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Epilepsi, beyin normal aktivitesinin, sinir hiicrelerinde gecici olarak meydana gelen anormal
elektriksel aktivite sonucu bozulmasi ile olusan klinik bir durumdur. Diinyada yaklasik 40
milyon epilepsi hastasi, iilkemizde ise 700 bin civarinda epilepsi hastast oldugu bilinmektedir.
Bugiine kadar epilepsi hastaligimin tam olarak bir sebebi agiklanamamistir. Uluslararasi
Epilepsi ile Savas Dernegi (International League Against Epilepsy — ILAE) epileptik ndbet
tiplerini sistematik bir sekilde simiflandirmistir. ILAE tarafindan tanimlanmis nobet tiplerine
ragmen her hastanin gegirdigi nobet kendisine 6zgii oldugundan farkliliklar gdsterebilmektedir.
Bu durum bazi hastalar igin epilepsi tanisinin konulmasini giiglestirmektedir. Baz1 bireylerde
bagka bir bozuklugun yol a¢tig1 belirtiler yanliglikla epilepsi tanisi olarak tanimlanabilmektedir.
Bu yiizden, epilepsi hastaliginin tanimlanmasinda miihendislik ve tip bilimleri arasinda
etkilesimli caligmalar son yillarda uygulama alani bulmustur. Epilepsi hastaliginin tanisi
siirecinde doktora yardimci makine 6grenmesi yontemleri ile gelistirilmis ¢alismalarin artis
gostermesi iki bilim arasindaki calismalarin ilgi gérmesine neden olmustur. Ozellik
miithendisligi yontemleri kullanilarak gelistirilen matematiksel yontemler yaklagimlari ile
epilepsi hastaliginin siniflandirilmasi klinik yontemlere giiclii bir alternatif olusturmus ve
literatiirde daha iyi sonuglarin elde edildigi yeni calismalara ihtiya¢ duyulmustur. Bugiine kadar
yapilmis  ¢alismalarda epilepsi hastaliginin  tanimlanmasinda hastaya ait sadece
elektroensephalogram (EEG) verisi ile 6nemli diger verilerin; demografik 6zellikler, norolojik
muayene sirasinda doktor epikriz rapor verisinden elde edilen klinik bulgular, laboratuvar
bulgularindan elde edilen kan degerleri, Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) radyoloji
raporlarindan elde edilen verilerin bir arada kullanilarak yapildigi kapsamli bir ¢alismaya
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rastlanilmamistir. Bu tez ¢alismasinda, epilepsi hastaliginin tanimlanmasinda 18 yas tistii
erigskin bireylere ait (i) demografik verilerinden hasta ile ilgili 6zellikler ¢ikarilmus, (ii) doktor
epikriz rapor verisinden hasta sikayetleri ¢ikarilmis, (iii) laboratuvar bulgularindan kan
degerleri elde edilmis, (iv) Sonlu Diirtii Yaniti filtreme ve Bagimsiz Bilesen Analizi yontemleri
kullanilarak EEG verisine ait anlamli 6zellikler ¢ikarilmis, (v) dogal dil isleme tekniklerinden
ZipF yasasi teknigi ile MRG rapor verisine ait anlamli 6zellikler ¢ikarilmistir. (i — v) adimlari
ile epilepsi hastaliginin ayirici tanisinda yararli olabilecek tiim parametreler bir arada
kullanilarak hastalikla ilgili anlamli 6zellikler ¢ikarilarak, hastaliga 6zgii tilkemizdeki epilepsi
hastalarina ait emsal niteliginde gergek bir veri seti olusturulmustur. Ayrica, hastalikla ilgili
anlaml 6zelliklerin ¢ikarilmasi sayesinde hastalifin erken donemde teshisi i¢in koruyucu
tedaviye yansiyacak adimlarin atilmasi ile doktora yardimci bir sistem olusturulmasi
hedeflenmistir. Olusturulan veri setindeki veriler kullanilarak epilepsi ve saglikli bireylere ait
verilerin etkin olarak siniflandirilmasi i¢in ¢ok modlu karar tabanl veri fiizyonu teknigi
onerilmistir. Cok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi ile modelleme basarimi %93,75
dogruluk orani olarak elde edilmistir. Tekil modelleme teknigi ile siniflandirilan epilepsi veri
seti icin ID3, DVM, ve FFBP yontemlerinden siniflandirmada en basarili tahminleme
dogrulugunu %383,33 olarak hesaplamistir. Bu tezde Onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri
flizyonu teknigi tekil modelleme tekniginden %10,42 oraninda daha basarili olmustur. Bu tez
calismasinda epilepsi tanisinda optimum Ozellik seti olusturularak siniflandirma dogrulugu
basarili en iyi flizyon yontemi aragtirtlmigtir.

Haziran 2021, 176 sayfa.

Anahtar kelimeler: Epilepsi, epilepsi smiflandirma, medikal veri madenciligi, tahminsel
modelleme, veri fiizyonu, ¢ok modlu karar tabanli veri ﬁizyonu\
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Epilepsy is a clinical condition that occurs when the normal activity of the brain is disrupted as
a result of the abnormal electrical activity, which happens temporarily in the nerve cells. It is
known that there are approximately 40 million epilepsy patients in the world and around 700
thousand epilepsy patients in our country. Until now, no exact cause of epilepsy disease has
been explained. The International League Against Epilepsy (ILAE) systematically classified
epileptic seizure types. Despite the types of seizures defined by the ILAE, each patient's seizure
IS unique, so they may differ. This situation makes it difficult to diagnose epilepsy for some
patients. In some individuals, symptoms caused by another disorder may be mistakenly defined
as epilepsy. Therefore, interactive studies between engineering and medical sciences have been
applied in the definition of epilepsy disease in recent years. The increase in studies developed
by physician assistant machine learning methods during the diagnosis of epilepsy has attracted
attention between the two sciences. Classification epilepsy with the mathematical methods
approaches have been developed by using feature engineering methods, has created a strong
alternative to clinical methods, and new studies with better results are needed in the literature.
In the studies conducted to date, only electroencephalogram (EEG) data of the patient and other
important data which are demographic characteristics, clinical findings obtained from doctor
epicrisis report data during the neurological examination, blood values obtained from
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laboratory findings, Magnetic Resonance Imaging (MRI) radiology reports. In this thesis, for
the diagnosis of epilepsy, adult individuals over the age of 18 (i) patient-related characteristics
have been extracted from demographic data, (ii) patient complaints have been extracted from
doctor epicrisis report data, (iii) blood values have been obtained from laboratory findings, (iv)
the meaningful EEG features have been extracted by using the Finite Impulse Response filtering
and Independent Component Analysis methods, (v) the significant features of the MRI report
data have been extracted by the ZipF law technique which is one of the natural language
processing techniques. By using all the parameters that may be useful in the differential
diagnosis of epilepsy with steps (i — v) together, the significant characteristics related to the
disease have been extracted, and a real data set has been created for the epilepsy patients in our
country. In addition, it is aimed to create a system that helps doctors by taking the steps that
will be reflected in preventive treatment for early diagnosis of the disease by removing the
significant characteristics of the disease. Using the data in the data set created, it has been
proposed multi-mode decision—based data fusion technique to effectively classify data
belonging to epilepsy individuals and healthy individuals. Modeling performance has been
achieved as 93.75% accuracy rate with the multimodal decision—based data fusion technique.
With the singular classification technique applied to the epilepsy data set, the prediction success
has been obtained with the ID3, DVM, and FFBP methods with an accuracy rate of 83.33%.
According to the results of the thesis, it has been seen that the classification accuracy of the
multimodal decision—based classification technique was 10.42% more successful than the
classification accuracy of the singular classification technique. In this thesis, the best fusion
method with successful classification accuracy has been investigated by generating the
optimum feature set in the diagnosis of epilepsy.

June 2021, 176 pages.

Keywords: Epilepsy, epilepsy classification, medical data mining, predictive modeling, data
fusion, multimodal decision—based data fusion
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1. GIRIS

Insanoglunun uygarligin ilk dénemlerinden bu yana bas etmek zorunda oldugu epilepsi
hastalig1, hastalarin giinliik aktivitelerini kisitlayan ve yasamlarini tehdit eden 6nemli norolojik
bir rahatsizliktir. Epilepsi, beyin normal aktivitesinin, sinir hiicrelerinde gecici olarak meydana

gelen anormal elektriksel aktivite sonucu bozulmasi ile olugan klinik bir durumdur [1 — 3].

Bugiine kadar epilepsi hastaliginin tam olarak bir sebebi bilimsel olarak agiklanamamustir.
Ancak dogustan gelen bozukluklar (genlerin bulundugu kromozomlarda meydana gelen
hastaliklar, genetik etmenler, aileden gelen mutasyona ugramis genler, enzim eksikligi), gebelik
sirasinda ortaya ¢ikan bebegin gelisimini etkileyecek mikrobik hastaliklar, gebelik sirasinda
annenin sigara/alkol kullanmasi, beyin zarlarinda iltihap olugmasi, beyinde meydana gelen
timorler, enfeksiyon, atesli havale gegirilmesi, iskemik lezyon, tiroit hastaliklari, herhangi bir
kaza sonucu beyin zedelenmesi, ¢esitli nedenlerden dolayr travma gegirme, beslenme

bozukluklari epilepsi hastaligina sebep olan etmenler olarak siralanabilmektedir [2 — 6].

Diinyada yaklasik 40 milyon, iilkemizde ise 700 bin civarinda epilepsi hastasi oldugu
bilinmektedir [7]. 20. yy sonlarinda ILAE epileptik nobetleri sistematik bir sekilde siniflayarak
epilepsi hastaligi hakkinda hekimlerin klinik pratigine 6nemli katki saglamistir. Hastaligin

tanisi i¢in nobetin gézlenmesi ve bu gozlemlerin hekime aktarilmasi ¢ok dnemlidir.

ILAE tarafindan tanimlanmis ndbet tiplerine ragmen her hastanin gegirdigi ndbet kendisine
0zgii oldugundan farkliliklar gosterebilmektedir. Bu durum bazi hastalar i¢in epilepsi tanisinin
konulmasint giiglestirmektedir. Bazi kisilerde bagka bir bozuklugun yol agtigi belirtiler
yanlislikla epilepsi tanis1 olarak tanimlanabilmektedir. Bu yiizden, epilepsi hastaliginin
tanimlanmasinda miihendislik metotlar1 ve tip etkilesimi konularindaki ¢aligmalar son yillarda
uygulama alani bulmustur. Bunlardan biri olan makine &grenmesi yontemleri, epilepsi
hastaliginin teshisi siirecinde doktora yardimei ¢alismalarin son yillarda uygulanmasiyla tip
alaninda yogun ilgi gérmiistiir. Gelistirilen matematiksel yontem yaklasimlari ile epilepsi
hastaliginin siniflandirilmasi klinik yontemlere giiclii bir alternatif olusturmus ve literatiirde
daha iyi sonuglarin elde edildigi yeni ¢aligmalara ihtiya¢ duyulmustur. Hastanin yagam kalitesi

acisindan epilepsi hastaliinin baglangic safthasinda teshis edilebilmesi i¢in gelistirilmis



matematiksel yontemler ile Kestirilmesi hekimin dogru karar vermesinde de yardimci 6nemli

araclar haline gelmistir.

Bu tez ¢alismasinda, dzgiin epilepsi veri seti i¢in Halic Universitesi Etik Kurul karariyla,
Avicenna Hastanesi Noroloji boliimiinde, 30 Haziran 2006 ile 19 Mart 2020 tarihleri arasinda
takip edilen, klinik olarak kesin epilepsi tanis1 konulmus 97 birey ile vitamin eksikligi tanisi
konulmus 25 kontrol grubu saglikli bireye ait, demografik 6zellikler (yas, cinsiyet), nérolojik
muayene epikriz raporundan elde edilen 6zellikler (suur kaybi, terleme, uyku bozuklugu, bas
agrisi, konugmada zorlanma, gérme bozuklugu, el-kollarda uyusma, bas donmesi, biling kaybi,
unutkanlik, bayilma, ge¢ algilama, dalma, ates, kusma, ¢cabuk yorulma, viicutta kasilma, ¢enede
kilitlenme , ... gibi), laboratuvar bulgularindan elde edilen kan test sonuglarina (Beyaz Kan
Hiicresi — White Blood Cell - WBC, Kirmiz1 kan hiicresi sayis Eritrosit — RBC, Hemoglobin —
HGB, Hematokrit — HCT, Plates, Trombosit sayis1 — PLT, Ortalama Eritrosit Hacmi — Mean
Eritrosit Volume — MCV, Ortalama eritrosit hemoglobini — Mean Corpuskuler Hemoglobin —
MCH, Ortalama eritroist hemoglobin konsantrasyonu — Mean Corpuskuler Hemoglobin
Concentration — MCHC, ... gibi) ait veriler segilerek, EEG sinyal verisine sinyal isleme
yontemleri; radyolog tarafindan okunmus beyin MRG rapor verisine dogal dil isleme teknikleri
uygulanarak hastalikla ilgili anlaml istatiksel ozellikler ¢ikarilarak, gercek epilepsi veri seti
olusturulmustur. Epilepsi hastaliginin ayirici tanisinda yararli olabilecek tiim parametreler bir
arada kullanilarak hastalikla ilgili anlamli 6zellikler ¢ikarilmis ve hastaliga 6zgii tilkemizdeki
hastalara ait emsal olusturacak gergek bir epilepsi veri seti olusturulmustur. Bu tez ¢alismasi
birgok ¢alisma i¢in dnemli bir kaynak olusturacak, daha yiiksek duyarlikli ve daha giivenilir
sonuglarin elde edilebilecegi c¢aligmalarin yapilabilmesi igin 6zglin emsal niteliginde
olusturulan veri seti literatiire kazandirilarak katki saglayacaktir. Ayrica, hastalikla ilgili
anlaml 6zelliklerin ¢ikarilmasi sayesinde hastaligin erken donemde teshisi icin koruyucu
tedaviye yansiyacak adimlarin atilmasi ile doktora yardimeir bir sistem olmasi
hedeflenmektedir. Olusturulmus olan gercek epilepsi veri seti ile epilepsi hastaliginin otomatik
tanimlanmasinda ve siniflandirilmasinda ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi ile

optimum modelleme yapilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. EPILEPSI HASTALIGI

Halk arasinda “Sara Hastalig1” olarak da bilinen epilepsi, epileptik ndbetler, biling kaybi,
bayilma, titreme, kasilma, sabit bakma, nefes darligi, nébet esnasinda; agizdan kopiik gelmesi,
idrar kagirma, istifra etme, ndbet sonrast; saskinlik, uyku hali, biling bulanikligi, korku, endise
yasanmasi ile kendisini gostermektedir [8, 9]. Epileptik nobetin olustugu dénem iktal donem,
nobetin bitiminden hemen sonraki donem postikal donemdir. Nobetler arasi siire interiktal

donem olarak adlandirilmaktadir. Epileptik nobet geciren bir bireye ait 6rnek EEG, Sekil 2.1°de
gosterilmistir [7].

interiktal preiktal iktal postiktal

Sekil 2.1: Epileptik ndbet geciren bireye ait 6rnek EEG.

Hastaligin tanis1 i¢in ndbetin gdzlenmesi ve bu gozlemlerin doktora aktarilmasi cok 6nemlidir.
Epileptik ndbetlerin siniflamasinda klinik ve EEG bulgularina dayanarak her bir ndbet ayri

smiflandirilmaktadir [10]. Uluslararasi epileptik nobetler Tablo 2.1°de 6zetlenmistir [7].

Tablo 2.1: Uluslararasi epilepsi nobetlerinin 6zeti.

| Parsiyel (fokal, lokal) nobetler

A. Basit parsiyel nobetler (biling bozuklugu yok)

B. Kompleks parsiyel nébetler (biling bozuklugu var)

C. Sekonder jeneraliz ndbetlere doniisen parsiyel ndbetler
| Jeneralize nobetler

A. Absans (petit mal) nébetler

B. Miyoklinik ndbetler
Cc
D

. Tonik nébetler

. Atonik nobetler

E. Klonik nobetler

F. Tonik —klonik (grand mal) ndbetler
|

Siniflandirilmayan epileptik nobetler (yetersiz veri nedeniyle)

Tablo 2.1’e gore ndbetler (a) parsiyel nobetler (beyinde nispeten kiigiik bir lokalizasyonda

baslayan), (b) jeneralize nobetler (bilateral simetrik ve lokal baslangici olmayan) olarak iki



genis siifa ayrilmaktadir. Epilepsi tanisinda hastaya ait Klinik bulgular, laboratuvar bulgulari,

EEG ve MRG ¢ok 6nemli veri kaynaklaridir.
2.2. EPILEPSIi HASTALIGININ TANISINDA KULLANILAN TEKNIiKLER

Klinik olarak epilepsi hastaliginin kesin tanist nérolog tarafindan Sekil 2.2°deki evrelere gore

konulmaktadir.
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Sekil 2.2: Epilepsi hastaliginin klinik olarak kesin tanisinin konulma evreleri.

Sekil 2.2(a,b)’de klinik muayene sirasinda hasta sikayetlerine gore doktorun hasta i¢in muayene
notu olusturmasi, Sekil 2.2(c)’de epileptik nobetin metabolizmadan kaynaklandiginin kesin
olarak anlagilabilmesi icin laboratuvar ortaminda kan testlerinin yapilmasi, Sekil 2.2(d)’de
hastanin kafatasi iizerinden belirlenmis 6zel noktalara yerlestirilen elektrotlar araciligi ile
cekilen EEG verisi, Sekil 2.2(e)’de ndbetin epilepsi hastaligindan kaynaklandigindan emin
olundugunda bunun beyindeki yapisal bozukluk ve tiimor gibi nedenlerden dolayr olup
olmadiginin MRG ile incelenmesi, Sekil 2.2 (f)’de Sekil 2.2 (a—e)’deki asamalardan elde edilen
sonuglara gore norolog tarafindan hastaya klinik olarak epilepsi olup olmadigi teshisinin

konuldugunu gostermektedir [11].
2.2.1. Klinik Muayene Bulgulari

Norolojik muayene sirasinda hekimin hastanin sikayetleri (suur kaybi, terleme, uyku
bozuklugu, bas agrisi, konusmada zorlanma, gérme bozuklugu, el-kollarda uyusma, bas
donmesi, biling kaybi, unutkanlik, bayilma, ge¢ algilama, dalma, ates, kusma, ¢abuk yorulma,
viicutta kasilma, ¢enede kilitlenme, ... gibi), yas, cinsiyet ile ilgili bilgileri epikriz raporuna not

etmesi ile elde edilmektedir.



2.2.2. Laboratuvar Bulgulari

Epilepsi hastaligina tan1 koymak ve takip etmek, hastanin hangi tipte nobet gecirmekte
oldugunu belirlemek, toksinler, enfeksiyonlar, ila¢ veya alkol yoksunlugu, nobetlere neden
olabilen diyabet gibi altta yatan hastaliklar1 tanimlamak ve epilepsi hastaligini benzer belirti ve
bulgularinin bir boliimiine neden olabilen bayilma veya inme gibi rahatsizliklardan ayirt etmek
icin laboratuvar bulgularindan elde edilen kan test sonuglar1 (WBC, RBC, HGB, HCT, PLT,
MCV, MCH, MCHC, ... gibi) kullanilmaktadir.

2.2.3. Elektroensephalogram (EEG)

EEG, beynin elektriksel faaliyetlerinin kayitlanmasi islemi olup, uluslararasi kabul edilen
haritalandirma islemine uyarak belirli standartlarda, dijital ortamda ya da kagit tizerine
yazdirma ile yapilmaktadir. 1947 yilinda Londra’da gergeklestirilen ilk uluslararast EEG
kongresinde, EEG ¢ekiminde kullanilacak elektrotlar igin standart bir yerlestirme metodunun
gerekliligi lizerinde durulmustur. 10-20 sistemi olarak tanimlanan yerlestirme diizeni kabul
goren bir metot haline gelmistir [12]. Beyin biyoelektrigi beyin kabugunda yer alan néron ve
uzantilardan olusmaktadir. Beyin biyoelektrigi kaydedilen EEG’deki tek tek noronlarin
biyoelektronigini degil ayni zamanda ¢alisan bir grup néronun elektriginin de kaydedilmesidir.
Birlikte ¢aligan ndronlarin toplam olusturdugu elektrik ritmik bir diizeni gostermektedir. Beyin
devamli elektriksel faaliyet igerisinde olup, yasamin belirli devrelerinde bu elektriksel faaliyeti,
belirgin geliskinlik diizeyleri gostermekte, yine giinliik yasamin belirli evrelerinde de (uyku ve

uyaniklik gibi) belirli standartlarda elektriksel faaliyetini devam ettirmektedir [11].

Beyin biyoelektrigi, ritmik 6zelligi olan ve es zamanli calisma gosteren beyin dalgalarindan
olugmaktadir. Beyni etkileyen hastaliklarda, basta epilepsi olmak iizere bu dogal ritimlerin
yerini farkli, anormal ritimler ve elektrik dalgalari almaktadir. Beyin dalgalari frekans, amplitiit
ve faz olmak lizere li¢ ana karakteri gdstermektedir. Frekans; bir saniye igerisinde tekrarlayan
dalga sayisini ifade etmektedir. Amplitiit; beyin dalgasinin yiiksekligi, voltaji o dalganin
amplititiidiir. Faz; ayn1 beyin yarim kiiresinden alinan trasedeki dalgalarin ¢ikis ve inislerini
temsil etmektedir. Beyin yarim kiiresinde normal isleyis devam ediyorsa faz paralelligi
gostermektedir. Beyin yapisini bozan hastalikli bir alan bu paralelligi bozmaktadir ve hastalikli
alanin Oniindeki dalgalar alana dogru yani arkaya dogru yonelecektir. Arkasindaki bdlgenin

dalgalar1 ise alana dogru, yani ©6ne dogru yonelecektir. Boylece, hastalikli alanda
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karsilasacaktir. Bu durum faz karsilamasidir ve hastalikli alanin tanimlanmasinda ¢ok 6nemlidir
[4 — 10]. Beyin dalgalarinin amplitiitii 0-200 mikro volt ve frekanslar1 her birkag¢ saniyede 1 ile
50 ve daha fazlasi olabilmektedir. Dalgalarin 6zellikleri beyin aktivitesine ve durumuna gore
degismektedir. Cogu zaman beyin dalgalar1 diizensizdir ve belirli bir ritim
tanimlanamamaktadir. Tanimlanabilen baz1 6zel ritimler soyledir. Alfa ritmi; saniyede 8-13
frekansinda ve 40—50 mikro volt olan bu dalgalar uyanik ve dinlenme halinde goriilmektedir.
Beta ritmi; saniyede 14 frekansinda ve tizerindeki dalgalar beta dalgalaridir. Genellikle 10-20
mikro volt olan diisiikk amplitiitlii dalgalari temsil etmektedir. Delta ritmi; saniyede 3,5 frekansin

altinda olan dalgalardir.
2.2.4. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)

Epilepsi tanisinda, beynin yapisal ve fonksiyonel degerlendirmesi ve hastaligin yonetimi MRG
bir diger 6nemli veri kaynagidir. Epileptik nobetler ile nedensel olarak iligkili olabilecek
serebral lezyonlarin tespit edilmesinde rol oynamaktadir [8, 9]. Epilepsi hastas1 bireyine ait
ornek MRG, Sekil 2.3’te gosterilmistir [10].

Sekil 2.3: Epilepsi hastasi bireye ait 6rnek MRG.

MRG ¢ekimi yapilmig bir bireyin raporu radyolog tarafindan yazilmaktadir. Radyoloji
raporlarindaki insidans bulgularinin kayitlart klinik gérevlerde, uzmanlar tarafindan 6nceden

tanimlanmais bir dizi anahtar kelime kullanilarak olusturulmaktadir.

2.3. EPILEPSi HASTALIGININ TANISINDA MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI VE LITERATUR CALISMALARI

ILAE tarafindan tanimlanmis ndbet tiplerine ragmen her hastanin gegirdigi nobet kendisine
0zgii oldugundan farkliliklar gosterebilmektedir. Bu durum bazi hastalar i¢in epilepsi tanisinin

konulmasin1 giiglestirmektedir. Bazi kisilerde bagka bir bozuklugun yol actigi belirtiler



yanlishikla epilepsi tanist olarak tanimlanabilmektedir. Bu yiizden, epilepsi hastaliginin
tanimlanmasinda miihendislik bilimindeki metotlar ve tip bilimi konularindaki ¢alismalar son
yillarda uygulama alani bulmuslardir. Bunlardan biri olan makine 6grenmesi yontemleri ile
epilepsi hastaliginin teshisi siirecinde doktora yardimci ¢alismalarin son yillarda
uygulanmasiyla tip alaninda yogun ilgi gérmesine neden olmustur. Gelistirilen matematiksel
yontem yaklagimlar1 ile epilepsi hastaliginin siniflandirilmasi klinik yontemlere giiglii bir
alternatif olusturmus ve literatiirde daha iyi sonuglarin elde edildigi yeni ¢alismalara ihtiyac
duyulmustur. Hastanin yasam kalitesi agisindan epilepsi hastaliginin baslangi¢c safhasinda
teshis edilebilmesi i¢in olusturulan matematiksel yontemler ile kestirilmesi hekimin dogru karar
vermesinde de yardimci onemli araglar haline gelmistir. Son yillarda, epilepsi hastaliginin
tanimlanmasinda genellikle sadece EEG verisi ile epilepsi hastaliginin simiflandirilmasi

yapilmistir.

Bugiine kadar yapilan arastirmalarda [13 — 30] epilepsi ile ilgili ¢ok sayida ¢alisma olmasina
ragmen epileptik nobetlerin tespit edilmesi ve smniflandiriimasinda klinik muayene bulgulari,
laboratuvar bulgular, EEG ve MRG verisi ile olusturulmus olan veri seti ile yapilmis ¢aligmalar
yetersizdir. Literatiirde, epilepsi hastas1 bireylerin EEG sinyal verisinden dalgacik katsayisi,
entropi, fraktal boyutlandirma, istatistiksel Ozellikler (ortalama, standart sapma ,..., gibi)

cikarilmig ve bu veriler kullanilarak ¢alismalar yapilmustir.

Bayrak ve dig. [13], epilepsi hastaliginin siniflandiriimasinda BONN EEG veri tabani igin
uygulama gelistirmislerdir. Caligmalarinda, Kaiser tabanli Sonlu Diirtii Yanit1 ve Temel Bilesen
Analizi (TBA) yontemleri araciligiyla ekstrakraniyal ve intrakraniyal EEG sinyal 6zelliklerini
cikarmiglardir. Alt uzay k—en yakin komsu yontemine EEG sinyal 6zelliklerini uygulayarak

%94,40 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Bayrak ve dig. [14], epilepsi hastaliginin siniflandiriimasinda BONN EEG veri tabani igin
uygulama gelistirmislerdir. Calismalarinda, Kaiser tabanli Sonlu Diirti Yanit1 ve TBA
yontemleri araciligiyla ekstrakraniyal ve intrakraniyal EEG sinyal 6zelliklerini ¢ikarmislardir.
Levenberg-Marquardt, Bayesian Diizenlenmesi ve Olgekli Konjugat Gradyan ydntemlerine
¢ikarilan ozellikler uygulanarak modellenmistir. Levenberg—Marquardt yontemi ile %83,01

dogruluk oraninda siniflandirma basarimi elde etmislerdir.



Abhiyana ve dig. [15], 50 bireye ait fokal, 50 bireye ait fokal-olmayan bélgeden elde edilmis
EEG sinyalinin yaklasik entropi, 6rnek entropi, yapay entropi, permiitasyon entropi ve ¢ok
Olgekli entropi karakterizasyonunu t—test analizi p—degeri < 0,05 igin hesaplamiglardir. Sirali
fleri Ozellik Secimi (Sequential Forward Feature Selection — SFFS) yontemine gore segilen en
onemli oOzellikler Radyal Tabanli Fonksiyon Destek Vektor Makinasi yontemlerine

uygulanarak normal ve fokal sinyal siniflandirmasi i¢in %82,00 dogruluk orani elde etmislerdir.

Rajaguru ve dig. [16], 20 epilepsi hastasina ait EEG verisinden elde edilen 25.600 6rnek
sinyaline Hilbert Doniisiimii yontemi uygulayarak 6zellik uzayini indirgemislerdir. Elman Geri
Yayilimhi ve CKA yontemlerine indirgenmis 6zellik uzay1 uygulanarak epileptik risk analizi

strasiyla %100 ve %97,91 siniflandirma dogrulugu ile hesaplamislardir.

Dohler ve dig. [17], 144 epilepsi hastasi bireye ait 3 boyutlu T1-agirlikli MRG veri setini
Miknatislanma CK A, Hazirlanmis Hizli Toplama Gradient Eko (Magnetization Prepared Rapid
Acquisition Gradient Echo — MPRAGE) dizilimi ile 256 x 256 boyutlu veri matrislerine
dontistiirerek hesaplamislardir. Hiicresel sinir aglarma (Cellular Neural Networks — CNN)
hesaplanan veri seti uygulanarak temporal lob epilepsisini %68 dogruluk orani ile

siniflandirmislardir.

Duque—Muiioz ve dig. [18], 40 epilepsi hastas1 bireye ait EEG verisine Kisa Zamanli Fourier
Doniistimii (Short Time Fourier Transform — STFT) uygulayarak sinyal verisine ait stokastik
degiskenleri hesaplamislardir. STFT yontemi ile elde edilen duragan olmayan EEG
davraniglarin1 normal, iktal ve interiktal aktivitelerini Destek Vektor Makinasi (DVM) ve k—en
yakin komsu yontemleri ile sirasiyla %95,78 ve %96,58 dogruluk oranlariyla

siniflandirmislardir.

Gandhi ve dig. [19], 300 normal, 300 epilepsi hastasina ait EEG verisine Ayrik Dalgacik
Doniistimii (Discrete Wavelet Transform — DWT) uygulayarak sinyale ait enerji, entropi,
standart sapma, ortalama, basiklik, carpiklik degerlerini hesaplayarak ayrilma agaci elde
etmislerdir. Agagtaki her bir diigiime Harmoni Arama Y 6ntemi uygulayarak yeni 6zellik uzay1
elde etmislerdir. Olasiliksal Sinir Aglar1 yontemine elde edilen yeni 6zellik uzay1 uygulanarak

normal ve epileptik hasta verilerini %100 dogruluk orani ile siniflandirmiglardir.

Dhiman ve dig. [20], normal ve epilepsi hastasi bireylere ait toplam 100 EEG segmentine ayrik
dalgacik doniisiimii (Discrete Wavelet Transform — DWT) uygulayarak sinyale ait enerji,



entropi, standart sapma, ortalama, basiklik, carpiklik degerlerini hesaplayarak optimal
Ozellikleri genetik yontemler ile secerek hibrit yaklasimda bulunmuslardir. DVM yontemine
optimal 6zellik uzayin1 uygulayarak 10—kat ¢apraz dogrulama yontemi ile %100 dogrulukla

siniflandirmiglardir.

Ogulata ve dig. [21], 79 epilepsi hastasina ait EEG, yas, cinsiyet, biling kayb1, nobet zamani
bilgilerine dayanarak elde edilen veri setinden tonik klonik, absans, myoklinik nobetleri olmak
tizere epileptik nobetleri siniflandirmiglardir. CKA y6ntemine uygulanan veri seti i¢in epileptik

ndbetleri sirastyla %78,50, %80,00, %50,00, %91,60 olarak siniflandirmislardir.

Kamath ve dig. [22], 3000 6rnek pencereleme ile olusan veri setinin zaman alanindaki hizli
frekans degisimlerini Teager Enerji ile hesaplayarak epileptik nobetlerin teshisinde yeni bir
yaklagimda bulunmuslardir. Hasta ve saglikli bireylerin siniflandirilmasinda sinyale ait Z, O,
N, F, S frekanslarindan olusan ZONF, S frekanslarin1 %97,00, NF,S frekanslarini1 %98,50, Z,S
frekanslarin1 %100, ZNF,S frekanslarin1 %98,90 ile hesaplamislardir.

Live dig. [23], EEG sinyaline ait S, Z, N, F segmentlerine Zaman — Frekans Analizi ve Kalman
filtresi metotlarin1 uygulayarak yiiksek ¢oziintirlilkte spektral ¢ikarim yapmuslardir. Fourier
doniisiimii ve Cok Olgekli Radyal Tabanli Fonksiyon metodolojilerini Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu ile birlestirerek saglikli ve epilepsi hastalarindan zamandan bagimsiz spektral
cikarimda bulunarak TBA ile 6zellik uzayini elde etmislerdir. DVM ydntemine yeni 6zellik
uzay1 uygulanarak S—F & S—Z EEG segmentlerinin siiflandirilmasinda %100, S—N & S-NF
EEG segmenti igin %98,73 + 0,43, S-Z EEG segmenti i¢in %100, S-N EEG segmenti i¢in
%99,80, S—F EEG segmenti i¢in %97,60, S ve N-F EEG segmenti i¢in %98,73 dogruluk orani

elde etmislerdir.

Ubeyli [24], normal ve kismi epilepsi tanimlamasimi MIT-BIH heterojen veri tabanindaki
elektrokardiyogram sinyalleri ile yapmistir. DVM yontemine dbl dalgacik katsayisi ile elde
edilen ozellikleri uygulayarak optimum siniflandirma dogrulugunu %99,44 olarak elde

edilmistir.

Adam ve dig. [25], EEG sinyal verisine Zirve Yakalama Yontemi uygulayarak elde edilen tepe—
sinyallerinden 0Ozellik uzaymi ¢ikarmislardir. Elde edilen 6zellik uzayr kural tabanl
siniflandirici ile egitilmistir. Test islemi i¢in, filtrelenmis EEG sinyalinden elde edilen 6zellikler

egitim asamasinda olusturulan kural tabanli agaca uygulanarak optimum zirve noktasini
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Geometrik Ortalama Metoduna gore belirlemislerdir. Geometrik Ortalama Metoduna gore
egitim isleminin sonucunda %99,90, test isleminin sonucunda %98,58 dogruluk elde

etmislerdir.

Zainuddin ve dig. [26], 4097 EEG sinyal noktasina K—Ortalamalar ve Yapay C—Ortalamalar
yontemlerini uygulayarak sinyaldeki ara diiglimlerin karar verilmesini saglamislardir. Ara
diigiimlere tip—2 Yapay C—Ortalamalar ve Harmoni Arama yontemlerini bir arada uygulayarak
hibrit yontem 6nermislerdir. Calismalarinin sonucunda epileptik nobet ve saglikli bireylere ait

siiflandirma dogrulugunu %99,15 £ 0.13 elde etmislerdir.

Sharif ve dig. [27], 19 epilepsi hastasina ait EEG zaman serisine Poincaré metodu uygulamay1
onermislerdir. Bu metoda gore, her kanal i¢in Genetik algoritma ve Shannon entropi hesabu ile
64 yapay kurallar tamimlayarak 6znitelik uzay1 elde etmislerdir. Yapay kurallardan varyans
hesab1 yapmislardir. Varyans hesabi ile iktal nobet 6zellik setini elde etmislerdir. Elde edilen
Ozelik setine TBA yontemini uygulayarak ozellik se¢imi yapmislardir. Gauss RBF-SVM

yontemine elde edilen yeni 6zellik uzayini uygulayarak %91,80 duyarlilik elde etmislerdir.

Wang ve dig. [28], A, B normal (200 EEG segment), C, D interiktal (200 EEG segment), E
iktal (100 EEG segment) epileptik ndbet verisi igin kural tabanli otomatik hastalik tespit sistemi
gelistirmislerdir. EEG segment verisine Duragan Sinyal Fourier Doniigiimii uygulayarak 6zellik
¢ikarimi yapmuslardir. Elde edilen 6zellikler ile C4.5, Rastgele Orman, DVM + C4.5 ve DVM
+ Rastgele Orman yontemleri i¢in ayri ayri kurallar ¢ikarmiglardir. DVM + Rastgele Orman
yontemi ile ¢ikarilan kurallar %98,96 ikili segment igin, %96,00 ii¢lii segment i¢in, %82,60

besli segment icin siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir.

Martinez—del-Rincon ve dig. [29], BONN, HRUCH, FREIBURG EEG sinyal veri setlerini
normal ve epileptik olarak smiflandirmislardir. Ozellik ¢ikariminda Sozciik Cantas: (Bag of
Words — BOW) modelinden esinlenerek sinyaldeki giiriiltii, sinyal zayiflamasi ve artefakt
varhigim1 sinyalde ¢ok sik gecen veriyi hesaplayarak elde etmislerdir. Verideki dalgacik
katsayilarin1 hesaplayarak istatistiksel veriler elde etmislerdir. A, E EEG segmentlerinin
siiflandirilmasinda BOW + Polinomsal DVM yo6ntemi ile %99,84 siniflandirma dogrulugu

elde etmislerdir.

Bayrak ve dig. [30], bireylerin EEG sinyal verisini kullanarak epileptik nébet tespiti i¢in yeni

bir klinik karar destek sistemi gelistirmislerdir. Zaman—frekans alanindan ¢ikarilan filtrelenmis
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Ozellikler hesaplanmistir. Ayrik kosiniis doniisiimii, kesirli Fourier doniisiimii ve Hilbert
doniistimii yontemleri ile elde edilen zaman—frekans 6zelliklerinin siniflandirma dogruluklarini
kargilagtirmiglardir. Momentumlu gradyan inisi, Olgeklendirilmis eslenik gradyan ve
uyarlanabilir 6grenme orani yontemlerine 3 farkli 6zellik seti (DCT_EEG, FrFT_EEG ve
HT_EEG) uygulanmustir. Hilbert doéniisiimii yontemiyle elde edilen EEG sinyal 6zellik setine
siniflandirma dogrulugu 6lgeklendirilmis eslenik gradyan yontemi uygulandiginda en basarili

siiflandirma dogrulugunu % 87,38 olarak elde etmislerdir.

Yagmur Demirezen ve Sertbas [31], ayrik kosiniis doniisiimii yonteminden elde edilen 1-D
EEG verileri ile bu EEG verileri i¢in ortalama, varyans, standart sapma, basiklik, ¢arpiklik gibi
istatistiksel yontemleri hesaplayarak veri seti elde etmislerdir. Elde ettikleri veri setine PCA,
LDA, ileri Se¢im ve Geriye Dogru Segim yontemleri uygulamislardir. Bagimsiz Bilesen
Analizi ile artefaktalardan arindirilan EEG veri setinin CKA yontemi ile epilepsi ve saglikli

siniflamasindan % 96,00 siniflandirma basarimi elde etmislerdir.

Literatiirde son yillara ait ulusal ve uluslararasi yapilmis ¢alismalarda, epilepsi hastaliginin
siiflandirilmasinda gelistirilmis matematiksel yontemlerden tespit edilen durumlar sirasiyla:

1. Sinyal igsleme metotlarina EEG sinyal verisi uygulanarak sinyalden hastalikla ilgili
ozellikler ¢ikarilmis,

2. Genellikle hazir EEG veri tabanlarindaki EEG sinyali ile uygulama gelistirilmis,

3. Az sayida caligmada goriintli isleme teknigi MRG verisine uygulanarak lezyon varligi
aragtirtlmis ve gelistirilen matematiksel yontemlerin genellikle tek bir modeli ele aldigi

gorilmiistiir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bir amag i¢in bir arada bulunan veri, SQL, Postgre SQL, Oracle gibi veri tabanlarinda organize
veri topluluklar1 halinde saklanirlar [32]. Veri tabaninda saklanan verilerin anlamli bir biitiinliik

olusturabilmesi ve bu veriden ¢ikarimlarda bulunulabilmesi icin veri isleme adimlar1 Sekil

r !
< Normalizasyon < > Ozellik se¢imi JJ

Sekil 3.1: Veri isleme adimlari.

3.1°de gosterilmistir.

Veri temizleme

Veri toplama

3.1. VERI UZERINDE UYGULANAN iSLEMLER

Yonteme uygulanacak verinin uygun hale getirilmesi i¢in yeniden yapilandirilmasi
gerekmektedir. Yeniden yapilandirma islemleri veri toplama, veri temizleme, normalizasyon

ve Ozellik se¢imi islemlerinden olusmaktadir [33].

Veri islemede ilk adim verinin toplanmasidir. Belirli bir alana ait problemin ¢6ziimii i¢in kaliteli
verinin sistematik olarak biraraya toplanmasidir. Boylece, toplanmis kaliteli verinin istatistiksel
analizlerini yaparak ilgili alanda iiretilen sorulara dogru ve giivenilir sonuglarin alinmasini

saglamaktadir [34].

Veri toplama islemi ile toplanan veride, verinin istenilen 6zelliklere sahip olmamasi durumunda
verinin temizlenmesi gerekmektedir. Veri temizligi icin ¢esitli teknikler vardir. Eksik deger
iceren kayitlar ise veri setinden ¢ikarilmaktadir ya da yerine genel bir sabit deger
kullanilmaktadir. Tlgili veri degiskeninin bulundugu siitundaki sayisal degerlerin ortalamasi
alinarak eksik veri i¢in bu deger atanmaktadir. Ya da ilgili veri degiskeninin sahip oldugu
sayisal degerlerin tamami yerine bir smifa ait ornek verilerin ortalama degeri hesaplanarak

eksik deger yerine atanabilmektedir. Eksik veri i¢in regresyon tahmini yapilabilmektedir [35].
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Dontisiim (Normalizayon), veri tabanindan segilen verinin 0 — 1 gibi araliklara indirgenmesi
islemidir. Normalizasyon islemleri i¢in min—maks normalizasyon, sifir ortalama
normalizasyon, ondalikli normalizasyon yontemleri vardir. Bu tez ¢alismasinda, veriyi dogrusal

sekilde normalize eden min—maks normalizasyon yontemi kullanilmistir [36].

min bir verinin alabilecegi en diisiik degerdir, maks bir verinin alabilecegi en biiyiik degerdir.
Bir verinin 0 — 1 araliginda normalizasyonu Denklem 3.1’de verilmistir.

q = —4-min_ (3.1)

maks—min

Denklem 3.1’e gore a’ verinin normalize edilmis degeri, a ise verinin orijinal degeridir.

Ozellik Se¢imi (boyut indirgeme), verideki ozellik sayisinn azaltilmasidir. Yontemin
yapisindan dolayr ve elde edilecek sonuclarin hassasiyetinden dolayr belirli 6zelliklerin
birlestirilerek tek bir 6zellik olarak islem gormesi gerekebilmektedir. Bu durumda dalgacik
doniisiimii veya TBA yontemleri birlestirme islemi olarak kullanilmaktadir [37]. Bir 6zellik
kiimesinin varyans—kovaryans yapisini ve bu 6zelliklerin dogrusal birlesimleri araciligiyla
boyut indirgemesini saglayan ¢ok degiskenli istatistik yontemi olan TBA ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemde [ adet degisken dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz
ozellikler igeren k adet (k < [) degiskene doniistiiriilmektedir [38]. TBA islemi igin (a, b) gibi

iki veri arasindaki degisimin kovaryans degeri Denklem 3.2’deki gibi hesaplanmaktadir.

