KARADENIZ TEKNIK UNiVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

MELEZ SINIFLANDIRMA YAKLASIMI iLE EEG ISARETLERINDEN

EPIiLEPTIK DONEMLERIN ALGILANMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

Bilgisayar Miih. Funda KUTLU

Ocak 2014
TRABZON



KARADENIZ TEKNIiK UNiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

MELEZ SINIFLANDIRMA YAKLASIMI iLE EEG iSARETLERINDEN
EPILEPTIK DONEMLERIN ALGILANMASI

Bilgisayar Miihendisi Funda KUTLU

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"BILGISAYAR YUKSEK MUHENDISIi"
Unvam Verilmesi i¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 13.12.2013
Tezin Savunma Tarihi :03.01.2014

Tez Damsmam  : Dog. Dr. Cemal KOSE

Trabzon 2014



Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda

Funda Kutlu tarafindan hazirlanan

MELEZ SINIFLANDIRMA YAKLASIMI iLE EEG iSARETLERINDEN
EPILEPTIK DONEMLERIN ALGILANMASI

bashkh bu ¢caliyma, Enstitii Yonetim Kurulunun 17 /12 /2013 giin ve 1534
sayih karariyla olusturulan jiiri tarafindan yapilan smavda

YUKSEK LIiSANS TEZi
olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri

Baskan : Dog. Dr. Cemal KOSE

: Yrd. Dog. Dr. Bekir DIZDAROGLU

Jiiri

Prof. Dr. Sadettin KORKMAZ

Enstitii Miidiiri



ONSOz

Bilgisayarl sistemlerle hastaliklarin 6n tanisinin gergeklestirilmesi, hem zamandan
tasarruf saglamak hem de hastaliklarin yanlis tanisin1 azaltmak agisindan son donemlerde
popiiler olan konulardan biri olmustur. Bu amagcla ¢alismada, epilepsi hastaliginin 0n
tanisinin - gergeklesmesi icin saglikli, nobet Oncesi ve epileptik nobet donemlerinin
ayristirilmasini saglayan bir otomatik tam sistemi gelistirilmistir. Onerilen bu sistem,
verilerin zenginlestirilmesi ve gercek zamanli hale getirilmesi durumunda, biyomedikal

alanina katki saglayan bir sistem olacaktir.

Yiiksek Lisans egitimim ve tez caligmasini yliriitme siliresince engin tecriibe ve
bilgileriyle yol gdsteren, zaman ayiran Sayin Tez Danismanim Dog. Dr. Cemal KOSE'ye
tesekkiirlerimi sunarim. Edindikleri tecriibelerini ve fikirlerini eksik etmeyen hocalarim ve
meslektaglarim Sn. Ars. Gor. Selda BAYRAK, Sn. Dr. Murat AYKUT ve calismamda
katkis1 olan mesai arkadaslarima; Sn. Yrd. Dog. Dr. Onder AYDEMIR ve Sn. Dr. Mehmet
OZTURK’e; calismam siiresince sabir, destek ve yardimlarmni esirgemeyen nisanlim

Kontrol Miih. Cemal ONAY ’a, aileme ve tiim dostlarima tesekkiirii bor¢ bilirim.

Funda KUTLU
Trabzon 2014



TEZ BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Melez Smiflandirma Yaklasimi ile EEG
Isaretlerinden Epileptik Dénemlerin Algilanmasi” baghkli bu ¢alismay1 bastan sona kadar
damismanim Dog. Dr. Cemal KOSE’ nin sorumlulugunda tamamladigimi, verileri kendim
topladigimi, deneyleri ve analizleri ilgili laboratuvarlarda yaptigimi, baska kaynaklardan
aldigim bigileri metin igerisinde ve kaynakc¢ada eksiksiz olarak gosterdigimi, calisma
stiresince bilimsel aragtirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya

¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 03/01/2014

I
Funda KUTLU

IV



ICINDEKILER

ONSOZ ...t ettt n ettt s sttt nen et Il
TEZ BEYANNAMES. ...ttt \%
(00 1] D) 23 1 51 21 2 T \Y/
(074 = OO OO VIl
SUMMOALRY ettt ettt ettt Vil
SEKILLER DIZINT .....coiiiiiiiiiiiiiccieeeecce et IX
TABLOLAR DIZINT......oiiiiiiiiiiiiseecee ettt XI
SEMBOLLER DIZINT .....ccuiiiiiiiiiieiiiccccesee e Xl
1. GENEL BILGILER .......ocoiiiiiiiiiiiicteeeeceee e 1
1.1. 51 o PRSPPSO 1
1.2. Beyin HUcresi ve CaliSmast.......eeoivieiiiieiiiie i 3
1.3. Otomatik Tant SIStEMIETT.......ccivveiiiiieieiee e 4
1.4. EEG Isaretlerinin Ozellikleri ve OIGUIMESi........cocvevrveeirieiieierieee e, 5
1.5. Epilepsi Hastaliginim Tanimi ve OzelliKIeri.........cooeveveveveveeeeeeeeeeeene, 7
1.6. Tezin Genel Yapist V& AMACI......ccviiveieereariesiesieesieseeseeseesseesseessessesseessens 8
1.7. Oznitelik CIKATIMI .....oovocecvcvieseeececeee et 9
1.7.1. Zaman Uzayinda Oznitelik CIKArMI..........cc.ccevrireverireisicreieesseeseesesesenas 9
1.7.1.1.  Hjorth BetimIeYICHEr. .....cccviiiieiiee e s 9
1.7.1.2.  Tekrarlilk Grafigi (TG) ve Tekrarlilik Olgme Analizi (TOA) ................... 10
1.7.1.2.1. Tekrarlilik Grafigi (TG)......ceeiuimiiiiiieiie e 10
1.7.1.2.2. Tekrarlilik Olgme Analizi (TOA).....ccoeiueeiieieeeeeeeeeee e, 11
1.7.1.3. Stfir GEGIS OTANL. ...eiiiiiiiiieiiii ettt be e 13
1.7.1.4.  Hurst Uste] KatSayISI. ......cceviverrieireiireieseieiseseseee e 14
0 R T =101 o] o TSP PRTTR TR 15
1.8. Siniflandirma YONEMIEIT .......cccooiiiiiiieie e 16
1.8.1. YaPAY SINIE AGIATT. ..ot e 16
1.8.1.1.  Yapay Sinir HUCIeSI (NOION).......cceieeieiieieeieseeseeiestee e eee e e e eae e naeas 18
1.8.1.2.  AlGHAYICT eiiiiiie ittt 19
1.8.1.3. Cok Katmanli Yapay Sinit AZIart ........ccccevvveiiiiiniiiiiiiee e 22

\Y



1.8.1.4.  CKYSA’nin Ogrenme KUrall......coceeveveeeeereeeeeeeeeeeieeeeeeeesesseeeseeseseseseseens 22
1.8.1.4.1. Tleri DoZru Hesaplama...........cccceueueveeereueeerereiesesesesesesssssssssesssssssssesesssssssssens 23
1.8.1.4.2. Geriye Dogru Hesaplama ..........ccccocvuviiiiiiiiiie i 24
1.8.1.5. CKYSA’nin Calisma Prensibi.......c.cceeieiiiieiiiiiienii e 26
1.8.2. K-En Yakin KOmMSUIUK ........cccocoiiiiiiiiiiieieee e 27
1.8.3. Naive Bayes SIntflandiriCl.........c.ccoovviiiiiiiiiiiii 28
1.8.4. Destek VeKtor Makineleri .........ccccveieiieieiiiiiiie e 32
1.8.4.1.  Dogrusal Ayrilabilen Veriler Iin DVM ........ccccoviviiireiiiieieeeice e 33
1.8.4.2.  Dogrusal Ayrilamayan Veriler Igin DVM.........c.ccccoovvieviiiiieiiceeee 36
1.8.4.3. DVM ile Coklu Sintflandirma ............cccoeiieiiiiiiiiiieiiesieeee e 38
2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME ..................... 40
2.1 Calismanin Yapist ve AdImIart .........ccoooveiiiiiiiiiieiie e 40
2.2. Kullanilan Vers Seti........couieiiiiiieiii e 40
2.3. Ozniteliklerin Elde EAiIIMESH ......c.ccvvvicveiicieiccece s 42
2.3.1. Hjorth Betimleyicilerinin Uygulanmasi ..........ccccecvvveevveresiieseeie e, 42
2.3.2. Tekrarlilik Olgme Analizinin Uygulanmast ...........coceeveveeeeereveeereeseeeenenennn, 44
2.3.3. Sifir Gegis Oraninin Elde Edilmesi. ........cccoveeiiiiiiiiiiiic e, 45
2.3.4. Hurst Ustel Katsayisinin Elde Edilmesi .........cocoeveveveveeeieeeieeseeeeeeenne, 46
2.3.5. Entropi Degerinin Elde EAiIMESi........cccoviveiviiiiiieie e 47
2.4. Capraz Dogrulama............ccvviiiiiiiiii i 48
2.5. Siniflandirma Sonuclarinin Elde Edilmesi ve Karsilastirilmasit. ................. 50
2.5.1. Siniflandirict Performanslarinin Elde Edilmesi..........cccoooviiiiiiiicicns 53
2.5.2. Melez Yaklagimlar ve Borda Sayisi ile Siniflandiricilarin

AZIIIKIANAITTIMAST .evveiiiieiicc 55
2.5.3. Tekil ve Melez Siniflandirma Sonuglari..........cccocveevveiiiiiee e, 57
2.5.4. Sonuglarin Karsilastirtlmast ..........coccveeiiiiiiic i 61
3. SONUCLAR VE ONERILER..........cccooiiiiiiiiiceieeieeeee e, 65
4, KAYNAKLAR ..ot 67
OZGECMIS

Vi
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OZET

MELEZ SINIFLANDIRMA YAKLASIMI ILE EEG ISARETLERINDEN
EPILEPTIK DONEMLERIN ALGILANMASI
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Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Cemal KOSE
2014, 73 Sayfa

Giliniimiizde otomatik tani sistemlerinin tibbi alanlarda gittikce yayginlagmasiyla,
hastaliklarin tanisi1 i¢in harcanan siire ve yanlis tanilar azalmistir. Bu sistemler ayni
zamanda hastaligin tedavisinde uzmanlara da yol gosterir nitelikte olmustur. Daha 6nceki
teshislere yonelik verilerin saklanmasi ve yeniden yorumlanmasi adma kolaylik

sagladigindan, bu sistemlerin gelistirilmesinin ve desteklenmesinin 6nemi artmistir.

Tez calismasi, epileptik nobetin teshisi amacl saglikli, ndbet oncesi ve nobet donemi
verilerinin siniflandirilmast ve bu smiflandirma basarilarinin karsilastirmali olarak ele
alinmasini icermektedir. Bunun i¢in daha once hastalik teshisi ya da farkli amaclarla EEG
analizinde kullanilmis olan Hjorth betimleyicileri, tekrarlilik 6l¢me analizi, Shannon
entropi, Hurst iistel katsayisi ve sifir gecis orani yontemlerinden faydalanilmistir. Elde
edilen Oznitelikler, k-en yakin komsuluk, Naive Bayes, yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri ile oOnce tekli daha sonra performansi artirmak i¢in melez smiflandirma
yapilmigtir. Caligmada, hem epileptik ndbetin tespiti, hem de hastalikli ve saglikli
bireylerin ayirt edilmesine iligkin veri gruplamalart yapilmis ve 7 adet alt veri kiimesi
olusturulmustur. Onerilen sistemin performans: dogruluk, duyarlilik ve 6zgiinliik dlgiitleri
ile, olusturulan her bir veri kiimesi i¢in belirlenmistir. Bu durumda %97.5 ila %100
arasinda siniflandirma dogrulugu bulunmus ve sonuglar literatiirdeki caligmalarla

kiyaslandiginda tez ¢alismasinda 6nemli ilerlemelerin elde edildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Epileptik Nébet, Hjorth, Entropi, Tekrarlilik Olgme Grafigi, Hurst
Ustel Katsayis1, Melez Siniflandiricilar
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Nowadays, the implementation of computerized systems in the medical field is
quite popular. For this reason, the time taken for diagnosis of diseases and incorrect
diagnoses have been decreased. These systems are also employed by the experts to
improve treatment of illnesses. Because of these systems make storing and reinterpretation
of diagnostic data more easier, the importance of development and support of these

systems has increased.

In this thesis, the data of healthy, pre-seizure and seizure period have been
classified to diagnosis of epileptic seizure, and a comparative study of classifiers with
classification accuracy have been made. For that, Hjorth's Descriptors, Recurrence
Quantification Analysis, Shannon Entropy, Hurst Exponent, Zero Cross Rate methods,
which have been used previously for diagnosis of disease or analysis of EEG signals, have
been utilized. Obtained attributes have been firstly classified using k-nearest neighbor,
naive Bayes, neural networks and support vector machines severally. For further
performance improvement, the methods are evaluated in hybrid manner. For both detecting
epileptic seizure, and distinguishing healthy and diseased people, 7 sub-data sets are
created and accuracy, sensitivity and specificity of the methods were determined for the
data sets. In this case, classification accuracy of between 97.5% and 100 % has been
obtained and the results compared with the literature show that significant contributions

have been made with this study.

Keywords: Epileptic Seizure, Hjorth, Entropy, Recurrence Plot, Hurst Exponent, Hybrid
Classifier
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Bilgisayarli sistemlerle hastaliklarin tanisinin gergeklestirilmesi, son yillarda en
popiiler konulardan biri haline gelmistir. Bu sayede hastaliklarin tanisi i¢in gecen siire ve
yanlig tanilar azalmaktadir. Bir baska deyisle, gozle farkina varilamayacak durumda olan
ayrintilarin yakalanmasi saglanir. Bu teknoloji, epilepsi hastaliginin teshisinde de énemli
rol oynamaktadir. Bu sebeple, otomatik tani sistemlerinden faydalanilmaktadir. Bunun
icinse, elektroensefalogram (EEG) ve elektrokortikogram (ECoG) gibi elektriksel isaretler
kullanilir [1].

Epilepsi hastaligi, yaygin goriilen tibbi ve sosyal bir beyin fonksiyon bozuklugu
hastaligidir [2]. Tekrarlayan nobetler seklinde seyreden bu norolojik hastalik, dinya
niifusunun yaklasik %1 ini etkilemektedir. Her yasta goriilebilme olasilig1 olan bu hastalik,
insan yasamini olumsuz sekilde etkilemektedir. Ciinkii epilepsi hastalarinda yetiskinlerde
depresyon, anksiyete bozukluklari, psikoz; cocuklarda ise dikkat eksikligi, hiperaktivite,
kekemelik gibi durumlara rastlanabilmektedir [2]. Bu nedenle biyomedikal arastirmalarda

epilepsi teshisi her gecen giin biiylik 6nem kazanmaktadir.

Literatiirde epilepsi isaretinin ve epileptik nobetin teshisine ve EEG veya ECoG
isaretlerinin farkli amaglar i¢in siniflandirilmasina iliskin birgok ¢alisma yapilmis ve ¢esitli
oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemleri Onerilmistir. Oznitelik  ¢ikarma
yontemlerinin zaman, frekans ya da zaman-frekans uzayinda uygulanip, uygun
smiflandirict ile siniflandirilmasi seklinde bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Srinivasan [3], EEG
isaretlerinin uzaysal c¢oziinlrliiglinii iyilestirmek icin ylizey Laplacian tekniginden
faydalanmistir. Subasi ve Ergelebi tarafindan gergeklestirilen ¢alismada [4], dalgacik
doniistimii kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi ve yapay sinir ag1 (YSA) ve lojistik regresyon
kullanilarak ~smiflandirma islemi yapilmistir. Ansari-Asl vd. c¢alismalarinda [5]
senkronizasyon olasiligi ve fraktal boyutu Oznitelikleri kullanilarak dogrusal ayirtag
yontemi ile EEG isaretleri siniflandirilmistir. Cecchin vd. [6] ¢alismalarinda isaretin ikinci
dereceden ortalamasini ve baskin frekansini bulmak amaciyla iki Hjorth parametresini
kullanmislar ve %96 dogruluk orani elde etmislerdir. Orhan vd. [7], EEG isaretlerinin alt

bantlarinin siniflandirilmasinda dalgacik doniistimiind, k-ortalama kiimeleme algoritmasini
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ve ¢ok katmanli yapay sinir agmi (CKYSA) kullanarak 9%95.60 civarinda tanima
dogrulugu elde etmislerdir. [3], [4], [5], [6] ve [7] ¢alismalari, temel olarak EEG isaretinin
alt bantlarinin ayristirllmasina ya da farkli beyin bolgelerinden belli amaclarla alinan EEG
isaretlerinin birbirinden ayirt edilmesine iliskin ¢alismalardir. Epileptik ndbetin
belirlenmesine yonelik calismalardan biri olan [8] calismasinda, hasta ve saglikli
insanlardan aliman normal doneme ve ndbet donemine ait EEG isaretlerinin
smiflandirilmasi yapilmistir. Entropi ve ayrik dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilarak,
%96 tanima dogrulugu elde edilmistir. Subasi tarafindan yapilan [9] ¢alismasinda ise
epileptik nobeti belirlemede dalgacik doniisiimii ve bulanik sinir agindan faydalanilmis ve

%93.4 sistem duyarlilig: elde edilmistir.

