ortaya
koymustur. Default ayarlari kullanilarak, SVM ¢ekirdek
fonksiyonu optimizasyonuna gerek kalmayacagini
belirtmistir. Bu durumdan dolay1 da islem yiikiiniin
azaltildigr ayn1 zamanda modelin klinik denemeler igin
uygun olabilecegini belirtmistir. EEG verileri arasindaki
cesitli varyasyonlarda (C-E, D-E, CD-E) yapilan
siiflandirmada %98,98, %99,91, %98,21 basar1 orani
elde edilmistir[23]. Ullah I. caligmasinda; Epilepsi
verilerindeki sinirliliktan dolay: tek boyutlu evrigimsel
sinir ag1 modelini Onermistir. Modelde o6n isleme,
Oznitelik ¢ikartimi ya da manuel parametre ayarlamasi
olmamasinin 6nemi vurgulanmistir. Bonn tiniversitesi
EEG verileri ile 10-katli ¢capraz dogrulama kullanilarak
cesitli varyasyonlar (AB- CD-E, AB-CD, AB-E, A-E, B-
E, CD-E, C-E, D-E, BCD-E, BC-E, BD-E, AC-E,
ABCD-E, AB- CDE, ABC-E, ACD-E.) kullanilarak

modelin smiflandirma performansi analiz edilmis,
%99,1-%99,97  arasinda  basar1  oranlar1  elde
edilmigtir[24]. Hussein R. c¢alismasinda; Bonn

universitesi EEG verilerinden, A-B-C-D-E, A-C-E,
ABCD-E, A-E, veri setleri kullanilarak epilepsi

%098,62  oranlarinda  smiflandirma  basarist  elde  ndbetlerinin otomatik tespit edilmesi i¢in derin 6grenme
etmiglerdir[21]. Gupta V. ve digerleri calismalarinda;  yaklagimi Onermistir. Temel yontemlerle
SetAB,.CDE-
SetE
SetA - SetE
EEG Verisi [f— > Oznitelik — 25 ::> Test Verileri Ao
Cikartimi Verileri SetE
ﬁ SetA - SetD - SetE
SetA-SetB-SetC
Parametre _SetD - SetE
Optimizasyonu SVM
SetAB-SetC,D,E
ﬁ SetA,B - SetE
SetC—SetE
Sonuglar N
SetD - SetE
Etiket

Sekil 2. Onerilen sistemin algoritmasi (Algorithm of the proposed system)

Ozniteliklerin ¢ikartimi i¢in Fouriere kiyasla daha iyi
frekans ¢Oziintrligiine sahip Fourier—Bessel serisi
(FBSE) metodu ve Renyi permiitasyon entropinin bir
uzantist olan agirlikli ¢ok oOlgekli renyi permiitasyon
entropisi  (WMRPE) metodunu Onermislerdir. Elde
edilen oznitelikleri RF, en kiigiik kareler destek vektor
makinesi (LS-SVM), regresyon analizleri kullanarak 10-
katl1 gapraz dogrulama ile farkli varyasyonlarda (A-E, B-
E, C-E D-E, CD-E, ABCD-E, A-C-E)
smiflandirmislardir. %99,5, %99,5, %99.5, %97,5, %99,
%98,6, %97,33 oranlarinda smiflandirma basarisi elde
etmiglerdir[22]. Mahapatra A.G. calismasinda; Bonn
iiniversitesi EEG veritabaninda derinlik elektrodu ile
alman verileri (F, N ve S verileri) kullanmistir. Epileptik
aktivitelerin ayristirilmas: icin etkin(RMS) frekans,
baskin frekans, anlik frekans karelerinin ortalamasinin
karekokii ve parametrelerin birbirine oranlar1 6znitelik
olarak kullanilmistir. Bu Ozniteliklerin girdi olarak
verildigi SVM’nin radyal tabanli ve polinomial ¢ekirdek