Covg ) = E—i”(a;__?(bi_b) (3.2)

(x,y) i¢in kovaryans matrisi Denklem 3.3’teki gibi hesaplanmaktadir.

cov cov
a,a b,a] (33)

kcov(a,b) = [cova,b COVyp p

Matrisler ayni boyuttaysa c¢arpilarak 6z deger ve 6z vektorlerin hesab1 yapilarak indirgeme

ozellik vektorii se¢ilip indirgeme ¢arpimi yapilmaktadir.

Ozellik miihendisligi, §grenme ydnteminin tahmine dayal1 giiciinii artirmak icin ham veriden
yeni Ozellik setlerinin olusturulmasidir. Fakli kaynaklardan elde edilmis verideki anlamli

ozelliklerin secilmesi siniflandirma sonucunu etkilemektedir [39]. Veri hazirlama asamasi



zahmetli bir siirectir. Bu konuda Forbes’te yapilmis bir ankete gére veri hazirlama isleminin

veri bilimcilerin zamanlarinin %79’unu aldig: Sekil 3.2°de gosterilmektedir [40].

Veri bilimciler en ¢ok ne icin zaman harcarlar?

= Verinin temizlenmesi ve organizasyonu = Egitim setlerinin olusturulmasi
= Diger Algoritmalarin gelistirilmesi

= Oriintiiler igin verinin arastirilmasi = Veri setlerinin toplanmasi

Sekil 3.2: Forbes’te yapilmis bir ankete gore veri hazirlamada gegcen zaman.

Makine 6grenimi yontemi gereksinimleriyle uyumlu, uygun girdi veri setini hazirlamak ve
makine 6grenimi modellerinin performansini iyilestirmek i¢in 6zellik mithendisligi adimlarinin
uygulanmas1 gerekmektedir. Imputasyon, aykir1 degerlerin kullanimi, bélme, log dontisiimii,
tek sicak kodlama, gruplama islemleri, 6zellik bolme, dlgekleme 6zellik miihendisliginde

kullanilan tekniklerdir. Ozellik miihendisligi i¢in uygulama adimlar1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Kaynak |
Kaynak 2
Modelleme
Ham veri Ozellikler > Sonug
Kaynak n

Seg ve birlestir Temizle ve
doniistiir

Sekil 3.3: Ozellik mithendisligi uygulama adimlari.

Sekil 3.3’e gore, farkli kaynaklardan elde edilen ham verinin temizlenmesi ve modelleme i¢in
uygun hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islemlerden sonra modellemede kullanilacak

ozellikler secilerek siiflandirma islemi yapilmaktadir [41].
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3.2. YONTEM

Ogreticili 6grenme, egitim ve test veri setleri ile olusturulmaktadir. Egitim veri setinde her bir
kaydin 6zellikleri ve simif bilgisi vardir. Ogreticili grenmede, verinin hangi smifa ait oldugu
bilgisi bulunan bir model olusturulmaktadir. Egitim veri setinde yer almayan veriler test veri
seti olarak modellenmektedir ve modelin basaris1 test veri setine gore degerlendirilmektedir.

Ogreticili 6grenme isleminin matematiksel formiilii Denklem 3.4’teki gibidir.

D={xy,%5 ... X0 }; Y = {y1, Y2, e, Y} (3.4)

Denklem 3.4’e gore, D bir veri tabanini ve x; veri tabanindaki bir kayit bilgisini, Y ise m adet
siiftan olusan sinif kiimesini temsil etmektedir. Boylece, f: D =Y ve her bir x;’nin bir sinifa
ait olmas gerekmektedir. Denklem 3.5’e gore her bir Y; ayr1 bir siniftir ve her bir siif kendisine

ait veri kayitlarini1 igermektedir [42, 43].
Y= {x|f(x)=Y,1<i<nl1l<j<mvex; €D} (3.5)
3.2.1. ID3 Yontemi

ID3 yontemi, veri setindeki en ayirt edici 6zelligi bulmak i¢in Denklem 3.6’daki entropi
kavramini1 kullanmaktadir. Entropi beklentisizligin maksimum degeridir ve [0 — 1] arasinda
deger almaktadir [44, 45].

H(py,p2, -, ) = X(pilog(1/py)) (3.6)

Denklem 3.6’ya gore, < pq, D3, ..., Pn > olasiliklart ifade ederken, olasiliklarin toplami 1°dir.
ID3 yontemi, dogru smiflandirma yapabilmek ic¢in veri setinin bolinme oOncesindeki ve
boliinme sonrasindaki fark degerini kullanmaktadir. Bu fark hangi alt boliim icin biiyiikse
oncelikli diiglim ve dallanma hesaplanan bu biiyiik degere gore belirlenmektedir. Aradaki bu

fark kazanimdir (S) ve Denklem 3.7’ye gore hesaplanmaktadir.
Kazanum(D;S) = H(D) — Y, P(D;)H(D;) (3.7)

ID3 yonteminin genel akis diyagrami, Sekil 3.4’teki gibidir.
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¥

Agacmn kék ve dilgimlerini olugtur
Her suuf igin entropi degeri
hesapla l

lHer dznitelifin entropisin mfl Agact kaydet

etiketivle heuﬁh

Her oznitelik igin bilgi kazancing

En biryitk bilgi kazancim
saflayan dznitelifi seg

Sekil 3.4: ID3 yontemi akis diyagrami.

Sekil 3.4’e gore, ID3 yonteminin iglem adimlar1 ile karar agaci ve karar kurallar1 elde

edilmektedir.
3.2.2. Dogrusal Regresyon Yontemi

Iki ya da daha ¢ok bagimli x degiskenlerinin birbiri ile dogrusal iliskisinin fonksiyonel bilgisini
y, tahminleyen istatistiksel bir yontemdir [46 — 48]. Bu yontem ile x degiskenlerinden birinin
bile degeri bilindiginde diger x degiskenleri i¢in tahminleme yapilabilmektedir. Degiskenler
arasindaki iligkinin egiliminin hesaplanmasi i¢in egri uydurulmaktadir. Veriler arasindaki
egilimin uydurulacag: egri i¢in en kiiclik kareler metodu kullanilmaktadir. En kiigiik kareler
metodu, her bir veri noktasi i¢in hatanin en kiiciik oldugu dogru ile ifade edilmektedir. Cikti
deger ile hedef deger arasindaki karesel farklarin toplami Denklem 3.8 ile hesaplanmaktadir.
Denklem 3.8’e gore, E ile hata (maliyet) degeri, y; ile c¢ikis degerleri, ve 0y, 0, ile agirhik
degerleri hesaplanmaktadir.

E(89,0,) = 5o NI (hi(x) — y1)? (3.8)

Dogrusal regresyon yontemiyle modellenen her bir problem igin hata degerinin minimum
olmasi beklenmektedir. Fonksiyonun gradyan azalma yontemi ile lokal minimumuna dogru
iteratif olarak yakinsama yapmaktadir. Denklem 3.9’da, fonksiyonun lokal minimumunu
hesaplamak icin birinci dereceden tiirevi hesaplanir ve gradyan azalma ydntemi

kullanilmaktadir.

Y =XW; +X,Wy + -+ xywWy + b (3.9
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Fonksiyonda hesaplanan yakinsama yonii gradyan dogrultusunda ters yonde bir dogru ile
o0grenme katsayisi ile ¢arpilarak bir sonraki yeni agirlik katsayis1 hesaplanmaktadir. En uygun
egrinin uydurulmasi i¢in agirliklarin optimum degerleri elde edilene kadar egitim isleminin
devam ettirilmesi gerekmektedir. Dogrusal regresyon ile istatistiksel olarak anlamli bir farkin
olup olmadigina karar verilmesi durumunda, olas1 hata miktar1 p—degeri ile hesaplanmaktadir
[49]. p—degeri i¢in hatanin maksimum kabul edilebilir diizeyi 0,05 olarak kabul gormiistiir.
Degiskenlerin regresyon analizi sonucunda bulunan p—degeri 0,05'in altinda bir deger ise
karsilagtirma sonucunda anlamli farklilik bulundugu anlamina gelmektedir. Ayni zamanda,
dogrusal regresyon modelinin genel dnemini test edebilmek icin F degeri kullanilmaktadir. F
degeri, karelerin ortalama regresyon toplaminin, karelerin ortalama hata toplamina
boliinmesiyle elde edilen oran ile hesaplanmaktadir. Degeri sifirdan rastgele biiyiik bir sayiya
kadar degismektedir. Dogrusal regresyon yonteminin genel akis diyagrami Sekil 3.5°te

verilmistir.

+

Regresyon katsayilanm () hesapla

!

Modelleme fonksivonunu belirle
y=x3wy + Wy + - +aywy + b

Veriye ait parametreler belirle

Uygun lineer regresyon
modeli belirle -
+ Bitiy

x vey degerlerini belirle

I

Sekil 3.5: Dogrusal regresyon yontemi akis diyagrami.

Sekil 3.5’e gore, dogrusal regresyon yonteminin islem adimlari ile degiskenler arasi farklilik

hesabi yapilmaktadir.
3.2.3. Naive Bayes Yontemi

Sinift belli olmayan yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligim
hesaplayan istatistiksel bir yontemdir. iki smifl1 bir siniflandirma probleminde Bayes teoremi
Denklem 3.10’daki gibi hesaplanmaktadir [43, 50].

P(xi|C1)P(C1)

P(Cllxi) = P(x;|C1)P(C1)+P(x;|C)P(C,)

(3.10)
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Denklem 3.10’a gore, C; ve C, iki ayr1 smifi temsil etmektedir. P(C,|x;), x; degerinin C;
smifina ait olma olasiligini hesaplamaktadir. P(x;), x; degerinin veri tabaninda bulunma
sayisidir. P(Cy) ve P(C,) degerleri C; ve C, smiflariin veri tabaninda bulunma sayisidir. m

siifl1 bir problem i¢in Bayes teoremi Denklem 3.11°deki gibidir.
P(x;) = X1 P(xi| G)P(C)) (3.11)
x;’nin C; smifina ait olma olasilig1 Denklem 3.12’deki gibi hesaplanmaktadir [51].

P(x;|C1)P(Cy)

P(Cylx;) = P(x)

(3.12)

Naive Bayes yonteminin genel akis diyagrami, Sekil 3.6’daki gibidir.

Basl
Hesaplanan degeri her bir
sttuf olasiliklan igin gincells
I Veniyi yiikle |
Veriye ait parametreleri belirle En yitksek olasihift bul ve verinin simfi olarak belirle
[Her bir sinifin olasilik degerlerini y

hesapla .
Bitig
¥ @

Egitim verizindski her verinin
clasilk degerlering hesapla

Sekil 3.6: Naive Bayes yontemi akis diyagrami.

Sekil 3.6’ya gore, Naive Bayes yonteminin islem adimlari ile veri setindeki kayitlarin ait

olduklart sinifla ilgili olasilik degerleri hesaplanmaktadir.
3.2.4. DVM Yontemi

Verinin dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla en uygun fonksiyonu tahmin
etmesi esasina dayanarak siniflandirilmasidir. Dogrusal olmayan problemler i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile hesaplama yapilmaktadir. Calismamiz, iki smifli siniflandirma problemi
oldugu i¢in matematiksel iglemler 2—sinifli siniflandirmaya gore verilmistir. n elemanli D veri
seti (xq,v1), (X2, ¥2), ., (X5, ) seklindedir ve y € {41, -1} olarak kabul edilmektedir. Sekil
3.7°ye gore, verinin siiflandirilmasi i¢in hiper diizlemler arasindaki boslugu en biiyilik olani

se¢mek gerekmektedir [52, 53].
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Sle
o o =
O
Q ,,,,,,,
O
O
DD
Swv{l:I D

Sekil 3.7: iki boyutlu uzayda dogrusal ayrilabilen veri seti.

Sekil 3.8’e gore H,; ve H, hiper diizlemlerinin orta degerini H, olusturmaktadir. H, optimal
ayirma hiper diizlemi olarak iki sinifi birbirinden ayiran dogrusal hiper diizlemdir. H,, Denklem

3.13’teki gibi ifade edilebilmektedir [43].

Sekil 3.8: Dogrusal ayrilabilen siniflar arasindaki muhtemel en biiyiik bosluk.
HO = Zln=1 w;x; + b=0 (313)

Denklem 3.13’e¢ gore, n Oznitelik sayisini, W = {wy,w,,...,w,} agirlik vektoriini
gostermektedir. b sabit bir say1y1 temsil etmektedir. iki niteligin var oldugu varsayilirsa X =

{x1, x5} degerleri i¢in H; ve H, hiper diizlemleri Denklem 3.14 ve Denklem 3.15’teki gibi ifade

edilmektedir.
H:W'X+b=1 (3.14)
Hy:WTX +b=-1 (3.15)

Sekil 3.8”deki hiper diizlemin iist tarafindaki noktalar Denklem 3.16’ya gore hesaplanmaktadir.
WTX+b>0y, =+1 (3.16)
Sekil 3.9’daki hiper diizlemin alt tarafindaki noktalar Denklem 3.17’ye gére hesaplanmaktadir.

WTX +b<0,y,=—1 (3.17)
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Sekil 3.9: Dogrusal ayrilabilen siniflar i¢in hesaplanan destek vektorleri.

H; ve H, hiper diizlemleri iizerinde yer alan gozlemler destek vektorleridir. z, hiper diizlem
tizerindeki bir noktay1 temsil etmektedir ve bir destek vektoriiyle H, arasindaki uzaklik
Denklem 3.18°deki gibi hesaplanmaktadir.

_|wx,Fp|
[lwl|

d

(3.18)

DVM yontemi genel akis diyagrami, Sekil 3.10°daki gibidir.

¥

WTX+b>0,y, =+1
WX +b<0,y,=-1

!

Hesaplanan destek vektadrleri kaydet

Verive ait parametreleri belirlel

[Egitim verizindeki her sumf verisil
cin destek velktérler hesapla ﬁ

Stmflar arast maksimum hiper
diizlemi hesapla

I

Sekil 3.10: DVM yoéntemi akis diyagrama.

Sekil 3.10’a gore, DVM yonteminin islem adimlari ile simiflar arasi en uygun hiper diizlem

hesaplanmaktadir.
3.2.5. K-NN Yontemi

Siniflar1 belli olan veri tabanindan yararlanarak, yeni bir verinin hangi siifa ait oldugunu
uzaklik hesabima gore bulan siniflandiricidir. En kiigiik Oklid uzakligina sahip k sayidaki veri

i¢in secim yapilabilmektedir. Oklid uzaklik formiilii Denklem 3.19’a gére ifade edilmektedir
[43].
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d(i,)) = /Xk=1 (i — x33)? (3.19)

Yontemde k en yakin komsuluk parametresi 6nceden belirlenmektedir. Sinifi bulunmak istenen
verinin tiim verilere uzakligi hesaplanmaktadir ve siralanmaktadir. En kiigiik k tane veri
secilmektedir. En sik tekrarlanan kategori degeri, yeni verinin sinifi olarak hesaplanmaktadir

[54, 55]. K-NN yontemi genel akis diyagrami, Sekil 3.11°de verildigi gibidir.

& komsuluk deferini belirle

Her bir verinin birbirlerine olan
uzaklif hesapla

Hesaplanan u=akliklan kigilkten)
bityilge sirala

Swralamada ilk & kemgulugu
belirle ve verinin smafim en
villesek degerlildi sumfa ata

h 4
( Biss )

Sekil 3.11: K-NN yo6nteminin akis diyagramu.

Sekil 3.11’e gore, K-NN yonteminin iglem adimlart ile veri setindeki kayitlarin en yakin k

komsulugundaki degeri hesaplanmaktadir.
3.2.6. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Yontemi

Insan beyninde bilgi ve sinyaller néronlar arasindaki akson baglantilariyla aktarilmaktadir [56].
YSA yontemi, Sekil 3.12°deki gibi insan beyninin norolojik yapisindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Insan beynine ait ndronlar sinyal génderimini néronlar arasindaki baglant: ile

yapabilmektedir.

Cekirdek

Sekil 3.12: insan beynine ait sinir hiicresinin genel yapis.
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YSA gbosterilen bir 6rnekten 6grenerek kendi kurallarini olusturmaktadir. Ogrenme; giris
orneklerine veya bu girislerin ¢ikislarina bagli olarak agin baglant1 agirliklarin1 degistiren veya
ayarlayan Ogrenme kurali ile gergeklestirilmektedir. Ag, agirlik bilesenindeki degerler
degistirilerek Orneklere gore egitilmektedir ve herhangi bir Ornek ile yeniden
karsilastirildiginda uygun cevabi iiretmektedir. Ogrenmede iyi bir model kullanip, agirliklarin
bu modele gore degistirilmesi esastir. Bu agirliklarin degistirilmesi belli bir hata oranina kadar
tekrar edilmektedir. Son olarak agirlik degerleri test etmede kullanilmak {izere
kaydedilmektedir. Cok katmanli algilayici, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla
katmanin kullanildig: ileri yayilimli YSA sistemidir. Gizli katman olarak isimlendirilen bu ara
katmanlarda, diiglimleri giris ve ¢ikis katmanlarina dogrudan bagl olmayan islem elemanlari

vardir.

Cok katmanli aglarda, veriler giris katmani tarafindan kabul edilmektedirler. Ag i¢inde yapilan
islemler sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonu¢ deger, istenen cevap ile
karsilastirilmaktadir. Bulunan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir ayrilik varsa,
agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenmektedir. Giristeki deger, agirliklar uygun
noktaya ulasana kadar degismemektedir. Hesaplanan ¢ikiglar, istenilen cevaplarla
karsilastirilarak sonucta gerekirse hatanin belirtilmesi grekmektedir. Hata isareti gizli islem
elemanlarindan ¢ikis katmanmna olan agirliklart degistirmekte kullanilmaktadir. Giris
katmanindan gizli katmana gelen degerin degistirilip degistirilmediginin g6z Oniinde
bulundurulmasi gerekmektedir. Gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikis istendigi bilinemeyecegi i¢in
gizli birimlerin ¢ikisinda hata isareti verilmesi kolay degildir. Bunun yerine her birimin ¢ikis
biriminin hatalarina olan etkisi bilinmelidir. Bu ise hatali birim i¢in gizli birime bagli olan ¢ikis
birimlerinin hata isaretlerinin toplami alinarak yapilmaktadir [43, 57]. Cok sayida gizli katmana
sahip sistemlerde, her sistemin hata isaretleri, bir dnceki katmanin diizeltilmis islemlerinden
cikartilarak islem tekrarlanmaktadir. Sonug olarak, agirlik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine
bagl agirliklardan baslar ve islem ters yonde, giris seviyesine varana kadar devam etmektedir.
Sonugcta sistem hatalar yapar, ama bu agdaki hatalardan bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar
isleme devam etmektedir. Bu yonteme hatanin geriye yayilmasi yontemi denilmektedir ve
Sekil 3.13’te genel hatanin geriye yayilma egitme yontemi (Feed Forward Back Propagation —

FFBP) genel blok diyagrami verilmistir [58].
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Jj. katman k. katman
Lineer Blok Diigtimler Lineer Blok Diigiimler
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[l:l:l:D:l:l:l] ileri besleme fazi I:l Geriye yayilma fazi
Sekil 3.13: Hatanin geriye yayilma yontemi genel blok diyagrami.

Hatanin geriye yayilma yontemi, ¢ok katmanli, ileri yayiliml bir 6grenmeden elde edilen
cikislar ile eldeki hedef cikislar arasindaki hatalarin karesinin ortalamasinit minimum yapmak
icin gelistirilmis iteratif gradyan bir yontemdir ve egitme islemi i¢in genellestirilmis delta
kuralint kullanmaktadir. Sekil 3.13’te gosterilen sekilde yontem, ana hatlariyla soyledir: Ag
mimarisi tamimlanir ve agirliklar bazi rastgele kiigiik sayilar ile baglatilarak, aga ilk giris
sunulur. Burada n-boyutlu giris érnekleri girildiginde; x; = [xq, X5, ..., x,]T benzer sekilde
istenilen m-boyutlu ¢ikis 6rneklerini ise; dj, = [dy,ds, ..., d,,]T belirtmektedir. x; degerleri i
katmanindaki noronlarin ¢ikis degerleri ise, j katmanindaki bir nérona gelecek olan toplam giris

degeri Denklem 3.20°deki gibi hesaplanmaktadir.
Tletj = Z?:l W;i X (320)

Gizli katmandaki j ndronunun transfer fonksiyonu ¢ikis degeri Denklem 3.21°deki gibi

hesaplanmaktadir.
yj = fj(net;) (3.21)

Cikis katmanindaki k noéronuna gelecek olan toplam giris ise Denklem 3.22°deki gibi

hesaplanmaktadir.
net, = Zlewkjyj (3.22)

Cikis katmanindaki bir Kk noronun lineer olmayan g¢ikist Denklem 3.23’teki gibi

hesaplanmaktadir.
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o = fr(nety);k = 1,2,...,m (3.23)

Agdan elde edilen ¢ikis degeri, gergek ¢ikis degeri ile karsilastirilmakta ve e, hatas1 Denklem
3.24°teki gibi hesaplanmaktadir.

ex = (di — o) (3.24)

d ve o, sirasiyla ¢ikis katmanindaki herhangi bir k néronunun hedef degeri ve agdan elde
edilen asil ¢ikis degerleridir. Her bir 6rnek veri i¢in toplam karesel hata Denklem 3.25’teki gibi

hesaplanmaktadir.
1
E =>Y(dy - 0)” (3.25)

Gizli katman i¢in hata diizeyi Sekil 3.14’teki gibi lokal ve global minimum degerler olarak
siniflandirilmaktadir. Lokal minimumlar birden fazla olabilir. Global minimum, hatanin en
kiigik oldugu minimum degerdir. Ogrenme sirasinda global minimuma ulagmak

amaclanmaktadir ve agirliklarin degisimi Denklem 3.26°daki gibi hesaplanmaktadir.

Awy; = 22 (3.26)

&
aij

Global minimum
E 4 :
p :

Emin

/ Lokal minimumlar

v

Wmin Wiokal-1 Wlokal-2 ”’{ i
Sekil 3.14: Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu.

Burada € 6grenme orani katsayisi adi verilen ¢ogunlukla 0,01 ile 0,9 arasinda segilen kii¢iik
degerde pozitif bir sayidir. Amag, uygun w segimiyle, E = 3., E,, toplam hatay: yeterince
kiiglik yapabilmektir. Bu amaci gergeklestirmek igin, bir p € P 6rnegi art arda ve rastgele
bi¢cimde segilerek k. ndéronda olusan ve “delta” ad1 verilen hata isareti Denklem 3.27°deki gibi

hesaplanmaktadir.
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Awyj = €by;j (3.27)

Delta kurali, E}, degerini diistirmek, agirhgi &oy; degerine bagh olarak degistirmek demektir.
Onceki gizli katmandaki tiim noronlar ile ¢ikis katmanindaki k. ndron arasindaki bag
mukavemetleri, Denklem 3.27°deki Aw,; miktar1 ile ayarlanmaktadir. Eger j noronlar gizli
katmana ait noronlar ise Denklem 3.28’deki gibi transfer (esik) fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyonu kullanilabilmektedir.

1

f(net)) =y; = —= (3.28)

1+e J

wj; degerini 6grenme durumunda her egitme drneklerinin seti icin Aw;; degerini hesaplamak
gerekmektedir. Ogrenme orami &, hizli 6grenmeyi saglar; fakat dalgalanmalara sebep
olabilecegi i¢cin Rumelhart ve McClelland Denklem 3.29 ve Denklem 3.30’daki gibi bir tiir

momentum terimi dahil ederek degisim ongérmiislerdir [59].

Denklem 3.29 ve Denklem 3.30’a gére N 6grenme iterasyon sayisini gostermektedir. a degeri
momentum terimi olan kii¢iik degerli pozitif bir sayidir. Momentum mevcut delta agirligi
tizerinden Onceki delta agirhiginin belirli bir kismini beslemektedir. Boylece daha diisiik
ogrenme katsayisi ile daha hizli 6grenme elde edilmesi saglanmaktadir. Momentum katsayisi

genellikle 0 < a <1 araliginda degisen sabit bir sayidir.

Hatanin geriye yayilmasi yontemi, karesi alinmis hata fonksiyonunu minimize eden bir yontem
olup genellestirilmis delta kuralin1 egitmek i¢in kullanilmaktadir. Bu YSA modelinin egitme

isleminin akis diyagrami, Sekil 3.15°teki gibidir.
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Hatayi geriye yvayarak aglillan gineslle
| Veriyi yiikle |
r
Tim afurbidarm baglanmg Agrhiklan kayded
l deferlerini rasteele belitle | a8t et

Y
Aga efitim setini uygula
é
Y

AF gtlaslan ils istenen gl
degerlerinden hatayt hezapla ve
toplam hataya skl

Sekil 3.15: Hatanin geriye yayilmasi yontemi akis diyagrami.

Sekil 3.15’e gore, hatanin geriye yayilmasi yontemi ile en kiiciik hata degeri bulunana kadar

hesaplama devam etmektedir.
3.2.7. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar: (Long Short Term Memory — LSTM) Yontemi

YSA yontemi, agdan hesaplanan hata degerinin gradyanlarin1 hesaplamaktadir, ardindan
agirliklar giincellemektedir. Geri yayilimli bir YSA agi1 ¢ikis katmanindan giris katmanina
kadar basit bir sinir aginda agirliklarin giincellenmesinde sorun yagsanmayabilir, ancak derin bir
sinir aginda Sekil 3.16°da gosterildigi gibi gradyan kayb1 veya gradyan patlamasi ismi verilen

sorunlarla karsilasilasilabilmektedir [60].

Hata
. @,
O vl
2 — @Y
XX Y O 2
.
“ @ -

Hata

\% \%
E i\ VY
H, Hy,

Gradyan kaybi

v
(x

=

Gradyan patlamasi

il |[W|< 1 (Gradyan kayb1 )
|[W[> 1 ( Gradyan patlamasa )

Sekil 3.16: LSTM aginda gradyan kayb1 ve gradyan patlamasi sorunu.

Gradyan degerlerine geri doniildiigiinde, degerlerin iissel olarak kiigiilmesi ve bunun da

gradyan kaybi sorununa neden olmasi veya iissel olarak daha biiyiikk olmasi ve bunun da
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patlayan gradyan sorununa neden olmasi miimkiindiir. Bu sorunu onlemek i¢in diizeltilmis
dogrusal birimini bir aktivasyon fonksiyonu olarak uygulamak ¢6ziimlerden birisidir. LSTM
aginda zaman adimlari mevcuttur ancak her adim i¢in LSTM aginda "bellek" olarak
adlandirilan ekstra bilgiler mevcuttur [61]. Dolayisiyla LSTM hiicresi sigmoid fonksiyonu
iceren bir sinir aginda “unut kapisi (f)”,“giris kapisi (I)” ve “cikis kapisi (0)”, tanh fonksiyonlu
bir sinir aginda “aday katmani (C)”, bir vektor olan “gizli durum (H)”, bir vektor olan “Bellek
durumu (C)” bilesenlerinden olusmaktadir. Sekil 3.17°de, t zaman adimindaki LSTM ag1

diyagrami verilmistir.

\2

W

Sekil 3.17: t zaman adimindaki LSTM aginin genel yapist.

Denklem 3.31 ile Denklem 3.36 arasindaki denklemlere goére, X, giris vektoriinii, H;_; onceki
hiicre ¢ikisini, C;_; 6nceki hiicre bellegini, H, mevcut hiicre ¢ikisini, C; mevceut bellek hiicresini

temsil etmektedir.

fe =Xy * Up + He_q x Wy) (3.31)
Ce =tanh(X; * U, + H,_y * W,) (3.32)
Iy =Xy * U + He_qy W) (3.33)
O =0(X;xU, + He_q xW,) (3.34)
Co=fr*Coy + I %G (3.35)

Ht = Ot * tanh(Ct) (3.36)
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t zaman adimindaki LSTM ag1 diyagramina gore, aday katman disindaki aglar sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna sahip tek katmanli sinir aglaridir. Aday katman tanh fonksiyonuna
sahip tek katmanli sinir agidir. Bu kapilar 6nce U giris vektorii ve dnceki gizli durum vektoriini
(W) alir, ardindan bunlar1 birlestirir ve aktivasyon fonksiyonunu uygular. Son olarak bu gegitler
vektorler tiretir (Sigmoid i¢in 0 ile 1 arasinda, tanh i¢in —1 ile 1 arasinda). Boylece her zaman
adimi i¢in f, C', I, O vektorii hesaplanmaktadir. LSTM aginda zaman adimlari vardir ve mevcut
zaman adim degeri 6nceki zaman adim degerine baglidir, bu nedenle giincelleme yapmak icin
sonuna kadar geri gidilerek hesaplama yapilmasi1 gerekmektedir. LSTM, genellikle birkag¢ birim
iceren “bloklar” iginde uygulanmaktadir. Bu tasarim, derin sinir aglarinda tipiktir ve paralel

donanimlarla yapilan uygulamalar1 kolaylastirmaktadir.

LSTM bloklari, bilgi akisini kontrol eden {i¢ veya dort “kap1” igermektedir. Bu kapilar, 0 ile 1
arasindaki bir degeri hesaplamak i¢in mantiksal fonksiyonu kullanarak gergeklesmektedir.
Cogaltma, bilginin bellege girip ¢ikmak ic¢in kismen izin vermek veya reddetmek icin bu
degerle uygulanmaktadir. Ornegin, bir “giris” kapis, yeni bir degerin bellekte ne derece aktigini
kontrol eder. Bir “unut” kapist, bir degerin bellekte kalma derecesini denetler. Bir “¢ikt1” kapist,
blogun ¢ikt1 aktivasyonunu hesaplamak i¢in bellekteki degerin ne kadar kullanildigini kontrol
eder. Ornegin; Ada odaya girer, Asya da odaya girer. Ada ...'ya "merhaba" dedi? Dogru tahmin
yapabilmek i¢in burada "Asya" y1 C bellegine kaydeder. LSTM hiicresi bilgileri ekleyebilir
veya kaldirabilir. Oregin; Ada ve Asya birlikte odaya girerler, daha sonra Ali odaya girer. Ada

. 'a "merhaba" dedi? Yapilan varsayim, hafizanin Asya'dan Ali'ye degisebilecegidir. Bu
nedenle LSTM hiicresi onceki bellek durumu C;_; degerini alir ve unutma kapisi (f) ile

Denklem 3.37°deki gibi ¢arpilmaktadir.
Co=Cia*ft (3.37)

Hesaplanan unut kapist degeri 0 ise, onceki bellek durumu tamamen unutulur, unut kapisi

degeri 1 ise, dnceki bellek durumu tamamen hiicreye gegirilir.

Mevcut t aninda bellek durumu C; ile yeni bellek durumu, giris durumu ve C katman degeri

Denklem 3.38’¢ gore hesaplanmaktadir.

Ce=Ce+ (I * Cy) (3.38)
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Denklem 3.39’a gore, ¢ikt1 degeri i¢in agin durumunun C; degerine dayali olarak filtrelenmis

bir stirtimii hesaplanarak gizli durum elde edilecektir.

C: ve H, degerleri bir sonraki agsamaya gegirilerek tekrar edilmektedir. LSTM aginin genel akis
diyagrami, Sekil 3.18deki gibidir.

LSTM afiuun poiziimil igin difer
iterasyonlara gegilir

Al ve girlg deferlert

belirlenir <+
Tleri beslemeli agin efitimi vapilul Cikt1 beklenen defer ise LETM agirliklariu dogrula
Geri beslemeli afin egitimi -

el T ( Biis )

Parametre defisken
degerlerini gincelle

Sekil 3.18: LSTM aginin genel akis diyagramu.

3.3. MODEL DEGERLENDIRME

Veri setine en uygun siiflandirma modelinin belirlenmesi i¢in farkli modeller gelistirilerek

modeller arasi siniflandirma dogruluklarinin karsilastirilmasidir.

3.3.1. Kanisikhik Matrisi Olusturma

Siniflandirma  iglemlerinde gergek verinin smifi ile Ongorillen smf degerlerinin
karsilastiriimasidir. 1ki simifl veri setine ait karisiklik matrisinde, Tablo 3.1°deki satirlar gercek

degerlere iligkin sinif etiketlerini, siitunlar 6ngodriilen sinif etiketlerini temsil etmektedir [62].

Tablo 3.1: Karisiklik matrisi.

Tahmin Degeri: Epilepsi  Tahmin Degeri: Saghkh

Gergcek sinif etiketi: Epilepsi TP FP
Gergcek siif etiketi: Saghkh FN N

Tablo 3.1°e gore Epilepsi ve Saglikli olmak {izere iki sinifli bir modelde;
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TP tahmin degeri; Epilepsi sinifi igin basarili 6ngorii sayisini ifade etmektedir (Dogru Pozitif).
FP tahmin degeri; Epilepsi sinifi i¢in basarisiz 6ngori sayisini ifade etmektedir (Yanlis Pozitif).
FN tahmin degeri; Saglikli smifi i¢in basarisiz 6ngorii sayisimi ifade etmektedir (Yanlis
Negatif).

TN tahmin degeri; Saglikli sinifi i¢in basarili ngorii sayisini ifade etmektedir (Dogru Negatif).

3.3.2. iki Simfli Modelleme i¢in Dogruluk Olgiitleri Belirleme

ki smifli smiflandirma modellerinde modelleme performansi icin dogruluk (accuracy),
duyarhilik (sensitivity), 6zgtllik (specificity) ve kesinlik (precision), F1 olgiisii 6lgiitlerinden
faydalanilmaktadir [63]. Bu olgiitler Denklem 3.40, Denklem 3.41, Denklem 3.42, Denklem
3.43 ve Denklem 3.44’¢ gore hesaplanmaktadir.

Dopruluk = ———T8 (3.40)
TP+TN+FP+FN
TP
Duyarlilik = B (3.41)
5 oo TN
Ozgullik = ZaEE (3.42)
Kesinlik = —— (3.43)
TP+FP
F1= —2%" (3.44)
2TP+FP+FN

3.3.3. n—kat Caprazlama Yontemi ile Model Dogrulama

Veri setinin n adet esit alt kiimeye boliiniip n — 1 sayida kiimenin egitim islemi i¢in, 1 tanesinin
test islemi i¢in ayrilmasidir. Tablo 3.2°de de gosterildigi gibi, bu islem n kez tekrarlanir ve her
defasinda elde edilen dogruluk degeri ortalamas ilgili siniflandirma modelinin dogruluk degeri

olarak hesaplanmaktadir [64].
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Tablo 3.2: n—kat ¢aprazlama yontemine gore dogrulama (n = 10).

l.adim 2.adim 3.adim 4.adim 5.adim 6.adim 7.adim 8.adim 9.adim 10. adim

. admm Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  E8itim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  E8itim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim  Egitim Egitim
adim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim  Egitim Egitim
adim  Eg8itim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim Egitim

R R NI N TR S

.admm  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test Egitim
10. adum Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim  Egitim Test

3.3.4. Alia1 islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic - ROC) Analizi

Bir siniflandirma modelinin hassasiyetini maksimum yapabilmek i¢in Yanlis Negatif degerinin
sifira indirgenmesi gerekmektedir. ROC analizi, siniflandirma modelinin farkli Hassasiyet —
Yanlis Pozitif Oran1 deger ¢iftleri ile elde edilebilen toplam basar1 egrisidir. Egri altinda kalan
alan siniflandirma modelinin dogruluk oranimi gostermektedir. AUC, TP ve FP egrisinin

altindaki alan Denklem 3.45’e gore hesaplanmaktadir [65].

AUC = fol (TP'I:%-PFN> B (1 N TNTJIrVFP) (3.45)

3.3.5. Kappa Katsayisi

Pr(a) ve Pr (e) iki farkli g6zlem arasindaki uyumu hesaplayan istatistiksel bir yontemdir [66].
Pr(a), iki gozlem degeri i¢in gozlemlenen uyumlarin toplam degere orantisidir. Pr(e),
beklenen degerin sansa bagli ortaya ¢ikma olasiligidir. Kappa degeri hesab1 Denklem 3.46’ya
gore hesaplanmaktadir.

Pr(a)—Pr (e)

1-Pr (€) (3.46)

Kappa =

Kappa degeri —1 ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Iki gdzlem arasindaki uyum asagidaki
gibi degerlendirilmektedir [66, 67].

Eger Kappa degeri < 0 ise iki gozlemci arasindaki uyum sadece tesadiifen bagldir,
Eger Kappa degeri 0.01 — 0.20 ise iki gézlemcinin sonuglari 6nemsiz uyumludur.
Eger Kappa degeri 0.21 — 0.40 ise iki gézlemcinin sonuglar1 yetersiz uyumludur.
Eger Kappa degeri 0.41 — 0.60 ise iki gézlemcinin sonuglari orta diizeyde uyumludur.
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Eger Kappa degeri 0.61 — 0.80 ise iki gézlemcinin sonuglari iyi uyumludur.
Eger Kappa degeri 0.81 — 1.00 ise iki gozlemcinin sonuglari ¢ok iyi bir uyum diizeyine sahiptir.

3.4. COK MODLU KARAR TABANLI VERI FUZYONU

Topluluk 6grenme yontemleri, birgok makine 6grenmesi i¢in en son teknoloji ¢6ziimlerdir [68].
Topluluk 6grenmesi ¢oklu makine O6grenmesi metotlarinin kararlarini birlestiren semsiye
terimdir. Topluluk 6grenimi, belirli bir makine 6grenimi gorevini ¢dézmek icin birden ¢ok
modelin {iretilmesi ve birlesmesidir. Temel ¢alisma prensibi, ¢coklu makine 6grenmesi metotlari
ile Onerilen her bir modelin tahminleme performansinin ayri1 ayri birlestirilmesine
dayanmaktadir [69]. Topluluk dgrenmesi yaklagim tarihte ilk defa Ingiliz filozof ve istatistikgi
olan Sir Francis Galton'un 1906 yilinda ingiltere Plymouth'da bir gezisinde canli hayvan
pazarinda "Okiizlin agirlig1 yarismasi"na tanik oldugu sirada ortaya ¢ikmistir. Panayirdaki bir
okiiz 800 katilimciya gosterilmis ve her katilimciya bu Okiiziin kesildikten ve derisi
yiiziildiikten sonra kag¢ kilogram et verecegi sorulmustur. Katilimeilar panayir meydaninda
sergilenen Okiiziin  agirhigina ilisgkin tahminlerini bir kagida yazarak yarismaya
katilmislardir. En yakin tahminde bulunan ise 6diil kazanacaktir. Galton, yarisma sonrasinda
katilimcilarin tahminlerini toplayip, tiim tahminlerin ortalamasini hesaplamistir. Sonug olarak,
yarismada sergilenen okiiziin gergek agirligi 539 kilogram iken, yarigsmaya katilan 800 kisinin
tahminlerinin ortalamas1 538,65 kilogram olmustur. Sonugta, uzman olmayanlarin
cogunlugunun olusturdugu bu topluluk, Okiiziin gercek agirligimi 935 gramlik yanilg: ile
bilebilmislerdir. Galton, bu yarigma sayesinde toplulugun tahminlemede hata paymnin %1
oldugu sonucuna varmistir. Galton bu tarz deneyleri defalarca tekrarlayarak konuyla alakasiz
olsalar bile kitlelerin de bir fikrinin, kanaatinin ve tahmininin oldugunu ve bu 6l¢iiniin dogruya
isaret ettigini ispatlamigtir [70]. Topluluk metodolojisinin sezgisel olarak agiklamasi insan
dogasindan ve farkli goriisler toplama egiliminden kaynaklanmaktadir. Ana fikir, “Okiiziin
Agirhigr Yarismast”, James Surowieckinin “The Wisdom of Crowds (Kitlelerin Bilgeligi)”
[71] kitabinda yer aldig1 gibi ¢ok kisinin akl1 biraraya geldiginde neden az kisinin aklindan daha
iistiindiir? Kolektif akil is diinyasini, ekonomileri, toplumlar1 ve uluslar1 nasil bi¢cimlendirir?
sorulariyla referans vermistir. Kitaba gore, “cok sayidaki ¢ok bilmeyen kisinin bilgisi”, “az
sayidaki cokbilmis kisinin bilgisi” nden daha {istiin olabildigi ifade edilmistir. Farkl
kaynaklardan gelen veriler dogasi geregi farkli 6zellikler tasirlar. Tiim 6zellikleri bir araya
getirerek tlim veri setini tek bir siniflandirici ile siflandirmak pratik bir yol degildir. Bunun

yerine Ozelliklerin farkli gruplar halinde ayrilarak smiflandirilmas: ve siiflandiricilarin
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¢iktilarinin birlestirilmesi ile daha basarili siniflandirma sonucu hesaplanmaktadir. Topluluk
ogrenmesi, topluluklarin olusturulmasini ve siniflandiricilarin kaynastirilmasini igermektedir.
Siniflandirma bagarimi basarili bir topluluk 6grenme modeli olusturmada iki amag ele alinmistir
[72]: (a) topluluktaki her bir siiflandiricinin iyi basarim sonucu vermesi, (b) topluluktaki
siniflandiricilarin - ¢ok ¢esitli  olmas1  gerekliligidir. Topluluklarin = olusturulmasi, bu
siniflandiricilarin paralel veya ardigik egitiminde temel smiflandiricilarin egitimi ile elde

edilebilmektedir. Farkli topluluk metotlarinin teorik analizleri Tablo 3.3’te ifade edilmistir.

Tablo 3.3: Farkli topluluk metotlarinin teorik analizleri.

