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Epilepsi, sik goriilen bir norolojik hastaliktir. Epilepside beyinde bulunan ndronlarda ani ve
kontrolsiiz bosalmalar (desarjlar) olusur. Bunun sonucunda hastada istemsiz kasilmalar, duyusal
degisiklikler ve biling degisiklikleri meydana gelir. Epilepsi ndbetler halinde olan bir hastaliktir. Nobet
aralarinda hasta sagliklidir. Bu ¢alismada EEG sinyalleri kullanilarak kisinin ndbet gecirip geg¢irmediginin
tespit edilmesi hedeflenmistir. Calismada Bonn EEG veri kiimesi web sitesindeki halka agik veri kiimesi
kullanilmustir. Bu ¢alismada A ve E kiimeleri kullanilmigtir. A kiimesi saglikli kisilerden, E kiimesi ise
epilepsi hastalarmin nobet aktivitesi verilerinden olusmaktadir. Caligmada sinyal 6n isleme igin Welch
yontemi kullanmilmistir. Welch islemi sonucunda 129 6zellik ¢ikarilmistir. Simiflandirma asamasinda ise
Destek Vektor Makinesi (DVM), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO), Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmalart ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) sinir ag1 kullanilmistir. Siiflandirmadan elde edilen
sonuglart degerlendirmek icin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl-skor istatistikleri ve k-kez capraz
dogrulama kullanilmistir. K-kez ¢apraz dogrulamada k parametresi 10 olarak belirlenmistir. Caligmada
DVM algoritmast ile elde edilen ortalama dogruluk %97,91, kesinlik %96,09, duyarlilik %100, f1-skor
%98 olmustur. RO algoritmasi ile elde edilen ortalama dogruluk orant %99,86, kesinlik %99,85, duyarlik
999,88, fl-skor %99,86 olmustur. NB algoritmasinin ulastigi ortalama dogruluk %97,67, ortalama
kesinlik %98,80, ortalama duyarlik %96,43, ortalama fl-skor ise %97,28 olmustur. LM algoritmas: ile
elde edilen ortalama dogruluk %98,83, kesinlik %97,86, duyarlilik %99,97, f1-skor %98,88 olmustur.
LSTM algoritmasi ile elde edilen ortalama dogruluk %99,38, kesinlik %99,52, duyarlilik %99,31, f1-skor
299,39 olmustur.

Anahtar Kelimeler: EEG, Epilepsi, DVM, NB, LM, RO, LSTM, Welch yontemi.
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Epilepsy is a common neurological disease. In epilepsy, sudden and uncontrolled discharges
occur in neurons in the brain. As a result, involuntary contractions, sensory changes and changes in
consciousness occur in the patient. Epilepsy is a disease that occurs in seizures. Between seizures, the
patient is healthy. In this study, it is aimed to determine whether the person has a seizure by using EEG
signals. In the study, the public dataset from the Bonn EEG dataset website was used. A and E folds were
used in this study. Fold A consists of healthy people, fold E consists of seizure activity data of diseased
people. In the study Welch method was used for signal preprocessing. As a result of Welch, 129 features
were extracted. In the classification phase, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Random
Forest (RF), Levenberg-Marquardt (LM) algorithms and Long Term Short Term Memory (LSTM) neural
network were used. Accuracy, precision, recall, f1-score statistics and k-times cross validation were used
to evaluate the results from the classification. In k-times cross validation, the k parameter is set to 10. In
the study, the average accuracy obtained with the SVM algorithm was 97.91%, the precision was 96.09%,
the recall was 100%, and the fl-score was 98%. The average accuracy rate obtained with the RF
algorithm was 99.86%, precision 99.85%, recall 99.88%, f1-score 99.86%. The average accuracy reached
by the NB algorithm was 97.67%, the average precision was 98.80%, the average recall was 96.43%, and
the average fl-score was 97.28%. The average accuracy obtained with the LM algorithm was 98.83%,
precision 97.86%, recall 99.97%, fl-score 98.88%. The average accuracy obtained with the LSTM
algorithm was 99.38%, precision 99.52%, recall 99.31%, f1-score 99.39%.

Keywords: EEG, Epilepsy, SVM, NB, LM, RF, LSTM, Welch method.



ONSOZ

Bu tez calismasi, Selguk Universitesi Bilisim Miihendisligi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Programi’nda hazirlanmistir. Tez ¢alismasinda EEG sinyalleri
kullanilarak kisinin ndbet gecirip ge¢irmediginin tespit edilmesi hedeflenmistir.

Tez ¢alismamin hayata gecirilmesi siirecinde bilgi ve tecriibelerinden
faydalandigim, arastirmanin her bir asamasinda goriisleriyle beni destekleyen,
samimiyetini her zaman hissettiren ve beni dogru yonde yonlendiren danisman hocam
Dog. Dr. Humar KAHRAMANLI ORNEK ’e, sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Egitim ve Ogretim hayatimin tamaminda benden higbir destegini esirgemeyen

sevgili aileme tesekkiirii bir borg bilirim.