karsilagtirildiginda, bu yaklagim ile %100 basart oranina
ulagilmistir[25]. Raghu S. ve digerleri galismalarinda;
Bonn Universitesi ve Ramaiah Tip Fakiiltesi ve
Hastanesi (RMCH)’nden elde edilen EEG verileri
kullanilmigtir. Epilepsi nobetlerinin  tanimlamak igin
EEG matrisi tanimlamislardir. Elde edilen 6znitelikler
SVM, kNN, MLP ile 10-katlh g¢apraz dogrulama
kullanilarak siniflandirilmigtir. Bonn iiniversitesi verileri
arasinda yapilan 11 siniflandirma problemlerinde (A-E,
B-E, C-E, D-E, AB-E, AC-E, CD-E, ACD-E, ABCD-E,
A-C-E, AB-CD-E) A-E veri setinde %99,45, RMCH
verileri arasinda yapilan siniflandirmada %97,56 basari
oranina ulagilmistir.[26]. Li Y. ¢aligmasinda; ¢ok dlgekli
radyal temelli fonksiyon aglari (MRBF) ve Fisher
vektorii (FV) kodlamasina dayanan otomatik nobet
algilama yontemi Onermistir. Bonn {iniversitesi EEG
verileri ve Hauz Khas Noroloji ve Uyku Merkezi goniillii
10 epilepsi hastasindan alman EEG verileri
kullanilmustir. 10-katli c¢apraz dogrulama ydntemiyle
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Cizelge 1. Bonn EEG veri tabanindaki 5 goniillii verisinin ayrintili agiklamasi (Detailed description of 5 volunteer data in the

Bonn EEG database) [29].

Goniillii Sayis1 5 5
Veri Ozelligi Saglikli Saglikl Epilepsi Epilepsi Epilepsi
Hastasi Hastasi Hastasi
Veri Tanimi Gozi Acgik Gozii Kapali Nébet Ani Nobet Ant Nobet Ani
Oncesi Oncesi
Elektrot Tipi Sagli Deri Sagl Deri Derinlik Derinlik Derinlik
Elektrotu Elektrotu Elektrotu Elektrotu Elektrotu
Elektrot Yerlesimi 10-20 uluslar 10-20 uluslar Epileptik Epileptik Epileptik
arasi elektrot arasi elektrot Olmayan Bolgeden Bolgeden
konumlandirma konumlandirma Bolgeden
sistemi sistemi
Boliit Sayisi 100 100 100 100 100
Boliit Uzunluklari 4097 4097 4097 4097 4097
Ornekleme Frekans1 173.61 173.61 173.61 173.61 173.61
(H2)
Band Gegiren Filte 0.53-40 0.53-40 0.53-40 0.53-40 0.53-40
Frekansi(Hz)

SVM kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda
%99,30-%100 araliginda basart oranina ulasilmistir.
Calismanin smirh veri uzunlugu nedeniyle optimum
smiflandirma sonuglarina ulagilamamasi ve
bilgisayardaki islem yiikiiniin ¢ok fazla olmasi bu
¢alismanin sinirliliklari olarak belirtilmistir[27]. Ghayab
H.R.A.calismasinda; ayarlanabilir Q faktorii dalgacik
doniisimii (TQWT) ve EEG verilerini analiz etmek i¢in
istatistiksel bir yaklagima dayanan yeni bir yodntem
onermistir. TQWT yontemini kullanarak EEG sinyalleri
farkli alt bantlara ayristirilmig, her bir alt bant igin
istatistiksel ~ Oznitelik  ¢ikartilmistir.  Elde  edilen
Oznitelikler torbalama-karar agaclar1 (BT), kNN ve SVM
smiflandiricilarina uygulanarak  basar1  sonuglari
irdelenmistir. 7 farkli varyasyonda (A-E, B-E, C-E, D-E,
AB-E, AB-CD-E, A-B-C-D-E) siniflandirma
performansi test edilmis kNN (k=1) smiflandirict ile
%100 basar1 oranina ulagilmigtir[28].