Metot Artilar Eksileri
— varyans azaltma
Cantalama (Bagging) — farkli egitim 6rnekleri araciligiyla — dengesiz verilerle ugrasmak i¢in uygun degil

¢esitliligin olusturulmasi

— Onyargi azaltma

— egitimin sonraki asamalarmnda
yanlis smiflandirilmis drneklere
odaklanarak cesitlilik yaratma

Arttirma (Boosting) — kiiciik boyutlu veri setleri ile ugrasmak

Rastgele alt uzay (Random — boyutluluk sorununun azaltilmasi )
Subspace) — farkli 6zellik alt kiimeleri — Ogzellik alt uzaymm boyutlulugunun nasil
araciligiyla cesitlilik yaratma tamimlanacagina dair net bir kilavuz yok
— diisiik hesaplama karmasiklig — yiiksek korelasyona sahip siniflandiricilart
Sabit flizyon kurallar1 (Fixed rules — bagimsiz veya diigiik korelasyona  farkli performansla birlestirmek i¢in uygun
of fusion) sahip simiflandiricilan kiigiik veriler — degildir
iizerinde benzer performansla — her bir tekil smiflandiricinin giivenirligi
birlesgtirmek icin uygundur dikkate alinmaz

— sabit kurallardan daha uygun

— yliksek korelasyona sahip — yiiksek hesaplama karmagikligi
smiflandiricilart farkl

performansla birlestirmek icin

Egitimli fiizyon kurallar (Trained
rules of fusion)

Cok modlu karar tabanl veri fiizyonu ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalar arastirilmigtir. Lahat ve
dig. [73] ¢ok modlulugu, ¢oklu sensorler tarafindan gozlemlenen bir sistem olarak
tanimlamistir. Cok modlulugu kullanmanin amaci, tek tek sensorlerden onemli bilgileri
cikarmak ve karistirmak ve bu karisik 6zelligi belirli bir sorunu ¢6zmek i¢in kullanmaktir.
Boylece, beklenen ¢ikti tekil modellemelere gore daha zengin sekilde temsil edilecek ve daha
basarili siniflandirma performansina sahip olacaktir. Cok modluluk veri analizi tip, is diinyasi
ve siiriiclisiiz arag¢ teknolojisi ve oyun programlama gibi ¢esitli ¢aligma alanlarina pratik bir
¢Oziim olmustur. Kamera, LIDAR, radar ve ultrasonik gibi yaygin uzaktan algilama cihazlar
siklikla kaynastirilmaktadir [ 74, 76]. Cok modlu veri flizyonu i¢in erken, ge¢ ve ara flizyon [73,
75] olmak tizere ti¢ farkl teknik vardir.
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3.4.1. Erken Fiizyon

Veri seviyesi flizyonu olarak da bilinen erken fiizyon, Sekil 3.19°da gosterildigi gibi modelleme
gerceklestirilmeden dnce birden ¢ok verinin kaynagtirilmasinin geleneksel bir yoludur. Bu
yonteme girig seviyesi flizyonu da denir. Erken flizyon teknigi icin iki olasi yaklagim
onerilmektedir [77]. ilk yaklasim, iki sensor arasindaki korelasyonu kaldirarak veriyi
birlestirmektir. ikinci yaklasim, verileri daha diisiik boyutlu ortak alanda kaynastirmaktir.
Erken fiizyon ham verilere veya sensorlerden elde edilen Onceden islenmis verilere
uygulanabilmektedir. Veri oOzellikleri fiizyondan oOnce verilerden ¢ikarilmaktadir. Veri
kaynaklarinin senkronizasyonu, bir veri kaynagi ayrikken digerleri siirekli oldugunda veri
kaynaklarinmi tek bir 6zellik vektoriine doniistiirmek, erken veri kaynasmasinda onemli bir

zorluktur.

Veri kaynagr 1 U ’ Veri kaynagi 2 D | Veri kaynagi k U

Veri fiizyonu

Model

Cikti

Sekil 3.19: Erken fiizyon.

Erken veri kaynasmasinin arkasindaki varsayim, birden ¢ok veri kaynagi arasindaki kosullu
bagimsizliktir. Sebe ve dig. [78], “Bu varsayim her zaman dogru degildir, ¢iinkii ¢oklu
modeller, drnegin video ve derinlik ipuglart gibi yiiksek derecede iliskili 6zelliklere sahip
olabilirler” demislerdir. Owens ve dig. [79] aym1 zamanda farkli modellerin daha yiiksek bir
seviyede birbiriyle iliskili bilgiler icerebilecegini belirtmektedir. Dolayistyla, her bir modelin
¢iktisinin birbirinden bagimsiz olarak islendigi varsayilabilmektedir. Poria ve dig. [80], ¢cok
modlu bir akistaki oOzelliklerin birlestirilmesini igeren erken asama veri fiizyonunu
uygulamislardir. Erken evre veri fiizyonunu kullanmanin iki dezavantajini vurgulamislardir.

Bunlardan ilki, fiizyondan 6nce ortak bir zemin olusturmak i¢in yontemlerden biiyiik miktarda
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verinin ¢ikarilmasi1 gerekliligidir. Veriler ortak matrislere sahip olduktan sonra, bir makine
o0grenme yontemi kullanilarak analiz edilmektedir. Bu yontemin vurgulanan diger dezavantaji,
farkli yontemlerin zamanda senkronize edilmesidir. Bu dezavantaji agmanin yaygin bir yolu,
veriyi ortak bir paydada toplamaktir. Martinez ve dig. [81] egitim, havuzlama ve evrisim
fiizyonunu onermektedir. Onerilen bu yontemler, ardistk ayrik olaylarin siirekli verilerle

kaynagmasiyla elde edilmistir.
3.4.2. Geg Fiizyon

Karar fiizyonu olarak da bilinen geg fiizyon, Sekil 3.20°deki gibi veri kaynaklarin1 bagimsiz
olarak takip eder ve bunu bir karar verme asamasinda flizyon izlemektedir. Geg fiizyon,
topluluk siniflandiricilarinin popiilaritesinden esinlenmistir [82]. Bu teknik, o6zellikle veri
kaynaklart 6rnekleme hizi, veri boyutu ve 6l¢ii birimi bakimindan birbirinden 6nemli 6l¢iide
farkli oldugunda, erken fiizyon yonteminden ¢ok daha basittir. Geg fiizyon genellikle daha iyi
performans saglamaktadir. Ciinkii birden fazla modelden gelen hatalar bagimsiz olarak ele

alinir ki bu nedenle modellemeler arasindaki hata birbirlerinden iliskisizdir.

Veri kaynag 1 Veri kaynagi 2 Veri kaynagi k
Ozellikler Ozellikler Ozellikler
Model 1 Model 2 Model k

Veri flizyonu
Cikt1

Sekil 3.20: Geg fiizyon.
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Ramachandram ve dig. [83], ge¢ flizyonun erken fiizyondan daha iyi performans gosterdigine
dair kesin bir kanit bulunmadigin1 savunmaktadir. Ancak, bazi arastirmacilar cok modlu veri
problemlerini analiz etmek i¢in ge¢ fiizyon teknigini 6nermektedir [84 — 88]. Bagimsiz olarak
egitilmis modellerin her birinin nihayetinde nasil birlestirilecegine karar vermenin en uygun
yolunu belirlemek i¢in farkli kurallar vardir. Bayes kurallari, maksimum—fiizyon ve ortalama—
flizyon, yaygin olarak gec¢ flizyon teknigine ait kurallardan bazilaridir. Girdi veri akislari
boyutluluk ve 6rnekleme orani agisindan dnemli dl¢iide degistiginde, geg fiizyon kullanilmasi
daha basit ve daha esnek bir yaklasimdir. Senanayaka ve dig. [84], vites kutusundaki arizalari
tespit etmek igin cok katmanli bir karma dgrenme ydntemi dnermislerdir. Ozellik diizeyinde
veri flizyonu kullanilarak alan adi bilgisi 6zellikleri CKA smiflandiricist ile goriintii veya
oriintli i¢in ise evrigimli sinir ag1 (Convolutional Neral Network — CNN) siniflandiricisi ile
siiflandirilmigtir. Naive Bayes yontemiyle iki yontemin sonucunu birlestirilerek hata
siniflandirmasi yapmislardir. MLP + CNN yontemlerinin karar seviyesi flizyon asamasinda en
basarili dogruluk sonucunu hesaplamiglardir. Mi ve dig. [85], siniflandiricilarin kararlarint
birlestirmek, bir Oriintli tanima sisteminin performansini arttirabilecegini 6ne siirmiislerdir.
Ultrason goriintiilerinden katarakt operasyonlarinda pratik gereksinimlerin tespiti i¢in 15 farkl
veri seti igin yontem Onermislerdir. BigDeli ve dig. [86], birden fazla sensérden uzaktan
algilama verilerinin birlesmesi, siniflandirilmasini énermislerdir. Bunun nedeni, ek kaynaklarin
daha fazla bilgi saglamasi ve farkli bilgilerin birlestirilmesi, gézlemlenen alanin daha 1yi
anlasilmasini saglayacagini diistinmiis olmalaridir. Veri fiizyonu, LIDAR ve optik arazi ortiisii
siniflandirmasi i¢in uzaktan algilama verileri daha fazla dikkat cekmistir. Bu bildiride, birlesme
flizyonu metodolojisi arazi Ortlisii simiflandirmasinda hiperspektral ve LIDAR verileri
kullanmislardir. Onerilen fiizyon yontemi igin bir DVM tabanl siiflandiric1 fiizyon teknigi
uygulanmustir. Karar diizeyinde hiperspektral ve LIDAR verileri kullanmislardir. 1k olarak,
Ozellik alanlar1 ¢ikarilmistir. Ardindan, DVM siniflandiricilara her 6zellik uygulanmistir.
Siniflandiricilardan sonuglar alindiktan sonra, siniflandirici flizyon yontemi olarak Naive Bayes
ve DVM siiflandiricilarinin sonuglart iki veri kiimesi halinde birlestirilmistir. Deneysel
sonuglara gore Onerilen veri flizyon yontemi tek veri kiimelerine kiyasla siniflandirma
dogrulugunu ve kappa katsayisin1 basarili bir sekilde gelistirmistir. Sonuglar genel olarak
hiperspektral ve LIDAR verileri iizerinde DVM yontemiyle siiflandirilmasinda ayr ayri
dogruluklart %88 ve %58 olarak elde edilirken karar flizyon metodolojisi ile siniflandirma

dogrulugu %91 olarak elde edilmistir. Rappoport ve Shamir [87], RNA dizilimi, DNA
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metilasyon, transkriptomik ve metilomik tekil omik wveri setinin biyolojik ve tip
arastirmalarinda tek basina kiymetsiz oldugunu son yillarda biiylik biyomedikal veri setlerinin
onem kazandigini vurgulamislardir. Calismalarinda kiimeleme yontemlerine ¢coklu omik veri
setlerini uygulamislardir. Coklu veri tiplerinin birden fazla kiimeleme yontemleri ile
kiimelemislerdir. Kanser Genom Atlas veri setinden elde ettikleri veri seti ile 10 farkli kanser
tipini yolak bazli karsilastirmiglardir. Kanser alt tipleri tanimlanirken, gen dizilimi ve DNA
metilasyonunu birlikte kullanmiglardir. Coklu omik kiimeleme yaklasiminin verideki deneysel
ve biyolojik giiriiltiiyii azalttigini elde etmislerdir. Toh ve dig. [88], translasyonel tipta makine
ogrenmesi ile gelecek nesiller i¢in hastaya daha hizli tan1 ve tedavi etmede diisiik maliyetli ve
Olcekte yiiksek kalitede veri cikarimi icin yeni karar mekanizmalarinin kesfedilecegini

hedeflediklerini vurgulamisglardir.
3.4.3. Ara Fiizyon

Hibrid fiizyonu olarak da bilinen ara fiizyon mimarisi, popiiler derin sinir agi temeline
dayanmaktadir. Bu yontem, model egitiminin farkli agsamalarinda veri kaynasmasina izin veren
en esnek yontemdir. Sinir ag1 tabanli ¢ok modlu veri fiizyonu, siniflandirma performansini
biiylik 6l¢iide arttirmistir. Ara fiizyon, giris verilerini ¢oklu katmanlar araciliiyla daha yiiksek
bir temsil seviyesine doniistiirmektedir. Her katman, giris verilerinin olgegini, egimini ve
salinimin1 doniistiiren ve orijinal giris verilerinin yeni bir temsilini veren dogrusal ve dogrusal
olmayan islevleri ¢alistirmaktadir. Derin 6grenme ¢ok modlu baglamda ara flizyon, farkl
model temsillerinin tek bir gizli katmana kaynagmasidir, boylece model, modellerin her birinin
ortak bir temsilini 6grenmektedir. Farkli model o6zelliklerinin flizyonunun gergeklestigi
katmana fiizyon katmani veya paylasilan temsil katmani1 denilmektedir. Sekil 3.21°deki gibi
farklt modeller ayni anda tek bir paylasilan sunum katmanina birlestirilebilir veya bu, bir
seferde bir veya birden fazla model kullanilarak kademeli olarak gergeklestirilebilmektedir. Her
ne kadar birden fazla yontem 6zelligini veya agirligr tek bir katmanda birlestirmek miimkiin
olsa da modelin asir1 sigmasina yol agabilir veya ag her yoOntem arasindaki iliskiyi
ogrenemeyebilir. Derin ¢ok modlu fiizyon performansini iyilestirmenin bir yolu, verinin
boyutunu azaltmaktir. Yi ve dig. [89] bir flizyon katmani veya paylasilan temsil katmani
olusturduktan sonra agin boyutsalligin1 azaltmak i¢in oto—kodlayicilar kullanmiglardir. Erken
seviye flizyon ve ge¢ flizyonun aksine, ara fiizyon, farkli derinliklerde 6zellikleri birlestirmek

icin esneklik sunmustur. Karpathy ve dig. [90], bir arastirma makalesinde, egitim video akis1
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Ozelliklerinin birden fazla flizyon katmaninda kademeli olarak kaynastigi bir “yavas
kaynastirma” ag1 kullanmislardir. Bu yaklasim, biiyiik 6lgekli bir video akisi siniflandirma
probleminde daha iyi performans gostermistir. Neverova ve dig. [91], iletisimsel jest tanimada
son teknoloji tiriinli 6neren ¢alismada yiiksek derecede korelasyona sahip girdi modellerini
(gorsel girdi modelleri, sonra hareket girdi modelleri ve sonra ses girdi modelleri) 6nce ve sonra
diisiik korelasyonlu olanlar1 kademeli olarak kaynastiran kademeli bir flizyon yontemini

gostermektedir.

Veri kaynagi 1 Veri kaynag 2 Veri kaynagi k

Katman 1

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik k

Katman 2

Ozellikler Ozellik k

Katman 3

Ozellikler

Cikti

Sekil 3.21: Ara fiizyon.

Liu ve Zhang [92], calismalarinda yiiz ifadesi tanimak igin farkli veri setlerini kullanarak ¢ok
siifli gorev tanmimlamiglardir. Farkli 6grenme yontemleri kullanarak farkli ozellik setleri
tizerinde egitilmis siniflandiricilarin kaynasmasini igeren bir topluluk 6grenmesi bakis agisi
onermislerdir. Topluluk 6grenme yaklasimlarinin, karar agaci ve derin sinir aglar1 gibi popiiler
ogrenme yaklagimlarima kiyasla oOnemli smiflandirma dogrulugu sagladigi sonucuna
varmiglardir. Cok seviyeli fiizyon ile arastirma yapmislardir ve %87 siniflandirma dogrulugu
elde etmislerdir. Si ve dig. [93], tamamen mekanize komiir madenciligi i¢in bir endiistriyel

uygulama 6rneginde sistemin etkisini belirtmek i¢in bir kesicinin kesme kosullarini verimli ve
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dogru bir sekilde tanimlamislardir. Coklu sensor veri flizyonu tanimlama yontemi olan paralel
yar1 Newton sinir ag1 ve Dempster—Shafer teorisi ile siniflandirma modeli gelistirmislerdir.
Titresim sinyalleri ve 6 farkli kesme kosulunun akim sinyali tasarlanmis bir deney sisteminden
toplanmis ve bazi 6zel durum ozellikleri topluluk ampirik moduna dayali ¢ikarilmistir.
Deneyde, ii¢ smiflandirici, dlgiilen verilerin se¢ilmis 6zellikleri ve DS teorisi, siiflandiriciya
uygulanmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin rakip yontemlerden daha yiiksek algilama
dogrulugu ve giivenilirligi ile ¢alismistir. 3 farkli sinif olan komiir dikisinin farkli jeolojik
kosullart i¢in 6 farkli kesme Ozelligi i¢in ortalama siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir.
Kuncheva ve dig. [94], coklu siniflandiricilarin flizyon teknigini, tekil smiflandirici
modellemeye gore siniflandirma performanslarint artirmak amaciyla kullanmiglardir. Sui ve
dig. [95], sizofreni hastalarina ait FMRG, SMRG ve EEG verisini kullanarak ¢oklu model
fizyonu ile modelleme yapmislardir. Caligmalarinda kanonik korelasyon analizi, t—test ve
DVM-RFE analizleri ile ayr1 ayr1 6zellik se¢imi yapmislardir ve her bir yontemden elde edilen
optimum 6zellikleri 3—yollu fiizyon ile birlestirmislerdir. Marini ve dig. [96], ¢alismalarinda
gen, alan, yolak ve protein—protein etkilesim verisi ile gelecek jenerasyonlara epilepsi gen
paneli sunmak i¢in veri fiizyonu ¢ergevesi sunmustur. Caligmalarinda ¢coklu genom kaynaklari
kullanmigladir. 1-4 yaslar1 arasindaki 85 epilepsi hastasi ve 61 kontrol grubu i¢in ROI
modellemesi ile epileptik ve epileptik olmayan siniflandirmasi yapmislardir. Calismalarinda 15
veri setini birlestirmislerdir. Her bir veri seti egitim ve test seti olarak ayrilmis ve test i¢in
Rastgele Orman Modeli uygulanmistir. Caligmalarini (a) veri toplama ve veri 6n isleme (b) tek
degiskenli analiz (c) ¢ok degiskenli tahminleme modeli olmak {izere tice ayirmislardir. Tek
degiskenli analiz ile ¢ok degiskenli tahminleme ayri ayr yiriitiilmustiir. He ve ekibi [97],
radyom, klinik tedaviler, tibbi goriintiiler ve patoloji gibi kaynaklardan gelen farkli tipteki
verileri analiz ederek timor derecelendirme, teshis ve Ongorii tahminlemesi yapmislardir.
Bununla birlikte, tahmin modellemesi i¢in uygun bir siniflandirici se¢gmenin yani sira gesitli
klinik bilgileri yonetmenin etkili bir yolunu kesfetmek, klinik baglamda pratigi hala talep
edilmektedir. Bu ¢alismalarinda, farkli siniflandiricilari ¢ok kriterli karar verme ¢ergevesinde
birlestirmek icin siniflandiric1 fiizyon stratejisi 6nermislerdir. Onerilen stratejiye dayanan
hiyerarsik bir tahmin semasi, ¢coklu model 6zelliklerini ve ¢oklu siniflandiricilart giivenilir bir

sekilde baglamak i¢in de arastirmislardir. UCI veri setinden 10 farkli veri seti ile ¢alismislardir.



40

3.5. HASTA VERILERININ TOPLANMASI

Hali¢ Universitesi Etik Kurul karariyla bu tezde epilepsi hastalig1 icin olusturulacak 6zgiin veri

seti icin demografik ozellikler, norolojik muayene epikriz raporundan elde edilen klinik

parametreler, laboratuvar bulgulari, EEG sinyal verisi, MRG radyoloji rapor verisi, Avicenna

Hastanesi Noroloji boliimiinde takip edilen, klinik olarak kesin epilepsi tanis1 konulmus hasta

bireyler ve kontrol grubu saglikli bireylere ait verilerdir. Hasta verileri Avicenna Hastanesi’nde

MS—-SQL 2018 veri tabanindan sorgulanmistir. Hasta verilerinin SQL sorgulari ile sorgulandigi

Avicenna Hastane veri tabani varlik—iliski diyagrami Sekil 3.22°de gosterilmistir.

No
HastaMo
Tarih

Epilepsi_Tanili_Epikrizleri

~
No

HastaNo
v Tarih

Epilepsi_Tanili_Muayene_Notlari

~ Mo
Hastalo
Tarih

Epilepsi_Olmayan_Laboratuvar_Sonuclari

-

No
Hastalo
Tarih
HastaAdi

Epilepsi_Tanili_Radyoloji_Raporlari

o) MNo
HastaMo
Tarih

Epilepsi_Olmayan_Radyoloji_Raporlari
-

Epilepsi_Tanili_Laboratuvar_Sonuclari
No o
HastaMo
Tarih

Epilepsi_Olmayan_Epikrizleri
No 2
HastaNo
Terih

Epilepsi_Olmayan_Muayene_Notlari
Mo
HastaNo
Tarih

A

Sekil 3.22: Avicenna Hastane veri taban1 varlik—iliski diyagrama.

Bu tez ¢alismasi i¢in uygun hasta verisinin hastane veri tabanindan sorgulanarak segilebilmesi

icin hasta verilerinin Sekil 3.23’teki kaba koddaki 6n kosulu saglamasi gerekmektedir.

IF (hasta.yas >= 18){
IF ((hasta.epikriz raporu == true) && (hasta.labaratuvar bulgular1 == true) && (hasta.EEG == true)
&& (hasta.epilepsi protokoliinde ¢ekilmis MRG radyoloji raporu == true)) {

IF ((hasta.tim veriler ilgili muayene tarihinde yapilmissa) && (hasta.nérolojik tan1 ==
(Epilepsi) || hasta.norolojik tan1 == (Saglikl1)))

Ilgili hasta verisi olusturulacak zgiin veri seti igin secilir

Sekil 3.23: Epilepsi veri seti i¢in uygun hasta verisinin se¢ilme kriteri.

Bu caligmada olusturulan epilepsi hastaligina 6zgiin gercek veri seti icin Avicenna Hastane veri

tabanindan 30 Haziran 2006 ile 19 Mart 2020 tarihleri arasindaki hasta verileri sorgulanmistir.

Se¢ilen hasta bireyler ile olusturulan epilepsi veri setindeki hasta verisinin detaylarini igeren

bilgiler Tablo 3.4’te gosterilmistir.
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Tablo 3.4: Epilepsi veri setindeki hasta detaylari.

Simif Yas Kadin Erkek
Epilepsi 18-88 59 38
Kontrol Grubu 18-65 12 13

3.5.1. Secilen Hasta Verilerinden Istatistiksel Ozelliklerin Cikarilmasi

Sekil 3.23teki gibi olusturulmasi hedeflenen 6zgiin epilepsi veri seti i¢in Avicenna Hastanesi
hasta veri tabanindan yas1 18’den biiyiik olan bireylere ait doktor epikriz raporundan elde edilen
klinik parametreler, laboratuvar bulgularindan elde edilen kan degerleri, EEG verisi ve MRG
radyoloji rapor verisi olan epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait verinin segilmesi
amaglanmustir. Se¢ilen hastanin farkli yillarda kontrolleri varsa giincel olan en son yila ait verisi
kullanilmistir. Epilepsi hastas1 ve kontrol grubu saglikli bireylere ait verilerden istatistiksel
ozellikler cikarilmis ve Ozgiin epilepsi veri seti olusturulmustur. Istatistiksel ozelliklerin

cikarilmasinda Sekil 3.24°teki aktivite diyagramindaki islem adimlar1 uygulanmstir.

Sekil 3.24°e gore 6zgiin veri tabani igin se¢ilmis bireylere ait verilerden istatistiksel 6zellikler

cikarmak icin islem adimlarinin ayrintilar asagida verilmistir.

Adim 1: Epilepsi hastast ve kontrol grubu bireylere ait demografik 6zellikler (yas, cinsiyet)
cikarilmistir. Daha sonra, epilepsi hastas1 ve kontrol grubu bireylere ait nérolojik muayene

epikriz raporlarindan hasta sikayetleri ile klinik parametreler ¢ikarilmstir.

Adim 2: Epilepsi hastas1 ve kontrol grubu bireylere ait laboratuvar test sonuclarindaki bulgulari

sorgulanarak ¢ikarilmstir.

Adim 3: EEG sinyal verisinin hastane veri tabanindan .e formatindan .edf formatinda disar1
aktarilmasi ve hastalikla ilgili anlamli ayirt edici 6zellikler sinyal isleme yontemleriyle

cikarilmistir.
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Laboratuvar EEG MRG rapor verisinden
bulgularindan ozelliklerin gikariimasi

Demografik ézelliklerin
gikarilmasi

drolojik muayene
epil
szelliklerin gikariimas: ast \L
Sinyal isleme yéntemlerinin Dogal dil isleme
uygulanmast tekniklerinin uygulanmasi

Gergek Epilepsi veri tabaninin
olusturuimasi

i

Siniflandirma modelinin
olusturulmast

!

Siniflandirma model
basariminin degerlendirilmesi

i

Sekil 3.24: Epilepsi veri seti igin istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasindaki islem adimlari.

Adim 4: Radyolog tarafindan okunan MRG raporlarindan hastalikla ilgili epilepsi sozliigii
olusturulmasi i¢in dogal dil isleme tekniklerden ZipF yasas1 teknigi kullanilmis ve hastalikla
ilgili anlaml 6zellikler ¢ikarilmistir. Istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmastyla dzgiin epilepsi veri

seti olusturulmustur.
3.5.1.1. Klinik Parametre Ozellik Setinin Elde Edilmesi

Hastanin demografik ozelliklerinden; dogum tarihi, yas, cinsiyet bilgileri ile birlikte, hasta
muayene raporlar1 okunarak hastanin sikayetleri (suur kaybi, terleme, uyku bozuklugu, bas

agrisi, konugmada zorlanma, gérme bozuklugu, el-kollarda uyusma, bas donmesi, biling kaybi,
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unutkanlik, bayilma, ge¢ algilama, dalma, ates, kusma, ¢abuk yorulma, viicutta kasilma, cenede

kilitlenme , ... gibi) ile ilgili bilgileri doktor epikriz raporlarindan sorgulanarak ¢ikarilmistir.
3.5.1.2. Laboratuvar Bulgular: Ozellik Setinin Elde Edilmesi

Epilepsi hastaligina tan1 koymak ve takip etmek, hastanin hangi tipte nobet gecirmekte
oldugunu belirlemek, toksinler, enfeksiyonlar, ila¢ veya alkol yoksunlugu, ndbetlere neden
olabilen diyabet gibi altta yatan hastaliklar1 tanimlamak ve epilepsi hastaligini benzer belirti ve
bulgularin bir boliimiine neden olabilen bayilma veya inme gibi rahatsizliklardan ayirt etmek
icin laboratuvar bulgularindan elde edilen kan test sonuglart (WBC, RBC, HGB, HCT, PLT,
MCV, MCH, MCHC, ... gibi) sorgulanarak ¢ikarilmistir.

3.5.1.3. EEG Ozellik Setinin Elde Edilmesi

Bu tez ¢alismasinda analiz edilmis 97’si epilepsi, 25’1 kontrol grubu saglikli bireye ait EEG
kayitlar1 Nicolet EEG [98] cihaz1 araciligiyla ¢ekilmistir. Bu ¢alismada, bireylere ait ¢ekilmis
uyaniklik EEG verisi kullanilmistir. EEG incelemeleri, 10-20 sistemine gore yerlestirilen
elektrotlar ile 30 dakikalik kayitlar olarak elde edilmistir. Sekil 3.25(a)’daki daire seklindeki
siyah noktalarla belirtilen alanlar 10-20 elektrot sisteminde elektrotlarin yerlestirilme diizenini
gosterirken Sekil 3.25(b)’de rutin EEG incelemesinde aktivasyon ve siiresini gostermektedir.
Hastalardan alinan EEG verileri Nicolet EEG cihazinda elde edilen .e formatindan Avrupa Veri

Formati1 (European Data Format — EDF)na dontistiiriilerek ¢ikarilmigtir [99].

Kanal yerleri
EEG Cekimine HV EEG
Baglayls v Sonrasi F5 Sonrasl
| l l | |
I I I I 1
0.dk 15.dk 20.dk 25.dk 30.dk

istirahatse, en az 6-7 kez, 10 sn sdreli 3-5 dk siireli 5 sn gdizl agk
gz agma, kapama uygulanmal nra

ekimi
sonlandirmadan
en az 3dk devam

gegmeden en az
Ssn bekle

191k elektrod yerlesiminin gasterilmesi

(&) Standart 10-20 sistemi (b} Standart 10-20 Rutin EEG incelenmesi

Sekil 3.25: Standart 10-20 sistemi elektrot konumlari — rutin EEG incelemesinde aktivasyon

yontemleri ve siireleri.

EEG sinyali artefakt Kirleticiler denilen hareket artefakti (titreme, ¢igneme, emme), kas

artefakti, EKG artefakti, ter artefakti, géz kirpma, Oksiirme gibi istem dis1 hareketlerle
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kolaylikla bozulabildigi i¢in sinyaldeki bozulmalar1 gideren bilgisayar yazilimlar1 zamanla
ihtiyac haline gelmistir. Sinyal isleme, sinyalde bulunan anlamli bilgilerin elde edilebilmesi i¢in
kullanilan yontemleri icermektedir. Sinyal isleme ile bir sinyalin 6zellikleri zaman—frekans
uzaylarinda eszamanli olarak incelenmektedir. Bu teze ait olusturulacak epilepsi veri setindeki
hastalara ait EEG verisi sinyal isleme yontemleriyle islenerek hastalikla ilgili ¢ikarilan anlamli
ozellikleri epilepsi veri setine eklenmistir. EEG verisinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda
EEGLAB [100] yazilim araci kullanmilmistir. EEG sinyal verisinden anlamli 6zelliklerin

¢ikarilmasinda uygulanan islem adimlar1 Sekil 3.26°da aktivite diyagraminda gosterilmistir.

actUse Case Model ~

.EDF formatindaki
EEG verisinin

EEGLAB yazilimina
aktanimasi

EEG \erisine ait kanal
lokasyonlarinin 10-20
sistemine uygun
belirlenmesi

EEG verisine yuksek
gecirgen filtre
uygulanmasi (~.5 - 1 Hz)

!

Kotii EEG kanallarinin
tamimlanmasi/gcikarilmasi

!

Genis artefakt zaman
noktalarimin aaikarilmasi

L

Bagimsiz bilesenlerin
cikarilmasi

Artefakttan arindirilmis
EEG'ye ait kanallarin
ortalama hesab

Elde edilen EEG sinyal 6zelliklerinin veri tabanina aktanimasi

Sekil 3.26: EEG sinyal verisinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda uygulanan islem adimlart.
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Sekil 3.26’ya gore hasta bireye ait 6rnek EEG sinyal verisi i¢in anlamli 6zelliklerin

c¢ikarilmasinda uygulanan islem adimlar1 asagida agiklanmuistir.

Adim 1: .edf formatindaki EEG verisinin EEGLAB yazilimina aktarilmasi asamasinda epilepsi
ve kontrol grubu saglikli bireylere ait EEG verisi Sekil 3.27(a)’daki gibi .edf formatinda

yazilima aktarilmistir.

Adim 2: EEG verisine ait kanal lokasyonlarinin 10-20 sistemine uygun belirlenmesi
asamasinda epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait EEG verisi 19 kanal olarak Sekil

3.27(b)’deki gibi tantmlanmastir.

4] EEGLAB v14.1.2 - [m] >

4 Dataset info - pop I"IEWSEtO - O x File Edit Tools Plot Study Datasets Help
#1: XXX XXX

What do you want to do with the new dataset?

Name it EDF file Edit des...
Help Cancel | Ok

nnnnnnn

(@) .EDF formatindaki EEG verisinin yazilima aktarilmasi (b) 19 kanalli EEG verisinin tanimlanmasi

Sekil 3.27: EEG verisinin EEGLAB yazilimina aktarilmas1 ve 10-20 kanal olarak tanimlanmasi.

Adim 3: EEG verisine yiiksek gegirgen filtre uygulanmasi (~.5 — 1 Hz) asamasinda EEG
sinyalinden hastalikla ilgili anlaml 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin frekans alani 6zellikleri sayisal
filtre yontemlerinden Sonlu Diirtii Yaniti filtresi kullanilmigtir. Sonlu Diirtii Yaniti filtresi, EEG
sinyal verisindeki artefaktlarin temizlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [101, 102,
103]. Sonlu Diirtii Yanitt; birim darbe cevaplari sonlu sayida terim iceren tamamen kararli
filtreler oldugundan EEG sinyalinin islenmesinde kullanilmaktadir. Filtre ¢ikisi, sadece anlik
giris ve gecmis c¢ikis degerlerine baghdir ve filtre ¢ikisindan girisine geri besleme
olmamaktadir. Veri setindeki her bir hastaya ait elde edilen EEG sinyaline ait giris x(n) ile
cikis ise y(n) ile ifade edilen sayisal bir sistemin fark denklemi Denklem 3.47deki gibi ifade

edilmektedir.

y(n) = box(n) + byx(n—1) + -+ bp,x(n—M) —a;y(n—1) ...—ayy(n — N) (3.47)
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EEG sinyalinde olas1 genis amplitiidiin ¢ikarilmasi amaciyla EEG’den bagimsiz bilesenlerin
hesaplanmasi i¢in diisiik gecirgenlikli band genisligi 0,5 ve yiiksek gegirgenlikli band genisligi
40 olarak uygulanarak Sekil 3.28’deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 3.28: EEG sinyaline yiiksek gecirgen filtre uygulanmasi.

Adim 4: Koti EEG kanallarinin tanimlanmasi/reddedilmesi ve genis artefakt zaman
noktalarinin reddedilmesi asamalarinda Kurtosis yontemi [104] kullanilmistir. Sekil 3.29°da
Sonlu Diirtii Yaniti filtresinden gegirilmis bireye ait EEG sinyalindeki O2 kanali genis artefaktli
oldugundan veri setinden ¢ikarilmistir ve O2 artefaktindan arindirilan EEG verisi 18 kanal

olarak elde edilmistir.
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Sekil 3.29: Kotii EEG kanallarinin tanimlanmasi/reddedilmesi.
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Adim 5: Filtreden gegirilerek kotii kanallardan arindirilan EEG sinyalinden bagimsiz
bilesenlerin hesaplanmasi asamasinda Sekil 3.30°da gosterildigi gibi koti kanallardan

arindirilmis kanal sayisi ile ayni sayida bagimsiz bilesenler hesaplanmistir.

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), ¢ok degiskenli verilerin bagimsiz bilesenlerinin dogrusal
birlesimi olarak hesaplanan istatistiksel yontemdir. BBA sayesinde, 19 farkli kanaldan karigsmis
olarak gelen EEG sinyallerini birbirinden ayirt edebilmektedir. BBA ¢ok degiskenli verilerin
bir dizi bagimsiz bilesenin dogrusal bileseninden olusmaktadir. Her bir n adet noktadan

orneklenmis p adet degiskenden olusan veri kiimesi W matrisi ile temsil edilmektedir.

W matrisi Denklem 3.48’deki gibi matris ¢arpimu ile gosterilmektedir. A karigim matrisini, Y

bagimsiz bilesenleri igeren kaynak matrisini gostermektedir.

W =AY (3.48)
BBA hesaplamasinda Y matrisi Denklem 3.49’a gore hesaplanmaktadir.

Y=A"1Z (3.49)

Denklem 3.47’ye gére BBA modelinin tanimli olabilmesi igin BBA’nin normalden farkli bir
dagilim gostermesi gerekmektedir. Karisim sayisiin da BBA sayisina esit oldugu
varsayilmaktadir [104], aksi durum normal—disilik olarak bilinmektedir. Boyle bir durumda,

bagimsiz bilesenlerden birini kestirmek i¢in Denklem 3.50 kullanilmaktadir.
R=WT"Z (3.50)

Denklem 3.48’¢ gore belirlenecek matris olan W, A’nin tersinin satir degerlerinden biri ise
dogrusal doniisiim bagimsiz bilesenlerden birine esittir. A matrisi bilinmediginden W matrisini

belirlemek i¢in Denklem 3.51°deki rastlant1 degeri olan kestirici ile hesaplanabilmektedir.
R= WTZ= WTAy =VTy (3.51)

R, Y/nin dogrusal birlesimidir. iki bagimsiz rastlanti degiskeninin toplami orjinal
degiskenlerden normal dagilima yaklasacagindan VTY | Y;’nin herhangi birinden daha gok
normal dagilima uygun davranacaktir. Boylece A, V; degerlerinden yalnizca biri sifirdan farkl

bir deger olacagi icin W, WTZ degeri normal disihigi maksimum yapan deger olarak
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alinabilmektedir. Ger¢ekte W matrisleri n boyutlu uzayda normal disiligin optimizasyonu 2n
adet lokal maksimum degerli olarak hesaplanmaktadir. Birden ¢ok bagimsiz bilesenleri
bulabilmek i¢in lokal maksimum degerlerinin hepsi hesaplanmaktadir. Farkli BBA degerleri
iligkisiz oldugu i¢in hesaplama islemi karmasik degildir. BBA hesaplanmasinda normal-—
disiligr  kullanabilmek i¢in R degerinin normal normal-disilik Olgtisii  kurtosis ile
hesaplanabilmektedir [105]. Kurtosis normal—disiligin klasik bir dlgiitii basiklik () ya da 4.
Dereceden birikinti degeri Denklem 3.52°ye gore hesaplanmaktadir.

Kurt(R) = E(R*) — 3[E(RY)]? (3.52)

R degeri birim varyans oldugundan Denklem 3.52°de E(R*)-3 degerine indirgenmektedir.

E(R%), basikligin 4. moment degerinin normalize edilmis degeridir.

&0 0
Y]

XXX XXX

Sekil 3.30: Kotii kanallardan arindirilmis EEG sinyalindeki kanallar i¢in bagimsiz bilesen analizi.

Adim 6: Artefakttan arindirllmis EEG sinyalindeki her kanala ait ortalama deger
hesaplanmustir. Sekil 3.26’daki asamalar veri seti i¢in segilen tiim bireylere ait EEG verisine
uygulanmistir ve sonugta artefakttan arindirilmis EEG sinyali elde edilmistir. Olusturulan EEG
ozellik setindeki ilk 2 bireye ait EEG sinyalindeki kanallar i¢in elde edilen istatistiksel 6zellikler
Tablo 3.5’te gosterilmistir. Tablo 3.5’¢ gore her bireye ait artefaktsiz EEG verisindeki her
kanalin temsil edilmesi i¢in ilgili kanalin ortalama degeri hesaplanmistir. Tablo 3.5’te kirmizi
ile isaretli kisim EEG verisinden ¢ikarilan kétii kanaldir. Ilgili ¢ikarilan kanalin veri setinde
temsil edilmesi gerekmektedir. Bu yilizden kirmizi ile isaretlenen deger diger bireylerin

artefaktsiz EEG sinyalindeki ilgili kanalinin ortalamasi hesaplanarak aykir1 deger (outlier) [105,
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106] olarak ifade edilmistir. Aykir1 deger, silinen kanal degeri i¢in ilgili kanalin aritmetik
ortalama degeridir. Tablo 3.5’e gore, EEG analiz hesaplamalar1 sirasinda, epilepsi siifinda 1.
kayittaki hastaya ait O2 kanal1 kotii kanal olarak hesaplanmistir (kirmizi renkle boyali hiicre)
ve Ozellik setinden ¢ikarilmistir. Son durumda diger 97 epilepsi hastasi bireye ait O2 kanalinin
hesaplanan aritmetik ortalama degeri, 1. kayittaki hastanin O2 kanalina ait aykir1 degeri

(outlier) olmustur.

Tablo 3.5: Bireylere ait EEG sinyalinden elde edilen istatistiksel 6zellikler.

ID Fpl Fp2 F7 F3 Fz F4 F8 T7 C3 Cz C4 T8 P7 P3 Pz P4 P8 o1 02

1 0023 0177 0,384 0,241 0,099 0,384 0,094 0485 0,39 0315 0,228 0,098 0470 0,150 0,379 0,861 0,163 0,237.

2 0,049 0,057 0477 0071 0,177 0,110 0,209 0,065 0,222 0,603 0,389 0,409 0,535 0,658 0,131 0,342 0,055 0,671 0,971

3.5.1.4. MRG Ozellik Setinin Elde Edilmesi

MRG radyoloji raporlarinin siirekli giincellenen, entegre ve paylasilan veriler olan elektronik
saglik kaydi sistemlerine aktarilmasi, radyoloji arastirma ve uygulamalarinda ilerleme
potansiyeline yol agmistir [107]. MRG radyoloji raporlarinin ¢ogunlugu yapilandirilmamis ve
serbest bicimli dile sahip oldugu icin, bilgiyi elle c¢ikarmak zaman alicidir, genellikle
yonetilemez bir gorevdir ve insan hatasina egilimlidir, bu ylizden 0©zel uzmanlik
gerektirmektedir. Dogal dil isleme yapilandirilmamis metin verilerinin analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [108]. Elektronik saglik kayit sistemlerinde metin tabanli veri analizi i¢in
dogal dil isleme teknikleri; kural tabanli ve istatistiksel makine 6grenmesi olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Kural tabanli dogal dil isleme teknikleri, radyoloji raporlarindaki insidans
bulgularinin kayitlari gibi klinik gorevlerde, uzmanlar tarafindan 6nceden tanimlanmis bir dizi
anahtar sozciikten faydalanarak hazirlanmaktadir. Makine O6grenmesine dayali teknikler,
siniflandirmaya ulagsmak i¢in Onceden etiketlenmis rapor igeriginin sozcliksel ve klinik
ozelliklerini 6grenmektedir [109]. Son yillarda, literatiirde metin tabanl klinik, radyolojik ve
patolojik raporlarin siniflandirtlmast ile ilgili akut akciger hasari, kikirdak anormallikler tespiti,
pulmoner nodiiler bulgular, beyin tiimdrii varligi, beyin kitleleri tipleri (metastaz, meningioma,
gliomalar grade ii, gliomalar grade iii, glioblastomalar), onkolojik yanit, akut iskemik inme

tespiti, meme kanseri tespiti i¢in ¢aligmalar yapilmigtir [110 — 118]. Literatiirde, epilepsi
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hastaligini beyin MRG radyoloji raporlarindan smiflandirmak i¢in dogal dil isleme
teknikleriyle yapilmis calismalarin sayis1 sinirlidir. Tezde radyolog tarafindan okunmus beyin
MRG raporlari i¢in 6n islem ve 6zellik miithendisligi teknikleri ile uygulanan islem adimlari

Sekil 3.31°deki gibidir.

MRG Repar
erisi |

Onizleme
Ozellik MOhendisligi

1. Veri temizleme 1. Ozellik Gikanmi

2. Belirteclere ayirma — 2. Ozellik Deger Gasterimi
3. Kiiglik harfe déniistirme 3. (izellik Segimi

4, Noktalama isaretlerinin silinmesi
5. Normalizasyon

Sekil 3.31: Metin tabanli radyoloji raporlarinin analizi i¢in iglem adimlari.

Tezde MRG radyoloji rapor verisine uygulanan 6n islem adimlarinin ayrintilar1 Tablo 3.6’da

gosterilmistir.

Tablo 3.6: Radyolog tarafindan yazilan MRG rapor verisi i¢in 6n islem adimlari.

Adim No  Onisleme adimlan

1 HTML/XML kodlarinin metin i¢erisinden temizlenmesi,

2 HTML/XML  kodlarindan  temizlenen metnin  belirteglere
ayristirilmas,

3 Rapor metninin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi

4 Tiirkge diline ait baglag olan verilerin (6rnegin, eger, ve, igin, gibi,
vb.), sayilarin, noktalama igaretlerinin, sembollerin silinmesi,

5 Normalizasyon

Bir metinde bulunan sozciiklerin ge¢gme siklig1 hakkinda bilgi veren Zipf Yasasi’na 6n islem
adimlar1 uygulanarak elde edilmis 97’si epilepsi, 25°i kontrol grubu saglikli bireylere ait MRG
rapor verisinden istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmigtir [119 — 122]. Dilbilimde bu yasaya gore
herhangi bir yazili metinde gecen sozciikler en sik kullanilandan en seyrek kullanilana dogru
siralandiginda, elde edilen siralama listesindeki her bir sdzciliglin sira numarasi ile o sdzciliglin
metin igerisinde ge¢cme siklig1 carpimi her zaman sabit bir say1y1 vermektedir. Zipf Yasasi’na
gore, N sayida sozciik bulunan bir metinde, K sira numarasina sahip sozciiklerin dagilim
fonksiyonu f (K, s, N) Denklem 3.53teki gibidir.