Almanya Bonn Universitesi, Epileptoloji Boliimii’nde Andrzejak vd. tarafindan
epilepsi teshisi ve epileptik nobet belirleme aragtirmalarinda kullanilmak iizere kaydedilen
[10] ve bu tez ¢alismasinda da kullanilan EEG verileri ile de ¢esitli ¢alismalar mevcuttur.
Gautama vd., dogrusal olmayan analiz yontemleri olan tahmin hatas1 ve iliski boyutu
niteliklerinden faydalanarak, normal ve epileptik EEG isaretlerini karakterize etmisler ve
%86.2 smiflandirma basaris1 saglamiglardir [11]. Kannathal vd. iliski boyutu, en biiyiik
Lyapunov Ussu, Hurst iistel katsayis1 ve entropi Olcitlerini epileptik ndbetin tespitinde
kullanmiglardir [12]. Yine baska bir ¢alismada Kannathal vd. entropi 6zelliginden ve
adaptif bulanik mantik ¢ikarim sistemi (ABMCS, ANFIS) siniflandiricidan faydalanarak
normal ve epileptik sinyallerin siniflandirilmasinda %90 basar1 elde etmislerdir [13]. Adeli
vd. [14] , epileptik nébetin tespitinde dalgacik kaosu yontemine basvurmuslardir. Sadati
vd. [15], calismalarinda normal ve epileptik bolgelerin boliitlenmesi amaciyla uyarlanabilir
noral bulanik aglar yontemini 6ne stirmiislerdir. Elde ettikleri sonuglar1 destek vektor
makineleri (DVM), ANFIS ve CKYSA ile karsilastirdiklart durumda, ANFIS ile yaklagik
%85.9 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Srinivasan vd., yaklasik entropi yontemini
kullanan YSA tabanli otomatik epileptik EEG belirleme sistemini 6ne siirmiislerdir. Elman
ve olasiliksal YSA yontemlerinin kullanildigi bu g¢alismada %100 basari1 vardir [16].
Tzallas vd., caligmalarinda zaman-frekans analizi metotlarina basvurmus ve her bir
segment icin ¢ikarilan Oznitelikler k-en yakin komsuluk (k-EYK) siniflandirict ile
smiflandirilarak %97.71 ila %100 arasinda basari elde etmislerdir [17]. Polat ve Giines,
karar agaci ve hizli Fourier doniisiimii tabanli melez bir sistem One surerek, epileptik

ndbetin tespitini %98 dogrulukla gergeklestirmislerdir [18]. Martinez-Vargas vd. zaman-



frekans analizi ile 6znitelik ¢ikarimi ve esikleme fonkiyonu ile siniflandirma yaparak %99
siiflandirma basarisi elde etmislerdir [19]. [20] ¢alismasinda, dalgacik doniisiimii ve ¢izgi
uzunlugu yontemleri ile YSA kullanilmis ve %97.77 basar1 saglanmistir. [21] ¢alismasinda
Dastidar vd., TBA ve YSA kullanarak %99.3 siniflandirma basarisi elde etmislerdir. Son
olarak Liang vd. [22], zaman-frekans analizi ve entropi Olgiitleri yardimiyla %98.67

siiflandirma basaris1 saglamislardir.

Yapilan calismanin adimlarina gegmeden Once beynin c¢aligmasina, otomatik tani

sistemine, EEG isaretinin karakteristigine ve epilepsi hastaligina deginilecektir.

1.2. Beyin Hiicresi ve Calismasi

Beyin, viicudun kontrol merkezidir. Tim zihinsel faaliyetlerimizin kontrollnu beyin
gerceklestirir.  Sinir  sistemi, bilgi iletimini saglayan ndron denilen hicrelerden
olusmaktadir [23]. Beynimizde yaklasik 100 milyar néron mevcuttur. Bu hicreler,
elektrokimyasal etkilesimler sayesinde birbirleriyle haberlesirler. Her bir ndéron 15.000
ndron ile baglanti kurabilir ve her bir ndron diger bir ndrona 10 milisaniyeden daha kisa bir
zamanda ulasabilir. Bu siire goz kirpma siiremizin onda birinden daha az bir stiredir [24].

Bir néronun yapisi Sekil 1'de [23] gosterilmistir.
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Sekil 1. Bir biyolojik sinir hiicresinin yapisi

Bir néron 3 temel kisimdan meydana gelir. Bunlar: dentrit, soma ve aksondur. Her
noron bu yapilar sayesinde, baska ndronlarla iletisim halindedir. Sinir sisteminde, néronlar

tizerinde tasinan elektriksel sinyale Aksiyon Potansiyeli (AP) denir [25]. Her néron bu



sinyalleri kendisinden 6nceki ndrondan dentrit denilen kisimlarla alir. Dentritler yardimiyla
alinan bu sinyaller, soma denilen bolgede toplanarak islenir. AP, akson boyunca ilerler ve
akson ucunda bulunan telodentritler ad1 verilen dallanmis bolgeye ulasir. Burada sinaps adi
verilen bosluga norotransmitter maddelere salinarak, bir sonraki noron yapisina bilgi
iletimi gergeklestirilir. Boylelikle, tek bir AP'nin nérondan ndrona elektrobiyokimyasal

sekilde iletimi gergeklesmis olur [25]. Biitiin sinir sistemi, bu akisa gore ¢aligmaktadir.

Buradan goriildiigi tzere, beynimiz ¢ok diisiik siddette siirekli olarak elektrik akimi
uretir ve sinyalleri diizenli bir sekilde yayar. Bu sinyallerin bilgisayar ortamina
kaydedilmesi islemi ile EEG ya da ECoG isaretleri elde edilir ve otomatik tam

sistemlerinde kullanilirlar.

1.3. Otomatik Tami Sistemleri

Otomatik tani sistemleri, tibbi goriintii ve isaretlerin otomatik olarak yorumlamasini
saglayan bilgisayar tabanli sistemlerdir. Kanser tlrlerinin ve kalp ve beyin hastaliklar1 gibi
hastaliklarin tedavisinde kullanilirlar [26]. Bu sistemlerin kullanildigi hastaliklardan biri

de, yaygin bir beyin hastaligi olan epilepsi hastaligidir.

Beynimizi olusturan ¢ok sayidaki sinir hiicresi (noronlar), elektrobiyokimyasal
etkilesimler ile birbirleriyle haberlesirler. Bu haberlesme sirasinda, kafatasi {izerine
yerlestirilecek elektrotlar sayesinde, meydana gelen etkilesim hakkinda bilgi edinmek
mimkunddr. Basitge, beynin farkli islemleri gergeklestiren bdliimlerden olustugu
diisiiniildiiglinde, ilgili boliime yakin yere yerlestirilecek olan elektrotlar, o bolgeye iliskin

bilgi edinilmesini saglarlar.

Otomatik tani sistemlerinde, gesitli tedaviler amaciyla elektroensefalogram (EEG)
isaretleri kullanilmaktadir. EEG isaretleri, sa¢ derisi iizerine yerlestirilen elektrotlarla

kaydedilir. Bu nedenle pratiktir ve uygulamasi kolaydir [27].

EEG kaydinin temel amaci, sinir sisteminin ¢aligmasinin, hangi beyin boélgesinin ne
tirden elektriksel bilgi yaydiginin goriilmesi ve takip edilmesidir. EEG, beyin
lezyonlarinin, tiimorlerinin, enfeksiyonlarmin tespiti; epileptik aktivitelerin, beyin
olumlerinin ve beynin elektriksel aktivitesini engelleyen her tiirlii hastaligin tanisinda
kullanilabilir [28].



Epilepsi hastaliginin teshisinde de EEG isaretleri iizerinden hastalik teshisi

konulmaktadir. Bir sonraki boliimde EEG isaretinin yapisina deginilecektir.

1.4. EEG Isaretlerinin Ozellikleri ve Olciilmesi

EEG isaretleri, periyodik ve duragan olmayan sinyaller olup; genlik, faz ve frekans
degerleri siirekli degismektedir. Bu nedenle yorumlanmasi oldukga zordur [29]. Dinlenme
ve diisinme anindaki EEG verilerinin giiniimiiz sistemleri yardimiyla kaydedilmis halleri

Sekil 2'de verilmistir.

Dinlenme

Genlik (uV)

Zaman (s1)

Sekil 2. Ornek EEG verileri

EEG isaretlerinin genlikleri 1-400 pV ve frekans bantlar1 ise 0.5-100 Hz
araligindadir. Her ne kadar EEG sinyallerinin 0.5 ile 100 Hz arasinda seyrettigi diisiiniilse
de, klinik uygulamalarda agirlik 0.5-30 Hz arasina verilmektedir. Bu frekans araliginda 4

frekans band1 mevcuttur [29]. Bunlar:

Delta Dalgalari: Derin uyku gibi beynin ¢ok diisiik aktivite gosterdigi durumlarda
elde edilen; frekanslar1 0.5-4 Hz, genlikleri 20-400 pV arasinda degisen dalgalardir.

Teta Dalgalar: Riiya, stres gibi beynin diisiik aktivite gosterdigi zamanlarda

karsilasilmaktadir. Frekanslar1 4-8 Hz, genlikleri 5-100 pV araliginda degisen dalgalardir



Alfa Dalgalari: Gozlerin kapali ve fiziksel ve zihinsel dinlenme durumunda goriilen

dalgalardir. Frekanslari 8-13 Hz, genlikleri 2-10 gV araliginda degisir.

Beta Dalgalari: En yiiksek aktivite diizeyine karsilik gelen dalgalardir. Frekanslart 13
Hz’den fazla, genlikleri 1-5 pV araliginda degisen dalgalardir [30].

EEG isaretinin diisiik genlikli olmasinin yani sira, beyin yapisinin karmasik olmasi
ve karmasik islemleri kontrol etmesi ve elektromiyogram (EMG) ve elektrokiilogram
(EOG) gibi artifaktlardan ve ortamdaki elektromanyetik dalgalardan kolayca etkileniyor
olmas, bilgilere dogru sekilde ulagilmasini zor hale getirmektedir. Clinki bu tir durumlar,
EEG isaretinin karakteristiine zarar vermektedir. Bu sebeple, EEG isaretlerinin
kaydedilmesi sirasinda bahsi gecen bu artifaktlar géz 6niinde bulundurulmali ve miimkiin
oldukca en aza indirilmelidir [29]. Bu sayede, EEG isaretlerinin yorumlanmasinda daha

saglikli sonuglar elde edilebilecektir.

EEG isaretlerinin kaydedilmesinde, Uluslararast EEG ve Klinik Norofizyoloji
Federasyonu Birligi (The International Federation of Societies for Electroencephalography
and Clinical Neurophysiology) tarafindan klinik EEG o6l¢iimleri igin tavsiye edilen elektrot
yerlestirme sistemi olan “Uluslararasi 10-20 sistemi” kullanilmaktadir [31]. Calismada
kullanilan epilepsi veri setinin elde edilmesinde de bu sistemden faydalanilmistir. Sekil 3'te

10-20 sistemine gore elektron dagiliminin yapisi verilmistir [31].
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Sekil 3. Uluslararas1 10-20 sistemine gore elektrotlarin kafa derisi
iizerine yerlesimi



"10-20" adi, elektrotlarin dagilimdan ileri gelmektedir. Elektrotlar %10-%20-%20-
%20-%20-%10 yogunlugunca yerlestirilmektedir ve elektrot pozisyonlar1 simetriktir [31].

Bu yerlesme sekline gore bag, dort standart nokta ile temsil edilmistir. Noktalardan
birincisi "nasion”, buruna; ikincisi "inion", kafanin arka bolgesine ve diger ikisi sag ve sol
preaurikiilerlere karsilik gelmektedir. "Nasion" ve "inion" boyunca, elektrotlar %10-%20-
%20-%20-%20-%10 yogunlugunca yerlestirilmektedir. Diger elektrotlar ise, bu elektrotlar
ile daire olusturacak bigimde yerlestirilmektedir. Kulak memesine de toprak elektrotun
yerlestirilmesi ile 20 adet elektrot kafa derisine yerlestirilmis olur [31]. Bu sayede EEG

isaretinin Olciilmesi ve EEG tabanli BBA sistemlerinin olusturulmasi saglanmaktadir.

1.5. Epilepsi Hastaligimin Tanim ve Ozellikleri

Epilepsi, tekrarli ve ani ndbetler seklinde meydana gelen bir sinir sistemi hastaligidir
[32]. Halk dilinde ‘Sara hastalig1’ olarak da bilinen epilepsi, kisa siireli beyin fonksiyon
bozuklugu sonucunda ortaya cikar. Beyin hiicrelerinde meydana gelen gecici anormal
elektrik akimlar1 sonucunda, tekrarlayan ve ani epilepsi nobetleri olusur. Bu tekrarlayan

nobetler, zihinsel ve fiziksel fonksiyonlar1 olumsuz sekilde etkiler.

Insan beyni kafa travmasi, ates yiikselmesi gibi cesitli nedenlerle epilepsi ndbeti
gecirme potansiyeline sahiptir. Insanlarin yaklasik % 5'inin yasamlarmin herhangi bir
donemlerinde tek epilepsi nobeti gegirdigi bilinmektedir. Ancak tek ndbet geciren hasta

epileptik degildir.

Epilepsi diinya niifusunun yaklasik %1’inde goriilmekte ve glinimiizde her yil
yaklagik 30.000 yeni epilepsi hastasinin topluma katildigi tahmin edilmektedir [33].
Epilepsi hastalig1 aslinda memeli tiirlerinde gortiliir, bunun sebebi de memelilerin karmagik
bir beyin yapisina sahip olmalaridir [2]. Yaygin bir norolojik hastalik olan epilepsinin,
iilkemizde de yaklasik 720.000 bireyi etkiledigi bilinmektedir. Bu hastalarin %30’unu 18
yas alt1 ¢ocuklar olusturmaktadir [34].

Epilepsi hastaliginin sebepleri kesin olarak bilinmemekle beraber; beynin zarar
gormesi veya yaralanmasi, kimyasal veya hormonal diizensizlikler, dogumda yasanan
problemler, kalitim, agir enfeksiyonlar ve tiimorlerin epilepsi hastaligina sebep oldugu

goriilmiistiir. Epilepsi; yas, 1rk, cinsiyet ve bunlar gibi higbir faktére bagli olmaksizin



herkeste gorilebilir. Ancak, ¢ocuklarda ve yaslilarda ortaya ¢ikma ihtimalinin daha fazla
oldugu bilinmektedir.

Literatlirde 40’1n iizerinde ndbet tipi tanimlanmistir [33]. Herkesin gecirdigi nobet
kendine 6zgii baz1 farkliliklar barindirabilir. Bu nedenle bazi hastalarda epilepsi tanisinin
konulmasi zorlasir ve problemin kaynagini bulmak uzun yillar alabilir. Diger hastalarda ise
baska bir bozukluktan kaynaklanan belirtiler epilepsi olarak tanimlanabilir. Giiniimiizde,
geligen bilgisayar teknolojisiyle otomatik tan1 yontemleri yayginlasmis ve bu sayede yanlis

tanilar ve tanilar igin gegen slre azalmistir [34].

1.6. Tezin Genel Y apisi ve Amaci

Caligmada epilepsi hastaligina yonelik kaydedilen EEG isaretlerinin zamansal
Oznitelikleri degerlendirilerek, normal, ndbet dncesi ve epileptik ndbet donemlerini ayirt
eden bir EEG tabanli otomatik tani sisteminin elde edilmesi amaglanmaktadir. Bunun icin
oncelikle verilerden Oznitelikler elde edilmekte, capraz dogrulama ile %60°1 egitim ve
%40°1 test verisi olacak sekilde ayrilmaktadir. Siniflandirma islemi sonucunda, verinin
epileptik olup olmamasi durumu incelenmektedir. Sekil 4'te sistemin genel akis semasi

verilmektedir.

Baglanpig

v

| Veriterin elde editmesi |

véntemlesi |

Sekil 4. Calismanin genel akis semasi



Oznitelik ¢ikariminda birbirleriyle iliskili olarak Hjorth Betimleyicileri (HB),
Tekrarlama Olgme Analizi (TOA), Sifir Gegis Orani (SGO), Ornek Entropi (OE) ve Hurst
Ustel Katsayis1 (HUK) ydntemleri ele almmustir. Test isleminin gergeklestirilmesinde ise
Yapay Sint Ag1 (YSA), k-En Yakin Komsuluk (k-EYK), Bayes Siniflandirici (BS) ve
Destek Vektor Makineleri (DVM) simiflandiricilarinin tekli ve melez degerlendirilmeleri

yapilmustir.

1.7. Oznitelik Cikarimm

Oznitelik ¢ikarim bir sinyalin karakteristiginin en iyi sekilde temsil edilmesi
bakimindan en Onemli adimdir. Bu asamada zaman wuzayinda Oznitelikler

degerlendirilmektedir.
1.7.1. Zaman Uzayinda Oznitelik Cikarimm

1.7.1.1. Hjorth Betimleyicileri

Hjorth betimleyicileri bir sinyalin ortalama degeri ve tiirevi ile iliskili olarak elde
edilen etkinlik, hareketlilik ve karmasiklik parametrelerinden olusan bir betimleyiciler
kiimesidir. Bu betimleyiciler 1970 yilinda Hjorth tarafindan EEG sinyallerinin analizi icin
onerilmistir [35]. Etkinlik degeri isaretin varyansina esit olmaktadir ve zaman uzayinda N

ornekten olusan bir X isaretinin etkinlik degeri (1) esitligi kullanilarak hesaplanmaktadir.

2 _ ZiNzl(Xf — )Zi)z

N1 1)

A(X;) = oy,

Burada X, X isaretinin ortalamasinm gostermektedir. Hareketlilik parametresi, isaretin

ortalama frekansinin bir dlgiitiidiir ve (2) esitliginden hesaplanmaktadir.

sz X0y
M= oy, JAX) @
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Burada X, isaretin birinci dereceden tiirevine karsihk gelmektedir. Karmasiklik
parametresi ise isaretin siniis isaretinden sapmasinin bir Olglisii olup, (3) esitligi

kullanilarak elde edilmektedir.

C(X,;)=-~L—> @3)

X, isaretin ikinci dereceden tiirevini ifade etmektedir [5] [36].