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

Bu c¢alismada gerceklestirilen islem basamaklar1 Sekil
2’de gosterilmistir. Bonn {iniversitesi veri tabanindan
pencereler halinde temin edilen EEG verileri ayrik
dalgacik doniisiimi kullanilarak 5 frekans bandinda
incelenmistir. Her bir frekans bandi i¢in standart sapma
degerleri hesaplanarak 5x1 boyutlu 6znitelik vektorii elde
edilmistir.  Smiflandirict  model  egitilerek,  test
verilerindeki basart oranlar1 kaydedilmis, ¢ekirdek
fonksiyonlart i¢in bu iglemler tekrar edilmistir. Alinan
EEG verileri arasinda 9 smf kombinasyonu
olusturulmus ve RBF, Polinomial, Linear ve PUK

cekirdek fonksiyonlarindan, modele uygun olan ¢ekirdek
fonksiyonu tespit edilmis, bu c¢ekirdek fonksiyonun
parametre optimizasyonu da yapilarak basart orani
tizerindeki etkisi incelenmistir.

2.1. Veri Secimi (Data Selection)

EEG verileri Bonn Universitesi veri tabanindan temin
edilmistir. Tek kanaldan alinan EEG verileri A’dan E’ye
5 set halinde 23,6 sn’lik 100 boliitten olusmaktadir. Set
A saglikli goniillii kisiler arasindan gozii agik, Set B
sagliklt goniillii kisiler arasindan go6zii kapali sagh
deriden 10-20 uluslararast elektrot konumlandirma
sistemi kullanilarak kaydedilmistir. Set C, D, E ise
derinlik elektrotlar1  kullanilarak epilepsi hastasi
kisilerden alimmustir. Set C, kriz Oncesinde epileptik
olmayan bdlgeden alinan, Set D kriz 6ncesinde epileptik
olan bolgeden alinan, Set E ise kriz esnasinda epileptik
bolgeden kaydedilen EEG verileridir. EEG sinyalleri
173,61 Hz 6rnekleme frekansinda kaydedilmis, 12-bit
analog dijital doniistiiriicii kullanilmistir. 0,53- 40 Hz
bant geciren filtreden gegirildikten sonra her veri seti
100’er epok olacak sekilde kaydedilmistir [29]. EEG
verilerine ait detayl bilgiler Cizelge 1’de verilmistir.

2.2. Oznitelik Cikartinm (Feature Extraction)

2.2.1. Ayrik dalgacik doniisiimii (Discrete wavelet
transform)

Bir dalgacik, ortalama degeri sifir olan ve zamanla sinirl
bir dalga seklidir. Dalgaciklar, zamanda uzatilarak veya
kisaltilarak Olgeklendirilebilirler ve temel sekillerini
degistirmeden herhangi bir Olgekte farkli zaman
konumlarima hareket ettirilebilirler. Ayni temel dalgacik
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sekline sahip biitiin 6l¢ceklendirilmis dalgaciklar bir aile
olustururlar[30,31]. Db4 ortogonallik 6zelligiyle ve etkili
filtre uygulamalar1 ile epileptik EEG sinyallerinin
ayrigsmasinda uygun bir dalgacik ¢esididir[20]. Bu
calismada, Daubechies dalgacik ailesinden Db4
dalgacig1 kullanilmistir. Dalgacigin ana formu Sekil 3°te
gosterilmistir.