1

f(K,s,N) = —z,'yfl 5 (3.53)
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Denklem 3.53’e gore N sozciiklerin sayisini, K sozciiklerin sirasini, s sozciiklerin dagilimini
karakterize eden lssel degeri temsil etmektedir. MRG raporunda bulunan sozciik sayisi
N olursa ve klasik Zipf Yasas1 kullanilirsa s parametresinin lissel degeri 1 olmaktadir [123,

124]. En sik kullanilan s6zctigiin dagilimi f(K; s, N) Denklem 3.54°te ifade edilmektedir.

f(K; s,N) = #NS ; (Hy s N.harmonik say1) (3.54)

Denklem 3.53 ve Denklem 3.54’e gore, sira numarasi N olan bir sézciik igin sikligin % olmasi

gerekmektedir. Boylece en fazla siklikla kullanilan sézciik, ikinci sirada siklikla kullanilan
sozciikten 2 misli daha fazla, iigiincii siradaki sozciikten 3 misli daha fazla kullanilmaktadir. Bu
tez caligmasinda Sekil 3.32°de, ZipF yasasina 97 epilepsi hastasi ve 25 kontrol grubu saglikli
bireylere ait MRG raporlari uygulanarak istatistiksel analiz yapilmistir.

Girdi: On islem uygulanmis 122 bireye ait MRG raporlar1
Algoritma:
Adim 1: MRG raporunda bulunan sézciik sayist N hesabi
Adim 2: K sira numarasina sahip sézciiklerin dagilim fonksiyonu
f(K,s,N) hesabi
Adim 3: En sik kullanilan sézctigiin dagiliminin hesabi
Adim 4: En sik kullanilandan en seyrek kullanilan sézciige dogru sézciik
siralamasi
Cikti: Epilepsi sozliigii

Sekil 3.32: Zipf Yasasi’na uygulanan MRG raporlari i¢in iglem adimlart.

Zipf Yasasi’na uygulanan MRG raporlarina ait en sik kullanilan sdzciikten en seyrek kullanilan
sozclige dogru yapilan sozciik siralamast Sekil 3.33’te gosterilmistir. Sekil 3.33’te goriildigi
gibi bastaki siralamadaki sozciiklerin siklig1 digerlerine gore ¢ok daha fazla siklikta gectigi
gozlemlenmekte, diger tiim sozciikler gittikge azalan sayilarda gézlemlenmektedir. 122 bireye
ait MRG rapor verisinde gecen sozciikler siralandiginda 789 sozciikten olusan bir epilepsi
sozligi elde edilmistir ve bu sozliikkte hazirlanan tiim metinlerde, en sik kullanilan sdzciigilin

1101 defa gegtigi goriilmiistiir.
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Sekil 3.33: Zipf Yasasi’na uygulanan MRG raporlarindaki sdzciiklerin gegme siklig.

Tablo 3.7°de, Zipf Yasast’na, hasta bireylere ait MRG raporlar1 uygulanarak 122 x 789
boyutlu Epilepsi MRG_Zipf ad1 verilen epilepsi sozligi elde edilmistir. Epilepsi MRG_Zipf
sozlik igin dogrusal regresyon modeli [125, 126] gelistirilmistir. Gelistirilen dogrusal
regresyon modelinin basarimi kok ortalama kare sapmaya (Root Mean Squared Error —
RMSE) yontemine gore degerlendirilmistir. Gergek epilepsi veri tabaninda yer alacak MRG
rapor verisindeki en anlamli sozciiklerin belirlenebilmesi i¢in Epilepsi MRG Zipf
sozlugiinden elde edilen 9 farkli sozliik i¢in dogrusal regresyon modellemesi yapilmistir. Tablo
3.7’ye gore, Epilepsi MRG_ Zipf sozliigiinden en seyrek siklikta gecen %36,37 sozciigiin
cikarilmasiyla elde edilen Epilepsi MRG Zipf 7 sozliigi igin gelistirilen dogrusal regresyon
model basarimi en yiiksektir. Bu yilizden, Epilepsi MRG_Zipf 7 sozliigii gercek epilepsi veri

setine eklenmistir.

Tablo 3.7: Epilepsi MRG_Zipf sézIugii ve bu s6zliikten elde edilen 9 farkli 6zellik seti i¢in
olusturulmus dogrusal model sonuglari.

Ozellik seti ad1 Ozellik seti aciklama Ozellik seti boyutu RMSE
Epilepsi_MRG_Zipf 122 bireye ait MRG rapor verisinden elde
edilen sozliik 122x789 2,2806
A . Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en sik
Epilepsi_MRG_Zipf_1 gegen %5 sozeiik gikarilmigtir 122x750 3,0153
Epilepsi_MRG_Zipf _2 Epilepsi_MRG_Zipf sozliigiinden en seyrek
siklikta gecen %5 sozciik ¢ikarilmigtir 122x750 3,4524
o . Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en sik ve
Epilepsi_MRG_Zipf _3 en seyrek gecen %5 sozcik ¢ikarilmigtir 122x711 3.6747
Epilepsi_MRG_Zipf _4 Epilepsi_MRG_Zipf sozligiinden en sik
gecen %10 sozciik gikarilmigtir 122x709 3,0079
o . Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en seyrek
Epilepsi_MRG_Zipf _5 siklikta gecen %10 sozciik gikarilmigtir 122x709 3,0623
o . Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en sik ve
Epilepsi_MRG_Zipf _6 en seyrek gegen %10 sozciik ¢ikarilmigtir 122629 3,0305
Epilepsi_MRG_Zipf _7 Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en sik
gecen %36,37 sozcik cikarilmigtir 122x502 2,1741
Epilepsi_MRG_Zipf_8 Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en seyrek
siklikta gecen %15 sozciik gikarilmigtir 122x671 3,8609
Epilepsi MRG_Zipf 9 Epilepsi MRG_Zipf sozliigiinden en sik ve 129%554 3,0058

en seyrek gecen %15 sozciik ¢ikarilmigtir
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3.6. GERCEK EPIiLEPSI VERI SETININ OLUSTURULMASI

Sekil 3.34°te gosterilen gergek epilepsi veri seti; demografik veriler ve klinik muayene sirasinda
epikriz raporlarindan elde edilen klinik parametreler (122 x 48), laboratuvar bulgularindan
elde edilen kan degerleri (122 X 34), sinyal isleme tekniklerinden elde edilen EEG sinyal
ozellikleri (122 X 19) ve beyin MRG raporlarindan elde edilen metinsel O6zelliklerden
(122 x 502) olusturulmustur. Deneysel ¢alismalarin sonucunda gergek epilepsi veri seti

122 x 603 boyutlu bir matris olarak elde edilmistir.

Yapisal veri
(laboratuvar testleri,
demografik 6zelikler, EEG)

Epilepsi veri seti
Yapisal Olmayan veri
(muayene notlari, MRG
radyoloji raporu)

Sekil 3.34: Gergek epilepsi veri seti.
3.7. GEC FUZYON TEKNIiGINE OZELLIiK SETLERININ UYGULANMASI

Farkli kaynaklardan gelen veriler dogas1 geregi farkli 6zellik tasirlar. Tiim 6zellikleri bir araya
getirerek tlim veri setini tek bir siniflandirici ile siniflandirmak pratik bir yol degildir. Bunun
yerine, Sekil 3.35’e gore, Ozelliklerin farkli gruplar halinde ayrilarak siniflandirilmasi ve
smiflandiricilarin ¢iktilarini birlestirilmesi daha basarili siniflandirma sonucu tiretmektedir

182].

A Birlestirme seviyesi

Bireysel girdiler nasi birlestirilir?

/

Smfandnc ] [Smflménad] [0 ] [smflandine ]
h I.Q\ / §
B Smiflandiric1 seviyesi /
- Ay smuflandincilan mu voksa farkh smflandicdan s kullantvordz?
- Hangi temel smuflandiric1 en iyisidir: karar agact YSA veya baska biri?
- Kag tane smiflandiriciva fhtivag var? Asint i iiretiyoruz ve segiyoruz?
- L smiflandnicilar birlikte mi yoksa asamal qlarak mi egitilmeli?

\ A

C Ozellik seviyesi
Timm dzellikleri mi kullanmalyiz yoksa
her smflandirict icin bir alt kiime mi

D Veri seviyesi kullanmalryiz? Bu tiir alt kiimeleri nasi
Yitksek cesitlilik ve yitksek bireysel dogruluk seger / gikannz?

saglamak icin temel simflandinciva egitim icin
gonderilen verileri nasil degistirebiliriz?

Sekil 3.35: Siniflandirici topluluklari olusturmada dort seviye soru.
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Epilepsi hastaliginin tespit edilmesindeki hata oranimi diisiirmek icin, goriintii ve sinyal
verisinin birlikte kullanilmasi ile beyindeki bozukluklar hakkinda daha fazla bilgi
saglanmaktadir. Ayrica, bu tez i¢in Onerilen ¢cok modlu yaklagim sistemin 6zgilliglini

artirmaktadir [82].

Bu tez ¢alismasinda olusturulan epilepsi veri seti; klinik Parametreler, laboratuvar Bulgulari,
EEG, MRG olmak iizere 4 farkli 6zellik setinden elde edilmistir. Literatiirde de bu ¢alismadaki
gibi farkli 6zellik setlerinden olusturulan veri setleri Ozellik Cantalama gibi farkli modelleme
yontemleri ile modellenmistir. Teorik ve ampirik sonuglar gostermistir ki; siniflandiricilar
bagimsiz yani bir siniflandirict diger siniflandirici ile korele degil ise smiflandiricilarin
birlestirilmesi optimum olarak iyilestirme saglamaktadir. Bir bagska deyisle Oznitelik
boliimleme yontemleri veri bdliimleme yontemlerinden daha iyi smiflandirma basarimi
gosterebilmektedir [126, 127]. Sekil 3.36’da bir hastanin klinik olarak norolog tarafindan

epilepsi tanis1 adimlarinin, modelimizle birlikte nasil calistig1 gosterilmistir.

Kan tahlili, EFEG ve
MRG testlerinin istedi

= Iastanin test
Norolog
sonuglarmm almasi
Norologun cpilepsi Sonuglarin
tanis1 yapmasi modelimize
uygulanmasi

Sonuglarn Modelimizin hastalik
kargilastirilmasi Lanist yapmast

[lasta cpilepsi

Girti! e .
¥ bulgulari gosteriyor

vAY

~—

Tamlarin
kargilastirilmast

Sekil 3.36: Hasta bir bireye norolog tarafindan epilepsi tanis1 konulmasi adimlar ile bu tez

caligmasindaki epilepsi siniflandirma modelinin ¢aligma adimlart.
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Sekil 3.36’ya gore, ndrolog tarafindan epilepsi hastaliginin tespiti de farkli kaynaklardan elde
edilen 6zelliklerin birlestirilmesiyle yapilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da klinik parametreler,
laboratuvar bulgulari, EEG ve MRG ile elde edilen o6zellikler ¢ok modlu siniflandirma
yaklagimina gore ayri ayrt modellenmistir. Her bir modellemeden elde edilen siniflandirma
dogruluk oranlar1 birlestirilerek epilepsi hastaliginin smiflandirilmasi yapilmistir. Bu tez
calismasinda aralarinda korelasyonu bulunmayan 4 farkli alt 6zellik seti olusturulmustur. Bu
tez caligmasinda, tek bir islev goren tek bir siiflandirict olusturmak yerine siniflandirmada
daha istikrarli ve basarili performans elde etme yetenegini gosteren ¢ok modlu siniflandirma
yaklasimi 6nerilmistir. Bu tez ¢calismasinda, iki sinifli gérev icin farkli 6zellik setleri {izerinde
egitilmis farkli siniflandiricilardan; 1D3 Karar agaci, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM,
k—NN, FFBP ve derin 6grenme yaklagimlarindan LSTM yontemlerinin sonuglari karar tabanli
teknigine gore ile ortalama fiizyon kuralina gore kaynagtirilmistir. Sekil 3.37’ye gore, farkl
kaynaklardan gelen veriyi islemek icin makine 6grenme yontemleri ile ¢cok girdili bir model
onermektedir. Veri setinde sadece sayisal ve kategorik verileri degil, ayn1 zamanda sinyal,
metin verileri de icermektedir. Gelistirdigimiz siiflandirma modelinin ¢oklu tiirdeki karisik
veriyi ¢oklu giris (yani ayni tiirde olmayan) olarak kabul eden ve bu girdiler hakkinda tahmin
hesaplayabilme yeteneginin; Sayisal, kategorik, sinyal, metin verisi gibi ¢oklu veri girisini kabul
edebilen, karigik veri girislerinden ugtan uca modelleyebilen, ¢oklu veri girigleri kullanarak
modelin bagarimmin degerlendirebilen olmasi gerekmektedir. Makine &greniminde, karigik
veriler birden ¢ok bagimsiz veri tiiriine sahip olma kavramini ifade eder. Sayisal, kategorik ve
sinyal, metin verisi dahil olmak {izere birden ¢ok girisi kabul edebilen bir mimari
tanimlanmustir. Daha sonra bu karisik veriler tizerinde tek bir ugtan uca ag egitilmistir. Epilepsi

ve kontrol grubu saglikli bireylerin siniflandirilmasi i¢in optimum modelleme gelistirilmistir.

EEG Sinyal
Werisi

Makine Ogrenme Modeli

i

Suuflandirma

Sekil 3.37: Epilepsi hastaliginin siniflandirilmasinda ¢ok girdili modelleme.
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Sekil 3.37°de sayisal / siirekli veri; yas ve kan degerlerini, kategorik veri; cinsiyet verisini,

sinyal verisi; EEG’yi, metin verisi; MRG radyolojik rapor verisinden elde edilen 6zellikleri

temsil etmektedir. Bu tez ¢alismasinda olusturulan gergek epilepsi veri setinin (122 X 603)

Ozet agiklamasi Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8: Gergek epilepsi veri setinin 6zet agiklamasi.

Ozellik Seti

Ozellik
Sayisi

Parametreler

Ozelliklerin Aciklamasi

Klinik
Parametreler

Laboratuvar
Bulgulan

EEG

MRG

48

34

19

502

Demografik ozellikler (2)

Epikriz rapor sonuglar1 (42)

Digerleri (4)

Kan Degerleri

Sinyal 6zellikleri

Metin 6zellikleri

Yas; Cinsiyet

Suur Kaybi; Terleme; Uyku Bozuklugu; Bas Agrisi; Konusmada
Zorlanma; Jeneralize Tonik—Klonik Nobet (senede); Gérme Bozuklugu;
El-Kollarda Uyusma; Bas Donmesi; G6z Kararmasi; Biling Kaybr;
Halsizlik; Unutkanlik; Dil Dolandirma; Bayilma Hissi; Bayilma; Denge
Bozuklugu; Nefes Daralmasi; Uyku Hali; Geg Algilama; Dalma(Donup
Kalma); Ates; Bulanti; Sag El Uyusmasi; Agizda Uyusma; Kafa
Travmasi; Anlamsiz Hareketler; Kusma; Kafa Karigikligi; El Ayakta
Atma; Tim viicutta titreme; Tonik Kasilma; Uykuda Kasilma; Cenede
Kilitlenme; Sag Yiizde Uyusma; Sol Kulak Agrisi; Ellerde Uyusma; Sag
Tarafta Giigsiizliik; Sol Bacakta Kasilma; Sol Kulakta Isitme Kayb1; Sol
Goz Gorme Kaybi; Sol Kolda Kasilma;

Alkol Kullanimi; Sigara Kullanimi; Ayda Gegirdigi Atak Sayisi; Epilepsi
soy gecmisi

NEUT%; LYMPH%; MONO%; EO%; BASO%,; 1G%; IG#; PDW;
MPV; P-LCR; PCT; NEUT#; LYMPH#, MONO#, EO#; ASO#; WBC,;
RBC; HGB; HCT; PLT; MCV; MCH; MCHC; RDW-SD; RDW-CV;
TSH (SENSITIF); VITAMIN B-12; ALT(ALANIN,
AMINOTR.,SGPT); AST (ASPARTAT AMINOTR., SGOT); Kreatinin;
CKD-EP ( eGFR ); Glukoz (A¢lik Kan Sekeri); Sedimantasyon

Fpl;Fp2;F7;F3;Fz; F4; F8; T7; C3; Cz; C4,; T8; P7; P3; Pz; P4, P8; O1;
02

patern; sirkiilasyon; void; forme; parasellar; eksternal; kranioservikal;
biiyiik; kemik; intrakranial; kortikomedulla; kontrast; kraniofasial; yer;
osteofit;  pansinuzit; parietooksipital;  pontomezensefalik;  post;
prepostsantral; rezorpsiyon; rosenmuller; sift; spleniumu; suboptimal; tail;
tebral; thornwaldt; tip; torus; tubarius; yaglanma; yogun; yontem; yil;
gevresel; ...vb.*

*MRG raporlarindan ¢ikarilan toplam 6zellik sayist 502 oldugundan dolay1 tiim 6zellikler Tablo 3.8’de verilememistir.

Sekil 3.38’e gore her bir siniflandiricinin karar profillerinin (DP) birlestirilmesinin genel yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.38: Karar profillerinin (DP) birlestirilmesinin genel yapisi.

Sekil 3.38’e gore, bu tez g¢aligmasi igin gelistirilen esnek model ile farkli kaynaklardan elde
edilen verileri islemek i¢cin makine O0grenme yoOntemlerini iceren ¢ok girdili bir model

tanimlanmustir.

Girdi: Klinik parametre 6zellik seti, laboratuvar bulgular1 6zellik seti, EEG 6zellik seti ve
MRG ozellik seti

Simflandiricilar: Ci: ID3, C2: Dogrusal regresyon, Ca: Naive Bayes, Cs: DVM, Cs: k—NN,
Ce: FFBP, C7: LSTM

Simif etiketi: Epilepsi veya Saglikli

Bu tez calismasinda uygulanan adimlar:

e Topluluk Yontemleriyle 6zellik boliimleme; bagimsiz alt veri setleri elde etmek
icin egitim setinden alt veri setleri Uretilmistir. Her bir alt ozellik seti
smiflandiricr ile egitilir. Test agamasi egitimin igerisinde 10—kat caprazlama

yontemi kullanilmasgtir.
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BIRLESTIRME KURALTART (F)

1D3

Paramctre

— maks (C,,C,.....Co) / Klinik )
\ Ovellik Seti /

DVM

FFRP

E
=

P Z
g S
s =
b =
E Z| |2
jou}
&
= =
o |
2

Dogrusal Regresyon

Naive Bayes

 muks (C,,C,,...,C,) [ Laboratuvar
DVM : ( Bulgular )
Ozellik Seti
FFRP
Liizyon Lpilepsi
Kural Saglikls
Dogrusal Regresyon

Naive Bayes

maks (C,,C,....Co) ( FEG )

DVM Ozellik Seti

FFBBP

=]
=

Dogrusal Regresyon

Naive Bayes

VS maks (C,Cyo..c.C; ) [ MRG )
Ozellik Seti

k-NN

I'I'BP

LSIM

Sekil 3.39: Epilepsi hastaliginin siniflandirilmasinda ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu modeli.

Ornek test veri seti icin dnerilen ¢cok modlu karar tabanli veri fiizyonu modeli kaba kodu

Algoritma 1°de gosterilmistir.
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Algoritma 1: Ornek test veri seti icin modelleme

Adim 1  Girdi: Test veri seti D = [xq, ..., x,]”

Adim2  Cikti: Siiflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0, +1)
Adim 3

Siniflandiricilara test veri setindeki verinin uygulanmasi
foreach x in D do

tahmin(x) = ID3(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
ID3_dogruluk + +;

tahmin(x) = DogrusalRegresyon(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DogrusalRegresyon_dogruluk + +;

tahmin(x) = NaiveBayes(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
NaiveBayes_dogruluk + +;

tahmin(x) = DVM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DVM_dogruluk + +;

if (tahmin(x) == gergek(x))

tahmin(x) = k—-NN(x);
k — NN_dogruluk + +;

tahmin(x) = FFBP(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
FFBP_dogruluk + +;

tahmin(x) = LSTM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
LSTM_dogruluk + +;

end foreach

C; = ID3_dogruluk;

C, = DogrusalRegresyon_dogruluk;

C3; = NaiveBayes_dogruluk;

C, = DVM_dogruluk;

Cs = k — NN_dogruluk;

Ce = FFBP_dogruluk;

C; = LSTM_dogruluk;

Adim 4 Maksimum Siniflandiricinin Hesaplanmasi
Model[j] = maksimum (Cy, C5, C3,C4, Cs, Cg, C7)
/lj: Model numarasi, k: Model sayisi, j = 1...k

Algoritma 1°deki adimlar epilepsi veri setini olusturan her bir 6zellik setine asagidaki sirayla
uygulanmistir. Algoritma 1’in klinik parametre 6zellik setine uygulanmasi ile Model 1,
laboratuvar bulgular 6zellik setine uygulanmasi ile Model 2, EEG 6zellik setine uygulanmasi
ile Model 3, MRG ozellik setine uygulanmasi ile Model 4 olusturulmustur. Karar profili DP

Algoritma 2’deki ortalama birlestirici ile belirlenmektedir.
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Algoritma 2: Epilepsi veri seti igin ortalama birlestirici yontemi ile gok modlu karar tabanli veri
flizyonu modeli

Adim 1  Egitim: Yok

Adim 2 Cikti: Siniflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0,+1)

DP =avg (Model 1, Model 2, Model 3, Model 4)

Ortalama birlestirici yontemi ile Algoritma 2’de DP degeri hesaplanmistir. DP degeri, bu tez
calismasinda epilepsi veri setinin simiflandirilmasi i¢in onerilen gok modlu karar tabanli veri

flizyonu modeli i¢in hesaplanan basarim sonucu olmustur.
3.7.1. Algoritma 1’e Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmasi

Algoritma 1’¢ Tablo 3.8’de ifade edilen klinik parametreler 6zellik seti uygulanmasiyla

Model 1 olusturulmustur. Model 1 i¢in gelistirilen modelleme Sekil 3.40’taki gibidir.

Epiknz .Klinik parametre
raporlanmin L dzellik =sctinin > . P
ofummaﬂ elde edilmesi Model 1 sonucu
122 = 48

Sekil 3.40: Model 1.
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Model 1: Klinik parametre 6zellik seti igin modelleme

Adim 1  Girdi: Test veri seti D = [xq, ..., x,]”
Adim2  Cikti: Siiflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0, +1)
Adim 3

Siniflandiricilara test veri setindeki verinin uygulanmasi
foreach x in D do

tahmin(x) = ID3(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
ID3_dogruluk + +;

tahmin(x) = DogrusalRegresyon(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DogrusalRegresyon_dogruluk + +;

tahmin(x) = NaiveBayes(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
NaiveBayes_dogruluk + +;

tahmin(x) = DVM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DVM_dogruluk + +;

if (tahmin(x) == gergek(x))

tahmin(x) = k—-NN(x);
k — NN_dogruluk + +;

tahmin(x) = FFBP(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
FFBP_dogruluk + +;

end foreach

C; = ID3_dogruluk;

C, = DogrusalRegresyon_dogruluk;

C3 = NaiveBayes_dogruluk;

C, = DVM_dogruluk;

Cs = k — NN_dogruluk;

Ce = FFBP_dogruluk;

Adim4  Maksimum Siniflandiricinin Hesaplanmasi
Model 1 = maksimum (Cy, Cy, C3, C4, Cs, Cg)

Model 1 ile, ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k-NN, FFBP yontemlerine
uygulanan klinik parametreler 6zellik setinin uygulama adimlari matematiksel olarak

agiklanmaktadir.
3.7.1.1. ID3 Yontemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmast

Klinik parametre 6zellik setindeki epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait 6rnekler Tablo
3.9’da verilmistir. Tablo 3.9’daki veriler kullanilarak ID3 yontemine gore karar agact

olusturulacaktir. Bunun icin 6ncelikle kok diigim hesaplanmistir.
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Tablo 3.9: Klinik parametre 6zellik setinden segilmis 6rnek veri.

Cinsiyet Yas Simf
Kadin 24 Epilepsi
Erkek 22 Saglikli
Kadin 56 Epilepsi
Kadin 73 Epilepsi
Kadin 35 Saghkli
Kadin 54 Epilepsi
Kadin 40 Saghkli
Erkek 36 Epilepsi
Erkek 72 Epilepsi
Kadin 35 Saglikli
Erkek 28 Saglikli
Erkek 81 Epilepsi

Adim 1: Tablo 3.9’a gore, 7’si Epilepsi hastasi, 5’1 saglikli sinifta bulunan toplam 12 bireye ait

veri mevcuttur. Denklem 3.6 ile genel durum entropi degeri hesaplanmustir.
H(pq, .., D12) = 17—2 log (1—72) + 15—2 log (15—2) = 0,242

Adim 2: Cinsiyet degiskeni i¢in entropi degeri hesaplanmistir.
H(Kadin) = % log G) + % log G) = 0,284
H(Erkek) = % log (g) + E log (g) = 0,289

Adim 3: Cinsiyet degiskeni i¢in hesaplanan entropi degerlerinin agirlikli toplami

hesaplanmistir.

Agirlikly toplam = () x 0,284 + (=) x 0,289 = 0,280

e
12
Adim 4: Cinsiyet degiskeni i¢in kazanim Denklem 3.7 ile hesaplanmustir.
Kazamim (Cinsiyet) = 0,242 — 0,280 = —0,038

Yas degiskeni i¢in entropi ve kazanim degerleri hesaplanmistir. Bunun i¢in Yas degiskeninin
gruplara ayrilmasi gerekmektedir.

Adim 1: Yas degiskeni Tablo 3.9’daki verilere gére Tablo 3.10°daki gibi gruplandirilmastir.
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Tablo 3.10: Tablo 3.9’daki yas degiskeninin gruplandirilmasi.

Yas arahg: Grup numarasi
22-28 1. grup
29 -40 2. grup
41-70 3. grup
71-81 4. grup

Tablo 3.10’daki her grup igin entropi degeri hesaplanmaktadir.
H(1.grup) = g log G) + g log (g) = 0,266
H(2.grup) = i log G) + % log G) = 0,243
H(3.grup) = % log (g) =0
H(4.grup) = % log G) =0

Adim 3: Yas degiskeni i¢cin hesaplanan entropi degerlerinin agirlikli toplami hesaplanmaktadir.

Agirlikly toplam = () x 0,266 + () x 0,243+ 0 + 0 = 0,147

24
12
Adim 4: Yas degiskeni i¢in kazanim Denklem 3.7 ile hesaplanmaktadir.
Kazamum (Yas) = 0,242 — 0,147 = 0,095

Kazanmim (Cinsiyet) = —0,038 ve Kazamum (Yas) = 0,095 olarak hesaplanmustir.

Bu kazanim degerlerinden en biiyiik olan yas degiskenine aittir. Bu yiizden karar agacinin kok
diigiimii Sekil 3.41°deki gibi yas degiskeni segilecektir. Bu adimlar ile epilepsi veri setinden

se¢ilmis 6rnek veri i¢in drnek bir karar agaci hesaplamasi yapilmistir. Tiim bu adimlar klinik

a7 T

22 - 28] [71 - 81]
[29 - 40] [41-70]

parametre 6zellik setine uygulanmistir.

Sekil 3.41: Klinik parametre 6zellik seti i¢in 6rnek agag kok diigiimii.
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3.7.1.2. Dogrusal Regresyon Yontemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmast

Klinik parametre 6zellik seti i¢in Tablo 3.11°de yas bilgisi ve sinif bilgisi (Epilepsi: O ile etiketli

ve Saglikli: 1 ile etiketli) arasindaki iliski dogrusal regresyon yontemiyle hesaplanmistir.

Tablo 3.11: Yas — Sif bilgisi.

Yas (X) Sumf (y)
24 0
22 1
56 0
73 0
35 1
54 0
40 1
36 0
72 0
35 1
28 1
81 0

Adim 1: Tablo 3.11°deki verilere gore yas — sinif arasindaki iliski Sekil 3.42°deki gibidir.

1,2

1 e o o o

08

0,6

04

0,2

0 ® L o0 ® e

0 20 40 60 80 100
Yas — Smf (Epilepsi: 0, Saglikli: 1)

Sekil 3.42: Tablo 3.11°deki verilere gore Yas — Siif (Epilepsi: 0, Saglikli: 1) iligkisi.

Adim 2: Baglangi¢ parametreleri olan agirliklar ©, ve ©, ve 6grenme katsayisi belirlenir. Cikig
degerleri (y) Denklem 3.8’¢ gore hesaplanmigtir. Hesaplanan yeni y degerlerinin gergek y
degerlerinden farkinin karesi alinip toplanarak maliyet hata degeri hesaplanmstir.

hi(x1) = 09+ 0%, =0

hy(x3) =09+ 0:x, =0

hs(x3) = 0g +01x3 =0
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ha(x4) = 09 + O1x, = 0
hs(xs) = ©g + O1x5 = 0
he(x6) = ©g + O1x6 = 0
h;(x7) =09+ 0:x;, =0
hg(xg) = 0 + O1xg = 0
ho(xg) = ©g 4+ 01x9 =0
hio(x10) = 0g + ©1x19 =0
hi1(x11) = 0g + 01x1, =0
hi2(x12) = 0g + ©1x1, =0

Toplam hata degeri Denklem 3.8’¢ gore E(0,,0,) = % N (hi(x) = y)? = 1,7890 olarak

hesaplanmustir.

Adim 3: Toplam hata degeri sifirdan biiyiik bir degerdir. Bu fonksiyonu minimum yapacak x

degerlerinin bulunabilmesi i¢in ©, ve 0 i¢in tiirev alinmaktadir.

N

dx
To-B(00,0) = 1) ()~ )

i=1

o E(©,0)) - Z(h ()= )

Adim 4: Tiirevin ters yoniinde dogrultu iizerinde hareket edilerek minimum nokta 6grenme
katsayis1 ile (0,01) ile ¢arpilarak yeni agirliklar hesaplanmistir. Bu agirliklara gore dogrusal
dogru denklemi Sekil 3.43°teki gibi elde edilmistir.
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08

0.6 -

04 r -

Tahmini cevap
L 1]

02

02

02 o] 0.z 0.4 0.6 08 1

Dogru cevap

Sekil 3.43: Tablo 3.11°deki verilere gore Yas —Sinif degerleri i¢in dogrusal model.

3.7.1.3. Naive Bayes Yontemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmast

Tablo 3.12’de klinik parametreler 6zellik setine ait 6rnek veriler kullanilarak x = {Erkek, 51}
olarak verilen yeni verinin Epilepsi ve Saglikli siniflarindan hangisine dahil oldugu Bayes

kural1 ile adim adim hesaplanmuistir.

Tablo 3.12: Klinik 6zellik setinden segilmis 6rnek veri.

Cinsiyet Yas Simif
Kadin 24 Epilepsi
Erkek 22 Saglikli
Kadin 56 Epilepsi
Kadin 73 Epilepsi
Kadin 35 Saglikli
Kadin 54 Epilepsi
Kadin 40 Saglikli
Erkek 36 Epilepsi
Erkek 72 Epilepsi
Kadin 35 Saglikli
Erkek 28 Saglikli
Erkek 81 Epilepsi
Erkek 51 ?

Adim 1: Her bir simf'igin P(C;) degerleri hesaplanmustir.

7
P(Epilepsi) = P(Cy) = - 0,583

5
P(Saglikly) = P(Cy) = v 0,416
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Adim 2: P(x|C;) degeri x = {Erkek, 51} verisi igin epilepsi ve saglikli siniflarinda olma

olasiliklar1 hesaplanmistir.

P(x|Epilepsi) = - = 0,142
P(x|Sagliklt) = g =0,2

Adim 3: Py(;y degeri Py—(grier, 513 1¢in Denklem 3.11 yardimiyla agsagidaki gibi hesaplanmustir.
Py = (0,583 x 0,142) + (0,416 x 0,2) = 0,165

Adim 4: x = {Erkek,51} verisinin Epilepsi smifinda olma olasiligi Denklem 3.12 ile
hesaplanmustir.

P(Epilepsilx) = 0,583><0,142_0501

pilepsi|x) = 0,165 =0,

P(Saglikli|x) = 16 4 = 0,504
agliklifx) = 0,165 =0,

Bu adimlarile x = {Erkek, 51} verisinin olasilig1 daha biiyiik olan Saglikli sinifina ait oldugu

hesaplanmustir.
3.7.1.4. DVM Yéntemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmasi

Klinik parametre 6zellik setine ait 4 farkli bireye ait aile soy gecmisinde epilepsi varligi ve
sigara kullanimi bilgisi kullanilarak DVM yontemi ile 6rnek simiflandirma hesaplamasi

yapilmistir.

= )= o= 10

ve Saglikli sinifi negatif bolgede (—1) temsil edilmektedir.

1
1 ], y bilgisi i¢in Epilepsi smifi pozitif bolgede (+1)
-1

Adim 1: Denklem 3.13’teki fonksiyona gore hesaplama yapilmistir.
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1
L(w,b,a) = a; +a, +az+a, — 2 (a1a1Y1Y1xIx1 + alazylylesz + a1a3y1y3x1Tx3 +

T T T T
ArA1Y2Y1X2 X1 T Ap02Y2Y2X2 Xp + Ap03Y2Y3X; X3+0A301Y3Y1X3X1 +

T T
A30,Y3Y2X3 X7 + A3A3Y3Y3X3 X3)

X, = [8] degerlerine sahip oldugu icin

_ 1 T T T
L(w,b,a) = a; +a, +az — 2 (a1a1Y1Y1%1 X1 + A103Y1Y3%] X3+ A3a1Y3Y1X3 X1 +

a3a3y3y3Xx5x3) olarak elde edilmistir.

L(w,b,a) = a; +a, + ag
(@20 1))+ ma®ED0 1[;]+aaEnon 1]
+a? (-2 11[1])

= a1 + az + a3 _%(alz - 2a1a3 + 2a32)

Adim 2: ¥3_, y;a; = 0 oldugu icin a; + a, — a3 = 0 degeri a; + a, = ag hesaplanmstir.
L(a) = 2a3 _%(alz - 2a1a3 + 2a32) ile a,, as degerlerini bulabilmek lgln fOﬂkSlyonun

tiirevi alinarak sifira esitlenmistir.

:TL = —2a, + 2a; = 0 ile a; = a; = 2 olarak hesaplanmustir.
1

0
Adim 4: a = |2| degerleri elde edilmistir ve w* hesaplanmustir.

2

W* = Yxiepestekvektor &i YiXi = a1Y1%1 + azY3x3 = 2(1) [(ﬂ +2(-1) [ﬂ:[—OZ]

1 .
Adim 5; b* = stekvektor( _ sz*)) ile
Npestekvektor Vs

L
v = 3G g ) =3 G 0l gt )

Adim 5: Yeni gozlem degerleri i¢in siniflandirma f(x) = sign(w*x + b) genel formiilii ile
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f(x) = sign ([ 02] [x1 + x5] + 1) = sign(—2x,; + 1) olarak hesaplanmustir.

Adim 6: x, = [421] gibi yeni bir veri igin sign(—2x; + 1) > 0 oldugundan verinin pozitif

bolgede yani Epilepsi sinifina ait oldugu anlasilmaktadir.
3.7.1.5. k-NN Yéntemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmasi

Tablo 3.13’te klinik parametredzellik setine ait ornek veriler kullanilarak x = {0,2, 51} olarak
verilen yeni verinin epilepsi ve saglikli siniflarindan hangisi oldugunu, K-NN yontemi adimlari

uygulanarak hesaplanmuistir.

Tablo 3.13: Klinik 6zellik setinden segilmis 6rnek veri.

Bayilma Yas Simf
1 24 Epilepsi
0 22 Saglikli

0,48 56 Epilepsi
0,48 73 Epilepsi
0 35 Saglikli
1 54 Epilepsi
0 40 Saglikli
0,48 36 Epilepsi
0,48 72 Epilepsi
1 35 Saglikli
0 28 Saglhkl
0,48 81 Epilepsi
0,2 51 ?

Admm 1: x = {0,2, 51} verisi i¢in en yakin 4 komsu (k = 4) i¢in hesaplama yapilmistir.

Adim 2: x = {0,2, 51} verisi i¢in her her bir gézlem degerlerinin birbiri arasindaki Oklid

uzakliklar1 Denklem 3.19’a gore hesaplanmstir.

d(i,j) = \/(1—10,2)2 + (24 — 51)2 = 27,014

d(i,j) = /(0 —10,2)% + (22 — 51)2 = 29,000

d(i,j) = /(0,48 — 0,2)? + (56 — 51)2 = 5,007

d(i,j) = /(0,48 — 0,2)2 + (73 — 51)? = 22,001

d(i,j) = /(0 —10,2)2 + (35 —51)2 = 16,001

d(i,j) = /(1 —10,2)2 + (54 — 51)2 = 3,104
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d(i,j) = /(0 —0,2)2 4+ (40 — 51)2 = 11,001

d(i,j) = /(0,48 — 0,2)2 + (36 — 51)2 = 15,002

d(i,j) = /(0,48 — 0,2)2 + (72 — 51)2=21,001

d(i,j) = \/(1—10,2)2 4+ (35— 51)2 = 16,019

d(i,j) = /(0 —0,2)% + (28 — 51)2 = 23,000

d(i,j) = /(0,48 — 0,2)2 + (81 — 51)2 = 30,001
Hesaplanan degerler Tablo 3.14’°te gosterilmistir.

Tablo 3.14: Gozlem degerlerinin x = {0,2, 51} noktasina uzakliklari.

Bayillma Yas d(i j)
1 24 27,014

0 22 29,000
0,48 56 5,007
0,48 73 22,001
0 35 16,001

1 54 3,104
0 40 11,001
0,48 36 15,002
0,48 72 21,001
1 35 16,019

0 28 23,000
0,48 81 30,001

Adim 3: Tablo 3.15’te hesaplanan degerler kiigiikten biiyiige siralanmustir.

Tablo 3.15: k = 4 i¢in komsuluklarin belirlenmesi.

Bayilma Yas d(i, j) Sira k komsunun siifi
1 24 27,014 10
0 22 29,000 11
0,48 56 5,007 2 Epilepsi
0,48 73 22,001 8
0 35 16,001 5
1 54 3,104 1 Epilepsi
0 40 11,001 3 Saglikli
0,48 36 15,002 4 Epilepsi
0,48 72 21,001 7
1 35 16,019 6
0 28 23,000 9
0,48 81 30,001 12
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Adim 4: Tablo 3.15’te hesaplanan degerler kiigiikten biiyilige siralandiginda (0,2,51) verisine
en yakin gozlem degeri, k = 4 i¢in en yakin komsuluk iginde 3 tane “Epilepsi”’, 1 tane

“Saglikl1” sonucu vardir ve yeni verinin sinifi “Epilepsi” olarak belirlenmistir.
3.7.1.6. FFBP Yontemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmasi

Sekil 3.44’te klinik parametre 6zellik setine ait 6rnek veriler kullanilarak FFBP yontemiyle ¢ok
katmanli ileri beslemeli yapay sinir agiin hata ve agirliklarinin uygulama adimlari sirasiyla

verilmistir.

Sekil 3.44: Ileri beslemeli ¢ok katmali sinir ag.
x1=1Lx,=—-1,x3=0
wyp = 0,4, wy, = 0,1, wyy = 0,3; Wy, = 0,6; w3y = 0,1; w3, = 0,2; w33 = —0,1; wyy, = 0,1; wy, = 0,2
6, =016,=016,=0,2
Ogrenme katsayis1 u = 0,01 olsun ve ulasilmak istenen d = 1 olsun.

Adim 1: V1= (Wll X Xl) + (W21 X Xz) + (W31 X X3) + 91 = (0,4‘ X 1) + (0,3 X (—1) +
(0,1x0)+0,1=0,2
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wy degeri, wy = - +el_y1 = 1+el_012= 0,549 ve bu deger y diigiimiine giris degeri olarak

kullanilmistir. w, diigiimiine giris degeri hesaplanmis ve sonrasinda atesleme fonksiyonu

hesaplanmistir. Boylece y diigiimii i¢in ikinci giris degeri hesaplanmis olacaktir.

Y2 = (Wip X x1) + (Wap X x3) + (W3 X x3) + 6,
= (0,1x1)+(06x(-1)+(02%x0)+0,1=-04

e o . 1 1
w, diiglimii degeri w, = Tio72 = Tra0i- 0,401

y diiglimiiniin girisi y = (wy, X ;) + (wyy X y5) + 6, = (0,1 x 0,2) + (0,2 x —0,4) + 0,2 = 0,14

s = ——=0,534

1+e~Y  1+e~014

y digimii ¢ikis degeri y
Cikis i¢in ulagilmak istenen deger 1 oldugundan y hata degeri hesaplanmustir.
hata, =y x (d — ys¥%)% = 0,534 x (1 —0,534)* = 0,115

hata, =w; X (d —w;)* = 0,549 x (1 — 0,549)* = 0,111
hata,, = w, X (d —w,)? = 0,401 x (1 —0,401)% = 0,143
Adim 2: Elde edilen hata degerleri ile yeni degerler hesaplanmustir.

w)e™ = wyy + (1 X hata,, X x;) = 0,4 + (0,01 x 0,111 x 1) = 0,401

w™ = wy, + (u X hata,, X x;) = 0,1+ (0,01 x 0,143 x 1) = 0,101

w)i™ = wyy + (1 X hata,, X x;) = 0,3 + (0,01 x 0,111 x (—1)) = 0,298

yeni

2 = wy, + (u X hatay, X x,) = 0,6 + (0,01 x 0,143 x (—1)) = 0,598

wli™ = w3y + (1 X hata,, X x3) = 0,1+ (0,01 x 0,111 x (0)) = 0,1

wli™ = wa, + (u X hata,, X x3) = 0,2 + (0,01 x 0,143 x (0)) = 0,2

leyeni = wyy + (1 X hata, X y;y = 0,1+ (0,01 x 0,115 x 0,2) = 0,100

Wzy;ni = Wyy + (ﬂ X hatay X }’2) =02+ (0,01 X 0,115 X (—0,4«)) = 0,199
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glye"i = 6, + (u x hata,,) = 0,1+ (0,01 x 0,111) = 0,101
szeni =0, + (ux hatayz) = (0,1) + (0,01 x 0,143) = 0,101
H;Ieni — Gy + ('u X hatay) =02+ (0,01 X 0,115) = 0,201

Adim 3: Klinik parametre 6zellik setindeki 6grenme islemi her deger i¢in ve verilen hata
degerine ulasincaya kadar islemler bastan sona dek yapilip ve en son agirhik degeri

hesaplanmasiyla tamamlanmustir.
3.7.1.7. LSTM Yéntemine Klinik Parametre Ozellik Setinin Uygulanmasi

Klinik parametre 6zellik setine ait 6rnek veriler kullanilarak LSTM yonteminin uygulama

adimlart sirastyla verilmistir.