1.7.1.2. Tekrarhhk Grafigi (TG) ve Tekrarhlik Ol¢me Analizi (TOA)

1.7.1.2.1. Tekrarhlik Grafigi (TG)

Tekrarlilik grafigi, Eckmann [37] tarafindan One siiriilen ve dinamik bir sistemde
meydana gelen tekrarli durumlara ortaya cikaran bir matris ya da graftir. TG, zaman
uzayinda bir sinyalde kolaylikla fark edilmeyen gizli periyodik durumlarin aragtirilmasini
saglar. Bir zaman dizisi sinyalinin duragan olmama durumunu 6l¢gmede faydalanilir [38].

TG yontemi, dogrusal olmayan ayristirmada kullanilan avantajli bir yontemdir.

Tekrarlilik oldugundan bahsedilebilmesi i¢in, 1 ve j gibi iki durum arasindaki uzaklik
bir & esik degerinin altina diismelidir. X;, bir m boyutlu uzayda yoriinge Uzerinde i. nokta
olsun. x;, Xj’ye yeterince yakin ise, grafik tizerindeki (i,j) konumuna bir nokta konur. x;’nin
Xj’ye olan uzaklig1, X;’nin Xi’ye olan uzaklifa esit olacagindan, tekrarlilik grafigi i=j
eksenine gore simetriktir. Boylelikle, tekrarlilik grafigi NXN boyutta noktalardan olusan bir
matristir. Acharya vd. [39], ¢alismalarinda normal, nébet 6ncesi ve ndbet donemlerinin
tanimlanmasinda bu yontemden faydalanmiglardir. Sekil 5'te iki farkli sinyale iliskin

tekrarlilik grafikleri verilmistir.
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Sekil 5. ki farkli sinyalin tekrarlilik grafikleri

1.7.1.2.2. Tekrarlihk Olcme Analizi (TOA)

Tekrarlibik  grafiginin  yorumlanmasinda tekrarlilk  6lgme analizi  (TOA)
parametrelerinden faydalanilir. TOA parametreleri, bir zaman uzay1 sinyalindeki duragan
olmama ve gizli periyodiklik durumlar1 analiz eder [37]. Acharya vd. [38], [39], epileptik
nobetin tespiti icin EEG sinyallerinin siniflandiriimasinda  TOA parametrelerinden

faydalanmugtir. R;; tekrarlilik grafigi olmak tizere, kullanilan TOA parametreleri asagidaki

gibi hesaplanmaktadir:

Tekrarlilik Oran1 (Recurrence Rate): Bir tekrarlilik grafigindeki, tekrarlayan

noktalarin yiizdesidir. Korelasyon toplamina karsilik gelir.

RR=-52 R, (4)

Belirlilik (Determinism): Capraz hatlar {izerine konumlanmis tekrarlayan noktalarin

yuzdesidir.

= (
DET :M (5)

N

R

ij Ll
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P(1), | uzunluklu ¢apraz hatlarin histogramidr.

Tabakalanma (Laminarity): Dikey hatlar tizerine konumlanmig tekrarlayan noktalarin

yuzdesidir.

Z:LUmm vP(v)

LAM ==
ZU:lUR(U)

(6)

P(v), v uzunluklu dikey hatlarin histogramidir.

Belirlilik ve Tekrarlilik Oranmi Iliskisi: Belirlilik ve tabakalanma parametreleri

arasindaki orandir.

" IP()
2P0 7)

(2P0

RATIO = N?

Ortalama Capraz Hat Uzunlugu (L): Capraz hatlarin ortalama uzunlugudur.

>R

®)

0

Yakalama Zamani (Trapping Time): Dikey hatlarin ortalama uzunlugudur.

Z’::Umm vP(v)
Z ['j:Umin P (U)

TT = 9)

En Uzun Capraz Hat Uzunlugu:

Lo = Max ({1;i =1..N, }) (10)
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En Uzun Dikey Hat Uzunlugu:

Voo =max ({v;;i=1..N,}) (11)
Iraksaklik (Divergence): Lmax 1n tersidir.

DIV =— (12)

max

Duizensizlik (Entropy): Capraz hatlarin uzunluklarinin olasiliksal dagilimlarinin

Shannon entropisi degeridir.

ENTR=- ZN: p(DInp(l) (13)

min

1.7.1.3. Sifir Gegis Oram

Sifir gecis oran1 (SGO), bir isaret boyunca var olan isaret degisikliklerinin oranidir.
Bagka bir deyisle, isaretin sifir ekseni ile ka¢ kez kesistiginin bir 6l¢iitiidiir. Bu 0znitelik
genellikle ses isaretlerinden vurmali sesleri tespit etmek amaciyla tercih edilir [40]. Ancak
EEG ve ECoG gibi farkli frekans bilesenlerinden meydana gelen isaretler de karakteristik
olarak ses isaretleriyle benzerlik gosterdiginden, bu g¢alismada sifir gecis oranindan
faydalanilmistir ve literatiirde bu kapsamda birgok calisma mevcuttur. Ornegin [41]
caligmasinda Alzheimer hastaliginin teshisinde EEG isaretinin zamansal 6zniteliklerinden

biri olarak sifir ge¢is orani1 kullanilmistir. SGO,(14) esitligi kullanilarak hesaplanmaktadir.

_iNsinxn —sign(x{n—
ZCR—ZN;‘Q([]) g([ 1])‘ (14)
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1.7.1.4. Hurst Ustel K atsayisi

Hurst iistel katsayisi, zaman serilerinin simiflandirilmasi amaciyla kullanilan
istatistiksel bir 6lcUttir. Hurst iistel katsayisi, stirekli ve ayrik zaman uzay1 isaretlerinin
davranig1 hakkinda bilgi verir ve bu parametre epileptik nobetin belirlenmesinde EEG ya

da ECoG sinyalleri tizerinde kullanilir [42].

Hurst iistel katsayisini tanimlamanin ¢esitli yollar1 vardir ancak bunlardan en eskisi
Harold Hurst tarafindan tanimlanan esitliktir ve buna “Yeniden Olgeklenmis Genislik
(Rescaled Range)” de denir. R/S orani1 buradan gelmektedir. (15) esitligindeki gibi ifade

edilmektedir.

RO | ov o
E{%}_cn ,Nn—> (15)

Xi (i=1,2,...,n) seklinde tanimlanan bir zaman uzay: dizisi olmak iizere, R/S oram

asagidaki adimlarla hesaplanir:
[lk olarak serinin ortalamas1 (m) bulunur.
i (16)

Ortalama deger, orjinal degerden ¢ikarilarak sapma serisi denilen Y; dizisi elde edilir
ve bu serinin kiimulatif toplami1 hesaplanur.

Y,=X,—-m, (t=12,3,...... ,n) a7
Zt = Zt:Yi
i=1 (18)

Kiimiilatif sapma serisi araligi (R) ve bu serinin standart sapmasi (S) hesaplanir.

R =Max(Z,,Z,, Zy, e Z, )~ MiN(Z,, 2, Zg oo Z, ) (19)
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1 t
St = IZ(X' —U)2
i=1

(20)
Yeniden 6lgeklenmis genislik degeri (R/S) elde edilir.

(R/S)t:R’[/St (21)

Zaman periyodu uzadik¢a R/S degerinin n. dereceden kuvveti alinir. Hurst istel
katsayisi, bu kuvvetin derecesidir.
Burada c, keyfi bir sabit; H ise Hurst Ustel katsayisidir. H’nin bulunabilmesi i¢in her

iki tarafin da logaritmas1 alindiginda, log(R/S)=1logc+ H log(t) ifadesi elde edilir. Bu

esitlik sayesinde R/S ile gozlem sayisi t arasinda bir iligki kurulur. Gozlem sayisinin

degeri, parametrenin giivenirliligini etkileyen faktordiir.

1.7.1.5. Entropi

Entropi, bir durumdaki ya da degiskendeki bilgi miktarin1 veren bir olgiittiir [43].
Baska bir deyisle, bir durumdaki ya da degiskendeki belirsizlik degeridir. Sinyal agisindan
bakildiginda bir sinyalin entropisi, o sinyalin i¢erdigi bilgi miktar1 hakkinda bir 6l¢iidiir; bu
da isaretin dagilimina karsilik gelir. Genis, diiz bir olasiliksal dagilima sahip verinin
entropisi yiiksek degerdedir. Tersi sekilde dar, sivri dagilima sahip olan verinin entropisi

ise diisiik degerdedir.

Entropi, EEG isaretleri icerisindeki degiskenligi gosteren bir bagka istatistiksel
tanimlayicidir. Sonlu uzunlukta sayisal bir rastgele degiskenin olasilik dagilim fonksiyonu
p(x) ile ifade edilirse, bu degiskenin entropisinin hesaplanigi (23) esitliginde ifade

edilmistir. Ayn1 zamanda bu esitlik Shannon entropisi olarak da adlandirilir [44].

N-1

H (x)=-2_ pi(x)log, (i (x))

= (23)
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x bir olasiliksal deney; p(x) ise bu x sonucunun ortaya ¢ikma olasilii ise, bu
deneydeki ortalama bilgi miktar1 H(X)’tir. Shannon entropi oOlgiitliden baska, yaklasik

entropi de uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir.

1.8. Simiflandirma Y ontemleri

Siniflandirma asamasinda, test verisi olarak ayrilan veri seti ile egitim verisi olarak
ayrilan veri setinin 6zelliklerinin karsilastirilmasi iglemi gerceklestirilmektedir. Bu adimda
¢ok katmanli yapay sinir aglari, k-en yakin komsuluk, Bayes siniflandirici ve destek vektor

makinelerinden yararlanilmistir.

1.8.1. Yapay Sinir Aglar:

ve kesfetme gibi yeteneklerinin bilgisayar sistemlerine uyarlanmasini saglayan, 6grenmeye
dayali bir yontemdir. insan beyni olaylar1 dgrenebilen ve bu olaylar iizerinden ¢ikarim
yapabilen bir yetenege sahiptir. Yapay sinir aglarinin tasariminda; insan beyninin 6grenme,
iliski kurma, siniflandirma, genelleme yapma, 0zellik belirleme ve optimizasyon gibi

yetilerinin bilgisayar sistemleri tarafindan da gerg¢eklenebilecegi fikri ortaya atilmistir [45].

YSA sistemleri, insandaki biyolojik sinir sisteminin temelini olusturan sinir
hiicrelerinin yani noéronlarin ¢alisma mekanizmasindan esinlenilerek gelistirilen bir
simiflandirma teknigidir. Noron adi verilen yapay sinir hiicrelerini birbirine baglayan
baglantilar vardir ve her biri bir degere sahiptir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle
cesitli sekillerde baglanmasiyla elde edilir ve katmanlar seklinde tasarlanabilir [46]. Ornek
bir YSA modeli Sekil 6'da verilmistir.
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Yapay sinir hiicreler

Sekil 6. Yapay sinir ag1 modeli 6rnegi

Bir yapay sinir aginin gorevi, kendisine verilen bir girdi setine gore bir ¢ikt1 seti
belirlemektir. Bunun gergeklesebilmesi i¢in ag, ilgili orneklerle egitilerek, genelleme
yapacak duruma getirilir. Bu genellemeler sayesinde benzer girdilere karsilik gelen ¢ikti

setleri elde edilir [47].

Yapay sinir aglart bilinen hesaplama yontemlerinden farkli bir yontem sunmaktadir.
Calisma prensipleri ve 6zellikleri, kullanilan ag modeline gore degismektedir. Ancak her
agda gecerli olan birtakim 6zellikler mevcuttur. Bunlara deginilecek olursa, ilk olarak her
yapay sinir aginin gorevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglayarak, olaylar1 6grenme yolu ile
karara ulastiran bir sistem tasarlamaktir. Yapay sinir aglarimin olaylar1 6grenebilmeleri
icin, o olayla ilgili 6rneklerin belirlenmesi ve yeterli sayida olmalar1 gerekmektedir. Aksi
takdirde agin eksik 6grenmesi ya da ezbere dayali karar vermesi durumu olusur. Bunun

icin de, agin muhakkak test edilmesi gerekmektedir [47].

Yapay sinir aglarinin bir 6nemli 6zelligi de, goriilmemis 6rnekler hakkinda dahi bilgi
uretebilmeleridir. Bu durum, kendisine gosterilen 6rneklerden yola g¢ikarak genelleme
yapma Ozellikleri sayesinde gergeklesir. Ayni zamanda yapay sinir aglari, eksik bilgi ile de
caligabilirler. Bir ag, egitim asamasini1 gectikten sonra, eksik bilgi igeren bir girdi seti dahi
gelse, verimli sonug¢ Uretebilir. Bu da yapay sinir agmin hata toleransina agik olma
Ozelligini ortaya koyar. Boylece ag yapisi eksik bilgiden dolayr bozulmamis, sadece ilgili

noron etkilenmis olur [46].

Baska bir 6zellik ise, yapay sinir aglarinda bilginin saklanig bi¢imidir. Yapay sinir

aglarinda bilgi, agm baglanti degerleri ile Olciilmekte ve yine agin baglantilarinda
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saklanmaktadir. Diger sistem tiirlerinde oldugu gibi, bir veri tabaninda saklama ya da
program igine gdmilme durumu yoktur. Bu nedenle, diger yontemlere gore yorumlanmasi
daha zordur. Yapay sinir aglarinda, bir baglanti tek basina bir anlam tasimaz. Bilgi aga

dagitilmis durumdadir. Bu da agin bilgilerinin ag¢iklanamamasinin bir sebebidir [46].

Yapay sinir aglariin bir¢ok alanda kullanimi1 mevcuttur. Ancak yukarida bahsedilen
Ozelliklerin yani sira, agin kendisine has 6zellikleri de dikkate alindiinda, yapay sinir
aglar1 glinlimiizde o6zellikle oOrlintii tanima, sinyal filtreleme, tibbi yorumlamalar, veri

madenciligi vb. alanlarda en ¢ok kullanilan ve gelistirilen yontemlerden biri olmustur [48].

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir siteminin ¢alismasindan yola ¢ikilarak gelistirilmis
bir modeldir. Kisaca biyolojik sinir aglarina deginilecek olursa; biyolojik sinir aglar
milyonlarca sinir hicresinden (ndron) meydana gelen bir sistemdir. Bu hicreler
birbirlerine baglanarak beyin fonksiyonlarini yerine getirirler. Bir biyolojik sinir hiicresinin
yapis1 Sekil 1'de verilmisti. Beynimizde 1010 adet sinir hiicresi ve bunlarin da birbirleriyle
6x1013’ten fazla sayida baglantisi oldugu varsayilmaktadir ve buna ragmen insan beyni
oldukca hizli ¢alisarak fonksiyonlar1 yerine getirme Ozelligine sahiptir. Biyolojik sinir
hiicresinin bu sekilde ¢alismasi, ¢ok hizli ¢alisan miikemmel bir bilgisayar sistemi olarak

diisiniilmiis ve buradan yola ¢ikilarak yapay sinir sistemi fikri ortaya atilmistir.

1.8.1.1. Yapay Sinir Hucres (Noron)

Yapay sinir aglari ile insan beyninde var olan yetenegin bilgisayarlara kazandirilmasi
amaglanmistir. Biyolojik sinir sistemlerinde oldugu gibi, yapay sinir sistemlerinin de yapay

sinir hiicreleri vardir. Bir yapay sinir hiicresinin yapisi Sekil 7'de gosterilmistir [47].

Altivasyon
Fonksiyonu > Cikn
F(NET)

Sekil 7. Yapay sinir hiicresinin yapisi
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Sekil 7'den de goriildiigii gibi, her bir yapay sinir hiicresi 5 temel kisimdan olusur:
girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti. Girdiler bir yapay
sinir hiicresine dis diinyadan, bagka bir sinir hiicresinden ya da kendi kendisinden gelen
bilgilerdir. Bu girdiler, agirlik degerleriyle anlamlandirilir. Toplama fonksiyonuna girdiler
kendi agirliklari ile ¢arpilarak alinir ve burada hticreye gelen net girdi hesaplanir. Toplama
fonksiyonunda hesaplanan net girdi aktivasyon fonksiyonu ile islenerek, buna karsilik
gelen ¢ikt1 degeri tiretilir. Genel olarak bir yapay sinir hiicresi bu sekilde ¢aligir ve birden

fazla hiicrenin bir araya gelmesiyle yapay sinir ag1 meydana gelir.

Bu htcrelerin bir araya gelmesinde bir sistematik vardir. Hiicreler genel olarak 3 ana
katman tizerinde ve her katman iginde paralel olacak sekilde olusturulur. Bu katmanlar
sirasiyla girdi katmani, ara katman(lar) ve ¢ikti katmanidir. Girdi katmani bilgilerin aga
giris yaptig1 katmandir. Bu bilgiler ara katmanda islenerek ¢ikti katmanina gonderilirler.
Cikt1 katmanu ile tiretilen ¢ikti, karar olarak disariya gonderilir [47]. Sekil 9'da yapay sinir

aginin katmanlar1 arasindaki iligki verilmistir.

Tapay Sinir Agi

=

]
= — — 2]
m & i =
=2 ) 2 ) &8 :> z
= = S z 2
~ ] <} o &3

=

o

<

Sekil 8. Yapay sinir aginda katmanlar arasi iliski

1.8.1.2. Algilayici

Algilayici, yapay sinir aglariin ilk ortaya atilan ve en basit yapisidir. Sekil 9'da tek

katman ve iki girige sahip algilayicinin yapist verilmistir.
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Girigler
Dogrusal Samrlayics
Birdestirici Fonksivonu
Gila
j Ly

Esik Degeri (5)

X

Sekil 9. Tek katman ve iki girise sahip algilayicinin yapisi

Algilayicinin yapisinda sirasiyla agirlikli girisler, dogrusal birlestirici ve bunu
izleyen bir smirlayict vardir. Girislerin agirlikli toplamlart sinirlayict fonksiyonuna
verilerek, ¢ikista 1 veya (-1) degerleri alinir. Ciinkii algilayicida amaclanan, girisleri A ve
B gibi iki sinifa yerlestirmektir. Boylece N boyutlu bir giris uzayi, iki karar boélgesine

ayrilmis olur. Hiper-duzlem fonksiyonu dogrusal ayrilabilir fonksiyonla (24) tanimlidur.