0.5

-4

o 1 2 3 4+ 5 & 1
Sekil 3. Db4 Dalgacigi (Db4 Wavelet) [31]

Cizelge 2. Ayrik dalgacik doniisiimii uygulamasinin alt
band ayrisimui (Subband decomposition of
discrete wavelet transform implementation)

Frekans Arahigi
Aynistirllmis Sinyal | (Hz)
D1 43.4-86.3
D2 21.7-43.4
D3 10.8-21.7
D4 5.4-10.8
D5 0.21-5.42
A5 0-0.21

Mallat’in 1989 yilindaki ¢calismasinda 6nerdigi algoritma
yardimiyla orijinal sinyal, yaklasim(A) ve ayrinti(D)
olarak adlandirilan iki filtreden gegirilerek iki ayri
seviyeye ayrilir. Ardindan her yaklasim seviyesi filtreden
gecirilir. Bu sayede sinyal alt ¢oziiniirlik seviyesinde
bilesenlerine ayrilmis olur.

Yaklagim seviyesi sinyalin al¢ak frekansli bilesenlerini,
detay seviyesi ise yiiksek frekansl bilesenlerini temsil
eder. Yiiksek gegiren filtre ¢ikisi ayrintili, alcak gegiren
filtre ¢ikist Yaklagim katsayilarimi verir. Bilesenlere
ayirma islemi ardisik tekrar ederek, sinyal istenilen
¢oziniirliik seviyesine ulasana kadar tekrar eder. Bu
yontemle sinyali bilesenlere ayirmak ve analiz etmek
miimkiin olmaktadir[31-32]. Es.1’de Ayrik dalgacik
doniigimii  i¢in  kullamlan  dalgacik  fonksiyonu
verilmistir.

O (55) = S92 (F2E02T) (1)

so™

Esitlik 1°deki m ve n, dalgacigin oSlgek(dikey) ve
zaman(yatay) ekseninde tamsay1 olarak Otelenme
parametreleridir.s,, ise 6telenme adimidir. Degeri 1’den
biiyiiktiir. 7, ise yatay eksenindeki dtelenme araligidir.
Yukaridaki denklemde yatay eksendeki oOtelenme
adimmin s, degerine bagh olarak nt,s,™ seklinde
yazilabilir. Ikinin katlar1 kullamlarak olusturulan
dalgacik fonksiyonu Es.2’deki gibi tanimlanabilir.

(pm,n(t) = 2_?(p(2_mt - n) (2)
Bir i ayrik zaman adimina sahip X t zaman serisi igin,

ayrik dalgactk dontisimii Es.3’deki sekilde ifade
edilebilir.
Wi =272 35 Xip(27 i — ) @)

Burada wy, ,,, s =2™ 6l¢ek ve T =2 n zaman degerlerine
sahip dalgacik doniisiimii katsayilaridir.

Algak ve yiiksek frekans bilesenleri Cizelge 2’de, ardigik
tekrarlama islemi ise Sekil 4’de gosterilmistir. Calismada
kullanilan frekans bandi1 0-43,4 Hz.’dir

2.3. Simiflandirma (Classification)

2.3.1. Destek vektor makineleri (Support vector
machines)

Destek Vektor Makineleri bir makine 06grenmesi
teknigidir. Yaygin olarak biyomedikal uygulamalarda
ikili smiflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir.
SVM’de amag, iki smif arasindaki uzakligin maksimum
oldugu durumun bulunmasidir. Bu verileri iki sinifa
ayiracak ¢ok fazla sayida ayirici diizlem bulunmaktadir.
Optimum ayirict diizlem, her iki siifin en ug verileri
arasindaki mesafenin (iki smifin destek vektorleri
arasindaki mesafe) maksimum oldugu durumu saglayan
ayirict  diizlemdir[33]. SVM’yi olusturan Dbaglica
bilesenler,

% Istatiksel 6grenme
% Optimizasyon algoritmasi
% Cekirdek fonksiyonlaridir.