Adim 1: I¢ agirliklar tanimlanmustir.
W, = [o'3] Ua = 10,11 b = [03]
Wi = [/3] Ui = (041, b; = [0,8]
W, = [8:2] Uy = [0,7], b = [0,1]
W, = [g:i] U, = [0,9],b, = [0,2]

Adim 2: Sistemin giris degerleri tanimlanmustir.

Xg = [ﬂ sinif Epilepsi sinif1 (0 degeri ile etiketli)

X, = [013] siif Saglikli sinifi (1 degeri ile etiketli)
Adim 3: t = 0 i¢in ileri beslemeli agin egitimi yapilmistir.

2

4] +[0,11x0+0,3)

ao = tanh(W," X xo + U X out_; + b,) = tanh ([0,4 0,2] x [
= 0,956

io = o(W;" X xo + Uy X out_; + b;) = 0([0,1 0,3] x [i] +0,4] x 0 + 0,8)
= 4,272
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fo = o(W;" X x0 + Uy X out_y +b;) = (105 0,6]x [2] +[07]x0+0,1)
= 1,747

00 = o(W, X xo + Uy X 0ut_y + b,) = 6 ([0,8  0,4] [i] +10,9] X 0 +0,2)
= 1,616
durumgy = (ag X ip) + (fo X durum_;) = (0,956 x 4,272) + (1,747 X 0) = 4,084
out, = tanh(durum,) X oy = tanh (4,084) x 1,616 = 1,615

t = 0 icin ileri beslemeli agin egitim isleminin sonucu Sekil 3.45’te gosterilmistir.

(=]
& o—

() 956

$4084 wir
616

(S

Ciktr: 0

l 747

/

0]

Sekil 3.45: t = 0 i¢in ileri beslemeli agin egitim islemi i¢in hesaplama sonucu.

Adim 4: Durum ve ¢ikt1 degeri hesaplandikta sonra bir sonraki zaman adimi t = 1 i¢in ileri

beslemeli agin egitimi yapilmistir.

a, = tanh(W,” X x, + U, X out, + b,) = tanh ([0,4 0,2] x [013] +0,1] x 1,615 + 0,3) =0,726

1

ih= O'(WiT X x1 + U; X outy + bi) = 0([0,1 0,3] x [0 3

| + 10,41 x 1,615 +0,8) = 0,317
fi = o(W;T x x1 + Up X outy + by) = o([o,s 0,6] x [013] +[0,7] x 1,615 + 0,1) = 0,516

o, =o(W,” xx; + U, X outy +b,) =0 ([08 0,4] X [013] +10,9] x 1,615 + 0,2)
= 0,628
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durumy; = (a; X iy) + (f1 X durumg) = (0,726 x 0,317) + (0,516 X 4,084)
= 2,337

out; = tanh(durum,) X o, = tanh (2,337) X 0,628 = 0,616

t = 1 i¢in ileri beslemeli agin egitim isleminin sonucu Sekil 3.46’da gosterilmistir.

()
e ——

0,726

0,628

O—C@—[ =]

Cikti: 1

0,317

1,615

0,516

Sle

[~)

Sekil 3.46: t = 1 i¢in ileri beslemeli agin egitim islemi ig¢in hesaplama sonucu.
Adim 5: t = 1 igin geri beslemeli agin egitimi yapilir. Oncelikle beklenen ¢iktidaki fark
hesaplanmuistir.
0,E(x,X) = x — X formiiliiile A;= 0,616 — 1 = —0,384
Gelecekteki zaman adimlari olmadigi i¢in Aout; = 0’dur.

Sout, = A, + Aout, = —0,384 — 0 = —0,384

Sddurum, = Sout; X 0, X (1 — tanh?(durum,)) + Sdurum, X f,
= —0,384 x 0,628 x (1 — tanh?(2,337) + 0 x 0 = —0,009

Sa; = durum, x i; x (1 —a?) =-0,009 x 0,317 x (1 — 0,527) = —0,001

8i; = Sdurum, X a; X iy X (1 —i;) = —0,009 x 0,726 X 0,317 x (1 — 0,317)
= —0,001

6f; = ddurum, X durumy X f; X (1 — f;) = —0,009 x 4,084 % 0,516 x (1 — 0,516)
= —0,009
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do; = dout, X tanh (durum,) X o, X (1 —0)
= —0,384 x tanh(2,337) x 0,628 x (1 — 0,628) = —0,088

—0,001
04 01 05 08], [-0001 _[—0,075
02 03 06 04]°|-0009|~ [-0,041
—0,088

85x; = WT x §gates; =

—0,001
—0,001
—0,009
—0,088

Aouty = UT x §gates; =[0,1 0,4 0,7 0,9] x = —0,086
0 9 1

t = 1 icin geri beslemeli agin egitim isleminin sonucu Sekil 3.47’de gosterilmistir.

Smuum,[ o009 ]
—

-0.001

)

-0,088

0,001 A@—Cb -0,384—.— 0384 | A,
doul,
[0] A out,

-0,075

Bxl [-0.041} .
Bout, [ -00s6 |

-0,009

6o o

J

()

Sekil 3.47: t = 1 i¢in geri beslemeli agin egitim iglemi i¢in hesaplama sonucu.

Adim 6: Aout degerini geri alip hesaplama yapilmistir. t = 0 geri beslemeli agin egitimi

yapilmistir.
Ap=0,E = 1,615—-0 = 1,615
Aout, = —0,086, t = 1 denigin geri donen degerdir,
douty = Ay + Aouty = 1,615 — 0,086 = 1,529

Sdurum, = Souty X 0y X (1 — tanh?(durum,)) + durum, X f;
= 1,529 x 1,616 X (1 — t anh?(4,084) — 0,009 X 0,516 = 0,0003
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Say = Sdurumg X ip X (1 — a2) = 0,0003 X 4,272 x (1 — 0,913) = 0,00008

Sip = ddurumgy X ag X ip X (1 —iy) = 0,0003 X 0,956 x 4,272 x (1 — 4,272)
= —0,003

Sfy = ddurumy X durum_y X fo X (1 — f;) = 0,0003 x 0 x 1,747 x (1 — 1,747)
=0

b0y = dout, X tanh (durumgy) X oy X (1 — 0g)
= 1,529 X tanh(4,084) x 1,616 x (1 —1,616) = —1,520

0,00008
5x, = WT x Sgates, = 04 01 05 0,8 -0, 003‘ [ 1, 216

102 03 06 0,4 0, 608
—-1,520
0,00008
r —0,003
Aout_; =U" X dgates, =[0,1 0,4 0,7 0,9]x 0 = —1,369
—1,520

t = 0 icin geri beslemeli agin egitim isleminin sonucu Sekil 3.48’de gosterilmistir.

Sdllm"})[ 0.0003 ]
r o h

Sx. | 1216 -L
01 -0.608
_._ 0,003 1,529 _._
(\mu‘o

Aout , [-I .369]

-0,086

[0 )
o |

Ar)mo

. J

Sekil 3.48: t = 0 i¢in geri beslemeli agin egitim iglemi i¢in hesaplama sonucu.

Adim 6: Geri yayilim egitimini bitirdikten sonra, parametre degiskenlerinin giincellemesi
gerekmektedir. Ogrenme oraninin giincellemesi icin Stokastik Gradyan Inis metodu

kullanilmaktadir: u = 0.1 i¢in agirliklarin ne kadar degisecegi hesaplanmstir.
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T 0,00008 —0,001 —0,00084 —-0,00002
—0,003 —0,001 _ | —0,007 —0,0123
6W—Z§gat€5t®xt— 0|2 A+ | Tonee|t 031=| Zooee _o00e
=0 —-1,520 —0,088 —-3,128 —6,106
- —0,001 —0,001
—0,001 _|-0,001
6U=Zé‘gatest+1®outt= 0,009 [1,615] = 0014
£=0 —0,088 —0,142
. 0,00008 —0,0017 [—0,0009
B _|-0,003 —0,001| | —0,004
5b—269at65r+1— 0o |7 [=0,000]|=|-0,000
£=0 —1,520 —0,088] 1—1,608

Stokastik Gradyan Inis metodu ile giincellemek icin WYe™ = (Weskt — 1) x W ¥ formiilii
kullanilmaktadir [128].

W, = [8;‘2‘882‘2}] ,U, = [0,101], b, = [0,30009]
W, = [0(?'3110273] U, = [0,401], b; = [0,8004]
W = 8:283] ,Us = [0,714], b; = [0,1009]

W, = [8:232] ,U, = [0,9142], b, = [0,2608]

Adim 7: Bir LSTM hiicresinin ¢dziimiiniin bir iterasyonu tamamlanmustir.
3.7.2. Algoritma 1’e Laboratuvar Bulgular1 Ozellik Setinin Uygulanmasi

Algoritma 1’e Tablo 3.8’de ifade edilen laboratuvar bulgular1 6zellik seti uygulanmasiyla
Model 2 olusmustur. Model 2 igin gelistirilen modelleme Sekil 3.49°daki gibidir. Model 2 ile,
ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k—-NN ve FFBP yontemlerine uygulanan
laboratuvar bulgular1 6zellik setinden elde edilen en basarili siniflandirma dogruluk oranina

sahip yontemin sonucu hesaplanmastir.

Laboratuvar

bulgularinin —_—
secilmesi

Laboratuvar
bulgular: zellik
setinin elde
edilmesi
122=34

Model 2 sonucu

Sekil 3.49: Model 2.
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Model 2: Laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in modelleme

Adim 1  Girdi: Test veri seti D = [xq, ..., x,]”

Adim2  Cikti: Siiflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0, +1)
Adim 3

Siniflandiricilara test veri setindeki verinin uygulanmasi
foreach x in D do

tahmin(x) = ID3(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
ID3_dogruluk + +;

tahmin(x) = DogrusalRegresyon(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DogrusalRegresyon_dogruluk + +;

tahmin(x) = NaiveBayes(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
NaiveBayes_dogruluk + +;

tahmin(x) = DVM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DVM_dogruluk + +;

if (tahmin(x) == gergek(x))

tahmin(x) = k—-NN(x);
k — NN_dogruluk + +;

tahmin(x) = FFBP(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
FFBP_dogruluk + +;

end foreach

C; = ID3_dogruluk;

C, = DogrusalRegresyon_dogruluk;

C3 = NaiveBayes_dogruluk;

C, = DVM_dogruluk;

Cs = k — NN_dogruluk;

Ce = FFBP_dogruluk;

Adim4  Maksimum Siniflandiricinin Hesaplanmasi
Model 2 = maksimum (Cy, C5, C5,Cy, Cs, Cg)

3.7.3. Algoritma 1’e¢ EEG Ozellik Setinin Uygulanmasi

Algoritma 1°e Tablo 3.8’de ifade edilen EEG 6zellik seti uygulanmasiyla Model 3 olusmustur.
Model 3 i¢in gelistirilen modelleme Sekil 3.50°deki gibidir.

BBA ybntemi ile EEG dzellik
EEG sinyal P setinin elde »| Model 3 sonucu
analizi edilmes1

122x19

Sekil 3.50: Model 3.
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Model 3: EEG 6zellik seti icin modelleme

Adim 1  Girdi: Test veri seti D = [xq, ..., x,]”
Adim2  Cikti: Siiflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0, +1)
Adim 3

Siniflandiricilara test veri setindeki verinin uygulanmasi
foreach x in D do

tahmin(x) = ID3(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
ID3_dogruluk + +;

tahmin(x) = DogrusalRegresyon(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DogrusalRegresyon_dogruluk + +;

tahmin(x) = NaiveBayes(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
NaiveBayes_dogruluk + +;

tahmin(x) = DVM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DVM_dogruluk + +;

if (tahmin(x) == gergek(x))

tahmin(x) = k—-NN(x);
k — NN_dogruluk + +;

tahmin(x) = FFBP(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
FFBP_dogruluk + +;

end foreach

C; = ID3_dogruluk;

C, = DogrusalRegresyon_dogruluk;

C3 = NaiveBayes_dogruluk;

C, = DVM_dogruluk;

Cs = k — NN_dogruluk;

Ce = FFBP_dogruluk;

Adim4  Maksimum Siniflandiricinin Hesaplanmasi
Model 3 = maksimum (Cy, C,, C5,Cy4, Cs, Cg)

Model 3 ile, ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k—-NN ve FFBP yontemlerine
uygulanan EEG o6zellik setinden elde edilen en basarili siniflandirma dogruluk oranina sahip

yontemin sonucu hesaplanmustir.

3.7.4. Algoritma 1’e MRG Ozellik Setinin Uygulanmasi

Algoritma 1°e Tablo 3.8’de ifade edilen MRG 6zellik seti uygulanmasiyla Model 4 olusmustur.
Model 4 i¢in gelistirilen modelleme Sekil 3.51°deki gibidir.
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ZipF yontemi ile MRG &zellik
MRG m_e?ir} _ setinin elde — | Model4sonucu
madenciligy edilmesi
122x502

Sekil 3.51: Model 4.

Model 4: MRG o6zellik seti i¢in modelleme

Adim 1  Girdi: Test veri seti D = [xq, ..., x,]”
Adim2  Cikti: Siiflandirma sonucu Epilepsi (0) veya Saglikli (1), z = (0, +1)
Adim 3

Smiflandiricilara test veri setindeki verinin uygulanmasi
foreach x in D do

tahmin(x) = ID3(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
ID3_dogruluk + +;

tahmin(x) = DogrusalRegresyon(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DogrusalRegresyon_dogruluk + +;

tahmin(x) = NaiveBayes(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
NaiveBayes_dogruluk + +;

tahmin(x) = DVM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
DVM_dogruluk + +;

if (tahmin(x) == gergek(x))

tahmin(x) = k-NN(x);
k — NN_dogruluk + +;

tahmin(x) = FFBP(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
FFBP_dogruluk + +;

tahmin(x) = LSTM(x);

if (tahmin(x) == gergek(x))
LSTM_dogruluk + +;

end foreach

C; = ID3_dogruluk;

C, = DogrusalRegresyon_dogruluk;

C3 = NaiveBayes_dogruluk;

C, = DVM_dogruluk;

Cs = k — NN_dogruluk;

C¢ = FFBP_dogruluk;

C; = LSTM_dogruluk;

Adim4  Maksimum Siniflandiricinin Hesaplanmasi
Model 4 = maksimum (Cy, C5, C3,C,, Cs, Cg, C7)
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Model 4 ile ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k—NN, FFBP ve LSTM yontemlerine

uygulanan MRG 6zellik setinden elde edilen en basarili siniflandirma dogruluk oranina sahip

yontemin sonucu hesaplanmustir.

3.7.5. Geg Fiizyona Uygulanan Ozellik Setlerinden Elde Edilen Sonuglarin Cok Modlu

Karar Tabanh Veri Fiizyonuna Uygulanmasi

Sekil 3.52’de, Algoritma 1’e uygulanan her bir 6zellik seti igin siniflandirmada maksimum

dogruluk orana sahip siniflandirict segilmistir.

Model 1

Model 2
avg(Model 1, Model 2, Model 3, Model 4)

—» Karar Profili (DP)

Model 3

Model 4

Sekil 3.52: Geg fiizyona uygulanan 6zellik setlerinden elde edilen sonuglarin ¢ok modlu karar tabanli

veri fiizyonuna uygulanmasi.

Sekil 3.52°ye gore, bu tez calismasinda onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri flizyonu

modelinin basarim sonucu, Ortalama birlestirici ile hesaplanan deger olmustur.
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4. BULGULAR

Gergek hasta verileri ile olusturulan epilepsi veri seti; klinik parametre 6zellik seti (122 X 48),
laboratuvar bulgular1 6zellik seti (122 X 34), EEG o6zellik seti (122 X 19), MRG 06zellik seti
(122 x 502) i¢in ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu modellemesi gelistirilerek epilepsi ve

kontrol grubu saglikli bireyler siniflandirilmastir.

Cok modlu karar tabanli veri fiizyon modellemesinde epilepsi ve kontrol grubu saglikli
bireylerin smiflandirilmasi i¢in ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—NN,
FFBP yontemlerine epilepsi veri setini olusturan her bir 6zellik seti (klinik parametre 6zellik
seti, laboratuvar bulgular1 6zellik seti, EEG 6zellik seti ve MRG 6zellik seti) uygulanmistir.
Ayrica, LSTM yontemine MRG 6zellik seti uygulanarak modellenmistir. Ozellik setleri egitim
ve test veri seti olarak ayrilmistir. Test veri seti, her 6zellik setinin 10—kat caprazlama
yontemine gore boliinmesiyle elde edilmistir. Ozellik setlerinin optimum smiflandiriimasinda
yontemlere uygulanan ortak parametre degerleri Tablo 4.1’°de verilmistir. Bu degerler deneysel

caligmalar sirasinda 6zellik setlerimiz igin se¢ilen optimum degerlerdir.

Tablo 4.1: Ozellik setlerinin optimum simiflandirilmasinda ydntemlere uygulanan ortak parametre

degerleri.
Siniflandiricilar Model parametreleri ve degerleri
ID3 maksimum boéliinme sayisi 100
béliinme kriteri Entropi Kazanci
Naive Bayes Tahminleyiciler i¢in dagilim Cekirdek
fonksiyonu
DVM Cekirdek fonksiyonu Lineer
Siniflandirma metodu Bire—bir
k—NN Uzaklik metrigi Oklid
Komsu sayist 10
FFBP Aktivasyon fonksiyonu tanh
Coziimleyici SCG
Alfa 0,0001
Ogrenme oram 0,001
Maksimum iterasyon 1000
Ara katman ndron say1s1 10
LSTM Egitim fonksiyonu adam
Maksimum epok 100

Baslangi¢ 6grenme katsayist 0,001
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Bu tez ¢alismasinda, 1D3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k-NN, FFBP
yontemlerine uygulanan Klinik parametre 6zellik setinin modellenmesine Model 1; laboratuvar
bulgular1 6zellik setinin modellenmesine Model 2; EEG &zellik setinin modellenmesine Model
3 ismi verilmistir. ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—NN, FFBP ve LSTM

yontemlerine uygulanan MRG 6zellik setinin modellenmesine Model 4 ismi verilmistir.

4.1. KLINIK PARAMETRE OZELLIK SETINE AiT SINIFLANDIRMA
SONUCLARI (MODEL 1)

Klinik parametre o6zellik seti (122 X 48) boyutlu bir matristir. Klinik muayene sirasinda
epilepsi hastasi bireylerden elde edilen degerlerin 6zellik analizi Sekil 4.1(a)’da, kontrol grubu
saglikli bireylerden elde edilen degerlerin 6zellik analizi Sekil 4.1(b)’deki grafiklerde

gosterilmistir.

100
80

60

Degerer

40

20 4 |\

100

50

10

Epileptik bireyler 0 o Klinik bulgular Saglikh bireyler 0 o Klinik bulgular

(@) Epilepsi hastasi bireyler (b) Kontrol grubu saglikli bireyler
Sekil 4.1: Klinik muayene 6zellik seti.

ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—NN, FFBP y6ntemlerine Klinik muayene
ozellik seti uygulanarak epilepsi ve saglikli olarak siniflandirma yapilmigtir. Bu yontemlere ait

siniflandirma dogruluk oranlarindan en basarili olan1t Model 1’in sonucu olmustur.
4.1.1. Model i¢in ID3 Yonteminin Sonuclari

ID3 yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in elde edilen karar agaci Sekil 4.2°de,
karar kurallar1 ise Tablo 4.2°de gosterilmistir. Egitme iglemi sirasinda agacin dallarina ayirma

islemi oncesinde 200 degeri ile, ayirma islemi sonrasinda 50 degeri ile ve aga¢ olusturma
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derinligi 10 degeri olarak diizenlenmistir. Egitim veri setinin siiflandirilmasi sonucunda 3

yaprakli ve 2 diigiimlii karar agaci elde edilmistir. Egitim islemi i¢in siniflandirma dogrulugu

%100 olarak elde edilmistir.
Jeneralize Tomk-
Klonik Mabet (senede)
< Wy Qﬂgﬁ

Saghih Epilepsi

Sekil 4.2: ID3 yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti karar agaci.

Tablo 4.2: ID3 yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti karar kurallari.

. If Jeneralize Tonik—Klonik Nobet (senede) < 0,0915 then Simif = Saglikli (15 bireyde)
. If Jeneralize Tonik—Klonik Nobet (senede) >= 0,0915 then Siif = Epilepsi (66 bireyde)

10—kat caprazlama islemi test bagsarimi i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.3’te gosterilmistir. Sekil
4.3’¢ gore, test veri setinde ID3 yontemi epilepsi hastasi olan 10 bireye ait veriyi dogru sinifa
yani epilepsi sinifi olarak tanimlamistir. Test veri seti igin ayrilmis olan 2 kontrol grubu saglikli

bireye ait veri dogru sinif olarak tanimlamuistir.

Epilepsi  Saglikli
Epilepsi 10 0

Saglikli 0 2
Sekil 4.3: ID3 yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.3’te, 10—kat caprazlama iglemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait

klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasi i¢in test basarimi1 %2100 olarak elde edilmistir.
4.1.2. Model 1 icin Dogrusal Regresyon Yonteminin Sonuglari

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in 48 parametre ile
lineer formiil elde edilmistir. y dogrusal regresyon denkleminde kestirimi yapilan katsayilar
Tablo 4.3’te verilmistir. Tablo 4.3’ e gore, gézlem sayist 110, hata serbestlik derecesi 62, kok
ortalama kare hata degeri 0,193, R—kare 0,872, diizeltilmis R—kare 0,776, F istatistigi ile sabit
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model 9,02, p—degeri 7¢—15 olarak elde edilmistir. Dogrusal regresyon yontemi ile modellenen
klinik parametreler 6zellik setine ait ortalama hata degeri, bagimsizlik derecesi, F degeri ve p—
degeri sonuglar1 Tablo 4.3’te verilmistir. Klinik parametre 6zellik setinin dogrusal regresyon
analizinde, Tablo 4.3’e gore mavi renkle boyanan, x3: Jeneralize Tonik—Klonik Nobet(senede),
x15: Unutkanlik, x22: Geg algilama, x23: Donup kalma, x24: Ates, x44: Sol kolda kasilma
parametrelerinin p—degerlerinin 0,05 degerinin altinda oldugundan epilepsi ve kontrol grubu

saglikli bireylerin siniflandirilmasinda anlamli 6zellikler oldugu sonucu ¢ikarilmaistir.

Tablo 4.3: Klinik parametre 6zellik seti dogrusal regresyon modelleme sonuglart.

Parametreler Ortalama Hata DF F p-Degeri
x1 0,137 1 3,681 0,059
X2 0,043 1 1,153 0,286
x3 0,531 1 14,209 0,0003
x4 0,002 1 0,075 0,784
x5 0,030 1 0,821 0,368
X6 0,064 1 1,735 0,192
X7 0,015 1 0,409 0,524
x8 0,083 1 2,218 0,141
x9 0,002 1 0,071 0,790
x10 0,0009 1 0,025 0,872
x11 0,029 1 0,798 0,375
x12 0,0001 1 0,003 0,951
x13 0,106 1 2,856 0,096
x14 0,047 1 1,282 0,261
x15 0,182 1 4,873 0,030
x16 0,031 1 0,845 0,361
x17 1,071 1 2,862 0,995
x18 1,369 1 36,578 9,232
x19 0,013 1 0,368 0,545
x20 0,006 1 0,173 0,678
x21 0,0009 1 0,024 0,876
x22 0,152 1 4,084 0,047
x23 0,513 1 13,711 0,0004
x24 0,330 1 8,838 0,004
x25 0,022 1 0,589 0,445
x26 0,0002 1 0,007 0,933
x27 0,067 1 1,794 0,185
x28 0,025 1 0,682 0,411
x29 0,029 1 0,775 0,382
x30 0,039 1 1,064 0,306
x31 0,101 1 2,698 0,105
x32 0,005 1 0,146 0,703
X33 0,012 1 0,329 0,568
x34 0,067 1 1,803 0,184
x35 0,011 1 0,299 0,585
x36 0,001 1 0,052 0,818
x37 0,066 1 1,788 0,186
x38 0,023 1 0,631 0,429
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Tablo 4.3 (devam): Klinik parametre 6zellik seti dogrusal regresyon modelleme sonuglart.

Parametreler Ortalama Hata DF F p—Degeri
x39 0,008 1 0,228 0,634
x40 0,030 1 0,814 0,370
x41 0,005 1 0,148 0,701
x42 0 1 NaN NaN
x43 0 1 NaN NaN
x44 0,188 1 5,045 0,028
x45 0,024 1 0,659 0,419
x46 0,001 1 0,045 0,832
x47 0,0005 1 0,013 0,906
x48 0,050 1 1,336 0,252

Hata 2,321 62 0,037

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasinda
artik degerlerin normal olasilik dagilim grafigi Sekil 4.4’te verilmistir. Egitim islemi i¢in

dogrusal regresyon yonteminin siniflandirma dogrulugu %98,40 olarak elde edilmistir.

Artik degerlerin normal olasilik grafigi

Olasilik

0.995

0.95
09 r
075
05
025
01 r

0.05 -

0.005

L
-0.4

1 L L )
-0.2 0 0.2 0.4

Artik degerler (Residuals)
Sekil 4.4: Klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik dagilim

grafigi.

Sekil 4.5’e gore, 10—kat caprazlama islemine gore epilepsi ve saglikli kontrol grubu bireylere

ait klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarimi verilmistir.
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10 0

Sekil 4.5: Dogrusal regresyon yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in karigiklik

matrisi.

Sekil 4.5’e gore, dogrusal regresyon yontemine klinik parametre 6zellik setinin uygulanarak
siiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait

veri %100 dogrulukla siniflandirilmigtir.
4.1.3. Model 1 icin Naive Bayes Yonteminin Sonuclar:

Naive Bayes yontemine klinik parametre Ozellik seti uygulanmistir. Cekirdek dagilimi
kullanilarak Naive Bayes yontemi ile egitim setinin siniflandirilmasinda siniflandirma dogruluk
orant %79,5 elde edilmistir. Sekil 4.6’ya gore, 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve
kontrol grubu saglikli bireylere ait klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasindaki test

basarim oran1 %83,33 olarak elde edilmistir.

oo

Sekil 4.6: Naive Bayes yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti igin karisiklik matrisi.

2 0

Sekil 4.6’ya gore, Naive Bayes yontemine klinik parametre Ozellik seti uygulanarak
siiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken,

kontrol grubu saglikli bireylere ait veri yanlis siniflandirilmistir.
4.1.4. Model 1 icin DVM Yo6nteminin Sonuclar:

Lineer DVM yontemine klinik parametre 6zellik seti uygulanarak siniflandirilmigtir. Egitim

verisinin smiflandirma dogrulugu %97,50 olarak elde edilmistir. Test veri setinin
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siiflandirmadaki test basarimi Sekil 4.7’de karisiklik matrisinde gosterilmistir. Test veri

setinin siniflandirma dogrulugu %83,33 olarak elde edilmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.7: DVM yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.7°ye gore, lineer DVM yontemine klinik parametre 6zellik setinin uygulanarak
smiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru sinif olarak yani
epilepsi sinift olarak tanimlanmistir. Test veri seti i¢in ayrilmig 2 kontrol grubu saglikli

bireylere ait veri yanlis sinif olarak yani epilepsi olarak tanimlanmistir.
4.1.5. Model 1 icin k-NN Yonteminin Sonuglari

k-NN y&ntemine klinik parametre 6zellik seti uygulanmistir. Oklid uzakligina gore hesaplanan
en yakin 10-komguluk i¢in egitim veri setinin smiflandirma dogrulugu %96,70 olarak elde
edilmistir. Test veri setinin test dogrulugu Sekil 4.8’de karisiklik matrisi ile verilmistir ve test

veri setinin siiflandirma dogrulugu %66,66 olarak elde edilmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 8 1

Saghkh 8 0
Sekil 4.8: k-NN yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.8’e gore, k-NN yontemine klinik parametre oOzellik setinin uygulanarak
siniflandirilmasinda test verisindeki epilepsi hastasi bireylere ait 10 bireye ait verinin 8’1 dogru

siiflandirilirken, kontrol grubu saglikl bireylere ait veri epilepsi sinifi olarak hesaplanmistir.
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4.1.6. Model 1 icin FFBP Yonteminin Sonuglari

Klinik parametre 6zellik setinin siniflandirilmasi icin ¢ = 0,001 ile ara katman ndron sayis1 10

olarak diizenlenmis CKA genel yapis1 Sekil 4.9°da verilmistir.

Hidden Output
Input Output
48 2
10 2

Sekil 4.9: Klinik parametre 6zellik seti icin CKA yapisi.

FFBP yontemine uygulanan klinik parametreler 6zellik seti i¢in egitim isleminden %98,40
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Sekil 4.10°a gore en iyi dogrulama (validasyon)

performansi 32 iterasyon ile siniflandirma dogrulugu, %99,99 olarak elde edilmistir.

Eniyi validasyon performansi 1.4625e-07 atepoch 32

Tl

vallgamon
Tagt
Sest

Gapraz entropi

. .
1] 5 10 15 2 25 30
32 Epok

Sekil 4.10: FFBP yontemine uygulanan klinik parametreler 6zellik seti i¢in en iyi dogrulama

performans grafigi.

FFBP yontemine uygulanan klinik parametreler 6zellik setinin siniflandirilmasinda test veri
setinin dogrulugu Sekil 4.11°de karigiklik matrisi ile verilmistir ve test setinin siniflandirma

dogrulugu %100 olarak elde edilmistir.

L
-

Sekil 4.11: FFBP yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.
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FFBP yontemine klinik parametre 6zellik
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setinin uygulanarak

siniflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait

veri dogru sinif olarak hesaplanmistir. FFBP yontemi ile modellemede giris katmanindan (x)

ara katmana dogru agirlik degerleri (w) Tablo 4.4°te verilmistir.

Tablo 4.4: Klinik parametre 6zellik seti i¢in giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parla(rlrilgillfeler Noron "1" Néron "2" Noron "3" Noron "4" Noron "5"  Noron "6"  Noron"7"  Noron "8" Noron "9" Noron "10"
Yas 0,149296 0,149663 0,149193 0,150141 0149829  0,149789  0,149054  0,148991 0,148948 0,149165
Cinsiyet 0,084678 0,084783 0,084685 0,084317 0085154  0,084165 0,08413 0,084801 0,08475 0,084289
Jeneralize
Tonik—Klonik 0,303749 0,304262 0,304013 0,30487 0304991 0304132  0,303358  0,303431 0,3035 0,304154
Nobet (senede)

Suur Kayb1 0,015447 0,015168 0,015346 0,01489 0015379 0015157 0015223  0,014679 0,015117 0,015099
Terleme 0,13149 0,13156 0,131783 0,13211 0132476 0132037 0131526  0,131938 0,131107 0,131566
Uyku Bozuklugu 0,106517 0,107244 0,106647 0,106926 0107232 0106967  0,106453  0,106891 0,106953 0,107122
Bas Agrist 0,015641 0,015414 0,015848 0,0154 0,015849 0,01551 0,01522 0,015303 0,015586 0,015475
Konugmada

Zorlanma 0,136117 0,135662 0,135761 0,1362566  0,1356762  0,1355478  0,135414  0,1361536 0,1358926 0,1360037
(Bozuklugu)

Gorme

Bozuklugu 0,0181195 0,0179946 0,0180205 0,017793 0017704 00177694 00176693  0,0177963 0,0173502 0,0174622
(Bulanik gérme)

5;';1‘;';““ 0,0948473 0,0943695 0,0948252 0,09495 0,0950843  0,0948418  0,0943787  0,0946859 0,0947143 0,0946427
Bas Dénmesi 0,1358878 0,135173 0,1358071 01360316  0,1359989  0,1358334  0,1353947  0,1353688 0,1349994 0,1355413
Géz Kararmast 0,0068484 0,0070968 0,0072368 00072976  0,0067203  0,0069027  0,007284  0,006982 0,0070603 0,0069679
Biling Kayb: 0,1805368 0,1797275 0,1799735 01805845  0,1802988  0,1802015  0,1799503  0,1800656 0,1800809 0,1806127
Halsizlik 0,0480901 0,0482366 0,0482838 00477854  0,0480634  0,0482056  0,0477829  0,0476675 0,0478599 0,0482661
Unutkanhik 0,2735729 0,2736763 0,2733296 02743416  0,2744618  0,2732547  0,2727827  0,2729718 0,2724686 0,2737009
Dil Dolandirma 0,1077061 0,108313 0,1076814 01085901  0,1079927  0,1078195  0,1080789  0,1076084 0,1074175 0,1076448
Bayilma Hissi 0,1430405 0,1429109 0,1432433 0,1430982 0143075  0,1433121  0,1430197  0,1433435 0,1429898 0,1429659
Bayilma 0,4330447 0,4325528 0,4329076 04332365 04341379 04330653  0,4325053  0,4327699 0,4318072 0,4330869
gg’z‘glf]ugu 0,1704381 0,1700541 0,1701926 01697953  0,1702888  0,1700972  0,1699839  0,1696734 0,1699378 0,1702786
Nefes Daralmasi 0,0734472 0,0736784 0,0735464 00740749  0,0744679  0,0737922  0,0733024  0,0738189 0,0733181 0,0739345
Uyku Hali 0,0708429 0,0711263 0,0706396 0,0706875 0071111 00711226  0,0706607  0,0712789 0,0709755 0,0705567
Geg Algilama 0,1020718 0,1021861 0,1023361 01020578  0,1020357  0,1017685  0,1021201  0,1018606 0,1016895 0,1016796
Eg:mg)(m””p 0,3113816 0,3113109 0,3121849 03122188 03129407 03116057  0,3110651  0,3119502 0,3109738 0,3122799
Ates 0,0973166 0,0973887 0,0973261 00976671  0,0975759  0,0973268  0,0971777  0,0969788 0,0965056 0,0971813
Bulanti 0,2101145 0,210183 0,2098569 02106836  0,2107135  0,2099635  0,209501  0,2101406 0,2096838 0,2105739
Sag El Uyusmast 0,0676431 0,0676797 0,0675495 00681751  0,0682868  0,0677636  0,0682193  0,067338 0,0678456 0,0678997
Agizda Uyusma 0,0890435 0,0897318 0,0896332 00898094  0,0893139  0,0899134  0,0892001  0,0890551 0,0890767 0,0899858
Kafa Travmasi 0,1348692 0,135033 0,135409 01356459  0,1355515  0,1349764  0,1349312  0,1347505 0,134892 0,1350607
ﬁ;‘:x’;‘ér 0,1278954 0,1282783 0,1283644 01277476 01285639  0,1279199  0,1274334  0,1279707 0,1280625 0,1281685
Kusma 0,1372612 0,1368001 0,1371372 01373411  0,1378663  0,1368621  0,1366454  0,1372566 0,1370055 0,1370288
Kafa Karigiklig1 0,2284057 0,2287707 0,2283435 02293473 0,2292361  0,2289105  0,2281363  0,2285575 0,2284837 0,2286452
El Ayakta Atma 0,0275373 0,0271587 0,027503 00275475  0,0272485  0,0276237  0,0275441  0,0272026 0,0271965 0,0275038
Tonik Kasilma 0,0737404 0,073488 0,0734055 0,074156 00740852 00737926  0,0738131  0,0735062 0,0730932 0,0739495
Uykuda Kasilma 0,1086959 0,1090007 0,1088299 0,10966 0109804  0,1092741  0,1086622  0,1089978 0,1086454 0,1094996
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Tablo 4.4 (devam): Klinik parametre 6zellik seti i¢in giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik

degerleri.
(Ii?lriltCI‘éf]me 0,1783716 0,178236 0,1787601 0,1787092 0,1787628 0,1787948 0,1777649 0,1778761 0,1777018 0,1788008
[Sjii;::de 0,0668461 0,0673685 0,0670502 0,0671435 0,0672887 0,0668721 0,067127 0,0673545 0,0664654 0,0668803
Sol Kulak Agrist 0,0702956 0,0702446 0,070389 0,0705689 0,0698278 0,0701279 0,0698007 0,0703658 0,0696264 0,0697893
Ellerde Uyugma 0,0604424 0,0598452 0,0603605 0,0603088 0,0607307 0,0599184 0,0605063 0,0604186 0,0598754 0,0598416
?;%Ilazﬂiia 0,0865478 0,0873776 0,0874044 0,0867732 0,0868958 0,086969 0,0865623 0,0866852 0,0864612 0,0871647
Is((z)ilsl?;ceiklﬂt(aramp 0,0258777 0,0265365 0,02625 0,0259859 0,0267538 0,0261451 0,0260175 0,0267197 0,026581 0,0260982
i?:nlfeull(a:}tle 0,058407 0,05856 0,0582297 0,0584431 0,0587123 0,0585832 0,0578724 0,0586697 0,0585667 0,0586144
IS((;ly(bilﬁz Gorme 0,0587639 0,0587028 0,0579811 0,0585485 0,0585018 0,0582829 0,0582247 0,0586417 0,0580095 0,0581159
IS(ZLL(‘?I!:E 0,1409141 0,1406727 0,141242 0,1406359 0,141632 0,1405015 0,1404355 0,1405319 0,1402583 0,1411686
Alkol Kullanimi 0,0669124 0,0666549 0,0671477 0,0668387 0,0674075 0,0666808 0,0668142 0,0667607 0,0672197 0,0666211
Sigara Kullanimi 0,15692257 0,15686997 0,15684851 0,15725792 0,15747421 -0,1573750 -0,1570961 -0,1567557 —-0,15705295 -0,15698780
:{i’;;ﬂ:digi 0,1288107 0,12885767 0,12867347 0,1288746 0,12909356 0,12862965 0,12893256 0,12819701 0,12888956 0,12848481
E:;z):l Soy 0,03342364 0,03359101 0,0339263 0,03328088 0,03404716  0,03404766 0,03332848 0,03338724 0,03402231 0,03390958
Egilim (bias) 0,01600063 0,01568635 0,01642049 0,01701281 0,01699909 0,01621385 0,01542232 0,01547531 0,01514281 0,01646165

Ara katmandan (w) ¢ikis katmanina (y) agirlik degerleri Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5: Klinik parametre 6zellik seti i¢in ara katmandan ¢ikis katmanina dogru agirlik degerleri.

Noron "1"
Noéron "2"
Noron "3"
Noron "4"
Noron "5"
Noron "6"
Noron "7"
Noron "8"
Noron "9"

Noron "10"

Epilepsi

0,56294618
0,56322596
0,56323704
0,56540982
0,56702935
0,56356299
0,56092308
0,56231582
0,56106270
0,56404494

Saghkh
—-0,56309177
—0,56295898
—0,56347657
—0,56518875
—0,56642457
—0,56335315
—-0,56139597
—0,56261983
—0,56053846
—0,56369691
Egilim (bias) —1,20431715 1,20393141

Klinik parametre 6zellik setinde bulunan 6zelliklerin katkis1 Tablo 4.6°da gosterilmistir. Tablo

4.6’ya gore, klinik parametre 6zellik setindeki: yas, suur kaybi, uyku bozuklugu, bas agrisi,

gorme bozuklugu (bulanik goérme), el kollarda uyusma, gbz kararmasi, halsizlik, bayilma hissi,

bayilma, nefes daralmasi, uyku hali, ates, sag el uyusmasi, el ayakta atma, tiim viicutta titreme,

tonik kasilma, sag ylizde uyusma, sol kulak agrisi, ellerde uyusma, sag tarafta giicsiizliik, sol

bacakta kasilma—kramp, sol kulakta isitme kaybi, sol gbz gérme kaybi, sol kolda kasilma, alkol
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kullanimi, sigara kullanimi, ayda gecirdigi atak sayisi, epilepsi soy gecmisi 6zelliklerinin

epilepsi hastaliginin tespitinde ayirt edici 6zellikler oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.6: Klinik parametre 6zellik setinde bulunan 6zelliklerin katkisi.

Klinik parametreler Hata oram
Yas 0,0000
Cinsiyet 0,0082
Jeneralize Tonik—KlonikNobet (senede) 0,0082
Suur Kaybi 0,0000
Terleme 0,0082
Uyku Bozuklugu 0,0000
Bas Agrist 0,0000
Konusmada Zorlanma (Bozuklugu) 0,0082
Gorme Bozuklugu (Bulanik gérme) 0,0000
El-Kollarda Uyusma 0,0000
Bas Donmesi 0,0082
Goz Kararmasi 0,0000
Biling Kayb1 0,0082
Halsizlik 0,0000
Unutkanlik 0,0082
Dil Dolandirma 0,0082
Bayilma Hissi 0,0000
Bayilma 0,0000
Denge Bozuklugu 0,0082
Nefes Daralmasi 0,0000
Uyku Hali 0,0000
Geg Algilama 0,0082
Dalma (Donup Kalma) 0,0082
Ates 0,0000
Bulant 0,0082
Sag Elde Uyusma 0,0000
Agizda Uyusma 0,0082
Kafa Travmasi 0,0082
Anlamsiz Hareketler 0,0082
Kusma 0,0082
Kafa Karigikligt 0,0082
El Ayakta Atma 0,0000
Tim viicutta titreme 0,0000
Tonik Kasilma 0,0000
Uykuda Kasilma 0,0082
Cenede Kilitlenme 0,0082
Sag Yiizde Uyusma 0,0000
Sol Kulak Agrist 0,0000
Ellerde Uyusma 0,0000
Sag Tarafta Giigstizlik 0,0000
Sol Bacakta Kasilma—Kramp 0,0000
Sol Kulakta fsitme Kayb1 0,0000
Sol Goz Gorme Kayb1 0,0000
Sol Kolda Kasilma 0,0082
Alkol Kullanim1 0,0000
Sigara Kullanimi 0,0000
Ayda Gegirdigi Atak Sayisi 0,0082

Epilepsi Soy gegmis 0,0000
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4.2. LABORATUVAR BULGULARI OZELLIK SETINE AIT SINIFLANDIRMA
SONUCLARI (MODEL 2)

Laboratuvar bulgulart 6zellik seti (122 X 34) boyutlu bir matristir. Laboratuvar bulgular
sirasinda epilepsi hastasi bireylerden elde edilen kan degerleri Sekil 4.12(a)’da, kontrol grubu
saglikl1 bireylerden elde edilen kan degerlerine ait 6zellik analizi Sekil 4.12(b)’deki grafiklerde

gosterilmistir.

Degerer

100

Epileptik bireyler 0 o Saglikli bireyler 0 o
Laboratuvar bulgulari Laboratuvar bulgulari

(@) Epilepsi hastasi bireyler (b) Kontrol grubu saglikli bireyler
Sekil 4.12: Laboratuvar bulgular 6zellik seti.