Zn: XW, —6 =0
=1 (24)

2 giris olmast durumunda x; ve Xp karar simirlart olusur. Karar smirinin
Otelenmesinde © degeri kullanilir.  Sekil 10'da 2 girigli algilayici i¢in dogrusal ayrismaya

bir 6rnek verilmistir.

l»“':“

X+ X-0=0

Sekil 10. 2 girisli algilayict i¢in dogrusal ayrigsma
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3 giris olmast durumunda ise algilayici (25) esitligiyle ifade edilir. Bu durumda 3 giris bir

diizlemle tanimlanmis olur. Bu diizlem 6rnegi ise  Sekil 11'de gosterilmistir.

X W, + X,W, + X, W, =0 =0 (25)

(=]

nd .

X

X)W+ W+ X W3-6=0

Sekil 11. 3 girisli algilayict i¢in dogrusal ayrigma

Algilayicida smiflandirma islemi, gercek cikis ile hedeflenen ¢ikis arasindaki farki
azaltacak sekilde agirliklarin ayarlanlmasi ile gergeklestirilir. Baslangic agirliklar: rastgele
olarak atanir ancak genellikle [-0.5, 0.5] araligindadir. Cikis degerlerinin egitim
Ornekleriyle tutarli olmasi icin agirliklar giincellenir. Algilayict igin agirlik giincelleme

islemi asagida verilmistir.
e(p)=Y,(p)-Y(p), p=123... (26)

Burada Y(p), p. iterasyonda hesaplanan ¢ikis ve beklenen ¢ikis ise Yy(p)'dir. p
degeri, p. Ornegin algilayiciya verilmesini temsil eder. Eger hata e(p), pozitifse, Y(p) cikist

artirilmali; negatifse azaltilmalidir. Algilayict 6grenme kurali (27)'den hesaplanr.
W (p+1)=w (p)+a*x(p)*e(p) 27)

Burada «, pozitif ve 1’den kiglk bir sabit olup, “6grenme katsayisi” olarak

adlandirilir.
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Algilayici, sadece dogrusal olarak ayrilabilen smiflandirma problemlerini
¢ozebildiginden ve gercek hayattaki problemler her zaman dogrusal olmayacagindan bu

amag icin yetersiz kalmaktadir. Bunun i¢inse, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilir.

1.8.1.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

Cok Katmanl Yapay Sinir Aglart (CKYSA), bir ya da daha fazla katmandan olusan
sinir ag1 modelidir. Girdi katmanindan giris verileri alinir ve ara katmandaki ndronlara
dagitilir. Cikt1 katmani ara katmandan gelen bilgiyi alarak, ¢ikis degerini tiretir. Sekil 12'de

CKYSA mimarisi verilmistir.

Girdi Katmam Ara (Gizli) Katman Cikt Katmam

Esik Degeri 1 Esik Degeri 2

Sekil 12. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

Ara katman(lar)daki noronlar, 6zellikleri tespit ederler. Bu sebeple ara katmandaki

katman ve ndron sayisi, ayrismadaki 6nemli parametrelerdir.

1.8.1.4. CKYSA’nin Ogrenme Kurah

CKYSA’nin &grenme kurali en kiigiik kareler ydntemine dayali Delta Ogrenme
Kuralinin genellestirilmis hali oldugundan Genellestirilmis Delta Kurali olarak adlandirilir
ve iki sathadan olusur: ileri dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama. ileri dogru

hesaplamada agin ¢ikis1 hesaplanir, geriye dogru hesaplamada ise beklenen cikisa gore
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agm agirlik degerleri yeniden hesaplanarak giincellenir. Boylelikle kabul edilir bir hata

diizeyine gelene dek ag egitilmis ve saglikli bir sistem elde edilmis olur.

1.8.1.4.1. Tileri Dogru Hesaplama

Egitim veri setinden bir Ornek, girdi katmani iizerinden aga verilir ve burada

herhangi bir igsleme ugramadan ara katmana gonderilir.
C.' =G, (28)

Ara katman(lar)a gelen bilgiler baglant1 agirliklariyla (A1,A2,..) birlikte katmana
ulastigindan dolayi, ara katmandaki noronlara gelen NET giris (29) esitligindeki gibi

hesaplanir.

NET,* :kiAk,-Cki 9

Ay, k. girdi elemanini j. ara katman elemanin baglayan baglantiya ait agirlik degerini
gostermektedir. j. ara katmanin ¢ikisi da, bu net girisin aktivasyon fonksiyonun gegirilmesi
ile hesaplanir. Geriye dogru hesaplama yapilacagindan, aktivasyon fonksiyonunun tlrevi
alinabilen bir fonksiyon olmasi gerekir ve genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bu

durumda ¢ikis asagidaki gibi olur.

1

—(NETjaJrﬂja)

1+e (30)

Cja:

Burada fj, ara katmandaki j. elemana baglanan esik deger elemaninin agirligini
gostermektedir. Bu esik degerinin birimi ¢ikisi sabittir ve 1°dir. Agirlik degeri ise, sigmoid
fonksiyonun uyumunu belirlemek amaciyla konmustur. Egitim esnasinda bu deger ag

tarafindan belirlenmektedir.
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Ara katmanin ve ¢ikis katmanmin her bir elemaninin ¢ikiglart ayni sekilde NET
girislerin hesaplanmasi ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile elde edilir. Cikti

katmanindaki ¢ikislar (C1,Co,...) bulununca ileri hesaplama tamamlanir.

1.8.14.2. Geriye Dogru Hesaplama

Aga verilen giris i¢in iiretilen cikislar, beklenen ¢ikiglarla (B1,By,...) karsilastirilir.
Aradaki fark hata degerini verir. Geriye dogru hesaplamada, bu hata agirlik degerlerine
dagitilip, bir sonraki iterasyonda bu hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti katmaninda m.

eleman i¢in olusan hata degeri (31) esitliginde verilmistir.
Em = Bm _Cm (31)

Burada E,, yalnizca bir eleman igin olusan hata degeridir. Cikis katmaninda olusan
toplam hatayr (TH) bulmak i¢in, her bir elemana ait hatalarin toplanmasi1 gerekir. Hata
degerlerinin negatif olabilme durumundan dolayi, bu hatalarin kareleri hesaplanarak
toplanir ve sonucun karekokii alinir. CKYSA’da amag, bu hatayr en aza indirecek sekilde

ag1 egitmektir. TH’nin hesaplanmasi (32)'de verilmistir.

TH = %Z E,’
m (32)

Toplam hatanin en aza indirilmesi i¢in, bu hataya neden olan elemanlara hatanin
dagitilmas1 yani mevcut elemanlarin agirliklarinin degistirilmesi gerekir. Degistirilecek
agirhiklar "ara katman-¢ikis katmani™ veya "ara katman-girdi katmani" arasindaki

agirliklardir.
Ara katmandaki j. elemani ¢ikti katmaninda m. elemana baglayan baglantidaki

degisim miktar1 44, ise, t. iterasyonda agirlik degisim miktar1 (33)'teki gibi hesaplanir.

AAL (1) = 26,G % +adA,* (t-1) (33)
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A 6grenme katsayisi, o ise momentum katsayisidir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin
degisim miktarini, momentum katsayisi ise CKYSA’nin 6grenme asamasinda yerel
minimum ya da maksimum noktaya takilip agin aksamasina engel olmak adina agirlik
degisim degerinin belli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. 6n,, M. ¢ikis

elemaninin hatasini gostermektedir ve (34) esitligindeki gibi hesaplanir.

1)

m

— f'(NET).E, (34)

f (NET) aktivasyon fonksiyonun tiirevine karsilik gelir ve sigmoid fonksiyon

kullanilmast durumunda esitlik (35)'teki gibi verilir.
5m = Cm (1_ gm) Em (35)

Boylelikle agirliklarin t. iterasyondaki degerleri (36)'dan elde edilir.

Ajma (t) = Ajma (t _1) + AAjma (t) (36)

Cikti katmaninda bulunan elemanlarm esik deger agirliklarmm (B%) degisim

miktarlar1, bu birime ait ¢ikigin 1 olmasi ile (37)'deki gibi hesaplanir.

AL (t) =26, +aAp,f (t-1) (37)

Esik degerinin t. iterasyon sonucu agirligin yeni degeri ise (38)'de verilmektedir.
B.E (1) = B (t=1)+AB5 (1) (38)

Cikt1 katmaninda meydana gelen hatalarda, sadece ara katman ve ¢ikti katmaninin
degil, aym1 zamanda girdi katmam1 ve ara katman arasindaki agirliklarin da etkisi
olacagindan bu iki katman arasindaki agirliklarin da giincellenmesi gerekmektedir. Bunun

icin cikti katmanindaki elemanlarin hepsinin hatasi isleme alinir. Ara katman ve ¢ikti
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katmanindaki benzer sekilde, agirliklardaki degisim miktar1 AA; hata terimi 8%, agirliklarin
yeni degerleri Akji ve esik deger agirhklari B* (39), (40), (41), (42), (43) ve (44)

esitliklerinden elde edilir.

AAq-i (t) = &chani + aAAkj‘ (t —1) (39)
5 = f(NET).X 6, A,
m (40)
57 =G (1-6,") Lo, A
- (41)
Ay ()= Af (t=1)+AA/ (1) (42)
ABF(t)= A8 +aAp” (t-1) (43)
Bi° (1) =" (t-1)+AB7 (1) (44)

Bir iterasyon ileri ve geri hesaplanmalarin yapilmasiyla tamamlanir ve 6grenme

gergeklesene kadar bu iglem her bir 6rnek i¢in tekrarlanir.

1.8.1.5. CKY SA’nin Calisma Prensibi

CKYSA’da, egitim ornekleri aga teker teker sunulur ve baslangicta 6ngoriilen hata
miktar1 dahilinde c¢ikis iiretebilecek agirlik degerlerinin hesaplanmasi gergeklestirilir.
Baglangigta tiim degerler rastgeledir. Daha sonra belirtilen kriterlere gore, baglanti
agirliklart uygun bicimde giincellenir. Ileri yonde hesaplama ile ag ¢ikisi bulunup, ortaya
cikan hata degeri dahilinde geriye dogru hesaplama ile agirliklar degistirilir. Hata degeri
belli bir seviyenin altina inene kadar &grenme islemi devam eder. Ogrenme isleminin

tamamlanmasiyla birlikte, aga test verileri sunularak agin siiflandirma basarisi belirlenir.

Hata belli bir degerin altina diisemiyorsa, agin Ogrenmesi istenen sekilde
gerceklesemez. Hata degerinin istenen degere cekilememesinin sebepleri yanlis drnek

secimi, aga yonelik parametrelerin (momentum katsayisi, 6grenme katsayisi, aktivasyon
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fonksiyonu) yanlis se¢ilmis olmasi, baslangic degerlerinin uygun aralikta olmamasi,

katman veya katmanlardaki eleman sayisinin yeterli olmamasi gibi parametrelerdir.

1.8.2. k-En Yakin Komsuluk

k-en yakin komsuluk algoritmasi, Oriintii tanima ve otomatik 6grenmeye iliskin
uygulamalarda, verilerin siniflandirilmasinda kullanilan  bir danismanlit  6grenme
metodudur [49]. Bu yonteme gore, tanima yapilacak olan oriintli 6rnegine en yakin olan k
komsusu tespit edilir. Daha sonra bu k tane komsunun en fazla hangi smifa ait oldugu
bulunur ve o sinifin etiket degeri, taninacak Oriintii 6rnegine atanir. Bu durumu agiklayan
bir ornek, Sekil 13'te verilmistir. Burada, iki boyutlu uzayda (x1,x2) noktalariyla temsil
edilebilen “+” ve “0” sembolleriyle ifadelendirilmis iki sinifin dagilimi ve yine bu uzayda
bir noktaya karsilik gelen x Oriintlisii verilmistir. X Oriintiisli, taninacak Oriintliyii ifade
etmektedir. k=5 alindig1 varsayilsin. Bu durumda taninacak olan 6rintliye en yakin 5
noktaya bakilir. Bu noktalardan 4 tanesi “+” ile temsil edilen sinifa, 1 tanesi ise “0” ile

temsil edilen sinifa ait oldugundan x Oriintiisiine, “+” ile gosterilen sinifin etiket degeri

verilir.

‘KE
+
o
+ o *t
| T
+ c:/c +
» X1

Sekil 13. k-EYK algoritmasi 6rnegi

Burada kullanilan k komsuluk parametresi, elde edilecek siniflandirma dogrulugunu

etkileyen birincil parametredir. k parametresinin se¢ilmesinde de cesitli metotlar ileri
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stirilmiistiir. Uygulama kolayligi nedeniyle genelde deneme-yanilma ya da capraz

dogrulama yontemleri kullanilmaktadir.

Iki nokta arasindaki benzerligi ya da uzakligi hesaplayacak olan uzaklik hesaplama
metodudur ve literatirde c¢ok sayida uzaklik hesaplama yontemi vardir (OKlit,
Mahalanobis, Manhattan, Chebshev vb.). Literatlrde bu yéntemlerin birbirine Gstiinliigiinii
ortaya koyan ¢ok sayida calisma da mevcuttur. Ancak genel olarak iki nokta arasindaki
uzaklik hesaplanmak istediginde en yaygm kullanilan yéntem OKlid uzakligi yontemidir.
Uzayda N boyutlu oldugu varsayilan A ve B gibi iki noktanin uzakligi, (45) esitligi ile

hesaplanir.

d=/(A; —B1)2+ (A, —By)2 + -+ + (Ay — By)? (45)

1.8.3. Naive Bayes Simiflandirici

Bayes smiflandirici bir istatistiksel danigmanli 6grenme metodudur [50]. Bu
siiflandirma teoremi, ismini Bayes teoreminin Onciisii olan Thomas Bayes (1702-
1761)’den almistir. Bayes siniflandiricilar, Bayes teoremini kullanirlar. Bayes teoremi,
Orneklerin hangi smifa hangi olasilikla ait olduklarin1 6ngérmektedir. (46) esitligi, Bayes

teoremini ifade etmektedir.

p(c;ld)= p(dl:;j()dr;(cj) "

Burada p(c]- |d), d 6rneginin ¢; sinifi igerisinde bulunma olasiligidir ve hesaplanmak
istenen deger budur. p(d|cj), ¢ sinifi igerisinde d Grnegini tiretme olasiligidir; p(cj), G
sinifinin meydana gelme olasiligidir ve bu deger veri tabaninda ¢; sinifinin ne siklikta
oldugunu verir. p(d), d 6rneginin meydana gelme olasiligidir ve tiim siniflar i¢in ayni
oldugundan dolay1 genellikle ihmal edilir [51]. Siniflandirict kavramina gegmeden once,
Bayes teoreminin ¢alismasini ve matematiksel analizini bir 6rnekle agiklamak gerekirse; 2
tane sinif oldugu disiiniilsiin. Bu smiflar sirasiyla s;=erkekler, s;=kadinlar olarak

ayrilmistir. Cinsiyeti bilinmeyen bir kisi ve ismi “unisex” yani hem erkek hem de kadin
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icin kullanilan bir isim olan “Deniz” olsun. Bu durumda bu kisinin kadin ve erkek olma
olasiliklarint bulmak i¢in p(erkekler|Deniz) ve p(kadinlar|Deniz) olasiliklarina bakilir ve
degeri biiyiik olana gére kadin veya erkek oldugu kararina varilir. Erkekler kiimesine ait

denklem asagida verilmistir.

p(Deniz|erkekler)p(erkekler)
p(Deniz)

p(erkekler|Deniz) =

p(Deniz|erkekler), erkek oldugu bilindiginde Deniz olma olasiligi,
p(erkekler), kiimede erkeklerin olma olasiligi,

p(Deniz), Deniz olma olasigilin1 verir. Benzer sekilde ayni islem kadinlar kiimesi igin

yapilirsa;

p(Deniz|kadinlar)p(kadinlar)
p(Deniz)

p(kadinlar|Deniz) =

p(Deniz|kadinlar), kadin oldugu bilindiginde Deniz olma olasiligi,
p(kadinlar), kiimede kadinlarin olma olasilig1
p(Deniz), Deniz olma olasigilin1 verir.

Tablo 1'deki gibi bir veri kiimesi olsun. Buna gore yukaridaki ifadelerin degerleri

elde edilmek istenirse;

Tablo 1. Bayes icin ornek veri seti

Isim Cinsiyet
Cemal Erkek
Funda Kadin
Elif Kadin
Deniz Erkek
Nihal Kadin
Deniz Kadin
Deniz Kadin
Caner Erkek
1 3
. 3*g 0.125
p(erkekler|Deniz) = =g
8 3
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p(kadinlar|Deniz) = 3 =
8
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Buradan goriilmektedir ki, taninacak olan kisinin kadin olmas1 daha muhtemeldir. Bu
ornekte iki smifi birbirinden ayirmada tek 6znitelikten faydalanildi. Ancak 6znitelik sayist
gercek problemlerde birden fazla olabilir ve olmasi gereken durumlar da vardir. Bu
durumda ise, biitliin durumlar1 birbirinden bagimsiz olarak diisiinen Naive Bayes
smiflandirict  kullanilmaktadir. Naive Bayes smiflandirici, niteliklerin — birbirlerini
etkilemedigi ve aym Onem derecesine sahip oldugu diislinlilerek ortaya atilan bir

smiflandiricidir [52]. n tane 6znitelikle temsil edilmis ¢;smifinin d 6rnegini tiretme olasilig

(47)’deki gibi ifade edilmektedir.

p(dlc;) = p(dile; )* p(dale; )*-..*p(dyIc; ) (47)

Gelen veriler dogrultusunda maksimum olasiliga sahip olan durum, karar durumu

olarak segilir.