SVM’nin giiniimiizde siklikla kullaniliyor olmasinin
temel nedenlerinden bir tanesi uygun ¢ekirdek
fonksiyonu se¢imi ile karmasik diizgiin olmayan verileri
modelleme basarisidir. Bu durum da yiiksek boyutlu bir
6zellik uzaymda dogrusal olmayan iliskilerin, dogrusal

Sekil 4. Sinyalin bes seviyeli bilesenlerine ayristirilmasi (Decomposition of the signal into five level components)
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bir  ¢izgi olarak ifade edilmesi anlamina
gelmektedir[33,34].
12
/ Destek Veltir
1 @ '
2 1
0.8 L
+ &
0.8 & #
. |
04 * .
0.2 \ §
. |
o 0.2 o4 0% =8} 1

Sekil 5. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Sekil 5°de gosterildigi lizere 6rnek uzaydaki veriler farkl
ve ¢ok sayida dogru ile ayrilabilmektedir. Cok boyutlu
uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler almaktadir.
Iki hiper diizlemin ortasini olusturan kesikli cizgilerle
gosterilen diizlem ise iki siniftaki verileri birbirinden
ayiran dogrusal hiper diizlemdir. Bu diizleme en uygun
ayirma hiper diizlemi denir. Hiper diizlem,

wx+=0 (@)
Sekline yazilabilir. W agirlik vektorii, f ise bias’dir.
Maximum margin matematiksel olarak;

in = >
Max Margin = Wi (5)
[|W]| w’nun oklid normu olmak iizere ifade edilir.

En uygun ayirma hiper diizlemi ise

f()=Po + B"X (6)
Seklinde yazilabilir. Burada ifade edilen g Agirlik
vektort, S, bias dir.

Dogrusal olmayan veriler diiz bir hiper diizlem ile
birbirinden ayrilamazlar. Bu durum igin c¢ekirdek
fonksiyonlar kullanilir ve en uygun ayirma diizlemine bu
cekirdek fonksiyonlar1 ile ulasilir. Bu fonksiyonlarin
karar kural1 Es.7°de verilmistir [33,34].

f(x) = sign(X; a;yip(x)p(x;) + b) (7
Destek vektor makineleri kullanilarak yapilacak bir
smiflandirma islemi i¢in kullanilmasi planlanan ¢ekirdek
fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin
belirlenmesi gerekir. Parametrelerin uygun degerlerinin

secimi SVM smiflandiricisinin - performansini  direkt
etkilemektedir[35].

2.3.1.1. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu (Linear kernel
function)

Dogrusal ¢ekirdek, en basit ¢ekirdek fonksiyonudur. <x,
y> i¢ carpimi ve bir ¢ sabiti ile belirtilir. Tlgili ¢ekirdek
fonksiyonu

k(x.y) =xTy+c )]
seklinde ifade edilir[35-37].

2.3.1.2. Polinomial ¢ekirdek fonksiyonu (Polynomial
kernel function)

Polinomial g¢ekirdek fonksiyonu duragan olmayan bir
cekirdektir. Polinomial ¢ekirdegi, tiim egitim verilerinin
normallestirildigi problemler i¢in ¢ok uygundur. ilgili
¢ekirdek fonksiyonu[35-37],

k(xy)= (ax"y + c)* ©)
seklinde verilebilir. Ayarlanabilir parametrelerden, o

egimi, c sabit terimi ve d polinom derecesini ifade
etmektedir

2.3.23. RBF c¢ekirdek fonksiyonu (RBF kernel
function)

Literatiirde siklikla kullanilan RBF ¢ekirdek fonksiyonu
Es. 10 ile ifade edilir.

k(x.y)= exp(=yllx — yII*) (10)
Ayarlanabilir parametre ¢ekirdek boyutu(y), ¢ekirdegin
performansinda 6nemli bir rol oynar ve eldeki probleme
gore secilmelidir. Asir1 tahmin s6z konusu oldugunda,
iistel ifade yaklasik olarak dogrusallasir ve yapisini
kaybetmeye bagslar. Eger ger¢ek degerden daha diisiik
tahmin gergeklesiyorsa, karar sinir1 egitim verisindeki
sinir degerlere karsi son derece duyarli olacaktir[35-37].