Model 2, ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—NN, FFBP yontemlerine
laboratuvar bulgular1 6zellik seti uygulanarak epilepsi ve saglikli olarak simiflandirma
yapilmistir. Bu yontemlere ait siniflandirma dogruluk oranlarindan en basarili olan1 Model

2’nin sonucu olmustur.
4.2.1. Model 2 icin ID3 Yonteminin Sonuclar:

ID3 yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in elde edilen karar agaci Sekil
4.13’te, karar kurallar1 ise Tablo 4.7’de gosterilmistir. Egitme islemi sirasinda agacin dallarina
ayirma iglemi oncesinde 200 degeri ile, ayirma islemi sonrasinda 50 degeri ile ve agac
olusturma derinligi 10 degeri olarak diizenlenmistir. Egitim setinin smiflandirilmas: sonucunda
5 yaprakli 3 diiglimlii karar agaci olusmustur. Egitim islemi siiflandirma dogrulugu %98,40

olarak elde edilmistir.



95

< MV \iu:was

Epilepsi Saglikl

Sekil 4.13: ID3 yontemine uygulanan laboratuvar bulgulan 6zellik seti karar agaci.

Tablo 4.7: ID3 yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti karar kurallari.

. If Sedimentasyon < 1,0000
If Kreatinin < 0,4938 then Sinif = Epilepsi (1 bireyde)
else if Kreatinin >=0,4938 then Simf = Saglikli (25 bireyde)
else if Sedimentasyon >= 1,0000 then Sinif = Epilepsi (96 bireyde)

10—kat ¢aprazlama islemi test bagarimi i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.14°te gosterilmistir. Sekil
4.14°e gore, test verisinde ID3 yontemi epilepsi hastast ve kontrol grubu bireylere ait veriyi

dogru smiflandirmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 0 2

Sekil 4.14: 1D3 yontemine uygulanan laboratuvar bulgular 6zellik seti igin karisiklik matrisi.
Sekil 4.15’e gore 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere
ait laboratuvar bulgular1 6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarimi %100 olarak elde

edilmistir.
4.2.2. Model 2 icin Dogrusal Regresyon Yonteminin Sonuglari

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan laboratuvar bulgulart 6zellik seti igin 34 parametre
ile dogrusal formiil elde edilmistir. y dogrusal regresyon denkleminde kestirimi yapilan
katsayilar Tablo 4.8’de verilmistir. Tablo 4.8”e gore, gozlem sayis1 110, hata serbestlik derecesi
75, kok ortalama kare hata degeri 0,173, R—kare 0,877, diizeltilmis R—kare 0,822, F istatistigi
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ile sabit model 15,8, p—degeri 1,62e-22 olarak elde edilmistir. Laboratuvar bulgular1 6zellik
setinin dogrusal regresyon analizinde, x3: PDW, x28: Vitamin B-12, x31: Kreatinin, x32:
CKD-EP ( eGFR) parametrelerinin p—degerleri 0,05 degerinin altinda oldugundan epilepsi ve

kontrol grubu saglikli bireylerin siniflandirilmasinda anlamli 6zellikler olarak ¢ikarilmistir.

Tablo 4.8: Laboratuvar bulgular1 dzellik seti dogrusal regresyon modelleme sonuglari.

Parametreler Ortalama Hata DF F p—Degeri

x1 0,008 1 0,287 0,593
X2 0,0009 1 0,031 0,859
x3 0,007 1 0,263 0,609
x4 0,0028 1 0,283 0,595
x5 0,109 1 3,676 0,059
X6 0,043 1 1,463 0,230
X7 0,612 1 20,554 2,155
x8 0,409 1 13,759 0,000
X9 0,012 1 0,419 0,519
x10 0,589 1 19,802 2,936
x11 0,005 1 0,175 0,676
x12 0,004 1 0,141 0,708
x13 0,017 1 0,576 0,450
x14 0,0001 1 0,005 0,938
x15 0,004 1 0,162 0,687
x16 0,007 1 0,245 0,621
x17 0,005 1 0,198 0,657
x18 0,039 1 1,313 0,255
x19 0,049 1 1,660 0,201
x20 0,114 1 3,840 0,053
x21 0,077 1 2,609 0,110
x22 0,036 1 1,226 0,271
x23 0,100 1 3,386 0,069
x24 0,007 1 0,243 0,623
x25 0,004 1 0,163 0,686
x26 0,036 1 1,222 0,272
x27 0,002 1 0,077 0,780
x28 0,243 1 8,168 0,005
x29 0,000 1 0,003 0,953
x30 0,010 1 0,359 0,550
x31 0,375 1 12,605 0,000
x32 0,218 1 7,344 0,008
X33 0,013 1 0,440 0,509
X34 0,109 1 3,674 0,059
Hata 2,233 75 0,029

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan laboratuvar bulgular 6zellik  setinin
siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik dagilim grafigi Sekil 4.15°te verilmistir.
Egitim islemi i¢in dogrusal regresyon yonteminin siniflandirma dogrulugu %95,10 olarak elde

edilmistir.
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Arbik degerlerin normal olasihk grafigi

Clasihk

/
" i
L& 05 £4 03 DI 4 0
Artik degerder [Residusals)

Sekil 4.15: Laboratuvar bulgular1 6zellik setinin siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik

dagilim grafigi.

Sekil 4.16’ya gore 10—kat caprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere
ait laboratuvar bulgular1 6zellik setinin siiflandirilmasinda test bagarimi %100 olarak elde

edilmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 0 2

Sekil 4.16: Dogrusal regresyon yontemine uygulanan laboratuvar bulgular 6zellik seti igin karisiklik

matrisi.

Sekil 4.16’ya gore, dogrusal regresyon yontemine laboratuvar bulgular1 6zellik setinin
uygulanarak siniflandirilmasinda test verisindeki epilepsi hastas1 ve kontrol grubu saglikli

bireylere ait veri dogru simiflandirilmistir.
4.2.3. Model 2 icin Naive Bayes Yonteminin Sonuclar:

Naive Bayes yontemine laboratuvar bulgulart 6zellik seti uygulanmustir. Cekirdek dagilim
fonksiyonu kullanilarak Naive Bayes yontemi ile egitim veri setinin smiflandirma dogruluk
orani %95,90 elde edilmistir. Sekil 4.17°ye gore, 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve
kontrol grubu saglikli bireylere ait laboratuvar bulgular1 6zellik setinin siniflandirilmasinda test

basarim oran1 %83,33 olarak elde edilmistir.
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Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.17: Naive Bayes yontemine uygulanan laboratuvar bulgulari 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.17°ye gore, Naive Bayes yontemine laboratuvar bulgulari 6zellik setinin uygulanarak
siiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken,

kontrol grubu saglikli bireylere ait veri yanlis siniflandirilmistir.
4.2.4. Model 2 i¢cin DVM Yo6nteminin Sonuglari

Lineer DVM yontemine laboratuvar bulgulart 6zellik seti uygulanarak smiflandirilmastir.
Egitim veri setinin siniflandirma dogrulugu %93,40 olarak elde edilmistir. Test veri setinin
siiflandirmadaki test bagsarimi1 Sekil 4.18’de karisiklik matrisinde gosterilmistir ve test veri

setinin siiflandirma dogrulugu %100 olarak elde edilmistir.

Epilepsi Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 0 2

Sekil 4.18: DVM yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.18’e gore, lineer DVM yontemine laboratuvar bulgular1 6zellik setinin uygulanarak
simiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi ve kontrol grubu saglikli bireylere ait

veri dogru siniflandirilmagtir.
4.2.5. Model 2 i¢cin k-NN Yonteminin Sonuglari

k-NN ydntemine laboratuvar bulgular 6zellik seti uygulanmistir. Oklid uzakligma gore
hesaplanan en yakin 10—komsuluk icin egitim veri setinin siniflandirma dogrulugu %93,40
olarak elde edilmistir. Test veri setinin test dogrulugu Sekil 4.19°da karigiklik matrisi ile

verilmistir ve test verisinin siniflandirma dogrulugu %100 olarak elde edilmistir.
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10 0

-

Sekil 4.19: k—-NN yo6ntemine uygulanan laboratuvar bulgulart 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.19’a gore, k-NN yoOntemine laboratuvar bulgular1 6zellik setinin uygulanarak
smiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastast ve kontrol grubu saglikli bireylere ait

veri dogru siniflandirilmastir.
4.2.6. Model 2 icin FFBP Yonteminin Sonuglari

Laboratuvar bulgulari 6zellik setinin siniflandirilmasi i¢in 4 = 0,001 ile ara katman noron sayist

10 olarak diizenlenmis CKA genel yapisi Sekil 4.20°de gosterilmistir.
Hidden

Qutput
Input Output
34 2
10 2

Sekil 4.20: Laboratuvar bulgulari 6zellik seti igin CKA yapisi.

FFBP yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in egitim isleminden %100
simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Sekil 4.21’e gore en iyi dogrulama (validasyon)

performansi 34 iterasyon ile %99,99 siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir.

En iyi validasyon performansi 5.9847e-08 atepoch 34

10°

o o
S <

Capraz entropl
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34 Epok

Sekil 4.21: FFBP yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in en iyi dogrulama

(validasyon) performans grafigi.
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FFBP yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik setinin siniflandirilmasinda test veri
setinin dogrulugu Sekil 4.22’de karigiklik matrisi ile verilmistir ve test veri setinin siniflandirma

dogrulugunun %100 oldugu goriilmektedir.

- O

Sekil 4.22: FFBP yontemine uygulanan laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.22°ye gore, FFBP yontemine laboratuvar bulgulari 6zellik setinin uygulanarak
smiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastast ve kontrol grubu saglikli bireylere ait
veri dogru smif olarak hesaplanmistir. CKA modellemesinde giris katmanindan (x) ara

katmanina dogru agirlik degerleri (w) Tablo 4.9’da verilmistir.

Tablo 4.9: Laboratuvar bulgular1 6zellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik

degerleri.

Parametreler Néron "1" Néron "2" Néron "3" Néron "4" Néron "5" Néron "6" Néron "7" Noron "8" Néron "9" Néron "10"
NEUT% 0,01306432 0,01359224 0,01316065 0,01312973 0,01346018 0,01339206 0,01322306 0,01328054 0,01319398 0,01294434
LYMPH% 0,16918737 0,16871292 0,16916237 0,16901158 0,16926064 0,16935273 0,16855719 0,16917618 0,16925544 0,16909903
MONO% 0,06516363 0,06498847 0,06511117 0,06579236 0,06564901 0,06576378 0,06537638 0,06533036 0,06498025 0,06559161
EO% —0,00405684 —0,00359874 —0,00358557 —0,00345100 —0,00401658 —0,00356148 —0,00367631 —0,00325199 -0,00333616 -0,00396074
BASO% 0,20502927 0,20504053 0,20441151 0,20464653 0,20470819 0,20503208 0,204555 0,20459234 0,20488037 0,2047353

1G% 0,25147778 0,25186744 0,25196398 0,25186032 0,25229378 0,2521117 0,25234232 0,25190743 0,25214084 0,2523165

IG# 0,39997591 0,40021666 0,40030191 0,39939002 0,39994214 0,40011413 0,40029549 0,39975553 0,39944907 0,40046796
PDW -0,06817821 —0,06787098 —0,06790558 —0,06754164 -0,06827010 —0,06762759 —0,06830099 —0,06816242 -0,06810083 -0,06829782
MPV -0,13349635 -0,13303982 —0,13337239 -0,13328679 —0,13349633 -0,13335318 -0,13356181 -0,13311188 -0,13377654 -0,13332175
P-LCR 0,50225879 0,50281679 0,5026405 0,50247065 0,50231746 0,50323204 0,50318213 0,50234622 0,50217459 0,50300503
PCT -0,11052290 -0,11031315 -0,11012750 -0,11031285 —0,11044248 -0,11007299 -0,11001944 -0,11047830 -0,11017386 -0,11041960
NEUT# -0,00545013 -0,00511220 —0,00498639 —0,00558761 —0,00477695 —0,00488631 —0,00513096 —0,00504814 -0,00554637 -0,00561083
LYMPH# 0,04536522 0,04550915 0,04582036 0,04556828 0,04555263 0,04538985 0,04603741 0,04542813 0,04586964 0,04542477
MONO# -0,06393137 -0,06432620 —0,06436243 —0,06405770 —0,06445966 —0,06381336 —0,06380818 —0,06415356 -0,06422176 -0,06385163
EO# -0,13053453 -0,13018608 —0,13061999 —0,13021245 —0,13060922 —0,13099331 -0,13071961 —0,13046468 -0,13080101 -0,13090806
BASO# -0,11527307 -0,11542126 —0,11531670 —0,11551743 —0,11608843 —0,11589926 —0,11528993 —0,11549297 -0,11586556 -0,11564829
WBC -0,12267033 -0,12266444 -0,12283594 -0,12211724 -0,12283032 -0,12266186 -0,12271996 —0,12277366 -0,12244388 -0,12273523
RBC —0,14340505 —0,14306926 —0,14347485 —0,14325064 —0,14347331 —0,14359581 —0,14310315 —0,14307872 -0,14354088 -0,14327693
HGB -0,13130728 -0,13135947 -0,13142691 -0,13150515 -0,13088555 -0,13095930 -0,13187808 -0,13082250 -0,13156012 -0,13158367
HCT -0,13278345 -0,13212989 —0,13282291 —0,13203697 —0,13209323 —0,13191851 —0,13210142 —0,13206764 -0,13193449 -0,13271818
PLT -0,08326957 —0,08340543 -0,08347211 —0,08390526 —0,08349606 -0,08336889 —0,08359697 —0,08369708 -0,08387425 -0,08353842
MCV 0,17686051 0,17693029 0,17734458 0,17716282 0,17664347 0,17654518 0,17741866 0,17729099 0,17679212 0,17742708

MCH 0,01884993 0,01864604 0,0188759 0,01883456 0,01898161 0,01890831 0,01835084 0,01841784 0,01871469 0,01905736
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Tablo 4.9(devam): Laboratuvar bulgulari 6zellik seti i¢in giris katmanindan ara katmanina dogru

agirlik degerleri.

MCHC —0,09455757 —0,09501949 —0,09475245 —0,09423687 —0,09484871 —0,09481585 —0,09434838 —0,09454686 —0,09443731 —0,09458484
RDW-SD 0,04745925 0,04727832 0,04695359 0,04747948 0,04740375 0,04712694 0,04751502 0,0477376 0,04720413 0,04689121
RDW-CV 0,04529358 0,04555549 0,04558026 0,045414 0,04582305 0,04557058 0,04541814 0,04531945 0,04559145 0,04595146
TSH 0,05651397 0,05590024 0,05652204 0,05642132 0,05607043 0,05593888 0,05649507 0,05643095 0,05622036 0,0567267

VITAMIN B12 0,3374142 0,33785532 0,33773505 0,3374412 0,33779471 0,33791781 0,33831879 0,33721382 0,33786443 0,3382362

ALT —0,03124464 -0,03111216 —0,03136166 —0,03116154 —0,03084063 —0,03119700 —0,03083914 —0,03098142 —0,03138492 —0,03156642
AST 0,27764429 0,27804908 0,27782957 0,27767799 0,27808482 0,27782646 0,27842548 0,27751446 0,27788166 0,27771694
Kreatinin —0,41550424 —0,41520462 —0,41513248 —0,41465564 —0,41496210 —0,41580957 —0,41552423 —0,41506492 -0,41498871 -0,41535380
eCGKF['){;EP ( 0,40425108 0,40401804 0,40430368 0,4044864 0,40406522 0,40434831 0,40448709 0,40366318 0,40372871 0,40468462
Glukoz(Aglk 4 07671042 007637384 007641555 ~ -0,07641009  -0,07640004  —0,07648996  —0,07665993 007635408 007601579  —0,07609113

Kan sekeri)

Sedimentasyon 0,36785464 0,36786668 0,36778834 0,36809254 0,36790108 0,36798824 0,36841606 0,36747617 0,36821781 0,36832133

Egilim (bias) —0,01193433 -0,01184061 -0,01202975 —0,01226960 —0,01166852 —0,01157944 —0,01132346 -0,01182799 -0,01219605 -0,01133058

Laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in ara katmandan (w) ¢ikis katmanina (y) dogru agirlik

degerleri Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10: Laboratuvar ulgular1 6zellik seti igin ara katmandan ¢ikis katmanina agirlik degerleri.

- Epilepsi Saghkh
Noron "1" 0,73686226 —0,73648992
Néron "2" 0,73669204 —0,73715454
Noron "3" 0,73717360 -0,73710024
Noron "4" 0,73651550 -0,73640064
Néron "5" 0,73687890 -0,73692020
Noron "6" 0,73752093 -0,73781105
Noron "7" 0,73851418 —0,73752251
Néron "8" 0,73624231 —0,73573364
Noron "9" 0,73636794 -0,73695380
Noron "10" 0,73776921 -0,73834791

Egilim (bias) —2,16989249 2,16984790

Laboratuvar bulgular 6zellik setinde bulunan 6zelliklerin katkis1 Tablo 4.11°de gosterilmistir.

Tablo 4.11°e gore, laboratuvar bulgular 6zellik setindeki: NEUT%, EO%, 1G%, PDW, MPV,
PCT, NEUT#, LYMPH#, EO#, BASO#, RBC, HGB, HCT, MCV, MCH, RDW-SD, RDW-
CV, ALT, Glukoz (Aglik kan sekeri) 6zelliklerinin epilepsi hastaliginin tespitinde ayirt edici

ozellikler oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.11: Laboratuvar bulgular1 6zellik setinde bulunan &zelliklerin katkist.

Laboratuvar bulgular: parametreleri Hata orani
NEUT% 0,0000
LYMPH% 0,0164
MONO% 0,0082
EOQ% 0,0000
BASO% 0,0164
1IG% 0,0000
IG# 0,0164
PDW 0,0000
MPV 0,0000
P-LCR 0,0082
PCT 0,0000
NEUT# 0,0000
LYMPH# 0,0000
MONO# 0,0082
EO# 0,0000
BASO# 0,0000
WBC 0,0082
RBC 0,0000
HGB 0,0000
HCT 0,0000
PLT 0,0082
MCV 0,0000
MCH 0,0000
MCHC 0,0082
RDW-SD 0,0000
RDW-CV 0,0000
TSH 0,0082
VITAMIN B12 0,0082
ALT 0,0000
AST 0,0082
Kreatinin 0,0164
CKD-EP (eGFR) 0,0164
Glukoz(Aclik kan sekeri) 0,0000

Sedimentasyon 0,0164
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4.3. EEG OZELLIK SETINE AIT SINIFLANDIRMA SONUCLARI (MODEL 3)

EEG oOzellik seti (122 x 19) boyutlu bir matristir. EEG ¢ekimi sirasinda epilepsi hastasi
bireylerden elde edilen sinyal degerler Sekil 4.23(a)’da, kontrol grubu saglikli bireylerden elde
edilen sinyal 6zellik analizi Sekil 4.23(b)’deki grafiklerde gosterilmistir.

5 50

Degerler
&
Degerler

-50

A -100
100 30 )

/
o /(//15 0 20 /(//{ 20
o 10 10 1
5
Epileptik bireyler 0 0 ° EEG kanallar Saglikh bireyler Oﬁ EEG kanallar
a) Epilepsi hastas1 bireyler b) Kontrol grubu saglikli bireyler
puep Y g g

Sekil 4.23: EEG o6zellik seti.

Model 3, ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—-NN, FFBP yontemlerine EEG
ozellik seti uygulanarak epilepsi ve saglikli olarak siniflandirilmistir. Bu yontemlere ait

siiflandirma dogruluk oranlarindan en basarili olan1 Model 3’iin sonucu olmustur.
4.3.1. Model 3 i¢in ID3 Yonteminin Sonuglar:

ID3 yontemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in elde edilen karar agaci Sekil 4.24°te, karar
kurallar1 ise Tablo 4.12°de gosterilmistir. Egitme islemi sirasinda agacin dallarina ayirma
islemi Oncesinde 200 degeri ile, ayirma islemi sonrasinda 50 degeri ile ve aga¢ olusturma
derinligi 10 degeri olarak diizenlenmistir. Egitim setinin siniflandirilmasi sonucunda 37
yaprakli 19 diiglimlii karar agaci olusmustur. Egitim islemi siniflandirma dogrulugu %80,30

olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.24: 1D3 yontemine uygulanan EEG 6zellik seti karar agaci.

Tablo 4.12: ID3 yontemine uygulanan EEG o6zellik setine ait karar kurallari.

If 02 <-0,2829
If Cz <-5,2167 then Smif= Epilepsi (4 bireyde)
else if Cz >=-5,2167
if F4 <-2,1356 then Siif= Saglikli (4 bireyde)
else if F4 >=-2,1356
If Fpl < 0,5414
If F3 < 14,3434 then Smif= Epilepsi (3 bireyde)
else if F3 >=-14,3434
If 01 < 0,6592
If 02 <-0,6098
If F8 < 0,1575
If T8 <-0,1140 then Siif= Saglikli (2 bireyde)
else if T8 >=-0,1140
If P3 < 0,1459 then Sinif= Saglikl1 (2 bireyde)
else if P3 >=0,1459 then Siuf= Epilepsi (4 bireyde)
else if F8 >=0,1575 then Sinif= Epilepsi (4 bireyde)
If 02 >=-0,6098 then Sinif= Saglikli (12 bireyde)
else if O1 >=0,6592 then Simif= Epilepsi (2 bireyde)
If Fpl >=0,5414 then Sinif= Epilepsi (5 bireyde)
If 02 >=-0,2829
If P4 <-1,0503
If Fp2 < -8,9068 then Sinif= Saglikli (1 bireyde)
else if Fp2 >=-8,9068
If C3 < 0,1524 then Simif= Epilepsi (3 bireyde)
else if C3 >=0,1524 then Smif= Saglikli (1 bireyde)
else if P4 >=-1,0503
If Pz <-0,0488
If 02 < -0,0488 then Sinif= Epilepsi (15 bireyde)
else if 02 >=-0,0488
If F3 < 0,0276 then Sinif= Epilepsi (7 bireyde)
else if F3>=0,0276
If Fpl < -0,0866
If T7 <-0,0765 then Simif= Saglikli (1 bireyde)
else if T7 >=-0,0765 then Sinmif= Epilepsi (3 bireyde)
else if Fpl >=-0,0866 then Sinif= Saglikli (2 bireyde)

If Pz >= —0,0488 then Sinif= Epilepsi (47 bireyde)

10—kat ¢aprazlama islemi test bagarimi i¢in karigiklik matrisi Sekil 4.25°te gosterilmistir. Sekil
4.25’e gore, test veri setinde ID3 yontemi epilepsi hastasi olan 10 bireyden 3’iiniin verisini

yanlig sinifa yani saglikli sinifi olarak tanimlamigtir. Kontrol grubu saglikli bireylere ait veriyi

dogru sinifa atamustir.
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Epilepsi Saghkh
Epilepsi 7 3

Saghkh 0 2

Sekil 4.25: 1D3 yontemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.25’e gore, 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere

ait EEG 0zellik setinin siiflandirilmasinda test basarimi %75,00 olarak elde edilmistir.
4.3.2. Model 3 icin Dogrusal Regresyon Yonteminin Sonugclari

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan EEG o&zellik seti igin 19 parametre ile dogrusal
formiil elde edilmistir. y dogrusal regresyon denkleminde kestirimi yapilan katsayilar Tablo
4.13’te verilmistir. Tablo 4.13’e gore gozlem sayis1 110, hata serbestlik derecesi 90, kok
ortalama kare hata degeri 0,388, R—kare 0,255, diizeltilmis R—kare 0,0978, F istatistigi ile sabit
model 1,62, p—degeri 0,0677 olarak elde edilmistir. Dogrusal regresyon yontemi ile modellenen
EEG o6zellik setine ait ortalama hata degeri, bagimsizlik derecesi, F degeri ve p—degeri sonuglari
Tablo 4.13’te verilmistir. EEG 6zellik setinin dogrusal regresyon analizinde, x6: F4, X7: F8, x8:
T7, x14: P3, x15: Pz, x16: P4 parametrelerinin p—degerleri 0,05 degerinin altinda oldugundan
epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylerin smiflandirilmasinda anlamli 6zellikler oldugu

sonucu cikarilmastir.

Tablo 4.13: EEG ozellik seti dogrusal regresyon modelleme sonuglart.

EEG kanallan Ortalama Hata DF F p-Degeri
x1 0,178 1 0,287 0,278
X2 0,083 1 0,031 0,458
x3 0,226 1 0,263 0,223
x4 0,056 1 0,283 0,541
x5 0,146 1 3,676 0,326
X6 1,515 1 1,463 0,002
X7 2,190 1 20,554 0,000
x8 1,348 1 13,759 0,003
x9 0,009 1 0,419 0,801
x10 0,210 1 19,802 0,240
x11 0,040 1 0,175 0,606
x12 0,051 1 0,141 0,560
x13 0,024 1 0,576 0,688
x14 0,661 1 0,005 0,038
x15 0,517 1 0,162 0,002
x16 0,517 1 0,245 0,002
x17 0,055 1 0,198 0,545
x18 0,048 1 1,313 0,572
x19 0,136 1 1,660 0,344
Hata 13,552 90 0,150
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Dogrusal regresyon yontemine uygulanan EEG 6zellik setinin smiflandirilmasinda artik
degerlerin normal olasilik dagilim grafigi Sekil 4.26°da verilmistir. Egitim islemi i¢in dogrusal

regresyon yonteminin siniflandirma dogrulugu %71,30 olarak elde edilmistir.

Artik degerlerin normal olasilik dagilimi
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Sekil 4.26: EEG o6zellik setinin siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik dagilim grafigi.

Sekil 4.27°ye gore, 10—kat caprazlama igslemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere

ait EEG 06zellik setinin siniflandirilmasinda test basarimi %91,66 olarak elde edilmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 9 1

Saghkh 0 2
Sekil 4.27: Dogrusal regresyon yontemine uygulanan EEG 6zellik seti igin karigiklik matrisi.

Sekil 4.27’ye gore, dogrusal regresyon yontemine EEG 0zellik setinin uygulanarak
siniflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi 10 bireye ait veriden sadece 1’ini yanlis

siiflandirmistir. Kontrol grubu saglikli bireylere ait veri ise dogru siniflandirilmigtir.
4.3.3. Model 3 icin Naive Bayes Yonteminin Sonuclar:

Naive Bayes yontemine EEG o6zellik seti uygulanmistir. Cekirdek dagilim fonksiyonu
kullanilarak Naive Bayes yontemi ile egitim setinin siniflandirma dogruluk orani %70,50 olarak
elde edilmistir. Sekil 4.28’e gore, 10-kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu
saglikli bireylere ait EEG 6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarim orani %83,33 olarak

elde edilmistir.
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Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.28: Naive Bayes yontemine uygulanan EEG &zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.28’e gore, Naive Bayes yontemine EEG o0zellik setinin uygulanarak
siiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken,

kontrol grubu saglikli bireylere ait veri yanlis siniflandirilmastir.
4.3.4. Model 3 icin DVM Yonteminin Sonuclari

Lineer DVM yontemine EEG 6zellik seti uygulanmistir. Egitim veri setinin siniflandirma
dogrulugu %75,40 olarak elde edilmistir. Test veri setinin siniflandirmadaki test bagsarimi Sekil
4.29’da karigiklik matrisinde gosterilmistir ve test veri setinin siniflandirma dogrulugu %83,33

olarak elde edilmistir.

Epilepsi  Saghkl
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.29: DVM yo6ntemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.29’a gore, lineer DVM yontemine EEG 6zellik setinin uygulanarak siniflandirilmasinda
test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken, kontrol grubu

saglikli bireylere ait veri yanhs siniflandirilmigtir.
4.3.5. Model 3 icin k-NN Yonteminin Sonuglari

k-NN yontemine EEG 6zellik seti uygulanmustir. Oklid uzakligina gore hesaplanan en yakin
10—komsuluk igin egitim veri setinin siniflandirma dogrulugu %78,70 olarak elde edilmistir.
Test veri setinin dogrulugu Sekil 4.30°da karisiklik matrisi ile verilmistir ve test verisinin

siniflandirma dogrulugu %83,33 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.30: K-NN yo6ntemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.30’a gore, k—NN yontemine EEG 6zellik setinin uygulanarak siniflandirilmasinda test
veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken, kontrol grubu saglikli

bireylere ait veri yanlis siniflandirilmistir.
4.3.6. Model 3 icin FFBP Yonteminin Sonuglari

EEG ozellik setinin smiflandirilmasi i¢in g = 0,001 ile ara katman ndron sayisi 10 olarak

diizenlenmis CKA yapis1 Sekil 4.31°de verilmistir.

Hidden Output
In put Output
19 2
10 2

Sekil 4.31: EEG ozellik seti icin CKA yapist.

FFBP yontemine uygulanan EEG o6zellik seti igin egitim isleminden %79,50 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Sekil 4.32°ye gore en iyi dogrulama (validasyon) performans: 7

iterasyon ile %76,60 siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir.

En iyi validasyon performansi 0.30352 at epoch 1

Editim
Validasyon
m—Test
Eniyi

Gapraz entropi

7 Epok

Sekil 4.32: FFBP yontemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in en iyi dogrulama (validasyon)

performans grafigi.
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FFBP yontemine uygulanan EEG 6zellik setinin siniflandirilmasinda test veri setinin dogrulugu

Sekil 4.33’te karisiklik matrisi ile verilmistir ve test veri setinin siiflandirma dogrulugu

%83,33 olarak hesaplanmustir.

Epilepsi

Saghkh

Epilepsi

10

Saghkh

Sekil 4.33: FFBP yontemine uygulanan EEG 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.33’e gore, FFBP yontemine EEG 0zellik setinin uygulanarak siniflandirilmasinda test

verisindeki epilepsi hastasi bireylere ait 12 bireye ait veriden 10 unu dogru siniflandirabilmistir.

FFBP yontemi ile modelleme giris katmanindan (x) ara katmanina (y) dogru agirlik degerleri

Tablo 4.14’te verilmistir.

Tablo 4.14: EEG o6zellik seti i¢in giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Ezllznc;llan Noron "1" Noron "2" Noron "3" Noron ""4" Noron "5" Noron "6" Noron "7" Noron "8" Noron "9" Noron "10"
Fpl -0,02661008  —0,02687145 -0,02665708 -0,02622077 -0,02706109  -0,02615858 -0,02670525 -0,02708006  —0,02660848  —0,02671982
Fp2 -0,04210286  —0,04206953 —0,04240107 —0,04283255 -0,04275074  -0,04215717 -0,04261096  —0,04253728  -0,04194032  —0,04263558
F7 0,35040365 0,3504714 0,35049664 0,35061889 0,35122535 0,3507201 0,35080208 0,35081425 0,35071822 0,35039409
F3 -0,01211197  -0,01235153 -0,01284277 -0,01290779 —-0,01294399  -0,01294945 -0,01286482 -0,01254184  -0,01269434  —0,01268416
Fz 0,01276898 0,01261807 0,01274042 0,01248833 0,01306103 0,01292156 0,01313924 0,0130638 0,01334775 0,01270112
F4 0,0206117 0,02053263 0,02045622 0,0211617 0,02070501 0,02065865 0,02060335 0,02048741 0,02053989 0,02054724
F8 -0,01799597  -0,01838724 —0,01845358 —0,01782945 -0,01871075  -0,01852721 —-0,01787993  -0,01784594  -0,01856467  —0,01817998
T7 -0,02738698  —0,02715061 —0,02784009 -0,02797470 -0,02756612  —0,02758751 —-0,02777369  -0,02724598  -0,02767345  —0,02796699
C3 0,12951877 0,12999008 0,13004793 0,1303656 0,13063028 0,12977556 0,13092414 0,12948765 0,12923199 0,12933059
Cz 0,02656138 0,02709527 0,02656153 0,02722438 0,02646322 0,02695553 0,02686156 0,02658339 0,02686497 0,02701461
C4 —0,02423449  -0,02377456 -0,02386299 -0,02391823 -0,02362399  -0,02394842 —-0,02368287 -0,02349546  -0,02351909  —0,02345086
T8 0,0249953 0,02466309 0,02538356 0,02533851 0,02463892 0,02486557 0,02454398 0,02532614 0,02545083 0,02532865
P7 0,01305357 0,01355603 0,0132421 0,01294865 0,01276684 0,01312867 0,01359057 0,01287326 0,0126706 0,01322229
P3 —-0,05744156  —0,05764898 -0,05799884 -0,05757826 —0,05794598  —0,05749361 —-0,05784877  -0,05706246  —0,05769608 —0,05761334
Pz —0,02404944  -0,02382860 -0,02383151 -0,02352723 —-0,02431338  -0,02420404 —-0,02425717  -0,02364892  —-0,02339388  —0,02374403
P4 0,93222607 0,93515774 0,93480218 0,93552259 0,93751908 0,93348584 0,9376284 0,93426317 0,9325861 0,93220916
P8 —0,22427937  -0,22484203 —0,22462589 —0,22475807 —-0,22531622  —0,22410979 —-0,22524610 -0,22479937  -0,22417474  —0,22426543
o1 —-0,10970149  -0,10991634 —0,10953033 —0,10973655 —-0,10958626  —0,10995872 —-0,11019178  -0,10940794  -0,10955743  —0,10918434
02 -0,02673443  -0,02702272 -0,02743334 -0,02686793 -0,02745126  -0,02701365 -0,02736070  -0,02745311  -0,02732985 —0,02731757
Egilim (bias)  0,040849 0,0412308 0,04084734 0,04113756 0,04133453 0,04083162 0,04138852 0,04134423 0,0405327 0,04055739
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EEG ozellik seti i¢in ara katmandan (w) ¢ikis katmanina (y) dogru agirlik degerleri Tablo

4.15’te verilmistir.

Tablo 4.15: EEG o6zellik seti i¢in ara katmandan ¢ikis katmanina agirlik degerleri.

- Epilepsi Saghkh
Noron "1"  0,48063863 -0,47965146
Noéron "2"  0,48312301 -0,48236729
Noron "3"  0,48230650 -0,48278449
Noron "4"  0,48288447 -0,48348562
Noron "5"  0,48531331 -0,48509728
Noron "6"  0,48147738 -0,48122822
Noron "7 0,48487967 -0,48534190
Noron "8"  0,48175038 -0,48227576
Noron "9"  0,48065631 -0,48056029
Noron "10"  0,48022085 -0,48018005
Egilim (bias) —1,19673193 1,19660549

EEG 6zellik setinde bulunan 6zelliklerin 6grenmede aga katkist Tablo 4.16°da gosterilmistir.

Tablo 4.16: EEG o0zellik setinde bulunan 6zelliklerin katkisi.

EEG kanallar Hata Orami
Fpl 0,1803
Fp2 0,1803
F7 0,1885
F3 0,1803
Fz 0,1803
F4 0,1803
F8 0,1803
T7 0,1803
C3 0,1803
Cz 0,1803
C4 0,1803
T8 0,1803
P7 0,1803
P3 0,1803
Pz 0,1803
P4 0,2131
P8 0,1803
o1 0,1803

02 0,1803
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Tablo 4.16’ya gore, EEG 0zellik setindeki tiim kanallarin hastaligin tespitinde ayni hata
oraninda (0,1803) yani ayni etki oranina sahip oldugu gériilmektedir. FFBP aginda tim EEG

kanallarinin ayirt edici oldugu goriilmektedir.
4.4. MRG OZELLIK SETINE AiIT SINIFLANDIRMA SONUCLARI (MODEL 4)

MRG o6zellik seti (122 x 502) boyutlu bir matristir. Radyolog tarafindan yorumlanan MRG
raporlarindan epilepsi hastas1 bireylerden elde edilen degerlerin 6zellik analizi Sekil 4.34
(a)’da, kontrol grubu saglikli bireylerden elde edilen degerlerin Ozellik analizi Sekil
4.34(b)’deki grafiklerde gosterilmistir.

Epileptik bireyler 0 o MRG parametreleri Saglkh bireyler 0 0 MRG parametreleri

(a) Epilepsi hastasi bireyler (b) Kontrol grubu saglikli bireyler

Sekil 4.34: MRG ozellik seti.

Model 4’e gore, ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, lineer DVM, k—-NN, FFBP, LSTM
yontemlerine MRG 6zellik seti uygulanarak epilepsi ve saglikli olarak siniflandirilmistir. Bu
yontemlere ait siniflandirma dogruluk oranlarindan en basarili olant Model 4’tin sonucu

olmustur.
4.4.1. Model 4 icin ID3 Yonteminin Sonuclar:

ID3 yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in elde edilen karar agaci karar kurallar1 Tablo
4.17°de gosterilmistir. Egitme islemi sirasinda agacin dallarina ayirma islemi oncesinde 200
degeri ile, ayirma islemi sonrasinda 50 degeri ile ve agac olusturma derinligi 10 degeri olarak
diizenlenmistir. Egitim setinin siniflandirma sonucunda 71 yaprakli 36 diigiimli karar agact

olusmustur. Egitim islemi setinin siniflandirma dogrulugu %82,00 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4.17: ID3 yontemine uygulanan MRG 6zellik setine ait karar kurallari.

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and (intra < 0,5000) then Sinif = Epilepsi) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz < 0,5000) and
(kalinlagma < 0,5000) then Simif = Epilepsi) (4 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz < 0,5000) and
(kalnlasma >= 0,5000) and (intensite < 0,5000) then Simif = Epilepsi) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz < 0,5000) and
(kalinlasma >= 0,5000) and intensite >= 0,5000 then Sinif = Epilepsi) (50,00 % of 2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz >= 0,5000) and (fseir
< 0,5000) and (skleroz < 0,5000) and (gliotik < 1,0000) and (nazofarenks < 0,5000) then Sinif = Saglikli) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz >= 0,5000) and (fseir
< 0,5000) and (skleroz < 0,5000) and (gliotik < 1,0000) and (nazofarenks >= 0,5000) then Simf = Saglikli) (66,67 % of 3 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz >= 0,5000) and (fseir
< 0,5000) and (skleroz < 0,5000) and (gliotik >= 1,0000) then Sinif = Saglikli) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz >= 0,5000) and (fseir
< 0,5000) and (skleroz >=0,5000) then Sinif = Epilepsi) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal < 0,5000) and intra >= 0,5000) and (majornoz >= 0,5000) and (fseir
>=(,5000) then Simif = Epilepsi) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (paranazal >= 0,5000) then Sinif = Epilepsi) (50,00 % of 2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and (dotarem < 0,5000) then Simif = Saglikli) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal < 0,5000) and dotarem >= 0,5000 then Sinif = Epilepsi) (50,00 % of 2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik < 1,0000) and (minimal >= 0,5000) then Sinif = Saglikl) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(milimetrik >=1,0000) then Sinif = Saglikli (2 bireyde)
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Tablo 4.17 (devam): 1D3 yontemine uygulanan MRG 6zellik setine ait karar kurallari.

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma < 0,5000) and (olgu < 1,0000) and
(olgu >=1,0000) then Simif = Epilepsi (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma >= 0,5000) and (fissiir < 0,5000 then
Sinif = Saglikl) (6 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma >= 0,5000) and (fissiir >= 0,5000) and
(atrofi < 1,5000) then Sinif = Epilepsi) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi < 1,0000) and (daralma >= 0,5000) and (fissiir >= 0,5000) and
(atrofi >= 1,5000) then Sinif= Saglikl) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and (dural < 0,5000) and (hipoplazi >= 1,0000) then Sinif = Epilepsi) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >= 0,5000

and (sekel < 1,0000) and (paranazal < 1,5000) and (cilt < 1,0000) and (ekstraaksiyel < 1,0000) and (deviye < 1,5000) and (griak <
0,5000) then Sinif = Epilepsi) (5 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >= 0,5000

and (sekel < 1,0000) and (paranazal < 1,5000) and (cilt < 1,0000) and (ekstraaksiyel < 1,0000) and (deviye < 1,5000) and (griak
>=0,5000) then Simf = Epilepsi) (81,82 % of 11 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >= 0,5000

and (sekel < 1,0000) and (paranazal < 1,5000) and (cilt < 1,0000) and (ekstraaksiyel < 1,0000) and (deviye >= 1,5000) then Sinif
= Epilepsi) (83,33 % of 6 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >=0,5000

and (sekel < 1,0000) and (paranazal < 1,5000) and (cilt < 1,0000) and (ekstraaksiyel >= 1,0000) and (cilt >= 1,0000) then Sinif =
Epilepsi) (1 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >=0,5000
and (sekel < 1,0000) and (paranazal >= 1,5000) then Sinif = Epilepsi) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl < 0,5000) and dural >=0,5000 and (sekel >= 1,0000) then Sinif = Epilepsi) (4 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion <
1,5000) and (multipl >= 0,5000) then Smnif = Epilepsi) (8 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder < 0,5000) and (basion >=
1,5000) then Sinif = Epilepsi) (3 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey < 1,5000) and (sekonder >= 0,5000) then Simif =
Epilepsi) (6 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik < 0,5000) and (diizey >= 1,5000) then Sinif = Epilepsi) (8 bireyde)
If ((mukozal < 1,5000) and (seviye < 1,0000) and (kemik >= 0,5000) then Sinif = Epilepsi) (9 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (seviye >= 1,0000) then Sinif = Epilepsi) (6 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (mukozal >= 1,5000) and (seri < 0,5000) then Sinif = Sagliklr) (2 bireyde)

If ((mukozal < 1,5000) and (mukozal >= 1,5000) and (seri >= 0,5000) then Smif = Epilepsi) (1 bireyde)
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10—kat caprazlama islemi test basarimi i¢in karisiklik matrisi Sekil 4.35°te gosterilmistir. Sekil
4.35’e gore, test veri setinde ID3 yontemi epilepsi hastasi bireylere ait 12 veriden 7’sini ve

kontrol grubu saglikli bireylere ait veriyi dogru siniflandirmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 7 3

Saghkh 0 2
Sekil 4.35: ID3 yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.35e gore, 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere

ait MRG o6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarimi %75 olarak elde edilmistir.
4.4.2. Model 4 icin Dogrusal Regresyon Yonteminin Sonuglari

Dogrusal regresyon yontemine uygulanan MRG 06zellik seti i¢in 502 parametre ile lineer formiil
elde edilmistir. y dogrusal regresyon denkleminde gozlem sayisi 110, hata serbestlik derecesi
6, kok ortalama kare hata degeri 0,546, R—kare 0,931, diizeltilmis R—kare —0,248, F istatistigi
ile sabit model 0,789, p—degeri 0,721 olarak elde edilmistir. Dogrusal regresyona uygulanan
MRG 6zellik setinin siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik dagilim grafigi Sekil
4.36°de verilmistir. Egitim islemi i¢in dogrusal regresyon yonteminin siniflandirma dogrulugu

%54,90 olarak elde edilmistir.

Artik degerlerin normal olasilik grafigi

Clasilik

.....

Sekil 4.36: MRG 6zellik setinin siniflandirilmasinda artik degerlerin normal olasilik dagilim grafigi.