Tablo 1'de belirtilen veri setine bir takim 6znitelikler eklenerek olusturulan Tablo

2'deki veri kiimesi kullanilarak Naive Bayes siniflandirict drneklenecek olursa;

Tablo 2. Naive Bayes uygulamasi igin 6rnek veri kiimesi

Isim Cinsiyet Yas Boy (cm)
Cemal Erkek 27 185
Funda Kadin 25 170

Elif Kadin 27 168

Deniz Erkek 36 170
Nihal Kadin 25 168
Deniz Kadin 32 160
Deniz Kadin 29 165
Caner Erkek 22 192

Bilinen, Deniz kisisinin boyunun 165 c¢m ve {izeri yasinin 30’dan kiigiik oldugudur.

Bu durumda cinsiyetini belirlemek igin;
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p(Deniz | kadinlar) = p(165 ve tistiilkadinlar)*p(30'dan kii¢iik|kadinlar)

p(Deniz | erkekler) = p(165 ve Ustu| erkekler)*p(30'dan kictk|erkekler)

p(Deniz | kadinlar) = = *

ull
ul |

p(Deniz | erkekler) = = *

wlw
Ul N

Buradan goriilecegi gibi, bu o6zelliklere sahip Deniz kisisinin cinsiyetinin kadin
oldugu bilgisi kesin olarak elde edilmistir. Naive Bayes siniflandiricilar, Sekil 14'te

gosterilen graf yapisi ile temsil edilirler.

p(dllc}) P(dz‘c}) p(d"‘c])

Sekil 14. Naive Bayes siniflandiricinin graf yapisi

Naive Bayes smiflandiricin birtakim avantaj ve dezavantajlari bulunmaktadir. Naive
Bayes siniflandirict sayesinde tiim olasiliklar veri tabaninin tek bir taranmasi ile elde edilir
ve tlim bu olasiliklar kiicilik bir tabloda saklanabilir. Bu sebeple hizli ve uzay bakimindan
etkin bir yontemdir. Bir diger avantaji ise, Naive Bayes siniflandirici, aranilan 6zellikle
iliskisiz Ozniteliklere kars1t duyarli degildir ve bu da olasilik degerini etkilemeyeceginden,
siniflandirma islemi basarisiz olmayacaktir [53]. Ornegin Tablo 2°de, “gdz rengi” seklinde
bir Oznitelik olsaydi, ki bu O6znitelik bir kisinin cinsiyetiyle tamamen iligkisizdir, bu

durumda da siniflandirici etkin bir sekilde ¢alisabilmektedir.
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Dezavantajlarina deginilecek olursa, bundan onceki 6rnekte iki sinif ve iki 6rnekle
simiflandirma yapilabilmekteydi. Ancak ¢ok sinifli ve ¢ok 6znitelikli problemlerde, Naive
Bayes siniflandiricinin 6znitelikleri birbirinden bagimsiz iliskilendirmesi mantigr yanlis
smiflandirmalara sebebiyet verebilmektedir. Ciinkii ger¢ek hayatta degiskenler birbirine
bagimlidir. Buna, 6znitelikler arasinda iliski oldugu diisiiniilerek ¢6ziim getirilebilir. Bunu

gercekleyen yapiya ise “Bayes Aglari” denir [54].

1.8.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, danismanli 6grenme yaklasimiyla ¢alisan bir siniflandirma
teknigidir. Hem dogrusal ayrilabilen hem de dogrusal ayrilamayan siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Ancak DVM’nin ¢alisma prensibi temel olarak iki sinifa ait
verileri birbirinden en uygun sekilde ayiran karar sinirlarimin yani hiper-dizlemlerin
belirlenmesine dayalidir [55], [56]. Dogrusal olarak ayrilabilen iki siifli bir verinin
siiflandirilmasi, DVM igin en temel siniflandirma problemidir. Smif etiketleri bilinen iki
sinifa ait 6rneklerin, egitim ve test verileri olacak sekilde ayrilip; egitim verisi sonucu elde
edilen bir karar fonksiyonu sayesinde test verilerinin smiflandirilmas: islemidir. Bahsi
gecen karar fonksiyonu kullanilarak, verileri en iyi sekilde ayiran hiper-diizlem bulunur
[57]. Sekil 15'e bakildiginda iki sinifi birbirinden ayiran birden ¢ok hiper-diizlem olabilir.
Ancak destek vektor makinelerindeki temel amag, kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzakligi maksimuma ¢ikaran hiper-diizlemin bulunmasidir. Sekil 16'da gosterilen, sinir1
maksimuma ¢ikarip en uygun ayrimi yapan hiper diizleme optimum hiper-diizlem ve sinir

genisligini sinirlandiran noktalara ise destek vektorleri denir.

1, Muhtemel Hiper Duzlemler

Sekil 15. Iki smifli problemler i¢cin muhtemel hiper-diizlemler
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Sekil 16. Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri
1.8.4.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

DVM’nin en temel ve basit modeli, dogrusal ayrilabilen smiflar igin gegerli
modelidir. Bu model ayni zamanda dogrusal olmayan ayristirma igin de temel olusturur
[58].

Dogrusal olarak ayrilabilen, y={-1,1} etiketlerine sahip iki sinifli ({wq,w3}) bir veri
kiimesi diisiiniilslin. k sayida ornekten olusan bir egitim 6rnegi seti ({x;,=1,...,k}) olsun.
Dogrusal ayirma fonksiyonu (48) esitligi ifade edilir.

g(x)=w"x+w0 (48)

Bu esitlik, karar fonksiyonunu bulmak i¢in diizenlendiginde (49)'daki gibi bir

denklem sistemi elde edilir.
W' X +Ww0 =1 (49)

Bu ifade tek bir esitsizlik olarak ifade edildiginde, tiim egitim &rnekleri i¢in (50)

esitsizligi saglanmis olmalidir.

Y. (WTXi+WO)>0 (50)
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Verilen egitim kiimesini dogrusal olarak ayirabilecek olan en biiylik sinirlt hiper-
diizlemin geometrik sinir1, Sekil 17'de gosterilen dizleme gore (51), (52), (53), (54), (55),

(56) ve (57) ifadelerinden hesaplanir. Bulunan bu en biiyiik sinira "marjin™ denir.

H1
H vwxt+hb=41
H2
' ' +1)
‘ A (+1)
._. ‘ )
[ ] X3 A
° A
° N
. ®
={-1 |
w.x+b=—1 .
e w.x+b=0

Sekil 17. Dogrusal ayristirilabilen veriler igin hiper-dizlem ve
destek vektorleri (sert marjin)

wx+b>+1y, =+1 (51)
WX+b<-1y,=-1 (52)
Y. (w.x+b)>+1 (53)
wx, +b=y, =+1 (54)
wXx, +b=y,=-1 (55)
W(X, —X,) =2 (56)
(= %,) =

[ wil [ wl (57)
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Optimum hiper-diizlemin sinirinin maksimuma ¢ikarilabilmesi igin, |[w]| ifadesinin
minimum hale getirilmesi gerekir. Bunun iginse, (58)'deki sinirli optimizasyon probleminin

belirtilen sinirlamalar dahilinde ¢6ziilmesi gereklidir.

Ly e
mm[E”W” ] yi (w.x +b)-1>0 ve y, e{1,-1} (58)

Bu optimizasyon probleminin ¢6zimi ise Lagrange denklemleri metodu ile

miimkiindiir. Bu islem sonrasinda (59) esitligine gegilir.

k

L(wb.)= I - Yoy, (wy, +b)+ S .

Sonug olarak dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli problemler igin (60) esitligi elde

edilir.

f(x)zsign(

k A, (x.xi)+bJ
= (60)

Dogrusal ayristirma i¢in bir diger yaklasim “yumusak marjin” denilen yaklagimdir.
Bu durumda, egitim verilerinin bir kisminin, belirlenen optimum hiper-diizlemin karsi
tarafinda kalmasi problemi bir yapay degisken §& ) tanimlanmasi ile ¢dziilebilir. Sinirin
maksimum hale getirilmesi ve smiflandirma hatalarinin minimize edilmesi arasindaki
iliski, bir diizenleme parametresi (C, (0<C<w0)) ile kontrol edilebilir [59]. Duzenleme
parametresi ve yapay degisken ile optimizasyon ifadesi yeniden diizenlenir ve (61) seklini

alir. Buna bagl kisitlamalar ise (62)'de ifade edilmistir.

min{@+0i§,]

(61)

yi(wo(x)+b)-121-& & >0 ve i=L...N (62)
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E. = — —
&.‘ >0 Yanhs LT | wl| [Iwll
7 = simiflandiriimis
nokta
[
®
Destek \’ektﬁrl"l'."_@ @D estek Vektérii [s]

wix+b=1""
wix+b=0

wix+b=-1

Sekil 18. Dogrusal ayrilabilen veriler i¢in yumusak marjin

Sekil 18'de, 0<¢& gﬁ oldugu durumda nokta, marjin (sinir) araligindadir ve
w

hiper-diizlemin dogru tarafindadir. &> ﬁ icin ise nokta yanlis siniflandirilmistir.
w

Ancak yumusak marjin de her problemin ¢oziimii i¢in yeterli olmamaktadir. Sonug
itibariyle belli bir oranda nokta hiper-diizlemin karsi tarafinda kalmalidir. Bu nedenle
dogrusal olmayan ayristirma igin gelistirilen, c¢ekirdek tabanli DVM uygulamalar

mevcuttur [57].

1.8.4.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin DVM

Gergek zamanli uygulamalarin ¢ogu i¢in, dogrusal ayristirmanin miimkiin olmadigi
sOylenebilir. Sekil 19'da da buna benzer bir durum séz konusudur. Burdan goriilecegi
tizere, girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veriler, girdi uzayindan daha yiiksek
boyutlu olan bir bagska uzayda tanimlanir. Bu uzaya Oznitelik uzayr da denir. Boylece
veriler dogrusal olarak ayrilabilecek ve hiper-diizlem belirlenebilecek duruma getirilir.

Sekil 19'da dogrusal ayristirilamayan bir problem verilmistir.
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Sekil 19. Dogrusal ayristirilamayan bir siniflandirma
problemi

DVM’de, gekirdek fonksiyonu denilen fonksiyonlar sayesinde dogrusal olmayan
dontistimler yapilarak, verilerin bulundugu uzayin boyutundan yiiksek bir boyutta dogrusal
olarak ayrilmasi imkani saglanmaktadir. Bununla ilgili matematiksel ifade (63)'te

verilmisgtir.

f(x)= sign[z a, yi<p(x).(p(xi)+bj

(63)

Dogrusal uygulamalarda girig verileri i¢ ¢arpim ile sisteme verilirken, karmasik
uygulamalarda, giris verileri bir ¢ekirdek fonksiyonundan gegirilerek uzaya diistirtiliir [60].

Bu fonksiyon ifadedeki ¢'ye karsilik gelir.

DVM ile gerceklenecek bir smiflandirma problemi i¢in kullanilacak ¢ekirdek
fonksiyonu ve buna dair optimum parametrelerin belirlenmesi 6nemli adimlardan biridir.
Literatiirde en yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari olan polinom, radyal tabanli
fonksiyon, Pearson VIl fonksiyonu ve normallestirilmis polinom ¢ekirdekleri, Tablo 3’te

formiil ve parametreleriyle birlikte verilmistir.
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Tablo 3. Destek vektor makinelerinde kullanilan temel ¢ekirdek fonksiyonlari ve
parametreleri

‘?e"“fdek Matematiksel Formalu Parametreler
Fonksiyonu
Polinom Cekirdek _ d . :
Fonksiyonu Ky =((xy+1) Polinom derecesi (d)
Normallestirilmis K(x.) ((x.y + D¢
Polinom Cekirdek XY) = = = Polinom derecesi (d)
Fonksiyonu VG0 + DG + D)
1
Pearson VII (PUK) [ 2 ]‘" Dearson senislii
Cekirdek | 2 [|lx —yl2v21/e — 1 | tr% ? g)
Fonksiyonu |1 + \ 5 | parametreleri (0,0
Radyal Tabanl
ekirde K(x,y) = e Ylx—xi ekirdek boyutu (y
kirdek (x,9) x| kirdek b
Fonksiyonu

Cekirdek fonksiyonlar1 karsilastirildiginda, genellikle polinom ve radyal tabanh
cekirdeklerin daha anlagilir ve sade oldugu ve uygulamalarda daha ¢ok tercih edildigi
gorulmektedir. [61], [62] ve [63] calismalari bunlardan bazilaridir.

Bunlarin yani sira, tiim destek vektor makineleri i¢in diizenleme parametresi C’nin
kullanic1 tarafindan belirlenmesi gerekir. Bu parametre i¢in olmasi gerekenden ¢ok kiiciik
veya c¢ok Dbiiyilk degerler secilmesi durumunda optimum hiper-diizlem dogru
belirlenemeyeceginden siniflandirma dogrulugunda ciddi diisiis beklenir. C=o0o olmasi

durumunda, DVM sadece dogrusal ayristirilabilen veri setleri i¢in uygulanabilir hale gelir
[59].

Tim bunlardan yola c¢ikilarak, DVM smniflandiricisinin = performansini
degerlendirmede parametre belirlemenin ne kadar 6nemli oldugu goriilmektedir. Genellikle
deneme-yanilma stratejisi tercih edilse de, ¢capraz dogrulama yaklasimi etkin sonuclar elde

edilmesine imkan saglamaktadir.

1.8.4.3. DVM ile Coklu Simiflandirma

Coklu siniflandirma, ikiden fazla sinifin ayrilmasi durumunda gerekmektedir. Bu tiir
problemlerde ise DVM dogrudan simiflandirma ic¢in kullanilamamaktadir. Cilinkii bu

siiflandirict yaklagimi, iki sinifli problemler iizerine kurulmustur. Bu sebeple DVM'yi ¢ok
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smifli problemlerde de kullanabilmek amaciyla birkag yaklasim ortaya atilmistir.
Bunlardan en sik kullanilanlari; bire-karsi-hepsi (one vs. all), bire-karsi-bir (one vs.one) ve

bol ve fethet (divide and conquer) yaklagimlaridir.

Bire-karsi-hepsi yontemi, kavramsal olarak en temel ¢coklu DVM yontemidir. Burada
k tane smif oldugu diisiiniilstin. Stmif 1 pozitifken, diger tim smiflar negatif; Siif 2
pozititken, diger tim smiflar negatif ve en son Sinif k pozitifken, diger tiim siniflar negatif
olarak diisiliniiliir. Buna bagli olarak her bir ikili i¢in kullanilan k tane siniflandirict ile
egitim kiimesi egitilir. Bir test 6rnegi, bu ikili smniflandirma sonuclarina gore bir sinifa
dahil olur. Siniflandirict sonucunun pozitif olmasi test 6rneginin i. siifa dahil oldugunu,
sonucun negatif olmasi ise test orneginin bunun disinda kalan siniflara dahil oldugunu
ifade eder. Ancak sonucun pozitif veya negatife bagli olma durumu, ilerleyen asamalarda
bazi esit durumlarin ¢ikmasina sebep olmaktadir. Buna sebep olan durumlar ifade edilecek
olursa; iki ya da daha fazla siniflandiricinin ¢ikisinin pozitif olmasi durumu veya her
smiflandiricinin ¢ikisinin negatif olmast durumu 6rnek verilebilir. Bunu gidermek icin

algoritmaya bir takim yaklasimlar ilave etmek gerekmektedir [64].

Bire-karsi-bir yonteminde, k tane kiimenin ikili kombinasyonlart bulunur. Bunlar
sayica M(M-1)/2 tanedirler. Bunlarin her birisi egitilir ve bir test 0rnegi i¢in her bir
smiflandirici, test 6rneginin hangi sinifa dahil olmasi gerektigine dair bir bilgi verir. Bu
durum, oylama olarak da diisiiniilebilir. En fazla oyu alan sinif, test 6rneginin dahil olacagi
smiftir. Ancak bu yontemde de, bire-karsi-hepsi yonteminde oldugu gibi esitlik durumlari
olabilir ve bire-karsi-hepsi yontemine benzer sekilde giderilebilir [64].

Bol ve fethet yonteminde ise, karar agaci tabanli bir yaklagim 6ne siiriilmiistiir. Bu
yontemin siniflandirma dogrulugunu hesaplamak icin, en biiyiik bilgi kazancini saglayan
Ozniteliklerden yola ¢ikilir. Bunun igin de, egitim seti kiigiik alt kiimelere boliiniir ve bu
bolme islemi her bir alt kiimede bir tek sinif kalana dek devam eder. Simif sayis1 arttikca,
olusacak alt kiime olasiliklar1 da artacaktir. Dolayisiyla bu yaklasimin degerlendirilmesi,
bir 6nceki yontemlere gore daha fazla yiik getirecektir. Ancak diger yontemlerden avantajli

olarak, bu yontemde esitlik ¢ikmasi durumu yoktur.

Calismada uygulama kolaylig1 agisindan bire-karsi-bir yaklasimi kullanilarak

siiflandirma performansi hesaplanmistir [65].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

2.1. Cahiymanin Yapisi1 ve Adimlari

Bu tez caligmasinda epilepsi hastalarinin epileptik nobet donemlerinin ayirt edilmesi
amacima dayanan sistemin temeli olusturulmaktadir. Mevcut veri setiyle birlikte kisinin

saglikli, nébet olmayan ve ndbet donemlerinin ayirt edilmesi islemi gergeklenmektedir.