2.3.2.4. Pearson VII cekirdek fonksiyonu (Pearson VII
kernel fuction)

PUK fonksiyonu, Gaussian'dan, Lorentzian sekline ve
ara sekillere kolayca degisme esnekligine sahiptir. Bu
esneklik, yaygin olarak kullanilan dogrusal, polinom ve
RBF ¢ekirdek fonksiyonlarina kiyasla PUK i¢in daha

yilksek bir genelleme ile sonuglanir. Cekirdek
fonksiyonu,
f(x) = (11)

H
—— w
14+(GE XN Z(Vi)_l)zl
a

seklinde yazilabilir. w ve o parametreleri, Pearson VII
fonksiyonunun genisligini, H ise tepe degerleri
arasindaki maksimum tepe seviyesini ifade eder. SVM
kullanmak i¢in, hem gekirdek parametreleri hem de SVM

normalizasyon sabiti C'min kullanict  tarafindan
tanimlanmasi gerekir[35-37].
3. BULGULAR (FINDINGS)
Bu c¢aligmanin odak noktasi SVM’de ¢ekirdek

foknksiyonlarinin optimizasyonudur. Bu optimizasyon
siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan SVM’de
az islem yiikiyle yiiksek simflandirma basarisini
getirmigtir. Literatiirde, ¢aligmalarin biiyiikk cogunlugu
normal ve epileptik aktivite arasindaki siniflamaya
odaklanmaktadir. Bu ¢aligmada, 9 siniflandirma
problemi ayri ayr1 incelenmistir. Ilk smiflandirma
problemi ile tiim veri seti kullanilmis ve EEG kayitlar
Set A, B, C, D, E ve Set E olmak iizere iki sinifa
ayrilmustir. Ikinci siniflandirma problemi Set A ve Set E
olmak iizere olusturulmustur. Uciincii smiflandirma
problemi Set A, B, Set C, D, Set E olmak iizere 3 sinif
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olmak iizere olusturulmustur. Dordiincii siniflandirma
problemi Set A, Set D, Set E olmak iizere
olusturulmustur. Besinci siniflandirma problemi Set A,
Set B, Set C, Set D, Set E olmak iizere olusturulmustur.

Altinct  siniflandirma  problemi, saglikli insanlardan

sekilde olusturulmustur. 5 seviyeli ayrik dalgacik
yontemi kullanilmis ve Daubechies dalgacik ailesinden
Daubechies-4 dalgacigi tercih edilmistir. Siniflandirict
algoritmast  olarak SVM  kullanilmis, ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ve ¢ekirdek fonksiyonlarinin parametreleri

£ 100 - - — N — E—
= 90 1 o] 7 Thob . lod | 1! [od oo [ ] —10
= 80 - = [ — -

(@]

2 70 = - -

< 60 -

s 50

<

< 40

30

% 20

S 10

T 5, NN CEER CEER "EEN "EER- EEN CEER RN
Z F-S N-S ZFS |ZFSON| ZONFS | ZOS | ZONFS | NO-NFS | Z5
Linear 100 97,5 95 86 89 100 99 95 100

EPolinomal 97,5 97,5 96,6 81 69 100 99 88 97,5

B RBF 80 97,5 76,6 66 81 60 79 69 92,5

B PUK 100 100 96,6 88 100 100 100 95 100

Sekil 6. Farkl: siniflandirma problemleri igin ¢ekirdek fonksiyonlarinin basar: oranlari (Success rates of kernel functions for

different classification problems)

Cizelge 3. Cekirdek yapisina gore SVM Performans: (SVM performance by kernel structure)

. Basan
Cekirdek Yapisi Sumf Orani(%)