Sekil 4.37’ye gore 10—kat caprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli bireylere
ait MRG o6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarimi1 %41,66 olarak elde edilmistir.
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Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 4 6

Saghkh 1 1
Sekil 4.37: Dogrusal regresyon yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.37°ye gore, dogrusal regresyon yontemine MRG o6zellik setinin uygulanarak
simiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastasi 10 bireye ait veriden 4’ii ve kontrol

grubu saglikli bireylere ait 2 veriden 1 veri dogru siniflandirilmastir.
4.4.3. Model 4 icin Naive Bayes Yonteminin Sonuclar:

Naive Bayes yontemine MRG o6zellik seti uygulanmistir. Cekirdek dagilim fonksiyonu
kullanilarak Naive Bayes yontemi ile egitim setinin siniflandirma dogruluk oran1 %79,50 elde
edilmistir. Sekil 4.38’e gore, 10—kat ¢aprazlama islemine gore epilepsi ve kontrol grubu saglikli
bireylere ait MRG o6zellik setinin siniflandirilmasinda test basarim orami %83,33 olarak elde

edilmistir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.38: Naive Bayes yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in karigiklik matrisi.

Sekil 4.38’e gore, Naive Bayes yontemine MRG o6zellik setinin uygulanarak
siniflandirilmasinda test verisindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilirken,

kontrol grubu saglikli bireylere ait veri yanlis siniflandirilmastir.
4.4.4. Model 4 icin DVM Yonteminin Sonuclari

Lineer DVM yontemine MRG o6zellik seti uygulanmistir. Egitim verisinin siniflandirma
dogrulugu %77,90 elde edilmistir. Test veri setinin siniflandirmadaki test basarimi Sekil
4.39’da karisiklik matrisinde gosterilmistir ve test verisinin siniflandirma dogrulugu %66,66

olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.39: DVM yontemine uygulanan MRG 6zellik seti igin karigiklik matrisi.

Sekil 4.39’a gore, lineer DVM yontemine MRG 0Ozellik setinin  uygulanarak
siiflandirilmasinda test veri setindeki epilepsi hastas1 10 bireyden 7’sini dogru siniflandirirken,

kontrol grubu saglikli bireylere ait 2 veriden 1’1 dogru siniflandirtlmistir.
4.4.5. Model 4 i¢in K-NN Yonteminin Sonuclar:

k-NN yéntemine MRG &zellik seti uygulanmgtir. Oklid uzakligina gore hesaplanan en yakin
10-komsuluk i¢in egitim veri setinin siniflandirma dogrulugu %75,40 olarak elde edilmistir.
Test veri setinin test dogrulugu Sekil 4.40’de karisiklik matrisi ile verilmistir ve test verisinin

siiflandirma dogrulugu %66,66 olarak elde edilmistir.

B [

0 1
Sekil 4.40: k-NN yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in karisiklik matrisi.

Sekil 4.40’e gore, k—-NN yontemine MRG 6zellik setinin uygulanarak siniflandirilmasinda test
veri setindeki epilepsi hastas1 11 bireyden 7’si ve kontrol grubu saglikli 1 bireye ait veri dogru

siniflandirilmastir.
4.4.6. Model 4 icin FFBP Yonteminin Sonug¢lar:

MRG 6zellik setinin siniflandirilmasi i¢in g = 0,001 ile ara katman noéron sayis1 10 olarak

diizenlenmis CKA genel yapist Sekil 4.41°de verilmistir.
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Hidden Output
Input _ Qutput
502 2
10 2

Sekil 4.41: MRG o6zellik seti icin CKA yapisi.

FFBP yontemine uygulanan MRG 6zellik seti i¢in egitim isleminden %79,50 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Sekil 4.42°ye gore gore en iyi dogrulama (validasyon) performansi

11 iterasyon ile %69,20 siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir.

En iyi validasyon performans: 0.30826 at epoch 5

10° Traim
e S YT
Test
Best
: m
o
H
=3
a R
L3
o
10
o 1 2 3 4 5 & T & 8 W #

11 Epok

Sekil 4.42: FFBP yontemine uygulanan MRG 6zellik seti igin en iyi dogrulama (validasyon)

performans grafigi.

FFBP yontemine uygulanan MRG ozellik setinin smiflandirilmasinda test veri setinin

dogrulugu Sekil 4.43’te karisiklik matrisi ile verilmistir ve test veri setinin siiflandirma

dogrulugunun %83,33 oldugu goriilmektedir.

NI

Sekil 4.43: FFBP yontemine uygulanan MRG 6zellik seti igin karigiklik matrisi.

0 0

Sekil 4.43’e gore, FFBP yontemine MRG 6zellik setinin uygulanarak siniflandirilmasinda test

verisindeki epilepsi hastasi bireylere ait 12 veriden 10 bireye ait veri dogru siniflandirilmistir.



118

FFBP modellemesinde giris katmanindan (x) ara katmanina dogru agirlik degerleri (w) Tablo

4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18: MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néron "1" Noron 2 Néron "3" Noron "4" Néoron "S" Néoron "6" Néron "7" Néron "8" Néoron "9" Néron "10"
patern -0,01152227 -0,01090193 -0,01136191 -0,01199297 -0,01154735 -0,01140167 -0,01183292 -0,01121767 -0,01179860 -0,01143426
sirkiilasyon -0,01179193 -0,01167405 -0,01120139 -0,01168647 -0,01207518 -0,01169054 -0,01088894 -0,01152214 -0,01174210 -0,01169662
void -0,01189164 -0,01165849 -0,01116341 -0,01155298 -0,01217622 —0,01146536 —0,01104606 -0,01107866 -0,01174121 -0,01134464
forme -0,02022442 -0,02013569 -0,01987830 ~0,02009556 -0,02054859 -0,02042804 -0,02022163 -0,02016322 -0,02009284 -0,01981561
parasellar -0,03053387 -0,03022473 —0,03003432 -0,03072621 -0,03019060 -0,03005745 -0,02974014 —0,03027743 -0,03049964 -0,03030804
yerinde -0,02016606 -0,02009361 -0,02066927 -0,02086692 -0,02060604 -0,02076737 -0,01983154 -0,02050710 -0,02012749 -0,01982020
eksternal —0,00444059 -0,00327181 -0,00412368 -0,00399954 -0,00427520 -0,00366187 -0,00377758 -0,00415294 -0,00410245 -0,00374096
kranioservi -0,00044345 -0,00001277 0,00048733 -0,00053401 -0,00010345 0,00045019 -0,00026137 —0,00046501 0,00018998 0,00029121
kal

kemik -0,00585363 -0,00601503 -0,00599137 -0,00648862 -0,00642128 -0,00652351 -0,00562640 —0,00584169 -0,00658178 -0,00578136
mesafe -0,03681644 -0,03771163 -0,03748007 -0,03627453 -0,03629736 -0,03651658 —0,03744887 -0,03604672 -0,03697866 -0,03754055
intrakranial 0,24421022 0,24293987 0,24335153 0,24445671 0,24299511 0,24378062 0,24282386 0,24278045 0,24301555 0,24191001
kortikomed -0,02081244 -0,01981108 -0,02030972 -0,02043548 -0,02100325 -0,02044747 -0,01990936 -0,02093795 -0,02078195 -0,02026950
ulla

kontrast 0,0818574 0,08259264 0,08273745 0,08118255 0,08192437 0,08157647 0,08286303 0,08151038 0,08248123 0,08291164
kraniofasial 0,00173646 0,0014227 0,00179316 0,00104246 0,0009736 0,00153219 0,00203436 0,0010003 0,00115539 0,00198825
milimetrik -0,14789394 -0,14767567 -0,14764814 —0,14779481 —0,14725344 -0,14826618 -0,14700254 -0,14670854 —0,14697558 -0,14740166
postkontrast -0,00865458 -0,00904998 -0,00913430 -0,00802055 -0,00828156 —0,00806159 -0,00874709 -0,00875766 -0,00858386 -0,00843470
periferik 0,03151842 0,03133317 0,03167523 0,03124706 0,03210534 0,03161764 0,03110091 0,03124588 0,0311174 0,03158412
duralnoz 0,82355678 0,82552632 0,82638761 0,82093287 0,81791455 0,82207068 0,82386628 0,82001228 0,8197653 0,82269454
kas 0,01790743 0,01701218 0,01751011 0,0173788 0,01780275 0,01705625 0,0174206 0,01748233 0,01688531 0,01733438
hipertrofi -0,16257760 -0,16487836 -0,16417731 -0,16218456 -0,16061938 -0,16305935 -0,16331989 -0,16269256 -0,16270346 -0,16309975
intrikller 0,11863795 0,11972745 0,11991183 0,11873572 0,11809658 0,11870751 0,11959183 0,11869594 0,11870916 0,11936761
orbital -0,19163450 -0,19014470 -0,19135466 -0,19171546 -0,19075668 -0,19130789 -0,18986730 -0,19005410 -0,19044238 -0,18972196
hiicre -0,04518232 -0,04427538 -0,04538519 —0,04448273 —0,04485644 —0,04461002 —0,04386183 —0,04420693 -0,04323703 -0,04363487
kalinlik -0,03727328 -0,03791399 -0,03796724 -0,03734652 —0,03730439 -0,03785134 -0,03790781 -0,03711769 -0,03768252 -0,03773483
karotid 0,02182374 0,02162395 0,02098382 0,02155465 0,02188073 0,02113588 0,02164548 0,02121577 0,02137923 0,02115111
kave 0,02143763 0,02106619 0,02152678 0,02168598 0,02188907 0,02098939 0,02142072 0,02132508 0,02148237 0,02132162
kavernoz —0,04496593 -0,04503242 -0,04504143 —0,04466188 —0,04517839 —0,04515579 —0,04479707 —0,04500794 —0,04438989 —0,04466945
kitle 0,04016055 0,03970463 0,03983212 0,03982063 0,03936487 0,03979491 0,03931927 0,03957466 0,03907975 0,03954592
klastrum 0,02176253 0,02165835 0,02169552 0,02178409 0,02143133 0,021786 0,02169959 0,02166898 0,0214844 0,02141848
koklea 0,02152795 0,02142035 0,02089569 0,02169133 0,02181999 0,02114536 0,02161654 0,02084125 0,02164634 0,0211699
meckel 0,02117964 0,02140297 0,02093891 0,02111958 0,02172289 0,02171351 0,02157003 0,02110279 0,02149784 0,02148864
nazofarenks -0,04735603 -0,04838487 -0,04860273 -0,04730577 ~0,04660658 -0,04741718 -0,04803602 -0,04737237 -0,04707355 -0,04827511
okuler 0,02134058 0,02138092 0,02099378 0,02128764 0,02190259 0,02171387 0,02110599 0,02128443 0,02076595 0,02156138
pedikul 0,02157736 0,0216432 0,0217523 0,02165022 0,02130314 0,02183265 0,02142124 0,02123392 0,021292 0,02128753
serbest —0,03474466 —0,03471531 -0,03478078 -0,03552917 —0,03546712 —0,03456001 —0,03448478 -0,03531756 —0,03490984 -0,03503864
serebellopo 0,02103551 0,02093958 0,02100065 0,02143363 0,02102825 0,02097633 0,0213078 0,0211791 0,02131803 0,02106546
ntis

bulb 0,01907616 0,0191874 0,0188276 0,01917809 0,01920396 0,01875468 0,01874142 0,01876517 0,01882458 0,01854913
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Tablo 4.18(devam): MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néoron "1" Néron 2 Noron "3" Noron "4" Néron "5" Néron "6" Néron "7" Noron "8" Noron "9" Noron "10"
kuadri 0,0283671 0,02826012 0,02877187 0,02897264 0,02837632 0,02823859 0,02831225 0,02843629 0,02861537 0,0280821
nigra 0,02868775 0,02827433 0,02836439 0,0288686 0,02880548 0,02895908 0,02863887 0,02798089 0,02842774 0,02812071
poligon 0,02445593 0,02401919 0,02461149 0,02423635 0,02495149 0,02465314 0,0238907 0,02449683 0,02395128 0,02392254
prepontis 0,02883771 0,02828819 0,0287305 0,02883961 0,02862364 0,02851265 0,02837534 0,02866112 0,02853493 0,02844103
retrobulbera 0,01917903 0,01894838 0,01903617 0,01910133 0,01940692 0,01945111 0,01879925 0,01916767 0,01918386 0,0194197
lan
suprasellar 0,02823774 0,02825092 0,02882745 0,02855381 0,02825381 0,02862791 0,02866917 0,02818249 0,02804449 0,02829145
supraserebr 0,0282496 0,02866885 0,02854775 0,02828276 0,02879746 0,02851862 0,02832076 0,02858159 0,02841628 0,02848024
al
willis 0,02461009 0,02430451 0,02491971 0,02416893 0,02444763 0,02420172 0,02463984 0,02417127 0,02452618 0,02475128
yan 0,02886386 0,02795564 0,02887655 0,02823877 0,02813292 0,02890338 0,02818176 0,02844402 0,02855425 0,02877611
diploea 0,01424229 0,01436834 0,01464815 0,01436208 0,01477432 0,0142954 0,01493449 0,01402499 0,01428606 0,0143569
geminalam 0,01627058 0,01666052 0,0165196 0,01705571 0,01691461 0,01705472 0,01633145 0,01608621 0,01598816 0,01609294
bien
Kklivus 0,01455132 0,0142281 0,01493023 0,01505444 0,01483456 0,014847 0,01414274 0,01426513 0,01492046 0,01406114
optikum 0,03204367 0,03156258 0,03171368 0,03189607 0,03136469 0,03228986 0,03216341 0,03205708 0,0314845 0,03148897
tabula 0,01419065 0,01477599 0,01437246 0,01463473 0,01513602 0,01430832 0,01431226 0,01415555 0,01418479 0,01450089
adet -0,06209960 -0,06252806 -0,06221705 -0,06183293 -0,06248951 -0,06203012 -0,06198858 -0,06218175 -0,06229332 -0,06190686
epilepsi 0,31436723 0,31331518 0,31441294 0,31372101 0,31234818 0,31394109 0,3125958 0,31280032 0,31163806 0,31257483
daralma -0,31324831 -0,31496478 -0,31498744 -0,31132536 -0,30919498 —0,31249066 -0,31415454 -0,31222562 -0,31197728 -0,31316081
paranazal 0,02378206 0,0232154 0,02356205 0,02342394 0,02198081 0,02317233 0,02306466 0,02245527 0,02297138 0,02245548
protokol 0,34323577 0,34280301 0,34405622 0,3432251 0,34228893 0,3437321 0,34215158 0,34225597 0,34129421 0,34205007
pasaj -0,30630409 -0,30844277 -0,30827835 -0,30556245 -0,30293218 -0,30658133 -0,30754381 -0,30615104 -0,30531334 -0,30664724
retansiyon 0,23960279 0,23587243 0,23737522 0,24010641 0,2386888 0,23843567 0,23634689 0,23662681 0,23762807 0,23573144
aksiyel 0,15022033 0,14748947 0,14859043 0,14988163 0,14910799 0,14920806 0,14705863 0,14835978 0,14814544 0,14694615
ethmoid -0,21359372 -0,21050031 -0,21219595 -0,21276196 —0,21200039 -0,21175421 -0,20973420 -0,21011617 -0,20949898 -0,20940130
hafif 0,09956647 0,09947475 0,09979622 0,10001376 0,09993139 0,0999509 0,09906822 0,09948385 0,09926013 0,09933806
aerasyon -0,06150176 -0,06215684 -0,06174961 -0,06210790 -0,06279164 -0,06214974 -0,06271471 -0,06213676 -0,06224229 -0,06262224
artim 0,22536291 0,22552871 0,22477922 0,22568067 0,22526941 0,2256964 0,22514864 0,22515127 0,22468751 0,22442046
infarkt -0,01679375 -0,01661446 -0,01710532 -0,01657956 -0,01663531 -0,01690423 -0,01652103 -0,01718232 -0,01691737 -0,01647224
kanama -0,01676105 -0,01647222 -0,01655368 -0,01718190 -0,01721403 -0,01682342 -0,01719707 -0,01716338 -0,01672420 -0,01686597
vertebral 0,0691286 0,06998017 0,0697013 0,06929339 0,06824033 0,06910818 0,06996365 0,06926361 0,07025 0,06935709
segment 0,07665782 0,07778596 0,07703018 0,07601089 0,07550347 0,0767502 0,07754354 0,07694182 0,07715667 0,07717792
madde -0,06127756 -0,06026362 -0,06047155 -0,06118297 —0,06095581 -0,06128320 —0,06066141 -0,06099083 -0,06098410 -0,06049290
nukleus —0,03463466 -0,03553279 -0,03450384 —0,03426958 —0,03476943 —0,03455187 -0,03491570 -0,03521071 -0,03502028 -0,03517493
derece 0,12177046 0,1213259 0,12219607 0,1221501 0,12155766 0,12201366 0,12133838 0,1218708 0,12206415 0,12121491
kalmlagma -0,23871665 -0,23765434 -0,23860527 -0,23895123 -0,23809941 -0,23831942 -0,23762465 —0,23800306 -0,23760243 -0,23719588
konka -0,24890573 -0,25078003 -0,25050115 ~0,24775793 ~0,24660266 -0,24918269 -0,24981598 ~0,24871669 -0,24879065 -0,24874811
nazi 0,00234609 0,00080495 0,00098579 0,00252262 0,00232436 0,00222883 0,00100753 0,001992 0,00141806 0,00233897
taban 0,02826482 0,02353536 0,02475324 0,02815329 0,027681 0,02697443 0,0239576 0,02473638 0,02589449 0,02393028
tutulum 0,08538059 0,08603694 0,08585506 0,08530391 0,08554569 0,08571937 0,08532515 0,08495901 0,0848999 0,08601945
atrofi 0,00826972 0,00762963 0,00729708 0,0082438 0,00884597 0,00801322 0,00820151 0,00773724 0,00804109 0,00826269
internial -0,23825636 -0,23669115 -0,23691077 -0,23879484 -0,23720874 -0,23815223 —0,23612558 —0,23679983 -0,23736417 —0,23579639
kaudat -0,03156350 -0,03193066 -0,03230507 -0,03126559 -0,03177147 -0,03153813 -0,03243954 -0,03168190 -0,03135155 -0,03159248
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Tablo 4.18(devam): MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néoron "1" Néron 2 Noron "3" Noron "'4™ Néron "5" Néron "6" Néron "7" Noron "8" Noron "9" Noron "10"
hipoplazi 0,07876666 0,08043514 0,07988107 0,0788379 0,07841256 0,07896035 0,07963743 0,07880686 0,07966121 0,0792474
orta 0,04531968 0,04486972 0,04533485 0,04532026 0,04501569 0,0447442 0,04454178 0,0453076 0,04464033 0,04514495
skleroz -0,03778163 -0,03927582 -0,03894548 -0,03774083 -0,03816515 -0,03871294 -0,03910109 -0,03870825 -0,03871208 -0,03939113
diizey -0,07352619 -0,07360654 -0,07419761 -0,07350588 -0,07352249 -0,07380012 -0,07336928 -0,07317934 -0,07328158 -0,07344476
griak -0,06880102 -0,06742900 -0,06834519 -0,06830219 -0,06852102 -0,06814501 -0,06763887 -0,06761260 -0,06850592 -0,06764195
sfenoid -0,39182550 -0,38797253 —0,39076556 —0,39022503 -0,38927573 —0,39043364 —0,38785521 —0,38697945 -0,38685398 -0,38626628
mastoid -0,30465996 -0,30566982 -0,30571260 -0,30392359 -0,30253153 -0,30432009 -0,30514668 -0,30374877 -0,30310027 -0,30475791
sekonder 0,04487027 0,04471361 0,04466649 0,04473127 0,04543064 0,04524941 0,04505423 0,04522335 0,04467913 0,04476316
beyin 0,09197969 0,09289127 0,09357244 0,09099475 0,0910311 0,09230154 0,09238059 0,09133131 0,0920171 0,09201984
globus -0,02623013 -0,02659007 —0,02624158 -0,02628838 —0,02663111 —0,02604695 -0,02678217 -0,02685013 —0,02649092 —0,02695844
mastikatuar 0,1696942 0,16747215 0,16831119 0,1692766 0,16881943 0,16865236 0,167328 0,16740037 0,16699522 0,16725784
pallidus —0,02594550 -0,02697889 -0,02676758 -0,02621283 —0,02644633 -0,02609122 —0,02646931 -0,02705527 -0,02691436 -0,02621870
putamen —0,02663041 -0,02659520 -0,02649448 -0,02649174 -0,02674451 -0,02619687 -0,02632622 —0,02639654 -0,02692518 -0,02634105
yaygin 0,18995953 0,19015633 0,19002971 0,1904531 0,1905537 0,19087847 0,19031793 0,19064411 0,18995627 0,19038242
subkortikal 0,23003939 0,23068448 0,23065238 0,2294366 0,22990578 0,22925943 0,22973166 0,22916985 0,22966828 0,22949101
deviye —0,09794268 -0,10133862 -0,10011931 -0,09765802 —0,09667693 -0,09838664 -0,09971019 -0,09797334 -0,09897285 -0,09976388
venoz -0,06746418 —0,06775237 -0,06801800 -0,06705327 -0,06719101 -0,06712378 -0,06737710 -0,06760862 -0,06761014 —0,06730451
iskemi 0,02912418 0,02858318 0,0288704 0,02878443 0,02903581 0,02901778 0,02897545 0,02851241 0,02881503 0,0287664
seri -0,06938104 -0,07035517 -0,07047413 -0,06855518 -0,06834421 —0,06924557 —0,06988242 -0,06875327 -0,06867392 -0,06980058
nonspesifik 0,21432688 0,21471532 0,21431647 0,21414969 0,21406012 0,21380268 0,21439879 0,21355408 0,21393693 0,2135316
fseir 0,28658954 0,28578566 0,28620313 0,2868549 0,28594763 0,28654096 0,2853395 0,285265 0,28544909 0,2849972
stibul 0,13219138 0,13151646 0,13270173 0,13182192 0,13137749 0,13232925 0,1314351 0,13120461 0,13160641 0,13175485
degisiklik -0,14504236 —0,14570340 -0,14541537 —0,14434498 —0,14413701 —0,14460363 —0,14518643 —0,14465121 -0,14451610 —0,14449916
intensitenor -0,14149300 -0,14268856 -0,14276570 -0,14224603 -0,14129424 -0,14188017 —0,14256406 -0,14179696 -0,14186759 -0,14244126
mal
majornoz 0,14312155 0,14224453 0,1430777 0,14229568 0,14260628 0,14278555 0,14212293 0,14167007 0,14227689 0,14212926
multipl 0,1573941 0,15811393 0,15838048 0,15771629 0,15818034 0,15753613 0,15759758 0,15797968 0,1574032 0,15748509
sekel -0,03797065 -0,03771386 -0,03776526 -0,03739777 -0,03678806 -0,03717523 -0,03753178 —0,03688486 -0,03651518 -0,03731382
major -0,11505198 —0,11461277 -0,11437086 —0,11476526 —0,11421856 —0,11387707 —0,11425238 —0,11375613 -0,11416523 -0,11454514
vestibul -0,11002787 -0,10978002 -0,10912812 -0,10940917 -0,10879544 -0,10947710 -0,10895207 -0,10820479 -0,10919291 -0,10940932
ekstraaksiy -0,09453118 -0,09514113 -0,09560395 -0,09398071 -0,09370810 —0,09414423 -0,09517302 —0,09429799 -0,09407027 —0,09494925
el
empty -0,04093803 -0,04196824 -0,04208935 —0,04080942 —0,04044274 —0,04097948 —0,04151352 —0,04126226 -0,04129557 -0,04136004
girus -0,02889954 -0,02917001 -0,02966106 -0,02858238 -0,02832880 -0,02884831 -0,02867796 -0,02900739 -0,02841263 -0,02874757
gliotik 0,21273349 0,21312427 0,21370296 0,21180769 0,20990592 0,21212208 0,21247898 0,21167907 0,21084509 0,2126141
kemik 0,04309522 0,04361404 0,0431565 0,04364218 0,04339615 0,04345829 0,04343282 0,04331684 0,04311869 0,04366739
kesim 0,05503668 0,05499859 0,0554543 0,05510595 0,05463345 0,05558004 0,0546069 0,0551144 0,05482639 0,05528522
saptanma 0,0371539 0,03765944 0,03734623 0,03705529 0,03747196 0,03785666 0,03788302 0,03776336 0,03766168 0,038437
gadodiamid —0,06628369 -0,06633799 —0,06600452 —0,06685576 -0,06652378 —0,06720389 -0,06587222 -0,06637513 —0,06554165 -0,06534046
iskemik -0,00872708 -0,00836746 -0,00852479 -0,00852255 -0,00865515 -0,00898587 -0,00860961 -0,00846303 -0,00905488 -0,00867365
sebat 0,00401268 0,00440512 0,00420989 0,00419166 0,00462436 0,00430834 0,00459678 0,00429963 0,00467981 0,00458501
seviye -0,02126179 -0,02217360 -0,02203455 -0,02093689 -0,02096378 -0,02159991 -0,02139316 -0,02171811 -0,02130694 -0,02151349
hadise 0,02113591 0,02032782 0,02038288 0,02112843 0,02157867 0,02069566 0,02110633 0,02116629 0,02086739 0,02129969
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Tablo 4.18(devam): MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néoron "1" Néron 2 Noron "3" Noron "4" Néron "5" Néron "6" Néron "7" Noron "8" Noron "9" Noron "10"
havalanma -0,04917337 -0,05068065 -0,04992134 -0,04963347 ~0,04899085 -0,04923941 -0,05059811 -0,05059120 ~0,04946260 -0,05083520
izlenmedi 0,27294151 0,27407156 0,27408456 0,27209448 0,2716026 0,27249209 0,27328891 0,27170842 0,27196044 0,27374391
mukozal -0,43723964 -0,43451753 -0,43592251 -0,43670904 -0,43567736 ~0,43677179 -0,43351023 —0,43434736 -0,43359381 -0,43280801
bos 0,01964496 0,01916822 0,01903564 0,0191824 0,01888297 0,01950953 0,01974213 0,01888954 0,0190529 0,01956564
cm 0,25864209 0,25931544 0,25899601 0,25860224 0,25817285 0,25870616 0,25886781 0,25855362 0,25792729 0,25839152
fse—ir —0,33869241 -0,33753043 -0,33861142 -0,33858044 -0,33764916 -0,33881704 —0,33685168 -0,33701360 —0,33620255 -0,33610097
girmeyen -0,06774509 -0,06863216 -0,06838180 -0,06821243 -0,06766421 -0,06828852 -0,06869857 -0,06753414 -0,06784462 -0,06873721
koronal —0,05014677 -0,04925524 —0,04960599 —0,04965489 -0,05014522 —0,04956830 —0,04951470 —0,04953772 —0,04947684 —0,04947848
oksipital 0,12826799 0,12854743 0,12848046 0,12858534 0,12835057 0,12839283 0,12789954 0,12733213 0,12743601 0,12766561
hat 0,03779715 0,03767911 0,03737622 0,0383364 0,03833426 0,03753803 0,03776605 0,03807641 0,03841129 0,03822982
inferior -0,11890253 -0,11957056 -0,11909985 -0,11852037 -0,11760321 -0,11882706 -0,11906824 -0,11831460 -0,11773650 -0,11920274
operasyon 0,00858192 0,00881044 0,00870794 0,00949115 0,0090196 0,00858891 0,00893455 0,00944468 0,00891578 0,00945763
parsiyel -0,14936923 -0,14990094 -0,15011458 -0,14868518 -0,14785859 -0,14869049 -0,14942801 -0,14888717 -0,14855589 —0,14853663
selluler -0,24826926 -0,24908066 -0,24946584 -0,24817114 —0,24702799 —0,24828657 —0,24843490 -0,24831127 -0,24795022 -0,24788626
svo —0,04604450 -0,04621965 -0,04650310 —0,04626081 -0,04546238 —0,04612553 -0,04633010 —0,04593396 —0,04560174 —0,04628027
alt 0,10347724 0,10426831 0,10441029 0,10417336 0,10374108 0,10379784 0,10325715 0,10370645 0,10359894 0,10342337
eski -0,05351982 -0,05429147 -0,05404009 -0,05348332 -0,05282087 —0,05327891 -0,05369096 —0,05286069 -0,05273085 -0,05301616
hipointens -0,00491047 -0,00500668 -0,00535313 -0,00495234 -0,00473797 —0,00466261 —0,00496816 —0,00454719 —0,00465541 -0,00482553
peritrigonal 0,00093006 0,00081333 0,00065546 0,00089077 0,00204563 0,00157842 0,0009115 0,00161978 0,0017906 0,00079402
radiatada -0,10675570 -0,10572250 -0,10680867 -0,10645071 -0,10680781 -0,10651612 -0,10524877 -0,10648420 -0,10529978 -0,10606509
izointens 0,0014291 0,00191895 0,00120017 0,00138872 0,00222365 0,00113564 0,00143745 0,00164977 0,00166876 0,00120278
malazik 0,04356442 0,04366526 0,04388561 0,04392278 0,04389191 0,04400673 0,04387685 0,04386864 0,0439301 0,04336768
mikrovasku 0,09834324 0,0976164 0,09801091 0,09852247 0,09761681 0,09831066 0,09802002 0,0976827 0,09763633 0,09712497
ler
olgu 0,01219152 0,01131948 0,01201829 0,01145458 0,01159215 0,01129138 0,01187933 0,01149249 0,01209578 0,01211188
patolojik -0,05723212 -0,05516817 -0,05578032 -0,05828545 —0,05840549 —0,05754940 -0,05589014 -0,05720529 -0,05685310 —0,05562432
temporal 0,09519977 0,09445733 0,09488221 0,09474365 0,09433456 0,09499872 0,09450987 0,09453751 0,09486693 0,0950603
araknoid -0,05855248 -0,05875863 -0,05820922 -0,05806160 -0,05811344 -0,05809684 -0,05851990 -0,05842937 -0,05814035 -0,05843961
hasar —0,08552944 -0,08630804 -0,08625137 -0,08502381 -0,08497478 —0,08538680 -0,08515393 —0,08479746 -0,08422827 -0,08557074
lomber 0,001756 0,0015177 0,00195257 0,00213129 0,0023082 0,00248963 0,00193373 0,00230649 0,0027394 0,00261903
swi 0,07051995 0,06991995 0,07027693 0,07018469 0,07048055 0,07033047 0,06981334 0,0703141 0,0701984 0,06990343
t2a 0,04420729 0,04498838 0,04486625 0,04468533 0,04455799 0,04533208 0,04525526 0,04490061 0,0443198 0,04501214
tarzda 0,1947197 0,19533716 0,19572486 0,19507592 0,19423047 0,19475539 0,19488938 0,19395043 0,19415363 0,19474576
tonsil 0,01713777 0,01710802 0,01658445 0,01718309 0,01761743 0,0172579 0,01719145 0,01730998 0,0169696 0,01697343
alan 0,29061349 0,29270763 0,29201046 0,28849769 0,28876582 0,28893253 0,2908489 0,2885668 0,28886751 0,29113406
anfissiir -0,11957892 -0,12015321 -0,12033392 -0,11861809 -0,11739032 -0,11907050 -0,11986530 -0,11896420 -0,11834377 -0,11903101
bulging —0,00580599 -0,00638356 -0,00571744 -0,00538516 -0,00579114 —0,00610581 —0,00559332 —0,00558716 -0,00567715 -0,00598381
dejenere -0,00603140 -0,00628514 -0,00601573 -0,00644882 -0,00552435 -0,00648005 -0,00634981 -0,00577285 -0,00650199 -0,00662632
anjiopati 0,10198917 0,10158952 0,1020029 0,10229458 0,10215668 0,10181705 0,10174303 0,10156824 0,10165162 0,10111703
anlamli -0,00900485 -0,00950003 -0,00941904 -0,00829940 -0,00847290 -0,00852611 -0,00934186 -0,00857207 -0,00869307 -0,00919992
hipokampal -0,07571089 -0,07664294 -0,07623862 -0,07622409 -0,07541800 —0,07556121 -0,07571021 -0,07550418 -0,07554823 -0,07540355
iskemiglioz -0,20821639 -0,20966819 -0,20947457 -0,20785744 -0,20648816 -0,20849177 -0,20834800 -0,20772749 -0,20721177 -0,20798591

is
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Tablo 4.18(devam): MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néoron "1" Néron 2 Noron "3" Noron "4" Néron "5" Néron "6" Néron "7" Noron "8" Noron "9" Néron "'10™
lakun 0,02934259 0,02864323 0,02839691 0,02910653 0,0291015 0,02878967 0,02899184 0,02848667 0,02859688 0,02875815
lokalizasyo -0,20161407 -0,20166761 -0,20184552 —0,20126799 —0,20078565 -0,20111853 —0,20141165 —0,20090594 -0,20053232 -0,20079620
n
porensefali -0,03722942 -0,03712135 —0,03792098 —0,03736539 -0,03628113 —0,03742312 —0,03657042 -0,03680110 —0,03646098 —0,03695559
spesifik -0,34225096 -0,34166015 -0,34234336 -0,34196198 -0,34188909 -0,34184969 -0,34115102 ~0,34061679 -0,34038723 -0,34028685
spinal -0,01114459 -0,01144144 -0,01158519 -0,01139052 -0,01103387 —0,01124755 -0,01135693 —0,01099772 -0,01146700 -0,01110079
basion 0,03825933 0,03812176 0,0378918 0,03809989 0,03892525 0,03837008 0,03837909 0,03799105 0,03809206 0,0381217
defekt —0,00848202 -0,00905208 -0,00891446 —0,00822565 -0,00780673 -0,00817152 -0,00828898 —0,00786462 -0,00795989 -0,00833362
lob 0,17876789 0,17881698 0,17865253 0,17872369 0,17910984 0,1783354 0,17933196 0,17857228 0,17767988 0,17878428
menengiom 0,13062119 0,13063395 0,13076267 0,13027856 0,13016202 0,13042502 0,1298654 0,12971984 0,1298922 0,1300747
opistion 0,03857406 0,03823172 0,03853133 0,03883565 0,03827052 0,03807767 0,03846883 0,03888659 0,03838771 0,03834798
santral -0,00654740 -0,00719490 -0,00668095 -0,00716644 —0,00639556 -0,00716159 -0,00700222 —0,00645325 -0,00672765 -0,00695681
art 0,07765263 0,07756591 0,0771648 0,07732541 0,07728199 0,07765377 0,07724964 0,07682402 0,07679337 0,07727588
bas -0,02643500 -0,02590166 -0,02661349 -0,02575713 -0,02559435 -0,02614580 -0,02590151 -0,02590067 -0,02606673 -0,02575438
duyarl 0,1376287 0,13763259 0,13784794 0,13707965 0,13697956 0,13794966 0,13727482 0,13741558 0,13696041 0,13737803
eklem -0,02408654 -0,02429536 -0,02454327 -0,02448783 -0,02365231 -0,02432683 —0,02430659 -0,02369730 -0,02429089 -0,02389119
faset -0,02466400 -0,02418326 -0,02438167 -0,02419233 -0,02414675 -0,02427329 -0,02397432 —0,02444806 -0,02428522 -0,02390744
frontalis 0,09326194 0,09359268 0,09332661 0,09322231 0,0931403 0,09323107 0,09338467 0,09338006 0,0929384 0,0929869
gland 0,12773567 0,12815621 0,12866815 0,12818613 0,12803172 0,12829749 0,12838035 0,12786026 0,12775008 0,12799988
hiperostozis 0,09297402 0,09318569 0,09383302 0,09354648 0,09291488 0,09334791 0,09275536 0,09320602 0,09292244 0,0931281
kirli -0,05008988 -0,04997921 -0,05026266 -0,04978403 -0,04911300 -0,04980389 -0,05012149 —0,04929139 -0,04934644 -0,05004281
Klinik -0,03913307 -0,03890105 -0,03956023 -0,03857576 -0,03879855 -0,03919805 -0,03852428 -0,03830635 -0,03891025 -0,03851514
kortikosubk -0,03214978 -0,03249823 -0,03270676 -0,03216379 -0,03194044 -0,03277207 -0,03214263 -0,03265820 -0,03204505 -0,03235120
ortikal
mikrohemo 0,01742275 0,01711122 0,01723644 0,01760161 0,01807329 0,01786291 0,01767859 0,01799477 0,01758573 0,01728359
raji
paryetal 0,06540368 0,06493742 0,06476787 0,06478182 0,06462243 0,06494112 0,06496512 0,06447124 0,06464467 0,06457103
pneal 0,01043248 0,00986046 0,00970799 0,00965295 0,01064169 0,00995693 0,01038175 0,00975288 0,01017294 0,00970059
superior 0,02325266 0,02300942 0,02345514 0,02324867 0,02381157 0,02343882 0,02335231 0,02368927 0,02362477 0,02317185
uzak -0,04030041 —0,04067000 -0,04026860 -0,04013215 —0,03960402 —0,04014556 -0,04018103 -0,03999088 -0,03901180 -0,03960221
yararlt 0,02276165 0,02253205 0,02240173 0,02261906 0,0229078 0,02280704 0,02263943 0,02279923 0,02322835 0,02270199
gevresi 0,06908116 0,06952155 0,06916014 0,06898984 0,06952106 0,06885902 0,06966963 0,06887498 0,0692934 0,0694303
deviasyon 0,1736409 0,17508719 0,17519009 0,17200906 0,17202192 0,17275746 0,1748595 0,17266147 0,17302257 0,17460938
doku -0,04028296 -0,04079928 -0,04104825 -0,04053384 —0,04043651 —0,04050859 —0,04041517 -0,03983562 -0,04037342 -0,04069688
dotarem 0,27389289 0,27425841 0,27390982 0,27369378 0,27259186 0,27420394 0,27301204 0,27275928 0,27269998 0,2735134
ektazik -0,03812720 -0,03878279 -0,03827297 -0,03812808 -0,03732350 -0,03819319 -0,03815857 -0,03810538 -0,03717968 -0,03752482
foramende 0,02487033 0,02452838 0,02443666 0,02477898 0,0247764 0,02509293 0,02464092 0,02459561 0,02500107 0,02456074
miktar 0,26351293 0,25981825 0,26186639 0,26374208 0,26253849 0,26294842 0,25938614 0,26061226 0,26076528 0,25982363
minimal —0,16489769 -0,16390107 -0,16477872 —0,16456936 -0,16399981 —0,16483981 -0,16358393 —0,16366641 -0,16287138 -0,16292814
nuks -0,00626807 -0,00702542 -0,00723660 -0,00645062 ~0,00619926 -0,00613392 -0,00638516 -0,00614337 -0,00659205 -0,00699697
parietal 0,05884917 0,05814959 0,05859442 0,05882334 0,05832627 0,05851303 0,05850269 0,05858585 0,05796562 0,057804
cilt -0,05643869 -0,05700339 -0,05653316 -0,05609325 -0,05571421 -0,05624203 -0,05677172 -0,05643091 -0,05608809 -0,05657327
dolikoektaz -0,10822453 -0,10802965 -0,10776512 -0,10778204 -0,10760263 -0,10804918 -0,10792980 —0,10753965 -0,10751710 -0,10788177
ik
fiizyon 0,04787673 0,04708123 0,04769177 0,04769082 0,0476607 0,04745378 0,0474037 0,04707023 0,04733951 0,04765108



123

Tablo 4.18(devam): MRG ozellik seti igin giris katmanindan ara katmanina dogru agirlik degerleri.

Parametre Néoron "1" Néron 2 Noron "3" Noron "4" Néron "5" Noron "6" Noron "7" Noron "8" Noron "9" Noron "10"
horn 0,16355688 0,16464126 0,164461 0,16315238 0,1634883 0,16392348 0,16376318 0,16368962 0,16289111 0,16320289
kanama 0,04695482 0,04676905 0,04668757 0,04711291 0,0468609 0,04639987 0,0463581 0,04678354 0,04695507 0,04693688
komponent 0,13371905 0,13419908 0,13322068 0,13423203 0,13376315 0,13367598 0,13388299 0,13360607 0,13362549 0,133723
kortiko -0,03563031 -0,03552051 —0,03527832 —0,03551340 -0,03508643 -0,03572380 —0,03578413 —0,03499554 —0,03491252 -0,03545164
medulla -0,01180094 -0,01211720 -0,01244672 -0,01152515 -0,01176534 -0,01131288 -0,01146347 -0,01196263 -0,01151756 -0,01175932
mezial 0,12473206 0,12519295 0,12481646 0,12487998 0,12392263 0,12524244 0,12499303 0,12422656 0,12374717 0,12504856
siderotik 0,18723352 0,1875993 0,18772621 0,18780863 0,18778415 0,18800483 0,18864866 0,18740937 0,18741379 0,18828702
t2—flair 0,1388338 0,13891761 0,13904027 0,13983812 0,13982663 0,1393287 0,1394848 0,13822039 0,13822277 0,1384527
chiari -0,05099040 -0,05115192 -0,05136450 -0,05061737 -0,05042559 -0,05078281 -0,05111318 -0,05093151 -0,05063082 -0,05103144
disk -0,00022976 -0,00030983 —0,00049732 —0,00065646 —0,00058069 —0,00012283 —0,00022601 0,00001085 -0,00035715 -0,00046329
diizgiin -0,00508763 -0,00503404 -0,00528681 -0,00457164 -0,00473059 —0,00465588 -0,00454628 -0,00498394 -0,00492164 -0,00517351
homojen —0,02522062 -0,02556012 -0,02542404 -0,02423001 —0,02446335 —0,02474446 —0,02447896 —0,02483779 -0,02451634 -0,02499178
kraniotomi 0,02013318 0,02003311 0,02063918 0,02002094 0,0207121 0,02038099 0,02033382 0,02063734 0,02007147 0,02048732
lordoz -0,00105661 -0,00081003 -0,00052304 -0,00060783 —0,00040603 —0,00095764 -0,00037638 -0,00039230 -0,00001760 -0,00050308
0sseoz —0,02936628 -0,02946487 -0,03015076 -0,02907169 -0,02891609 -0,02925023 -0,02919938 -0,02964770 -0,02876879 -0,02941409
tla 0,20114797 0,20083716 0,20087924 0,2002626 0,20081498 0,20042695 0,20081918 0,20076515 0,19946155 0,20083318
Egilim 0,4347483 0,43506879 0,43079673 0,42795655 0,43190926 0,4320361 0,42991789 0,42835155 0,43072435 0,43255569
(bias)

MRG o6zellik seti i¢in, ara katmandan (w) ¢ikis katmanina (y) agirlik degerleri Tablo 4,19°da

verilmistir.

Tablo 4.19: MRG ozellik seti igin ara katmandan ¢ikis katmanina agirlik degerleri.

- Epilepsi Saghkh
Noron "1"  1,23569037 -1,23565697
Noron "2"  1,23684674 —1,23700034
Noron "3"  1,23844768 -1,23841137
Noron "4"  1,23301565 -1,23303497
Noron "5"  1,22887322 -1,22904033
Noron "6"  1,23421756 —1,23447377
Noron "7"  1,23293551 -1,23326391
Noron "8"  1,22951881 -1,22980679
Noron "9"  1,22823230 -1,22768142
Noron "10"  1,23182469 -1,23111254
Egilim (bias) —3,40425707 3,40422299

MRG o6zellik setinde bulunan 6zelliklerin FFBP aginda katkisini Tablo 4.20°de gosterilmistir.
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Tablo 4.20: MRG ozellik setinde bulunan ozelliklerin katkisi.