2.2. Kullanilan Veri Seti

Bu tez calismasinda Almanya Bonn Universitesi, Epileptoloji Boliimi’nde
Andrzejak vd. tarafindan epilepsi teshisi ve epileptik nobet belirleme arastirmalarinda
kullanilmak tizere kaydedilen ve ortak kullanima agik EEG veri seti kullanilmigtir [10],
[66]. Bu veri seti 128-kanalli 12 bit EEG kayit sistemi ile, 173.61 6rnekleme frekansiyla
orneklenerek kaydedilmistir, bu 128 kanalin ortalama degeri alinmistir. Toplam 500
denemeden olusan bu sistem, 5 grup bireyden elde edilmistir (A, B, C, D ve E). Her bir
deneme 23.6 sn uzunlugundadir. Dolayisiyla her bir deneme 173,61%23,6=4097 ornekle
temsil edilir. Tim denemeler, gz ve kas hareketlerinden dolayr olusan artifaktlardan

arindirilmastir.

A ve B alt gruplari, 5 goniilli saglikli bireyden uluslararasi 10-20 elektrot sistemi
yerlestirilerek, sirasiyla goz acik ve kapali durumda kaydedilmistir. C ve D alt gruplar1 5
epilepsi hastasi bireyden ndbet olmayan dénemde Olgiilen ve kafatasi i¢inden alinan
kayitlardir. Bu kayaitlar igin, elektrotlar C ve D alt gruplari i¢in sirasiyla epileptik odaga ve
karsit yarim kiirelerin beyin ¢ikintisina yerlestirilmistir. Son olarak E alt grubu, ayni 5
hastada bireyden alinan nobet kayitlaridir [10]. Bu 5 alt gruba ait birer 6rnek deneme; A,

B, C, D ve E sirasiyla Sekil 20'de verilmistir.
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Sekil 20. A,B,C,D ve E gruplarina ait 6rnek EEG verileri

Her bir alt grubun belirli kombinasyonlari ile, iizerinde calisilacak olan veri gruplari

elde edilmistir. Tablo 4'te, olusturulan veri kombinasyonlari ve agiklamalar1 verilmistir.

Tablo 4. Uzerinde ¢alisilacak olan veri gruplar

Alt
Gruplar Smiflar Aciklama
) Sunif 1 Sunif 2 Sunif 3 Veri seti lig smlfa"ayrllgrak, saglikli, nobetlolncem ve
Kimel hastaliklt donemin siniflandirilmasi i¢in
A+B C+D E
hazirlanmistir.
K iime 2 Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Saglikli insanda goz agikkenki ayirt ediciligi tespit
A D E etmek agisindan hazirlanmistir.
Kiime 3 Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Saglikli insanda goz kapaliykenki ayirt ediciligi
B D E tespit etmek acgisindan hazirlanmustir.
. Smif 1 Sinif 2 Yalnizca saglikli ve hastalikli donemin birbirinden
Kime4 .
A+B E ayrilmasi i¢in hazirlanmistir.
Kimes Smif 1 Sinif 2 Hastalikli donemin diger tiim durumlardan ayrilmasi
A+B+C+D E amaglanmistir.
Kiime 6 Smif 1 Sinif 2 Hasta ve saglikli bireylerin ayrilmasi i¢in
A+B C+D+E hazirlanmustir.
) Sif 1 Simif2 Nopet geglr’merng dqrumpnda, hasta ve saglikl
Kime7 bireyin EEG’lerinin birbirinden farkliligin1 ortaya
A+B C+D
koymak adina olusturulmustur.
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2.3. Oznitdiklerin Elde Edilmesi

Oznitelik ¢gikariminda zaman uzay1 yontemlerinden faydalanilmistir. Olusturulan tiim
alt gruplar 6nce ¢apraz dogrulamanin 10-kat dogrulama yontemi ile %60 egitim ve %40
test verisi olacak sekilde rastgele olarak ayrilip, daha sonra egitim ve test verileri igin
Oznitelikler ¢ikarilmis ve test iglemleri ile her bir grup igin ortalama siniflandirma

dogrulugu bulunmustur.

2.3.1. Hjorth Betimleyicilerinin Uygulanmasi

EEG isaretinin zaman uzaymda Ozniteliginin ¢ikarilmasinda ilk olarak Hjorth
betimleyicilerinden faydalanilmistir. Literatiirdeki basarilarindan yola ¢ikilarak, saglikli ve

epileptik sinyallerin ayristirilmasi i¢in uygulanmstir.

Hjorth betimleyici yontemi, zaman uzayinda dogrusal olmayan ayristirma
parametrelerinden birisidir. Bir¢ok ¢alismada Hjorth betimleyicilerinden ndbet teshisi, alt
bantlara ayristirma gibi amaglarla faydalanilmistir. Ayn1 zamanda EEG isaretlerinin zaman
uzayinda temsil edilmesinde Hjorth betimleyicilerinin tutarhilifini ve giivenirligini
aragtiran, BBA sistemlerine yonelik c¢alismalar da mevcuttur. Bunlardan biri, [6]
calismasinda EEG sinyalleri iizerinden epileptik nobetin arastirilmasina yoneliktir. Cecchin
vd. Hjorth betimleyicilerinden iki tanesini kullanarak EEG sinyalinin karesel ortalamasini
ve baskin frekansini hesaplamis, %96 civarinda bir basari elde etmislerdir. Gudmundsson
vd. EEG ozelliklerini zaman uzayinda temsil etmede, zaman uzayi niceliklerinden biri
olarak Hjorth betimleyicilerini de ele almis ve giivenilirligini analiz etmislerdir [36].
Benzer sekilde, [67] calismasinda Vidaurre vd. EEG tabanli BBA sistemleri igin, Hjorth

betimleyicilerini zaman uzayinda bir 6znitelik olarak 6ngdérmiislerdir.

Bu calismada kullanilan 6rnek bir veri kiimesi i¢in saglikli donemin ndbet
doneminden ayrilmasinda Hjorth betimleyicileri kullanilmasi1 ve bu parametrelerin uzayda

dagilimlar Sekil 21°de gosterilmistir.
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Hjorth Betimleyicileri

. . < Mormal Danem
’/.—" : Tl 4 MNébet Dénemi

Karmagiklik

0.4

Hareketlilik 0 0 Etkinlik

Sekil 21. Normal ve epileptik nobet donemlerinin Hjorth betimleyicilerine
gore uzayda dagilimlari

Bu yontem Sekil 21'e gore, iki smifin birbirinden ayrilmasi igin yeterli olabilir.
Ancak Sekil 22'e bakilacak olursa, burada li¢c donemin birbirinden saglikli ayrigtirilmasi

icin Hjorth betimleyicileri tek basina yeterli olmamaktadir. Bu da ek yontem ya da

yontemlerin uygulanmasini gerektirmektedir.

Hjorth Betimleyicilern

< Mormal Dénem
+  Mébet Oncesi
#+  Mobet Donemi

Karmasgikhk

Hareketlilik 0 0

Etkinlik

Sekil 22. Normal, nobet dncesi ve ndbet dénemlerinin Hjorth
betimleyicilerine gore uzayda dagilimlari



44

2.3.2. Tekrarhlik Ol¢me Analizinin Uygulanmasi

Calismada kullanilan bir diger zaman uzayr yontemi ise TOA'dir. Bu ydntem,
epilepsi sinyali gibi periyodik ve duragan olmayan sinyallere iliskin tekrarlama oranlarini

ortaya koyan iki boyutlu bir grafiktir [68].

Tekrarlilk  grafiginin  yorumlanmasinda tekrarhilik  dlgme analizi  (TOA)
parametrelerinden faydalanilir. TOA parametreleri, bir zaman uzay: sinyalindeki duragan
olmama ve gizli periyodiklik durumlarini analiz eder. Acharya vd. epileptik nébetin tespiti
icin EEG sinyallerinin simiflandirilmasinda TOA parametrelerinden faydalanmustir [38],
[39]. Yine baska bir ¢alismada [69], tek kanaldan kaydedilen epileptik nobet isaretleri
kullanilarak epileptik nobetin tahmin edilmesinde TOA parametreleri kullanilmustir. [70]
caligmasinda, sicanlardan alinan EEG kayitlan ile, epileptik nobetin otomatik taninmasi
yapilmistir. Bir diger ¢alismada, [70] ¢alismasina benzer sekilde gibi yine siganlardan
alman EEG kayitlariyla epileptik nobet oncesi donemin dinamik karakteristiklerinin
aragtirmasi yapilmistir [71]. Calismalar sadece epilepsi hastaliginin teshisini arastirmakla
kalmamis, [72] calismasinda meditasyon boyunca insanin kalp atislarin tekrarliligi TOA
ile analiz edilmistir. [73] ¢alismasinda ise, kardiyak aritmalarin (ritim bozuklugu) tespiti

TOA kullanilarak yapilmistir.

Sirasiyla Sekil 23, 24 ve 25 saglikli, ndbet 6ncesi ve nobet donemlerine iliskin

tekrarlilik 6l¢gme grafiklerini vermektedir.

Sekil 23. Saglikli doneme ait tekrarlilik grafigi
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Sekil 24. Nobet oncesi doneme ait tekrarlilik grafigi
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Sekil 25. Nobet donemine ait tekrarlilik grafigi

2.3.3. Sifir Gegis Oraninin Elde Edilmesi

Sifir gegis orani, sinyalin pozitiften negatife ya da negatiften pozitife gecis orani
olarak da bilinmektedir [40]. Bu 0znitelik genellikle konusma ve miizik sinyalleri {izerinde
kullanilir. Ancak bu uygulamanin EEG veya diger biyomedikal ya da biyoelektrik
sinyallerle olan ¢aligmalari da mevcuttur. Bunlardan birisi EEG isaretleri kullanarak
Alzheimer hastaligin teshisinin oldugu [41] ¢alismasidir. Bundan baska [74] ¢alismasinda,

Ali Shahidi Zandi vd. kafa derisinden alinan EEG sinyallerinin pozitif sifir ge¢is oranlarin
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bulmay1 amaglamiglar ve bdylece beyin hareketlerini tanimlayip epileptik ndbetin teshisini
gerceklestirmiglerdir. Benzer olarak, [75] ¢alismasinda Condarsen vd., yine epileptik
ndbetin belirlenmesinde sifir ge¢is oranindan faydalanmis ancak bu defa elektromiyogram
(EMG) isaretlerini kullanmislardir. Sekil 26'da normal, ndbet dncesi ve epileptik nébet
donemlerinin SGO dagilimlart verilmistir. Burada normal, ndbet dncesi ve epileptik ndbet
donemleri i¢in ortalama SGO degerleri yaklasik olarak sirasiyla 0.1, 0.05 ve 0.08 olarak

bulunmustur.

Normal Dénem

I L ! L I L I L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Veri Sayisi
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T T T T T T
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@ o1f 1
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Veri Sayisi
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Sekil 26. Normal, nébet dncesi ve epileptik donemlere ait SGO
dagilimlari

2.3.4. Hurst Ustel Katsayisimin Elde Edilmesi

Hurst tstel katsayisi, bir zaman uzay1 isaretin kendine benzerlik oranidir. Harold
Edwin Hurst tarafindan ilk olarak Nil nehrinin su seviyesinin diizenliligini arastirmada

kullanilan bu metot, glinlimiizde tibbi ve finansal uygulamalarda da kullanilmaktadir.

Hurst Ustel katsayisini hesaplamak i¢in bir ¢ok yontem Onerilmistir; ancak klasik
olan yontem, Hurst tarafindan gelistirilen “yeniden Ol¢eklendirilmis aralik” metodudur ve

(64) ifadesiyle hesaplanmaktadir.

(R/S), =c-t" (64)
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Bu formule gore, Hurst iistel katsayisinin elde edilebilmesi igin c, sabit katsayisi; R,
kiimulatif toplamdan sapma miktari; S, kiimiilatif toplamin standart sapma degeri ve t,
zaman veya gozlem parametresidir. Hurst Ustel katsayisina ulasabilmek igin her iki tarafin

logaritmas1 alinmis ve logaritmik bir ifade elde edilmistir.

Literatirde Hurst tistel katsaymin sinyal islemede ve bilhassa EEG sinyallerinin
analizinde kullanildigi bir¢ok calisma mevcuttur. [42] ¢alismasinda elektrokortikogram
(ECoG) sinyalleri tizerinden epileptik nobetin algilanmasinda Hurst tistel katsayist ve
tirlerinden faydalanilmistir. Bir baska c¢alismada [76], insanin uyku sinyallerinin ¢ok
parcali analizinde Holder ve Hurst iistel katsayisi 6zniteliklerine basvurulmus ve uyku
durumlarimin dinamik degerlendirilmesi yapilmistir. Sekil 27'de mevcut ¢ déneme ait
Hurst iistel katsayis1 dagilimlart verilmis ve normal, nébet dncesi ve nobet donemleri igin
sirastyla 0.60, 0.62 ve 0.43 degerleri elde edilmistir. Buradan, normal ve nobet 6ncesi

dagilimin birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 27. Normal, nobet dncesi ve epileptik donemlere ait Hurst
usteli dagilimlari

2.3.5. Entropi Degerinin Elde Edilmesi

Entropi, 1940’11 yillarin sonunda Shannon tarafindan gelistirilen, bilgi teorisinin

temel yap1 taslarindan birisidir. Verinin dagiliminin bir OSlgiitidir. EEG acisindan
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incelendiginde, sinyalin diizensizliginin oranidir. Eger sinyal diizensizligi fazla ve tahmin

edilebilirligi az ise, yliksek bir deger; diizenli bir sinyal ise diisiik bir deger elde edilir.

Bu ¢aligmada, bahsi gecen ili¢ donemin birbirinden ayrilmasinda entropi dl¢iitlerinin
temeli olan Shannon entropi kuramindan faydalanilmistir. Her bir déneme ait 6rneklerin

Shannon entropi degerleri bulunmus ve Sekil 28'deki gibi bir dagilim elde edilmistir.
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Sekil 28. Normal, nébet dncesi ve ndbet dénemlerine iliskin entropi
dagilimlart

2.4. Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama (cross validation), 6grenme veya siniflandirma algoritmalarini
karsilastirma ve degerlendirmeye yarayan istatistiksel bir metottur. Oriintii tanima

problemlerinde parametre se¢imi ve performans hesaplanmasi amaglariyla kullanilirlar.

Baslangigta egitim ve test verisi olarak ayrilan veri kiimesinde, ¢apraz dogrulama
yapabilmek icin egitim verisi de iki gruba ayrilir: On egitim (pre-training) ve dogrulama
(validation). Dogrulama verileri egitim esnasinda hesaba katilmaz, egitim sonuglari
dogrulama verileriyle test edilir. Bu sayede 6grenme veya simiflandirma algoritmalari i¢in
en iyi performansi saglayan parametreler belirlenir ve test islemi bu degerler dahilinde
yapilarak en yiliksek 6grenme ve siniflandirma sonucu elde edilmesi amaglanmaktadir.

Sekil 29'da ¢apraz dogrulama isleminin yapisi verilmistir.
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Capraz Dogrulama

On Egitim Dogrulama Test
Kiimesi Kiimesi Kiimesi
| J
l
Egitim Kiimesi

Sekil 29. Capraz dogrulama isleminin yapisi

Literatiirde mevcut olan ii¢ temel dogrulama ydntemi vardir. Bunlar: Rastgele Alt

Ornekleme, K-Kat Dogrulama, ‘Birini Disarida Birak® Dogrulama.

Rastgele alt 6rneklemede, egitim verileri kendi i¢inde belli sayida rastgele yerlerden

sec¢ilmis orneklerle dogrulama ve 6n egitim olarak ayrilir.

Toplam Ornek Sayist

-

A

Test Omegi
/

r|
Deney 1 e

Deney 2

Deney 3

Sekil 30. Rastgele alt 6rnekleme (Random subsampling)

K-kat dogrulamada, veri kiimesi esit sayida drnege sahip, K tane alt 6rnek gruplarina
ayrilir. Bu K tane alt 6rnek gruplarindan bir tanesi dogrulama, K-1 tanesi ise 6n egitim
verisi olarak belirlenir. Dogrulama siireci K kere tekrarlanir. K deney sonucunda elde

edilen en yiiksek dogruluklarin bulundugu durumlar {izerinden test islemi yapilir.
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| Toplam Ornek Sayist ‘
I« d
Deney 1
Deney 2
Deney 3 / Test Ornekleri
Deney 4

Sekil 31. K-kat dogrulama

Birini disarida birak (Leave-one-out) dogrulama, K-kat dogrulama algoritmasinin
0zel bir halidir. K degeri burada 6rnek sayisina esittir. Her bir 6rnek birer birer validasyona
katilir. K-kat dogrulama algoritmasinda iterasyon sayisini belirleyen K degeri oldugu i¢in,
burada da ne kadar Ornek varsa, o kadar iterasyon ger¢eklesecek ve o kadar sonug

bulunacaktir.

Toplam Ornek Sayist

A

h 4

Deney 1

Deney 2

Deney 3

Tek Test Ornegi

/

Deney N

Sekil 32. ‘Birini Disarida Birak’ dogrulama

2.5. Siiflandirma Sonug¢larinin Elde Edilmesi ve K arsilastirlimasi

Bu bdélumde, Bolim 2.2.”de bahsedilen veri setinde mevcut olan ii¢ farkli donemin
algilanmasi ve ayirt edilmesi islemlerinden bahsedilecektir. Bu sebeple ilk olarak veri

setinde mevcut olan kayitlar, agiklamalar1 ve deneme sayilart Tablo 5'te verilmistir.
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Tablo 5. Kullanilan veri setleri ve agiklamalari

Siiflar Aciklama Deneme
Sayisi
A Saglikli bireylerden goz agik durumda kaydedilen 100
B Saglikl bireylerden gz kapali durumda kaydedilen 100
Hastalikli bireylerden nébet olmayan durumda hippokampal olusumdan
C . 100
kaydedilen
D Hastalikli bireylerden ndbet olmayan durumda kaydedilen 100
E Hastalikli bireylerden epileptik ndbet durumunda kaydedilen 100

Tablo 5'te belirtilen bu bes farkli smifin belli ve kuralli kombinasyonlar1 elde
edilerek alt veri kiimeleri olusturulmus ve siniflandirma islemi bu alt veri kiimeleri i¢in
ayr1 ayrt gergeklestirilerek performans hesaplanmistir. Olusturulan bu alt kiimeler Tablo

4'te verilmisti.