Omega 0.2

: ZONF-S 100
Sigma 0.2
Omega 1

i ZONF-S 100
Sigma 1
Omega 0.2

- Z-S 100
Sigma 0.2
Omega 1

- Z-S 100
Sigma 1
Omega 0.2

i ZO-NF-S 95
Sigma 0.2
Omega 1

) Z0O-NF-S 90
Sigma 1
Omega 0.2

: Z0-S 100
Sigma 0.2
Omega 1

: ZO-S 100
Sigma

alman EEG verileri Set A, Set B ile epilepsi hastasi olan
(nébet an1 olsun olmasin) insanlardan alinan (Set C, Set
D, Set E) verilerden olusturulmustur. Diger siniflandirma
problemleri ise Set A, B — E, Set C-E ve Set D-E olacak

. Basan
Cekirdek Yapisi Simf Orani(%)

Omega 0.2

i Z-F-S 96,6
Sigma 0.2
Omega 1

: Z-F-S 90
Sigma 1
Omega 0.2

- Z-F-S-O-N 88
Sigma 0.2
Omega 1

: Z-F-S-O-N 75
Sigma 1
Omega 0.2

: ZO-NFS 100
Sigma 0.2
Omega

: ZO-NFS 93
Sigma 1

(omega, sigma) optimize edilerek daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulagilmasi hedeflenmistir.

Farkli ¢gekirdek fonksiyonlar1 arasindaki basari oranlari
her sinif problemine goére ayri ayr1 olmak tlizere Sekil
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Cizelge 4. Nobet tespit yontemlerinin performans karsilagtirmas: (Performance comparison of seizure detection methods)

. .. ZONF- Z0- Z-F-S- ZO-
:{(g;rrl yilt Veriseti S Z-S NE-S Z-F-S O-N NES ZO-S N-S F-S
2007 Subasi A.[14] 95%
2009 Tzallas A.T. ve ark. 100% 100%  89%
[16]
2005 Giiler 1. ve ark. [15] 98%
2014 Dash D. [12] 97%
2015 Yalgin N. ve ark. [5] 99,67%
2016 Li M. ve ark. [2] 99,4% 99,36% 99,6% 100% | 100%
?{)11]6 Cilasun M.H. ve ark. 100%
2017 Yavuz E. ve ark. [13] 99% 995% 98,6% 98% 99,6% 99% | 97,2%
2017 KaterinA D. ve ark. [8] 99% 99% 98% 98% 87%
2017 Qin Y.M.ve ark.[9]  98%
2017 Sharmila A. ve ark. .
[10] 100%
2017 Li M. ve ark. [4] 98,78%
2017 Wang G.[3] 82,60% 97,20% 99,67%
2018 Tao Zhang[21] 100%
2019 VipinGupta[22] 98,6% 99,5% 99,5% | 97,5%
ﬁ;’;ﬁa'sgt':‘ad?g]eale”dra 99,91% |98,98%
2018 Ihsan Ullah [24] 99,7% 100% 99,1% 99,5% 99,8% 99,1% | 99,4%
i?l(ls[’z';]usses'” R.ve 100%  100% 100%
Za?ig[gg?h S.ve 97,20% 99,45% 96,5% 97,10% 97,60% |97,60%
2019 Li Y. ve ark. [27] 99,53% 100% 100% 199,30%
ifklg[g]‘ayab A 100%  100% 100% 100% 100% | 100%
2019 K.D.Thara ve ark.[38] 97,21%
fgg]o HafeezUllah Amin R G0e 100%  100%
This Work 100% 100%  95% 97% 88%  100% 100% 100% | 100%
6’da gosterilmistir.Farkli siniflara ait EEG verilerinin ~ farkli veri setleri iizerindeki siniflandirma basari

smiflandirmasinda lineer ¢ekirdek fonksiyonu basarilt
sonuglar vermesine ragmen, PUK ¢ekirdek fonksiyonu
biitin smiflandirma problemlerinde verileri daha iyi
genelleyerek daha basarili sonuglar elde edilmistir. RBF
ve Polinomial ¢ekirdek fonksiyonlar1 veri setlerini