Hata

MRG ozellik seti oram MRG ozellik seti Hata oram MRG ozellik seti Hata oram
patern 0,0574 beyin 0,0656 cm 0,0738
sirkiilasyon 0,0574  globus 0,0656 fse-r 0,0410
void 0,0574 mastikatuar 0,0574 girmeyen 0,0574
forme 0,0574 pallidus 0,0656 konka 0,0656
parasellar 0,0574 putamen 0,0656 koronal 0,0574
yerinde 0,0574  yaygin 0,0656 oksipital 0,0656
eksternal 0,0574  subkortikal 0,0738 hat 0,0656
kranioservikal 0,0574  deviye 0,0574 inferior 0,0574
biiyiik 0,0574 venoz 0,0492 operasyon 0,0574
kemik 0,0574 iskemi 0,0656 parsiyel 0,0574
mesafe 0,0656  seri 0,0574 selluler 0,0574
intrakranial 0,0574 nonspesifik 0,0738 SVo 0,0574
kortikomedulla 0,0574  fseir 0,0656 alt 0,0656
en 0,0574  stibul 0,0656 bulunan 0,0574
kontrast 0,0574 degisiklik 0,0574 eski 0,0574
kraniofasial 0,0574  gri 0,0574 hipointens 0,0574
yer 0,0574 intensitenormal 0,0574 radiatada 0,0574
milimetrik 0,0574  kayip 0,0656 izointens 0,0574
postkontrast 0,0574 majornoz 0,0656 komu 0,0574
periferik 0,0574  multipl 0,0656 malazik 0,0656
duralnoz 0,0738  sekel 0,0574 mikrovaskuler 0,0656
kaplayan 0,0656 major 0,0492 olgu 0,0574
kas 0,0574  vestibul 0,0492 patolojik 0,0574
hipertrofi 0,0574  ekstraaksiyel 0,0574 temporal 0,0656
intra 0,0656  empty 0,0574 araknoid 0,0574
magna 0,0574  girus 0,0574 hasar 0,0574
mevcut 0,0656  gliotik 0,0656 lomber 0,0574
intrikller 0,0574  kemik 0,0656 Swi 0,0656
k/ITD> 0,0574  kesim 0,0656 t2a 0,0656
orbital 0,0574  saptan 0,0656 tarzda 0,0656
hiicre 0,0656  gadodiamid 0,0656 tonsil 0,0574
kalinlik 0,0656 iskemik 0,0574 alanina 0,0820
karotid 0,0574  olabilecek 0,0574 anfissiir 0,0574
kave 0,0574  sebat 0,0574 bulging 0,0574
kavernoz 0,0656  seviye 0,0574 dejenere 0,0574
kitle 0,0574  hadise 0,0656 tutan 0,0656
klastrum 0,0574  havalanma 0,0492 yaklagik 0,0574
koklea 0,0574  izlenmedi 0,0574 etmektedir 0,0656
meckel 0,0574  mukozal 0,0656 anjiopati 0,0656
nazofarenks 0,0656  bos 0,0574 anlamli 0,0574
okuler 0,0574 cm 0,0738 girmektedir 0,0656
pedikul 0,0574  fse-r 0,0410 hipokampal 0,0574
serbest 0,0574  girmeyen 0,0574 iskemigliozis 0,0574
serebellopontis 0,0574  nazi 0,0574 lakun 0,0656
bulb 0,0574  taban 0,0656 lokalizasyonu 0,0574
kuadri 0,0574  tutulum 0,0656 porensefali 0,0574
nigra 0,0574  atrofi 0,0574 spesifik 0,0656
poligon 0,0574 internial 0,0574 spinal 0,0574
prepontis 0,0574  kaudat 0,0656 basion 0,0656
retrobulberalan 0,0574 hipoplazi 0,0656 defekti 0,0574
substansia 0,0574  sfenoid 0,0656 lob 0,0656
suprasellar 0,0574  mastoid 0,0492 menengiom 0,0656
supraserebral 0,0574  sekonder 0,0656 opistion 0,0656
willis 0,0574  beyin 0,0656 santral 0,0574
yan 0,0574  globus 0,0656 art 0,0738
diploea 0,0574  mastikatuar 0,0574 bas 0,0574
geminalambien 0,0574 pallidus 0,0656 duyarli 0,0656
klivus 0,0574 putamen 0,0656 eklem 0,0574
optikum 0,0574  yaygin 0,0656 faset 0,0574
tabula 0,0574 subkortikal 0,0738 frontalis 0,0656
adet 0,0574  deviye 0,0574 gland 0,0656
epilepsi 0,0820  venoz 0,0492 hiperostozis 0,0656
daralm 0,0656 iskemi 0,0656 kirli 0,0574
paranazal 0,0656  seri 0,0574 klinik 0,0574
protokol 0,0820 nonspesifik 0,0738 kortikosubkortikal 0,0574
pasaj 0,0574  fseir 0,0656 mikrohemoraji 0,0574
retansiyon 0,0656  stibul 0,0656 paryetal 0,0574
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Tablo 4.20(devam): MRG o6zellik setinde bulunan 6zelliklerin katkist.

MRG ozellik seti OH:::I MRG ozellik seti Hata oram  MRG ozellik seti Hata oram
aksiyel 0,0574  degisiklik 0,0574 hafif 0,0656
ethmoid 0,0656  gri 0,0574 pneal 0,0574
aerasyon 0,0574 intensitenormal 0,0574 superior 0,0574
artim 0,0656 kay1p 0,0656 uzak 0,0574
infarkt 0,0656 majornoz 0,0656 yararl 0,0574
kanama 0,0656 multipl 0,0656 gevresi 0,0656
vertebral 0,0656  sekel 0,0574 deviasyon 0,0656
segment 0,0656 major 0,0492 doku 0,0574
madde 0,0574  vestibul 0,0492 dotarem 0,0574
nukleus 0,0656  ekstraaksiyel 0,0574 ektazik 0,0574
derece 0,0656  empty 0,0574 foramende 0,0574
kalinlasma 0,0492  girus 0,0574 miktar 0,0656
nazi 0,0574  gliotik 0,0656 minimal 0,0574
taban 0,0656 kemik 0,0656 nuks 0,0574
tutulum 0,0656 kesim 0,0656 parietal 0,0656
atrofi 0,0574 peritrigonal 0,0574 cilt 0,0574
internial 0,0574  saptan 0,0656 dolikoektazik 0,0574
kaudat 0,0656  gadodiamid 0,0656 flizyon 0,0656
hipoplazi 0,0656 iskemik 0,0574 horn 0,0738
orta 0,0656  olabilecek 0,0574 kanama 0,0656
skleroz 0,0574  sebat 0,0574 komponent 0,0738
diizey 0,0574  seviye 0,0574 kortiko 0,0574
griak 0,0574  hadise 0,0656 medulla 0,0574
sfenoid 0,0656 havalanma 0,0492 mezial 0,0656
mastoid 0,0492 izlenmedi 0,0574 siderotik 0,0656
sekonder 0,0656 mukozal 0,0656 t2—flair 0,0738

bos 0,0574 chiari 0,0574
disk 0,0574
diizglin 0,0574
homojen 0,0574
kraniotomi 0,0574
lordoz 0,0574
0SSe0z 0,0574
tla 0,0738
ak 0,0574

Tablo 4.20’ye gore, MRG o6zellik setindeki tiim ozelliklerinin FFBP aginin egitimdeki
katkisinin hata orani sifira yakin olmasi sebebiyle hastaligin tespitinde 502 6zelligin tamaminin

ayirt edici 6zellikler oldugu sonucuna varilmstir.
4.4.7. Model 4 icin LSTM Yonteminin Sonuclari

LSTM derin 6grenme agina uygulanan MRG 6zellik seti i¢in uygulama adimlar1 Sekil 4.44°te

MRG versi H LSTM HTa.mbaglantiH Softmax H Smiflandirma ‘

Sekil 4.44: LSTM agina MRG 0zellik setinin uygulama adimlari.

verilmistir.
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Sekil 4.44’e gore, MRG oOzellik seti LSTM agina vektorel giris olarak uygulanmistir. Her bir
giris 1 X 502 olarak aga girdi olarak uygulanmistir. LSTM katmani i¢in gdmme boyutu 100,
gizli katman ndron sayisi 180, aktivasyon fonksiyonu olarak softmax fonksiyonu ve adam
optimizasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir, Egitim veri setini esit sekilde bolerek egitim
yapabilmek i¢in 27°1lik mini gruplara boliinmiistiir (mini_batch_size = 27). Maksimum epok
sayis1 100, gradyan esigini 1, 6grenme katsayisi baglangi¢ degeri 0,001 olarak belirlenen egitim
isleminden elde edilen agin yapis1 Sekil 4.45°te gosterilmistir ve egitim isleminden elde edilen

siniflandirma dogrulugu %83,30 olarak elde edilmistir.

100

20 TQN\ - > - - - - - @ Final

60 -

Qo a0k
201
10 20 30 40 50 60 70 80 80 100
0 1 1 1 1 1 1 1 1 Dogruluk
4
0 50 100 150 200 250 300 350 400 Esitim (diizeltme)
Tterasyon e
3 Egitim
5 — —@— — Validasyon
AY
& 15 \\ Kayip
Q N Egitim (diizeltme)
1 x
N Egitim
05 » -t - = @) Final o
10, 20 . 30 40 50 60, 70 . 80 90 100 R a2 vn

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tterasyon

Sekil 4.45: LSTM agina MRG ozellik setinin uygulanmas.

LSTM yontemine uygulanan MRG o6zellik setinin siniflandirilmasinda test veri setinin
dogrulugu Sekil 4.46’da karisiklik matrisi ile verilmistir ve test veri setinin siniflandirma

dogrulugunun %83,33 oldugu goriilmektedir.

Epilepsi  Saghkh
Epilepsi 10 0

Saghkh 2 0
Sekil 4.46: LSTM yontemine uygulanan MRG 6zellik seti igin karigiklik matrisi.

Sekil 4.46’ya gore, LSTM yontemine MRG o6zellik setinin uygulanarak siiflandirilmasinda
test veri setindeki epilepsi hastasi bireylere ait veri dogru siniflandirilmistir. Fakat kontrol grubu

saglikli bireylere ait veri yanlig siniflandirilmigtir.
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45. COK MODLU KARAR TABANLI VERi FUZYONUNUN SONUCLARI
(MODEL 5)

Model 5; Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4’ten elde edilen maksimum siniflandirma
dogruluk oranini hesaplayan yontemlerin ortalama degeridir. Model 5, bu tez ¢aligmasinda

onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu ile modelleme basariminin sonucudur.
4.5.1. Model 1 i¢in Analiz Sonuclari

Model 1, klinik parametre 6zellik seti i¢in ID3, lineer regresyon, Naive Bayes, DVM, k-NN,
FFBP yontemleri ile modellenerek olusturulmustur. Egitim islemi igin modellemelerden elde

edilen sonuclar Tablo 4.21°de verilmistir.

Tablo 4.21: Model 1 (Klinik parametre 6zellik seti igin uygulanan) modelleme sonuglari.

Tahminleme hizi

Yontem Dogruluk orani (%) Egitme zamam (sn)

(obs/sn)
ID3 100 2300 1,34
Dogrusal regresyon 98,40 640 12,04
Naive Bayes 79,50 190 12,75
DVM 97,50 2600 1,09
k-NN 96,70 1100 2,51
FFBP 98,40 1200 0,01

Tablo 4.21°e gore, klinik parametre 6zellik seti i¢in en basarili modelleme %100 siniflandirma
dogrulugu ile ID3 yontemi olmustur. Klinik parametre 6zellik seti i¢in en basarisiz modelleme
Naive Bayes yontemi ile %79,50 smiflandirma dogrulugu olarak elde edilmistir. Klinik
parametre Ozellik seti i¢in yontemler arasi tahminleme hizi en basarili yontem Naive Bayes
yontemi olmustur. ID3 yontemi 2300 obs/sn ile en uzun tahminleme hizina sahiptir.
Yontemlerin egitme zamani (sn) kiigiikten biiyiige dogru FFBP (0,01 sn) < DVM (1,09 sn) <
ID3 (1,34 sn) < k—-NN (2,51 sn) < dogrusal regresyon (12,04 sn) < Naive Bayes (12,75 sn)

olarak siralanmaktadir.

Model 1 (Klinik parametre 6zellik seti igin modelleme) test veri seti i¢in tahminleme basarimi;
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, AUC, kesinlik, F1 6l¢iisii ve kappa katsayisi i¢in hesaplanmistir

ve hesaplanan istatistiksel analiz sonuglar1 Tablo 4.22°de verilmistir.
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Tablo 4.22: Model 1 (Klinik parametre 6zellik seti modelleme) istatistiksel analizi.

Yontem Dogruluk (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) AUC  Kesinlik (%) F1 Kappa
ID3 100 100 100 1 100 1 1
Dogrusal regresyon 100 100 100 0,99 100 1 1
Naive Bayes 83,33 83,33 - 0,85 100 0,789 0
DVM 83,33 83,33 - 0,85 100 0,789 0
k-NN 66,66 96 95,45 0,99 88,89 1,33E-11 -0.1429
FFBP 100 100 100 1 100 1 1

Tablo 4.22’ye gére Model 1 i¢in en basarili tahminleme ID3, dogrusal regresyon ve FFBP
yontemleri ile elde edilmistir. Bu yontemlerin epilepsi ve saglikli siniflar i¢in dogruluk,
duyarhilik, 6zgiillik ve kesinlik degerleri %100 olarak elde edilmistir. Ayrica bu ili¢ yontemin
tahminleme bagarimi1 %100 olarak hesaplanmistir. F1 6l¢iisli bu yontemler i¢in 1 olarak elde
edilmistir ve bu deger miikemmel hassasiyet ve geri cagirma degerinin elde edildigini
gostermektedir. Klinik parametre 6zellik seti icin epilepsi sinif ve saglikli sinif arasindaki
karsilastirmali uyusmanin giivenirligi ID3, dogrusal regresyon ve FFBP yontemleri i¢in Kappa

katsayisi, 1 olarak elde edildigi i¢in mitkemmel uyumlu oldugu ispatlanmistir.
4.5.2. Model 2 i¢in Analiz Sonuglari

Model 2, laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in ID3, lineer regresyon, Naive Bayes, DVM,
k-NN, FFBP yontemler ile modellenerek olusturulmustur. Egitim islemi igin modellemelerden

elde edilen sonuglar Tablo 4.23’te verilmistir.

Tablo 4.23: Model 2 (Laboratuvar bulgular 6zellik seti modelleme) sonuglari.

Yontem Dogruluk orani (%) Iilizr:ToIS:/esT])e Egitme zamani (sn)
ID3 98,40 2800 0,93
Dogrusal regresyon 95,10 1100 1,73
Naive Bayes 95,90 510 4,23
DVM 93,40 1900 50,36
k-NN 93,40 1100 67,14

FFBP 100 800 1,00
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Tablo 4.23’e¢ gore, laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in en basarili modelleme %100
smiflandirma dogrulugu ile FFBP yontemi olmustur. Laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in en
basarisiz modellemeler DVM ve k-NN yontemlerinden %93,40 siniflandirma dogruluklari ile
elde edilmistir. Laboratuvar bulgular1 6zellik seti i¢in yontemler arasi tahminleme hizi en
basarili yontem Naive Bayes yontemi olmustur. ID3 yontemi 2800 obs/sn ile en uzun
tahminleme hizina sahiptir. Y6ntemlerin egitme zamani (sn) kii¢iikten biiytige dogru ID3 (0,93
sn) < FFBP (1 sn) < dogrusal regresyon (1,73 sn) < Naive Bayes (4,23 sn) < DVM (50,36 sn)
< K—NN (67,14 sn) olarak siralanmaktadir.

Model 2 (Laboratuvar bulgular1 6zellik seti igin modelleme) test veri seti igin tahminleme
basarimi; dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, AUC, kesinlik, F1 6l¢iisii ve kappa katsayisi igin

hesaplanmistir ve hesaplanan istatistiksel analiz sonuglar1 Tablo 4.24°te verilmistir.

Tablo 4.24: Model 2 (Laboratuvar bulgular1 6zellik seti modelleme) istatistiksel analizi.

Yontem Dogruluk(%) Duyarhhk (%)  Ozgiilliik (%) AUC  Kesinlik (%) F1 Kappa
ID3 100 100 100 1 100 1 1
Dogrusal regresyon 100 100 100 1 100 1 1
Naive Bayes 83,33 83,33 - 0,85 100 0,789 0
DVM 100 100 100 1 100 1 1
k-NN 100 100 100 1 100 1 1
FFBP 100 100 100 1 100 1 1

Tablo 4.24’e gore Model 2 igin en basarili tahminleme ID3, dogrusal regresyon, DVM, k-NN
ve FFBP yontemleri ile elde edilmistir. Bu yontemlerin epilepsi ve saglikli smiflart igin
dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik ve kesinlik degerleri %100 olarak elde edilmistir. Ayrica bu bes
yontemin tahminleme basarimi %100 olarak hesaplanmistir. F1 6lgiisii bu yontemler igin 1
olarak elde edilmistir ve bu deger miikemmel hassasiyet ve geri cagirma degerinin elde
edildigini gostermektedir. Laboratuvar bulgulari 6zellik seti i¢in epilepsi sinif ve saglikli sinif
arasindaki karsilagtirmali uyusmanin giivenirligi ID3, dogrusal regresyon, DVM, k-NN ve
FFBP yontemleri i¢in Kappa katsayisi, 1 olarak elde edildigi i¢cin miikemmel uyumlu oldugu

ispatlanmugtir.
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4.5.3. Model 3 i¢in Analiz Sonuclari

Model 3, EEG ozellik seti i¢in ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k—NN, FFBP
yontemleri ile modellenerek olusturulmustur. Egitim islemi i¢in modellemelerden elde edilen

sonuclar Tablo 4.25’te verilmistir.

Tablo 4.25: Model 3 (EEG 6zellik seti modelleme) sonuglari.

Yoéntem Dogruluk orani (%) Tahminleme hiz1 (0bs/sn) Egitme zamam (sn)
ID3 80,30 3200 0,85
Dogrusal regresyon 71,30 980 1,70
Naive Bayes 70,50 770 2,67
DVM 75,40 3300 6,16
k—-NN 78,70 2000 1,19
FFBP 79,50 2000 3,92

Tablo 4.25’¢ gore, EEG ozellik seti i¢in en basarili modelleme ID3 yo6nteminden %80,30
siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir. EEG 6zellik seti i¢in en basarisiz modelleme Naive
Bayes yonteminden %70,50 smiflandirma dogrulugu ile elde edilmistir. EEG 6zellik seti i¢in
algoirtmalar arasi tahminleme hizi en basarili yontem Naive Bayes yontemi olmustur. DVM
yontemi 3300 obs/sn ile en uzun tahminleme hizina sahiptir. Yontemlerin egitme zamani (sn)
kiiciikten biiytige dogru ID3 (0,85 sn) < k—NN (1,19 sn) < dogrusal regresyon (1,70 sn) < Naive
Bayes (2,67 sn) < FFBP (3,92 sn) < DVM (6,16 sn) olarak siralanmaktadir. Model 3 (EEG
ozellik seti i¢in modelleme) test veri seti icin tahminleme basarimi; dogruluk, duyarlhlik,
ozgiillik, AUC, kesinlik, F1 olciisii ve kappa katsayis1 i¢in hesaplanmistir ve hesaplanan

istatistiksel analiz sonuglar1 Tablo 4.26°da verilmistir.

Tablo 4.26: Model 3 (EEG 6zellik seti modelleme) istatistiksel sonuglari.

Yontem Dogruluk (%) Duyarhhk (%)  Ozgiillik (%) AUC Kesinlik (%) F1 Kappa
ID3 75 100 40 0,77 70 0,695 0,437
Dogrusal regresyon 91,66 100 66,66 0,91 100 0,905 0,75
Naive Bayes 83,33 83,33 - 0,8 100 0,789 0
DVM 83,33 83,33 - 0,79 100 0,789 0
k-NN 83,33 83,33 - 0,82 100 0,789 0

FFBP 83,33 100 0 0,85 83,33 1,33E-15 0
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Tablo 4.26’ya gore Model 3 igin en basarili tahminleme dogrusal regresyon yontemi ile elde
edilmistir. Bu yontemin epilepsi ve saglikli siniflar1 i¢in dogruluk oranit %91,66, duyarlilik
orani %100, ozgiilliikk oran1 %66,66 ve kesinlik degerleri %100 olarak elde edilmistir. F1
oOl¢iisii bu yontem igin 0,905 olarak elde edilmistir ve bu deger miikemmel hassasiyet ve geri
cagirma degeri elde edildigini gostermektedir. EEG 6zellik seti i¢in epilepsi sinif ve saglikli
sinif arasindaki karsilagtirmali uyusmanin giivenirligi dogrusal regresyon yontemi i¢in Kappa

katsayist, 0,75 olarak elde edildigi i¢in uyumlu oldugu ispatlanmustir.
4.5.4. Model 4 icin Analiz Sonuglar

Model 4, MRG ozellik seti i¢in ID3, dogrusal regresyon, Naive Bayes, DVM, k—NN, FFBP ve
LSTM yontemleri ile modellenerek olusturulmustur. Egitim islemi i¢in modellemelerden elde

edilen sonuglar Tablo 4.27°de verilmistir.

Tablo 4.27: Model 4 (MRG o6zellik seti i¢in uygulanan modelleme) sonuglari.

Yontem Dogruluk oram (%) Tahminleme hiz1 (obs/sn) Egitme zamani (sn)
ID3 82,00 360 3,229
Dogrusal regresyon 54,90 130 18,447

Naive Bayes 79,50 29 75,015

DVM 77,90 310 21,84

K—NN 75,40 360 38,89

FEBP 79,50 1200 1

LSTM 83,30 1500 28:53:00

Tablo 4.27°ye gore, MRG 6zellik seti i¢in en basarili modelleme LSTM yonteminden %83,30
siniflandirma dogrulugu ile elde edilmistir. MRG 6zellik seti i¢in en basarisiz modellemeler
dogrusal regresyon yonteminden %54,90 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. MRG 6zellik
seti i¢in yontemler arasi tahminleme hizi en basarili yontem Naive Bayes yontemi olmustur.
LSTM yontemi 1500 obs/sn ile en uzun tahminleme hizina sahiptir. Yontemlerin egitme zamani
(sn) kiigiikten biiytige dogru FFBP (1 sn) < ID3 (3,229 sn) < dogrusal regresyon (18,447 sn) <
DVM (21,84 sn) < k—NN (38,89 sn) < Naive Bayes (75,015) < LSTM (1733 sn) olarak

siralanmaktadir.
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Model 4 (MRG ozellik seti i¢in modelleme) test veri seti igin tahminleme basarimi; dogruluk,
duyarhilik, 6zgiillik, AUC, kesinlik, F1 0l¢lisii ve kappa katsayisi i¢in hesaplanmistir ve

hesaplanan istatistiksel analiz sonuglari1 Tablo 4.28’de verilmistir.

Tablo 4.28: Model 4 (MRG o6zellik seti modelleme) istatistiksel sonuglari.

Yontem Dogruluk (%)  Duyarhhk (%)  Ozgiilliik (%) AUC Kesinlik (%) F1 Kappa
ID3 75,00 100 40 0,54 70 0,695 0,437
Dogrusal regresyon 41,66 80,00 14,2 0,53 40 0,293 -0,05
Naive Bayes 83,33 83,33 - 0,5 100 0,789 0
DVM 66,66 87,50 25 0,62 70 0,538 0,142
k-NN 66,66 100 20 0,62 63,6 0,5 0,225
FFBP 83,33 100 0 0,83 83,33 1,33E-15 0
LSTM 83,33 83,33 0 0,9 100 0,789 0

Tablo 4.28’¢ gore Model 4 igin en basarili tahminleme Naive Bayes, FFBP ve LSTM
yontemleri ile elde edilmistir. Bu yontemlerin epilepsi ve saglikli siniflar1 i¢in dogruluk oranlari
%83,33 olarak hesaplanmistir. Naive Bayes ve LSTM yontemlerinin duyarlilik oranlar1 %83,33
ve FFBP yonteminin duyarlilik oran1 %100 olarak hesaplanmistir. Kesinlik degerleri Naive
Bayes ve LSTM yontemleri i¢in %100 olarak elde edilmistir. FFBP yonteminin kesinlik degeri
83,33 olarak elde edilmistir. Ayrica bu {i¢ yontemin tahminleme basarimi 0,5’in iizerinde
hesaplanmistir. F1 ol¢ilisti bu yontemler i¢in 1 degerine yakin degerler olarak elde edilmistir ve
bu degerler miikkemmel hassasiyet ve geri ¢agirma degerinin elde edildigini gostermektedir.
MRG ozellik seti igin epilepsi siif ve saglikli sinif arasindaki karsilastirmali uyusmanin
giivenirligi ID3, dogrusal regresyon ve FFBP yontemler i¢in Kappa katsayisi, O olarak elde

edildigi i¢in tesadiifen uyumlu oldugu sonucuna varilmstir.
4.5.5. Model 5 i¢cin Analiz Sonuglar

Klinik parametre, laboratuvar bulgulari, EEG, MRG 06zellik setlerinden olusan epilepsi veri seti
icin elde edilen modelleme sonuglar1 Tablo 4.29°da verilmistir. Her 6zellik seti i¢in olusturulan
model i¢in maksimum smiflandirma dogruluguna sahip yontem segilmistir. Son olarak
maksimum siniflandirma dogruluklarinin ortalamasi hesaplanmistir. Hesaplanan ortalama
deger, bu tez ¢alismasinda onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu modellemesinin
basarisidir. Yontemlere uygulanan 6zellik setlerinin epilepsi ve saglikli siniflandirma dogrluk

oranlar1 Tablo 4.29°da verilmistir.
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Tablo 4.29: Ozellik setleri i¢in tahminleme sonuglar.

Ozellik seti Yontem Dogruluk oram (%)
ID3 100
Dogrusal regresyon 100
Klinik Parametre Naive Bayes 83,33
DVM 83,33
k—NN 66,66
FFBP 100
ID3 100
Dogrusal regresyon 100
Laboratuvar Bulgular: Naive Bayes 83,33
DVM 100
k—NN 100
FFBP 100
ID3 75,00
Dogrusal regresyon 91,66
EEG Naive Bayes 83,33
DVM 83,33
k—NN 83,33
FFBP 83,33
ID3 75,00
Dogrusal regresyon 41,66
Naive Bayes 83,33
MRG DVM 66,66
k—NN 66,66
FFBP 83,33
LSTM 83,33

Bu tez ¢alismasinda onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi ile elde edilen

siniflandirma dogruluk oran1 %93,75 elde edilerek Tablo 4.30’da gosterilmistir.

Tablo 4.30: Cok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi ile elde edilen tahminleme performansi.

Ozellik seti

Ozellik
Cikarmm

Yontemler

Tahminleme performansi

Klinik parametre & BBA, ZipF

Laboratuvar
bulgular &

EEG &

MRG

ID3, dogrusal regresyon,
Naive Bayes, DVM, k-NN,
FFBP, LSTM, 10-kat
¢aprazlama

Klinik parametre dogruluk orani: %100
Laboratuvar bulgular1 dogruluk orani: %100
EEG dogruluk orani: %91,66

MRG dogruluk orant: %83,33

Fiizyon dogruluk oram: %93,75
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4.6. EPILEPSI VERI SETINE AiT DENEYSEL SONUCLAR

Gergek epilepsi veri seti (122 x 603) boyutlu bir matristir. Bu tez ¢alismasinda, farkli 6zellik
setlerinin modellenerek kaynastirilmasi ile elde edilen siniflandirma basarima, tekil modelleme
ile elde edilen siniflandirma basariminin bir karsilastirilmigtir. Literatiirdeki ¢alismalarla dogru
orantili olarak, bu tez calismasinda da epilepsi veri setindeki 4 farkli 6zellik setinin farkli
yontemlerle modellenmesiyle basarili siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bunun ispatinin
yapilabilmesi igin epilepsi veri seti i¢in tekil modelleme 1D3, dogrusal regresyon, Naive Bayes,
DVM, k—NN, FFBP yontemleri ile uygulanmistir. Tekil modelleme ile siniflandirma sonuglari

Tablo 4.31’de verilmistir.

Tablo 4.31: Epilepsi veri seti igin tekil siniflandirma sonuglari.

Yontem Dogruluk orani (%) Tahminleme hiz1 (obs/sn) Egitme zamani (sn)
ID3 86,70 300 2,89
Dogrusal regresyon 85,20 320 2,92

Naive Bayes 59,80 270 3,05

DVM 85,20 400 5,46

k—NN 84,40 360 2,45

FFBP 84,10 1 1

Tekil modelleme ile siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.32°de verilmistir.

Tablo 4.32: Epilepsi veri seti igin tekil siniflandirma tahminleme sonuglari.

Yontem Dogruluk oram (%) Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) AUC Kappa
ID3 83,33 96,03 100 0,92 0,84
2‘5%;‘;2; 41,66 85,58 81,81 092 042
Naive Bayes 58,33 98,00 33,33 0,85 0,27
DVM 83,33 85,84 100 0,74 0,01
k—NN 75,00 84,21 87,50 0,59 0,56
FFBP 83,33 86,53 88,88 0,85 0,59

Bu tez calismasinda onerilen ¢cok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi ile epilepsi sinifi ve
saglikli sinifi %93,75 smiflandirma dogruluguna sahiptir. Tekil modelleme teknigi ile
siiflandirilan epilepsi veri seti i¢cin ID3, DVM,ve FFBP yontemlerinden siiflandirmada en

basarili tahminleme dogrulugunu %83,33 olarak hesaplamistir. Bu tezde onerilen ¢ok modlu
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karar tabanli veri flizyonu teknigi tekil modelleme tekniginden %10,42 oraninda daha basarili

olmustur.
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5. TARTISMA VE SONUC

Epilepsi hastalig1 sebebi tam olarak agiklanamamis nérolojik bir rahatsizliktir. Ulkemizde 700
bin civarinda epilepsi hastasi oldugu bilinmektedir. Epilepsi hastast her bireyin klinik
laboratuvar bulgulari, epileptik nobeti ve beyin yapisindaki bozukluklart kendisine 6zgiidiir.
Bu durum bazi hastalar i¢in epilepsi tanisinin konulmasini giiglestirmektedir. Baz1 bireylerde
baska bir bozuklugun yol actig1 belirtiler yanlislikla epilepsi tanisi olarak tanimlanabilmektedir.
Bu yiizden, epilepsi hastalifinin tanimlanmasinda miihendislik ve tip bilimleri arasinda
etkilesimli caligmalar son yillarda uygulama alanit bulmustur. Bunlardan biri olan epilepsi
hastaliginin tanisi siirecinde doktora yardimer makine 6grenmesi yontemleri ile gelistirilmis
calismalarin artig géstermesi iki bilim arasindaki ¢aligmalarin ilgi gérmesine neden olmustur.
Ozellik miihendisligi yontemleri kullanilarak gelistirilen matematiksel yontemler yaklagimlari
ile epilepsi hastaliginin siiflandirilmasi klinik yontemlere giiclii bir alternatif olusturmus ve
literatlirde daha iyi sonuglarin elde edildigi yeni ¢alismalara ihtiyag duyulmustur. Bugiine kadar
yapilmis ¢aligmalarda epilepsi hastaliginin tanimlanmasinda hastaya ait sadece EEG verisi ile
onemli diger verilerin; demografik 6zellikler, ndrolojik muayene sirasinda doktor epikriz rapor
verisinden elde edilen klinik bulgular, laboratuvar bulgularindan elde edilen kan degerleri,
MRG radyoloji raporlarindan elde edilen verilerin bir arada kullanilarak yapildigi1 kapsamli bir

calismaya rastlanilmamistir.

Bu tez ¢aligmasinda, epilepsi hastaliginin tanimlanmasinda 18 yas istii erigkin bireylere ait
demografik verilerinden hasta ile ilgili 6zellikler ¢ikarilmis, doktor epikriz rapor verisinden
hasta sikayetleri ¢ikarilmis, laboratuvar bulgularindan kan degerleri elde edilmis, EEG sinyal
verisine ait anlamli 6zellikler ¢ikarilmig, MRG rapor verisine ait anlamli 6zellikler ¢ikarilmigtir.
Boylece, epilepsi hastaliginin ayirict tanisinda yararli olabilecek tiim parametreler bir arada
kullanilarak hastalikla ilgili anlaml1 6zellikler ¢ikarilarak, hastali§a 6zgii tilkemizdeki epilepsi
hastalarina ait emsal niteliginde gergek bir veri seti olusturulmustur. Epilepsi kisiye 6zgii bir
hastalik oldugundan her bir bireyin verisi bireye 6zgii degerlendirilerek epilepsi veri seti
olusturulmustur. Ayrica, hastalikla ilgili anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasi sayesinde hastaligin
erken donemde teshisi i¢in koruyucu tedaviye yansiyacak adimlarin atilmasi ile doktora
yardimer bir sistem olusturulmast hedeflenmistir. Olusturulan veri tabanindaki veriler
kullanilarak epilepsi ve saglikli bireylere ait verilerin etkin olarak siiflandirilmasi i¢in ¢ok

modlu karar tabanli veri flizyonu teknigi dnerilmistir.
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Bu tez caligmasinda dnerilen ¢cok modlu karar tabanl veri fiizyonu teknigi 6ncelikle modeller
arasinda smiflandirma dogrulugu, ROC analizi, egitme zamani, modelleme hizi1 ve istatistiksel
ozellikler i¢in hesaplanmis degerlere gore karsilastirilmistir. Sonrasinda, ¢cok modlu karar
tabanli veri flizyonu teknigi ile tekil siniflandirma teknigi arasindaki karsilastirma siniflandirma
dogrulugu, ROC analizi, egitme zamani, modelleme hizi ve istatistiksel Ozellikler i¢in
hesaplanmis degerlere gore yapilmustir. Son olarak, hastaligin erken doénemde teshis
edilebilmesi i¢in ve doktora yardimeci bir sistem olabilmesi i¢in epilepsi veri setinden ¢ikarilan

ayirt edici 6zellikler verilmistir.

Cok modlu karar tabanl veri flizyonu modelleme basarimi ile %93,75 oraninda siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Tekil modelleme teknigi ile siniflandirilan epilepsi veri seti i¢in ID3,
DVM, ve FFBP yontemlerinden siniflandirmada en basarili tahminleme dogrulugunu %83,33
olarak hesaplamistir. Bu tezde onerilen ¢ok modlu karar tabanli veri fiizyonu teknigi tekil

modelleme tekniginden %10,42 oraninda daha basarili olmustur.

Cok modlu karar tabanli veri fiizyonu modelleme ile hastalikla ilgili anlamli 6zellikler
cikarilmigtir. Klinik parametre 6zellik setinin dogrusal regresyon analizinde, jeneralize tonik—
klonik nobet (senede), unutkanlik, gec¢ algilama, donup kalma, ates, sol kolda kasilma
parametrelerinin p—degerlerinin 0,05 degerinin altinda oldugundan epilepsi ve kontrol grubu
saglikli bireylerin simiflandirilmasinda anlamli 6zellikler oldugu sonucu ¢ikarilmigtir. FFBP
yontemine uygulanan klinik parametre 6zellik setindeki; yas, suur kaybi, uyku bozuklugu, bas
agrisi, el kollarda uyusma, goz kararmasi, halsizlik, bayilma hissi, bayilma, nefes daralmasi,
uyku hali, ates, sag el uyusmasi, el ayakta atma, tiim viicutta titreme, sag yiizde uyusma, sol
kulak agrisi, ellerde uyusma, sag tarafta gii¢siizliik, sol bacakta kasilma—kramp, sol kulakta
isitme kaybi, sol gbz gorme kaybi, sol kolda kasilma, alkol kullanimi, sigara kullanimi, ayda
gecirdigi atak sayisi, epilepsi soy gecmisi 0zelliklerinin epilepsi hastaliginin tespitinde ayirt
edici 6zellikler oldugu goriilmektedir. Laboratuvar bulgulari 6zellik setinin dogrusal regresyon
analizinde, PDW, Vitamin B-12, Kreatinin, CKD-EP ( eGFR) parametrelerinin p—degerleri
0,05 degerinin altinda oldugundan epilepsi ve kontrol grubu saglikli  bireylerin
siiflandirilmasinda anlamli 6zellikler oldugu sonucu ¢ikarilmistir. FFBP yontemine uygulanan
laboratuvar bulgular1 6zellik setindeki; NEUT%, EO%, 1G%, PDW, MPV, PCT, NEUT#,
LYMPH#, EO#, BASO#, RBC, HGB, HCT, MCV, MCH, RDW-SD, RDW-CV, ALT, Glukoz

(Aclik kan sekeri) ozelliklerinin epilepsi hastalifinin tespitinde ayirt edici 6zellikler oldugu
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goriilmektedir. EEG 6zellik setinin dogrusal regresyon analizinde, F4, F8, T7, P3, Pz ve P4
kanallarinin p—degerleri 0,05 degerinin altinda oldugundan epilepsi ve kontrol grubu saglikli
bireylerin siniflandirilmasinda anlaml 6zellikler oldugu sonucu ¢ikarilmistir. FFBP yontemine
uygulanan EEG ozellik setindeki tiim kanallarin hastaligin tespitinde ayni hata oraninda
(0,1803) yani aym etki oranina sahip oldugu goriilmektedir. MRG 0zellik setindeki tiim
parametrelerin FFBP yontemi ile elde edilen hata orani sifira yakin olmasi sebebiyle hastaligin
tespitinde 502 ozelligin tamami ayirt edici 6zellikler oldugu goriilmektedir. Bu sayede, bu
calisma hastaligin erken donemde teshisi i¢in koruyucu tedaviye yansiyacak adimlarin atilmast

ile doktora yardimci olacaktir.
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EKLER

EK 1.1. Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurul Karari

EK 1.2. Yontemler icin Gelistirilen MATLAB Kodlarindan Ornekler

clear; clc;

%Verinin yiiklenmesi
load('MRG.mat');

¢ = cvpartition(label,'KFold',10);
TrainIndex = c.training(1);
TestIndex = c.test(1);

TrainData = data(TrainIndex,:);
TrainLabel = label(TrainIndex);
TestData = data(TestIndex,:);
TestLabel = label(TestIndex);
clearvars c;

%%

%%ID3

ctree = fitctree(TrainData, TrainLabel);

view(ctree)

view(ctree,'mode’,'graph’)

resuberror = resubLoss(ctree)

y_ID3 = predict(ctree, TestData)

cpl = classperf(TestLabel, y)

sonuc = cpl.CorrectRate;

ID3_Model = fitctree(TrainData, TrainLabel,'OptimizeHyperparameters’,'auto’)

%Karigiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y_1D3);

conf_ID3 = confusionmat(TestLabel, y ID3);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel, y_1D3)
clearvars cp result

%%

%%L.ineer Regresyon

LRModel = fitim(TrainData, TrainLabel)
table = anova(LRModel)
plotDiagnostics(LRModel)
plotResiduals(LRModel)
plotResiduals(LRModel,'probability")
plotSlice(LRModel)

y_LR = predict(LRModel, TestData);

%Test i¢in karisiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y _LR);

conf_LR = confusionmat(TestLabel, y LR);
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%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel,y LR)
clearvars cp result

%%

%%Naive Bayes

NBModel = fitcnb(TrainData, TrainLabel,'Distribution’,'kernel’);
y_NB = predict(NBModel, TestData);

cp2 = classperf(TestLabel, y_NB);

sonuc = cp2.CorrectRate;

%Karigiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y NB);

conf_NB = confusionmat(TestLabel, y_NB);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel,y NB)

clearvars cp result

%%

%%Linear DVM

K = templateSVM('KernelFunction','Linear");

DVModel = fitcecoc(TrainData, TrainLabel,'Learners', K);
y_DVM = predict(DVModel, TestData);

cp3 = classperf(TestLabel, y_ DVM);

sonuc = cp3.CorrectRate;

%Karigiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y DVM);

conf_dvm = confusionmat(TestLabel, y DVM);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel,y DVM)
clearvars cp result

%%

%%k-NN

kNNModel = fitcknn(TrainData, TrainLabel,' NumNeighbors',10);
y_knn = predict(kNNModel, TestData);

cp4 = classperf(TestLabel, y_knn);

sonuc = cp4.CorrectRate;

%Karigiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y_knn);

conf_knn = confusionmat(TestLabel, y_knn);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel,y knn)
clearvars cp result

%%
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%%YSA
[~, loc] = ismember(TrainLabel, unique(TrainLabel));
y_one_hot = ind2vec(loc")';

net = patternnet([10]);

net = train(net, TrainData',y_one_hot’);
y_MLP = net(TestData);

cp5 = classperf(TestLabel, vec2ind(y_MLP));
sonuc = cp5.CorrectRate;

%Karigiklik matrisi

figure

confusionchart(TestLabel, y MLP);
conf_MLP = confusionmat(testLabel, y_MLP);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(TestLabel,y MLP)
clearvars cp result

%%

%Verinin yiiklenmesi
load('MRG.mat');
embeddingDimension = 100;
numHiddenUnits = 180;
numClasses = 2

layers =T ...
sequencelnputLayer(1)
IstmLayer(numHiddenUnits,'OutputMode’,'last’)
fullyConnectedLayer(numClasses)
softmaxLayer
classificationLayer]

%%Bir CPU fiizerinde egitim, bir GPU iizerinde egitimden dénemli 6l¢tide daha uzun siirebilir.

options = trainingOptions(‘adam’, ...
'‘MaxEpochs',25, ...
‘GradientThreshold',1, ...
'InitialLearnRate’,0.001, ...
‘ValidationData',{XTrainAll,YTrainAll}, ...
'Plots', 'training-progress’, ...
‘Verbose' false);

%%LSTM aginin egitilmesi
net = trainNetwork(XTrainAll,Y TrainAll,layers,options);

%%Egitimli LSTM agin1 kullanarak egitilmis belgelerin siniflandiriimasi.
YPredTrain = classify(net,XTrainAll);

%%Siniflandirma dogrulugunun hesaplanmasi
accuracyTrain = sum(YPredTrain == YTrainAll)/numel(YPredTrain)

%%Karigtirma matrisi
figure
confusionchart(YTrainAll, YPredTrain);
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%%Egitilmis LSTM agina gore test metinlerinin siniflandirlmasi
YPredLSTM = classify(net,XTest);

%%Test metinlerinin siniflandirma dgruluklarimin hesaplanmasi
accuracy = sum(YPredLSTM == YTest)/numel(YPredLSTM)

%%Test i¢in karigtirma matrisi

figure

confusionchart(YTest, YPredLSTM);

conf_LSTM = confusionmat(testLabel, YPredLSTM);

%ROC analizi
[tpr,fpr,thresholds] = plotroc(testLabel,YPredLSTM)