Alt kiimelere ayirma iglemi, [17] calismasindan esinlenilerek gerceklestirilmis; ancak
bu c¢alismadan farkli olarak, yalmizca epileptik ndbetin tespitine odaklanmak yerine,
hastalikli insanin ndbet gecirmedigi evresinde kaydedilen ile saglikli insandan alinan
isaretin ayristirilabilmesi i¢in 7 numarali kiime olusturulmustur. Béylece epilepsi hastasi
bir insanin, nobet ge¢irmedigi durumda da saglikli insana gore farkliliklar tasidig: fikri

ortaya konulmaktadir.

Her bir alt kiime igin veriler %60 egitim ve %40 test verisi olacak sekilde 10-kat
capraz dogrulama ile ayrilarak O6znitelikler c¢ikarilmistir. Capraz dogrulamadan 2.4’te
bahsedilmisti. 7 tiir 6znitelik vektorii olusturulmus ve bunlarin her birisi i¢in ayr1 ayri
siniflandirma performansi elde edilmistir. Oznitelik vektorleri ve boyutlar1 Tablo 6°da

verilmistir.
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Tablo 6. Smiflandiriciya sunulacak olan 6znitelik vektorleri ve boyutlar

Vektor Oznitelik Vektor Boyut
1 Hjorth Betimleyicileri 3
2 Entropi + Hjorth Betimleyicileri 4
3 TOA Parametreleri 10
4 Hjorth Betimleyicileri + TOA Parametreleri 13
5 Entropi + Hjorth Betimleyicileri + SGO + Hurst Ustel 6
Katsayisi
6 Entropi + Hjorth Betimleyicileri + TOA Parametreleri 16
+ SGO + Hurst Ustel Katsayist
7 Entropi + SGO + Hurst Ustel Katsayist 3

Oznitelik vektorleri cok katmanli yapay sinir ag1, k-en yakin komsuluk, destek vektor

makineleri ve Bayes siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmisgtir.

Cok katmanli yapay sinir aginda, her bir vektor icin ortak bir sistem olusturacak
sekilde parametreler ayarlanmigtir. Giristen verilen veriler minimum 3 ve maksimum 16
boyutlu oldugundan, ara katmanda kullanilacak olan néron yapist her bir 6znitelik icin
capraz dogrulama ile tespit edilmis ve 40 olarak uygun goriilmiistir. Ogrenme ve
momentum katsayilar1 sirasiyla 0.1 ve 0.3 alinmistir. Ag esigi olarak 0.001 alinmis ve

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmustir.

k-en yakin komsuluk siniflandiricisinda, siniflandirmayi etkileyen parametreler k
(komsu sayis1) ve uzaklik 6l¢iim parametreleridir. k parametresinin belirlenmesinde ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu islem, her bir 6znitelik vektorii kiimesine gore yeniden
ayarlanarak smiflandirma islemi yapilmistir. Bunun disinda, oznitelikler arasindaki

uzakligin lgiilmesinde ise Oklid uzaklig1 kullanilmustir.

Destek vektor makinesi siniflandiricisinda, dogrusal olmayan ayrigtirmada kullanilan
¢ekirdek tabanli destek vektor makinesi kullanilmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonundan faydalanilmigtir. Bu fonksiyonda, radyal ¢apini belirleyen

parametre vy, onu etkileyen parametre ise ¢ parametresidir. ¢ degerinin belirlenmesinde de
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yine ¢apraz dogrulamaya basvurularak deger secimi yapilmig ve 0.5 secilerek siniflandirma

islemi yapilmigstir.

Son olarak, Bayes siniflandiricida her bir 6zniteligi birbirinden bagimsiz ele alan
Naive Bayes siniflandirict yontemi kullanilmistir. Bu yontem olasiliksal dagilima gore

smiflandirma yaptigindan, 6zel bir parametre analizine gerek yoktur.

2.5.1. Smflandirici Performanslarinin Elde Edilmesi

Bu boliimde, olusturulan tiim Oznitelik vektorleri, her bir alt kiime icin mevcut
siiflandiricilarin her birine ayr1 ayr1 uygulanip, her bir kiime i¢in en iyi dogrulugu veren
Oznitelik vektoriiniin ve smiflandiricinin tespit edilmesi amaglanmistir. Bunun igin, ilk
olarak Oznitelikler sabit tutulup, gruplarin performansi Sl¢iilmiistiir. Tablo 7'de Hjorth
betimleyicilerinden olusan 1 numarali 6znitelik vektoriine iliskin sonuglar gdsterilmistir.
Parantez iginde verilen degerler K-EYK igin sirasiyla standart sapma ve en iyi k degeri

olurken, diger siniflandirilar i¢in yalnizca standart sapma degerleridir.

Tablo 7. 1. Oznitelik vektoriine iliskin siniflandirma performanslart

}fétrn\éegi K-EYK Bayes DVM YSA
Kome 1 61 (1,91, 19) 91 (1.54) 97 (0.99) 96 (1.22)
Kume2 | 81,30 (2.00,9) 95 (1.92) 91,60 (2.01) 94,16 (0.65)
Kume3 | 73.75 (2.11, 11) 95 (1.83) 96,60 (1.72) 95,83 (1.34)
Kume4 | 9583(0.68,3) | 98.30(0.74) 96,60 (1.84) 96,60 (1.19)
Kumeb 97 (0.54, 5) 95,50 (0.62) 97,50 (1,32) 97,50 (1.49)
Kume6 | 64.20 (2.23,21) | 93,50 (1.37) 93,50 (1.89) 97 (0.62)
Kume7 | 60,68 (2.64, 25) | 99.375 (0.98) 98,75 (1.11) 98,75 (0.66)

Burada, yalnizca Hjorth betimleyicileri kullanilmasina ragmen bazi kiimelerin
siniflandirma performanslari, basarili sayilabilecek 6l¢iide yiiksektir. Siniflandirma basarisi
en yliksek Bayes simiflandirici kullanilarak Kiime 7 i¢in ve %99.75, en diisiikse k-EYK
smiflandiricist ile yine Kiime 7 igin %60,68 olarak bulunmustur. Elde edilen bu degerler

siiflandirma dogrulugudur ve (65) bagintisi ile hesaplanir.

Dogru PozitiftDogru_Negatif (65)

Dogruluk= — Iy : .
Dogru_Pozitif+Yanlis Pozitif+tDogru_Negatif+Yanls Negatif
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Dogruluk performans Olgiitii, pozitif degerlendirmelerin, tiim degerlendirmelere

oranidir. Buna gore;
Dogru Pozitif : Pozitif kararin dogru olmasi olasiligini;
Dogru Negatif : Negatif kararin dogru olmasi olasiligini;
Yanlis_Pozitif : Pozitif kararin yanlis olmasi olasiliging;
Yanlis Negatif : Negatif kararin yanlis olmasi olasiligini gostermektedir.

Tablo 7'deki genel dagilima bakildiginda; 2, 4 ve 7 nolu kiimelerinin Bayes ile 1, 3
ve 5 kiimelerinin DVM ile ve 5 ve 6 kiimelerinin ise CKYSA ile en yiiksek siniflandirma
dogruluklarini verdiklerini; k-en yakin komsuluk siniflandiricisinin ise Kiime 4 ve Kiime 5

disinda basar1 gosteremedigi goriilmektedir.

Hjorth betimleyicilerinden olusan bu 6znitelik vektorii i¢in elde edilen siniflandirma
dogruluklari, geriye kalan 6 6znitelik vektori i¢in de aymi sekilde hesaplanmis ve her bir
Oznitelik vektord icin Tablo 7'deki gibi tablolar olusturulmustur. Bundaki amag, her bir alt
kiime i¢in en 1iyi smiflandirmayr gerceklestirecek olan Oznitelik vektoriini  ve

siniflandiriciyr bulabilmektir.

Bir kiimenin en iyi sekilde siniflandirilmasi i¢in bazen tek bir siniflandirict karari
yeterli olmayabilir. Bu durumda siniflandiricilarin melez kullanimi ile performans artirimi
saglanabilir. Literatirde bunu gercekleyen bircok uygulama vardir. Ornegin [77]
calismasinda, melez asir1 6grenme makinesi yontemi kullanilmistir. Bir diger c¢alismada,
uyku durumu analizi amaciyla karar agaci tabanli YSA smiflandiricist kullanilmistir [78].
[79] calismasinda negatif se¢im ve kismi yigin optimizasyonu tabanli melez metot
Onerilmistir. Son olarak [80] caligmasinda yine kismi yigin optimizasyonu ve ANN

yontemlerinden elde edilen melez siniflandirict yapisi ile EEG sinyalleri siniflandirilmistir.

Bu calismada ise diger calismalardan farkli olarak, Borda sayis1 metodu ile
siniflandiricilarin oylanmasi ve bu sekilde melez siniflandirict sistemlerinin olusturulmasi
gerceklenmistir. Bu  yOntemin probleme uyarlanisindan bir sonraki bdliimde

bahsedilecektir.
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252. Melez Yaklasimlar ve Borda Sayis1 ile Smiflandiricilarin
Agirhiklandirilmasi

Borda sayisi, adaylarin 6nceliklerine gore se¢im yapan bir oylama algoritmasidir.
Adaylar (¢alismada smiflandiricilara karsilik gelir), dnceliklerine gore odiillendirilir; bu
toplam 6diil puanina gore kazanan belirlenir. Genel olarak, N adaydan olusan bir problem
oldugunu varsayilsin. Ilk sirada oylanan aday N puan, ikinci sirada oylanan aday N-1 puan
ve son olarak N. sirada oylanan aday 1 puan ile 6diillendirilir. Buradan en yiiksek puani

toplayan aday kazanir [81].

P, Q, R ve S adaylar1 oylanacak olsun. Oy verenler 5 alt gruba ayrilmis ve her bir alt
grubun se¢im &ncelikleri tabloya yerlestirilmistir. Ornegin 14 kisilik alt grubun oylama
oncelikleri sirasiyla P, Q, R ve S seklindedir. Bu durumda P’nin 6diil puan1 4, Q’nun 3,

R’nin 2 ve S’nin 1 puandir.

Tablo 8. Borda sayisi igin 6rnek oncelik tablosu

Oylayanlarin Sayisi 14 10 8 4 1
Secim 1 P R S Q R
Secim 2 Q Q R S S
Secim 3 R S Q R Q
Secim 4 S P P P P

Tablo 8'deki tiim durumlar i¢in 6diil puanlar belirlendikten sonra, her bir adayin
toplam puanin hesaplanmasi islemi gerceklestirilir. P adayinin toplam puani su adimlarla
hesaplanir: Birinci tercih i¢in, oyunu P’den yana kullanan kisi sayisi 14 ve P’nin odl
puan1 4 oldugundan 14x4=56 bulunur. Ikinci ve iigiincii tercihi P olan kisi sayis1 0’dur.
Daordinci yani son tercihi P olan kisi sayis1 10+8+4-+1=23 kisi ve bu se¢imin 6diil puani 1
oldugundan, 23x1=23 bulunur. Toplam duruma bakildiginda P=56+23=79 olarak
sonuglanir. Tiim adaylar i¢in bu islem yapildiginda; Q ic¢in 106, R igin 104 ve S igin 81
puan elde edilir. Sonug olarak kazanan Q adayidir.

Siniflandirma problemi agisindan bu durumdan su sekilde faydalanilmigtir. Tim alt
kiimeler icin her bir 0znitelik vektorune dair dogruluk degerleri ¢ikarilmis ve mevcut 4
adet smiflandiricinin verdigi ortalama siniflandirma dogruluguna gore, Oncelik tablosu

olusturulmustur. Ornegin Tablo 7 icin 6ncelik tablosu, Tablo 9'daki gibi olusturulmustur.
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Burada P, k-EYK’yi; Q, Bayes smiflandiriciyr; R, destek vektor makinesini ve S, yapay

sinir aglarini ifade etmektedir.

Tablo 9. Hjorth betimleyicilerine gore olusturulmus dncelik tablosu

Secimler | Kimel | Kime2 | Kime3 | Kime4 | Kime5 | Kime6 | Kime7
Secim 1 R Q R S R S Q
Segim 2 S S S R S Q R
Secim 3 Q R Q Q P R S
Secim 4 P P P P Q P P

Ancak burada Tablo 8'de oldugu gibi oylayan sayisi gibi bir kavram yoktur.
Buradaki se¢im, agirliklandirma amacgl yapilacagi i¢in baslangigta deger her bir kiime igin
sabit alinabilir. Bu ¢alisma i¢in de bu deger her birisi i¢in 1 alinmistir. P, Q, R ve S

degerleri yukaridaki gibi hesaplanacak olursa;
P=2x1+1x6=8
Q=4x2+3x1+2x3+1x1=1
R=4x3+3x2+2%x2=2

S=4x2+3x4+2x1=22

Tablodaki toplam puan 70°tir. P, Q, R ve S degerleri bu degerle oranlandiginda her
bir smiflandiriciya ait bir katsay1 degeri elde edilecektir. Bu deger K ile gosterilecek

olursa, agsagidaki katsayilar elde edilmis olur.

K, =8/70=0.115

K, =18/70=0.257
K, =22/70=0.314
K =22/70=0.314

Bu katsayilar sayesinde melez siniflandirict sistemleri olusturulurken, siniflandirma
performanslar1 esit tutulmamaktadir. Bundaki amag, tek basina koétii performansa sahip

olan bir smiflandirici ile birlesen ve tek basina iyi performans gosteren smiflandiricinin
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basarisin1 kaybetmemesi ya da bir iki basarili siniflandiricinim birbirini olumlu yonde

etkilemesi igindir.

2.5.3. TeKil ve Melez Simiflandirma Sonuglari

Bu boéliimde oncelikle her bir kiimeye ait 6znitelik vektorlerinin siniflandirma basari
performansindan bahsedilip, daha sonra bu performanslari iyilestirmeye yonelik olarak

gerceklestirilen melez yaklasimdan bahsedilecektir.

Tekil siniflandirict performanslart hem 6znitelik vektorlerine hem de kiimelere gore
ayr1 ayri incelenmistir. Her bir 6znitelik vektorii ve kiime i¢in olusturulan bu durumlarin
6nce maksimum, daha sonra ortalama sonuglar1 verilmistir. Buradan yola ¢ikilarak melez
yaklasimlara gidilmis ve ne kadar artis oldugu ya da durumun korunup korunmadigi

bilgisine ulasiimistir.

[k olarak Tablo 10'da tiim alt kiimeler icin maksimum siniflandirma dogruluklari ve
maksimum sonucu veren Oznitelik vektorleri (parantez icinde) verilmistir. Oznitelik

vektorleri ve agiklamalar1 daha dnce Tablo 6'da verilmisti.

Tablo 10. Tiim alt kiimeler i¢in maksimum siniflandirma dogruluklari

Veri Alt Smiflandiricilar
Kimeleri k-EYK (%) | Bayes(%) | DVM (%) Y SA(%)
y 64,95 97 97 96.5
Kime 1 !
) ©) ) 4)
y 81,33 92.5 91.67 95.83
Kime 2 i
(2 (4,6) ) (4)
y 75.25 96.67 96.67 96.67
Kime 3
(6) ) 1) (6)
Kiime 4 98.5 99.16 97.5 100
®) ®) 3) (5.6)
Kiime 5 97.35 98 98 99,5
) (2) (2) )
Kiime 6 70.2 96.5 97 99.5
4) (4,6) (2) (6)
Kiime 7 60.68 99.375 98.75 99.375
) 1) @ (6)

Bu tabloya gore, her bir kiimenin basarili oldugu farkli bir 6znitelik vektéri ve buna

bagl olarak farkli siniflandirici performanslari vardir. Buradan her bir kime igin
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siiflandirma performanslarinin k-EYK kullanildiginda en diisiik, YSA kullanildiginda en

yiiksek performansi sagladigi goriilmektedir.

Benzer sekilde Tablo 11'de, her bir Oznitelik vektorl icin maksimum performans

degeri ve bunun gergeklendigi veri kiimesi (parantez iginde) verilmistir.

Tablo 11. Her bir 6znitelik vektorii igin maksimum simiflandirma

dogruluklar

Oznitdik Siniflandiricilar

Vektorleri k-EYK(%) | Bayes(%) | DVM (%) | YSA(%)
Oznitelik 1 9%7)9 99(;%75 9258;5 9§§5
I I N ¥
i N S )
I )
T 1 N
I O R R )
Oznitdik 7 (5'3) (4’5) (5') (5')

Tablo 12'de her bir alt kiime i¢in 6znitelik vektorleri ayr1 ayr1 degerlendirilmeksizin
ortalama simiflandirict basarist incelenmistir. Buradan 4 ve 5 numarali kiimelerin her
siniflandirict i¢in yiiksek sayilabilecek smiflandirma basarilarinin oldugu goriilmektedir.
Gruptan bagimsiz olarak, Ozniteliklerin siniflandirici performanslart ise Tablo 13'te

verilmistir.