genellemede PUK ve lineer ¢ekirdek fonksiyonlari kadar
bagarili olamamistir. PUK c¢ekirdek fonksiyonunu diger
cekirdek fonksiyonlarindan daha basarili kilan, egri
uydurma igin fonksiyonun degisme esnekligi ve 2
parametre  (omega, sigma) optimizasyonunun
saglanmasidir. Cizelge 3’de SVM siiflandiricis1 PUK
¢ekirdek fonksiyonuna 6zgili parametre degisimleri ile
simiflar arasindaki basari iliskisi ortaya konulmustur.
Bununla birlikte PUK ¢ekirdek fonksiyonunun Omega
ve sigma parametrelerinden en bagarili iki degere
(omega=sigma=1.0, omega=sigma=0.2) ve bu degerlerin

oranlarina yer verilmistir.

Cizelge 4’de ise daha dnceden yapilmis ¢aligmalar ile bu
calismada  sunulan modelin  dogruluk  oranlar
kiyaslanmistir. Iki sinifli problemlerde, basar1 oram
%100°diir. 3 smifli problemde basar1 oranlar1 %95,
%96,6°dir. 5 smifli problemde ise basari orani %88
olarak tespit edilmistir. EEG verileri arasinda yapilan
simiflandirma problemlerine gore literatiirde taranan
caligmalarin bir ¢ogundan daha yiiksek basar1 oranina
ulasildig1 ortaya konulmustur.

4. SONUCLAR (RESULTS)

Yapilan g¢alismada, kalict bir beyin bozuklugu olan
epilepsi hastaligi nobetlerinin ve epilepsi hastast olan
insan ile normal insanin, EEG sinyalleri {izerinden ayirt
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edilmesi amaglanmistir. Tek 6znitelik hesaplanmasiyla
islem yiikii hafifletilmis, model daha az karmagik duruma
getirilmistir.  Bu duruma ek olarak tek Oznitelik
kullanilmasiyla boyut indirgeme algoritmalarinin da
kullanilmasina  gerek  kalmamustir.  Iki  smiflh
problemlerde PUK ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan
SVM  smniflandirict  algoritmasinin =~ basart  orani
%100°diir. Literatiirdeki ¢aligmalarda, 2’den ¢ok
Oznitelik kullanilarak daha diigiik dogruluk oranlara
ulasilmis, fazla 6znitelik hesaplanmasi hem zaman hem
de karmasik islem basamaklarina neden olmustur. Ayni
zamanda, yapilan ¢aligmalarin ¢ogu tek bir siniflandirma
problemi i¢in test edilmistir. Cok sayida Oznitelik
hesaplanmasi, boyut azaltim algoritmalari ile 6znitelik
vektorlerinin  kiigiiltiillmesi ve daha zor modellenen
smiflandirict algoritmalart kullanilarak 3 ve daha fazla
simifli problemlerde, islem yikii ve karmagsikligt
olmaksizin bu galigmadaki basar1 oranlarindan daha
yiiksek oranlara ulasilmistir. Bu calismada yapilan,
epilepsi nobet tespiti, epilepsi hastast EEG verisi (Nobet
gecirsin gecirmesin) ile saglikli insan EEG verisi ve diger
ikili siniflandirmalarda, tek 6znitelik ile %100 dogruluk
oranina ulagilmistir. PUK ¢ekirdek fonksiyonunun diger
Olusturulan 9 siniflandirma probleminde de diger
cekirdek fonksiyonlarina nazaran genelleme yeteneginin
daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir. Bununla
birlikte parametre optimizasyonunun da yapilarak
¢ekirdek yapisiin, problemlerin dogasina daha uygun
olacak sekilde belirlenmesi gerekliligi bu calismada
ortaya konulmustur.
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