Tablo 12. Her bir alt kiime i¢in ortalama siniflandirma dogruluklari

Smiflandiricilar
VEriAlt 1y evik(%) | Bayest%) | DVM(%) | YSA(%)
Kiumeleri
Kimel 63,56 93 86,14 92,92
Kime 2 76,27 91,3 79,40 92,26
Kime3 69,11 92,02 79,40 92,73
Kime4 96,63 98,3 90,83 98,92
Kime5 96 96,64 94,35 98,85
Kime 6 66,2529 90,92 89,286 96
Kime7 56,55 94,01 91,60 95,98
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Tablo 13. Her bir 0znitelik vektoriiniin ortalama siniflandirici

performanslari

Oznitelik Smmiflandiricilar

Vektorleri | k-EYK(%) | Bayes(%) | DVM(%) | YSA(%)
Oznitelik 1 76,25 95,38 95,96 96,55
Oznitelik 2 75,29 95,17 95,53 96,95
Oznitelik 3 73,84 93,37 86,82 93,71
Oznitelik 4 73,73 95,52 84,69 96,92
Oznitelik 5 75,41 96,04 85,95 96,68
Oznitelik 6 75,32 95,65 73,53 97,17
Oznitelik 7 74,52 85,09 88,80 89,69

Melez yaklasim sayesinde iki veya daha fazla siiflandirici beraber kullanilarak,
ortalama smiflandirict performansinin arttirilmasi amaclanmis ve basar1 saglanmustir.
Bolim 2.5.2°de bahsedildigi Uzere, her bir 6znitelik vektoriine gore elde edilen ortalama
dagilimdan Borda oncelik tablosu olusturulmus ve bu sayede smiflandiricilarin etkisi

Ozniteliklere gore dinamik bir sekilde ayarlanmistir.

10 adet melez smiflandirict sistemi olusturulmustur. Bunlar Tablo 14'te ifade
edilmistir. Her bir Oznitelik i¢in agirliklandirmalar yapilmis ve buna gore her bir kiime
Tablo 14'teki her bir smiflandirict sistemine uygulanarak, siniflandirma dogrulugu
Olciilmiistlir. Buna iligkin bilgiler ve basarty1 saglayan 6znitelik vektorii (parantez iginde)
ise Tablo 15'te gosterilmistir. Buna gore sirasiyla Kiime 1 i¢in DVM ve YSA; Kiime 2 i¢in
k-EYK, Bayes ve YSA; Kiime 3 icin Bayes, DVM ve YSA; Kiime 4 i¢in 2 ve 3 numarali
sistemler hari¢ timu; Kime 5 igin k-EYK ve YSA; Kime 6 i¢in 4, 7 ve 10 numarali
sistemler ve son olarak Kiime 7 i¢in 5 ve 6 numarali sistemler digindaki tiim sistemler
yiiksek smiflandirma performans: saglamiglardir. Siniflandirma sistemlerinin  kendi
igcerisinde ortalama simiflandirma performanslarina bakilacak olursa, DVM ve YSA’dan
olusan siniflandirma sisteminin basarisinin digerlerine oranla daha yiiksek oldugu

sonucuna varilmistir.
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Tablo 14. Kullanilan melez siniflandirici sistemleri

Smg.];gr(::irm Siiflandiricilar
Sl k-EYK + Bayes + DVM
S2 k-EYK + Bayes + YSA
S3 Bayes + DVM + YSA
S4 k-EYK + DVM + YSA
S5 k-EYK + Bayes
S6 k-EYK + DVM
S7 k-EYK + YSA
S8 Bayes + DVM
S9 Bayes + YSA
S10 DVM + YSA

Tablo 15. Melez siniflandirict sistemlerine iligkin siniflandirma performanslari

Alt Veri Melez Simiflandiric: Sistemleri
Kameleri S1 2 3 S4 S5 6 S7 S8 9 S10
Kumel | 97 97 95 96 97 9 75 | 945 | 935 9(71’)5
Kime2 | 94.16 9(2)5 9416 | 9583 | 9416 | 95.83 | 9333 | 925 | 95.83 | 93.33
Kume3 | 9333 | 96.66 9?33 96.66 | 9416 | 80 | 96.66 | 96.66 | 97.5 | 96.66
- 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Kime4 99.16 | 99.16
(4-5) (5-6) (4 ©) (5-6) (4 (4-5) (5-6)
Kime5 | 98 99 99 99 98 98 9(%)5 08 99 99
- 995 99.5 995
Kime6 | 965 | 99 99 865 | 865 9%.5 | 99
(6) (6) (6)
- 99.375 | 99.375 | 99.375 | 99.375 99.38 | 99.375 | 99.375 | 99.375
Kime7 80.625 | 81.25
(1-3) (1-3) €)) (6) (6) (€h)] (€h)] (6)
Ortalama | 96,90 | 9824 | 9747 | 9828 | 9292 | 9029 | 9445 | 96,79 | 98,06 | 99,07

Tablo 15'te goriilen maksimum siniflandirma dogrulugu hesabinin yani sira, diger iki
performans kriteri de duyarlilik ve Ozgiinliiktiir. Bunlarin hesaplanmasi (66) ve (67)

esitliklerinde ifade edilmistir.

Dogru Pozitif
Dogru_Pozitif+Yanlis Negatif

Duyarlilik= (66)

Dogru Negatif

5 - (67)
Dogru Negatif+Yanlhs Pozitif

Ozgiinlik=



Asus_Pc
Rectangle
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Buna go0re Tablo 15'te verilen maksimum dogruluklara sahip simiflandirict

sistemlerine iligkin duyarlilik ve 6zgiinliik degerleri de Tablo 16'da verilmistir.

Tablo 16. Siniflandirma sonuglarina iliskin duyarlilik, 6zgiinliik ve dogruluk oranlari

Kumeler Oznitelik Smiflandirica Du)(f;: ;lhk Ozg(;(;)r;luk Do(g();)u)luk
Kime 1 Hjorth betimleyicileri B\S/XI 100 98,36 97,5
Hjorth betimleyicileri
" JShannon En%;opi k-EYK
Kiime 2 - Naive Bayes 97,5 98,75 97,5
Hurst Gsteli YSA
SGO
DVM
Kiime 3 Hjorth betimleyicileri YSA 100 97,56 98,33
Naive Bayes
cimea | Hiorth betimleyicileri 3\&" 100 100 100
TOA .
Naive Bayes
Shannon entropi
Kime 5 Hurst Usteli kfs\;K 99,37 100 99,5
SGO
TOA
Hjorth betimleyicileri DVM
Kiime 6 Hurst Usteli YSA 100 99,17 99,5
Shannon entropi k-EYK
SGO
TOA
Hjorth betimleyicileri B\S/XI
Kime 7 Hurst Usteli . 98,76 100 99,38
. Naive Bayes
Shannon entropi KEYK
SGO

Bir sonraki bolimde, elde edilen performanslar, literatiirde bu ¢alismada kullanilan

veri setlerinden faydalanan diger caligsmalarla karsilastirilacaktir.

2.5.4. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Literatiirde bu c¢alismada kullanilan veri setini kullanan ve oldukga yiiksek

siiflandirma dogrulugu elde eden calismalar mevcuttur. Bu caligmada oldugu gibi, bu

verilerin kullanildig1 diger ¢alismalarda da veriler birtakim alt kiimelere ayrilmis ve bu alt

kiimelerin ayri ayri smiflandirilmas: islemi gergeklestirilmistir. Bu tez c¢alismasinda

olusturulan veri gruplarimin siniflandirma performanslar1 ve literatiirdeki yerleri sirasiyla

verilecektir.
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[k olarak normal, nobet 6ncesi ve nébet donemlerini ayirt eden calismalardaki ilk 5

siiflandirma dogrulugu verilmistir. Buna gore tez ¢alismasi 4. sirada yer almistir.

Tablo 17. Saglikli, ndbet dncesi ve ndbet donemlerine iligkin performans tablosu

Oznitelik Cikarma Smiflandirma | Dogruluk
Siralama Y azarlar Yih Teknigi M etodu (%)
1 Martinez- 2011 | Zaman frekans analizi Esikleme 99
Vargas vd. fonksiyonu
Dalgacik doniistimii
2 Guo vd. 2010b Cizgi uzunlugu Yapay sinir aglari 97.77
ozelligi
3 Tzallas vd. 2007a Zam::;‘irzeikans Yapay sinir aglari 97.72
Hjorth DVM
4 Tez ¢calismasi betimleyiciler| YSA 97.5
e e k-EYK
5 Orhan vd. 2011 | Dalgacik Dontisiimii YSA 95.60

Ikinci olarak ise goz agik durumda kaydedilen saglikli, ndbet &ncesi ve ndbet

donemlerinin ayrilmasina yonelik ilk ¢aligsma verilmistir.

Tablo 18. Saglikli insanda goz agik durumda kaydedilen veriler ile ndbet 6ncesi ve ndbet
durumlarinin siniflandirma performanslari

Oznitelik Cikarma Simiflandirma | Dogruluk
Siralama Y azarlar Yih Teknigi M etodu (%)
Naive Bayes
k-en yakin
Tzallas 2009 Zaman-f_re_kans komsu{uk 100
1 analizi Karar agaci
Yapay sinir
aglari
Tzallasvd, | 2007p | Zaman-frekans Yapay sinir 100
analizi aglari
2 Dastidarvd. | 2008 | Lemelbilesenler ) Yapay sinir 99.3
analizi aglari
3 Tzallasvd. | 2007a |  43man-frekans Yapay sinir 99.28
analizi aglari
Dogrusal en
Zaman-frekans kigik kareler
4 Liang vd. 2010 analizi Dogrusal ayirtag 98.67
Yaklagik entropi Destek vektor
makineleri
bai:JIg;?Qilai K-EYK
5 Tez ¢alismasi . Naive Bayes 97.5
Shannon Entr opi YSA

Hurs Gstdi, SGO
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Ugiincii durum olan, géz kapali halde alinan saglikli kaydin ve ndbet dncesi ve nobet

donemlerinin siiflandirilmasina iligkin literatiir ¢alismasi yoktur. Dolayistyla su an igin en

yiiksek dogruluk bu tez ¢aligmasinda elde edilmis ve %98.33’tlir. Bu dogrulugun elde

edilmesinde 0Oznitelik olarak Hjorth betimleyicilerinden ve siniflandirict sistemi olarak

Naive Bayes, SVM ve Y SA siniflandiricilarindan faydalanilmaistir.

Dordiincii siniflandirma islemi, saglikli donem (goz agik ve kapali) ile yalnizca ndbet

doneminin ayirt edilmesine yoneliktir ve bununla ilgili de literatiir calismasina

rastlanamamistir. Melez sistemin en istikrarli calistigi veri grubudur c¢iinkii, 2 ve 3

numarali siniflandirma sistemleri harig¢ tiim durumlarda %100 basar1 saglamistir.

Besinci veri grubu, ndbet doneminin diger tiim dénemlerden ayrildigi durumdur. Bu

kiime, sadece ndbet verisinin ayirt ediciligini 6lgmek amaciyla olusturulmustur. Buna

yonelik ¢aligma performanslari da tabloda verilmistir.

Tablo 19. Nobet verisinin diger durumlardan ayirt edilme performansi

Oznitelik Cikarma Smiflandirma | Dogruluk
Siralama Y azarlar Yih Teklggi M etodu (g% )
e k-EYK
1 Orhan vd. 2011 | Dalgacik Dontisiimii YSA 100
Shannon entropi
2 Tez calismasi Hurs Ustdi k;(ESTAK 97.5
SGO
Dogrusal en
Zaman-frekans kiclk kareler
3 Liang vd. 2010 analizi Dogrusal ayirtag 98.51
Yaklasik entropi Destek vektor
makineleri
4 Guo vd 2010a Dalgacik dénﬁsﬁrr_lij Yapay sinir aglari 98.27
' Yaklagik Entropi '
Dalgacik doniistimii
5 Guo vd. 2010b Cizgi uzunlugu Yapay sinir aglari 97.75
Ozelligi

Altinc1 veri grubu ise saglikli ve epilepsi hastasi bireyleri genel olarak ayiran veri

kiimesidir ve basar1 siralamasi tabloda verilmistir. Bu kiime igin literatiir ¢aligmalari

icindeki en yiiksek siniflandirma performansi elde edilmistir.
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Tablo 20. Saglikli ve epilepsi hastasi bireylerin genel olarak ayirt edilme performanslari

Oznitelik Cikarma Siiflandirma | Dogruluk
Siralama Y azarlar Yih Teknigi M etodu (%)
TOA
Hjorth betimleyicileri DVM
1 Tez calismasi Hurst Usteli YSA 99.5
Shannon entropi k-EYK

SGO
2 Orhan vd. 2011 Dalgacik Doniistimii kaTA\K 98.80
3 Hekim 2013 Entropi YSA 96.80

Son olarak nobet aninda olmayan epilepsi hastasi bir insan ile saglikli bir insam

siniflandirmak amaciyla olusturulan yedinci veri kiimesinin siniflandirma performansi

verilmigtir. Bu durumda da su an i¢in ¢alisma en yiiksek siniflandirma performansini

vermektedir.

Tablo 21. Saglikli ve nébet olmayan durumdaki verilerin ayirt edilme performanslari

Oznitelik Cikarma Smiflandirma | Dogruluk
Siralama Y azarlar Yih Teknigi M etodu (%)
TOA
Hjorth betimleyidileri e
1 Tez calismasi Hurst Usteli . 99.375
. Naive Bayes
Shannon entr opi K-EYK

SGO

2 Hekim | 2013 Entropi YSA 96.20




3. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, epilepsi hastasi bir bireyin saglikli bireylerden ya da epilepsi
nobeti gecirmedigi durumdan ayrilmasma yonelik otomatik teshis yapan bir sistem
gergeklestirilmistir. Normalde gozle goriilemeyecek ayrintilarin, matematiksel
modellemelerle bilgisayarli sistemlere Ogretilip, genel ve objektif tanima yapilmasi

amaglanmaistir.

Bunun i¢in ¢alisma ¢apraz dogrulama ile egitim ve test veri setlerinin olusturulmast,
Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak iizere iic temel kisim {izerine kurulmustur.
Toplamda 5 farkli gruptan alinan ve her birinde 100 deneme bulunan veri seti mevcuttur ve
bu veri setinde saglikli, nébet 6ncesi ve nobet olmak iizere 3 farkli simif bilgisi vardir.
Amacina gore veri kiimesinin belirli se¢cimleriyle 7 alt kiime olusturulmus ve bu sekilde 7

adet durum degerlendirilmesi yapilmstir.

Egitim ve test wverileri iizerinden zaman uzayinda Oznitelik ¢ikarim
gerceklestirilmistir. Ozniteliklerde belli se¢imlerle 7 smnifa ayrilmis ve siniflandirma
degerlendirmesi her bir durum ig¢in ayr1 yapilmistir. Siniflandirici olarak 4 adet
siiflandirict kullanilmig, bu siniflandiricilar 6nce tekil daha sonra melez yaksalimlarla

degerlendirilmistir.

Siniflandirict  performanslarinin  artirilmast igin, egitim verileri on egitim ve
dogrulama verileri olarak ayrilmis ve c¢apraz dogrulama yontemleriyle siniflandiric
parametreleri secilmistir. K-EYK igin k degeri, YSA igin ara katman ve ara katmandaki
noron sayilar1 ve DVM ig¢in radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonun genisligi parametrelerinin
optimum degerleri 10-kat capraz dogrulama yontemi sayesinde her bir siniflandirma islemi

icin elde edilmistir.

Tekil olarak gergeklestirilen siniflandirma islemi hem olusturulan alt kiimelere, hem
de Oznitelik vektor kiimelerine gore ayri ayr1 gergeklenmistir. Elde edilen ortalama
siniflandirma dogruluklart bulunmustur. Melez yontemlere geciste de bu dagilima
bakilarak siniflandirma agirliklarin1 hesaplamak ve bu sayede yiiksek dogruluk elde etmek
amaglanmistir. Cilinkii yapilan tekil smiflandirmada her bir smiflandiricinin  aym

performansta olmadigi ve dolayisiyla melez bir sistemde aymi agirlikta olmamalari
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gerektigi distiniilmistiir. Agirliklandirmanin  hesaplanmasina, oylama yontemlerinden

birisi olan Borda sayis1 teknigi probleme uyarlanarak ¢oziim getirilmistir.

Melez sistemlerin olusturulmasiyla elde edilen siniflandirici sistemleri, beklenildigi
gibi tekil siiflandirict performanslarina gore yiiksek siniflandirma dogrulugu vermisler ve

sistem performansini artirmiglardir.

Literatiir degerlendirilmesi yapildiginda asagidaki {i¢ durum icin en yiiksek

performansin bu tez ¢caligmasinda elde edildigi goriilmiistiir:

e Saglikli insanda goz kapali durumda elde edilen verinin ndbet dncesi ve ndbet

donemlerinden ayirt edilmesi

e Saglikli ve epilepsi hastasi (nobet ve ndbet Oncesi) bireylerin genel olarak

siniflandirilmasi
e Saglikl1 ve epilepsi hastasi bireyin ndbet 6ncesi donemlerinin ayirt edilmesi

Oneriler olarak; epilepsi hastalig1 ndbetli bir hastalik oldugu i¢in ¢alismada bir deney
ortaminda verilerin olusturulmast miimkiin olmamaktadir. Bu sebeple herkese acik bir veri
seti kullanilmistir. Yine bu sekilde herkese agik olan veri setlerine erisilerek ya da tip

doktoralarindan veriler temin edilerek veri tabani genisletilebilir.

Hedeflenen en yiiksek basariya ulagsmak icin daha farkli 6znitelik ¢ikarma (6rnegin,

frekans uzay1 yontemleri) ve siiflandirma yontemleri denenebilir.

Veriler tip doktorlan ile birlikte yorumlanarak olasi baska durumlarin da ortaya

cikarilmasi ve gercek hayatta kullanima uygun hale getirilmesi i¢in adimlar atilabilir.

Calisma sirasinda uygulanan yaklasimlara benzer yaklasimlar siganlardan alinan
ECoG verileri lizerinde uygulanarak bu ii¢ donemin ayirt edilmesi gergeklenmis; 2013
Sinyal Isleme Kurultayr ve Cankaya Universitesi 6. Miihendislik ve Teknoloji
Sempozyumu’na bu calismaya iliskin 2 adet bildiri sunulmus ve bildiri kitap¢iklarinda
basilmistir [82] [83].
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