ESMIRA ABDULLAYEVA
KONYA-2023

Vi



ICINDEKILER

OZET ... Iv
ABSTRACT e %
ONSOZ ...t vi
ICINDEKILER .......oooioiiceeeeeeee ettt vii
CIZELGE LISTESN .......c.cooiiioieeeeeeeee ettt viii
SEKIL LISTESI ..ottt iX
SIMGELER VE KISALTMALAR .........cc.cooiviiiiiieieieeeiesee e ses e senie s X
| R ) 021 £SO 1
1.1. Beyin EleKtrikSel AKLIVITESI........ccoiiiiiiiiiieieie s 2
2. KAYNAK ARASTIRMASI .....oooiiiiiiiiiiii s 6
B EPILEPSI ..ottt 15
RO B 3 011 (57 015 1 A\ o 1< AP PPUPRTRR 15

4. MATERYAL VE YONTEM.........cccoooooiiieieeeeeeeeeeeeee et 16
A1 IMAEEIYAL ... e nre s 16
A 0111153 s o TP U PO TP TOTPPROUPRROPIN 16
4.2.1 WelCh YONEEIMI .....ceviiiiiiieiiicii s 16
4.2.2 Destek Vektor Makine (DVM) AlOTItmMast ........cvevveiviivenieninieseesie e 17
4.2.3 Rastgele Orman (RO) AlZOTItMASI .......covvviiiiiiiiiiiiic e 18
4.2.4 Naive Bayes (NB) AlZOTItMAST......c.covviiiiiiiiiiieiec e 18
4.2.5 Levenberg-Marquardt (LM) AlZOTItMAST .....ccvevveiviiiieinieienie e sieseseeeeeenens 18
4.2.6 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Sinir AZ1 ....cooovviiiieiiiiieneeee e 19

4.3 Performans Degerlendirme YOntemleri.........oooviiiiiiiiiiiiiniinieccec e 20
4.3.1 10-kat capraz doZrulama............cccuecveiieiiiieiiici e 20
4.3.2 Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-SKOF ...........ccoovmimiiiiiiiiiieceee, 21

5. UY GULADMA ettt bbb ne e 22
6. SONUCLAR VE ONERILER ..........cc.ccooioiiiiiieieieeeeetee s 35
KAYNAKLAR ..o bbbttt bbb bbbt nns 36
L0 Y/€) )Y I 1SRN 40

vii



CIZELGE LISTESI

Cizelge 5.1. DVM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve

ortalama SoNUG AEGETIETT.....cciviiiiiieiiiie e s 24
Cizelge 5.2. RO algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
SONUG AETETLETT ....vvvieiiiiie ittt et e e anres 25
Cizelge 5.3. NB algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
081 Lol (75 (<) o PP UP PP 27
Cizelge 5.4. LM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
SONUG AETETLETT ....vvvveieiiie ittt et b e snreas 28
Cizelge 5.5. LSTM algoritmasimin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve
ortalama SONUG AEGETIETT.....ciiuuiiiiiieiiiie i 30
Cizelge 5.6. Siniflandiricilarin dogruluk ortalama sonuglart ...........ccccevviiiiicnn, 31
Cizelge 5.7. DVM algoritmasinin konflizyon matrisi .........ccccevvveeiiveeiiieessiineesnnn 32
Cizelge 5.8. RO algoritmasinin Konflizyon matrisi.........c.cceeerveeriverenieeneenesieennnn 33
Cizelge 5.9. NB algoritmasinin konflizyon matrisi ........ccceecevereerieenieeniieniee e 33
Cizelge 5.10. LM algoritmasinin konfizyon matrisi............cccoeeerverenienieeneninennnn 33
Cizelge 5.11. LSTM algoritmasinin konflizyon matrisi.........c.cccovvvviiiniiniininnnnn, 33
Cizelge 5.12. Epileptik nobetleri teshis etmek i¢in yontemimizin ve yazarlar
tarafindan kullanilan yontemler ve sonuglar...........ccccoovviiiiiiiiicnc e 34

viii



SEKIL LISTESI

Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.
Sekil 1.4.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.
Sekil 5.5.
Sekil 5.6.
Sekil 5.7.
Sekil 5.8.

Tipik normal EEG Sinyali.........c.cccooveiieiiie e 2
Beta, alfa, teta, delta ve gama dalgalari............cccoooeiiiiiiiiiini 3
10-20 sistemine gore elektrotlarin yerlestirilmesSi.......cccccevvvevviicivenennn, 4
ATtefakt CESILIOTT .oovviieiiiiii e 5
Uzun kisa siireli bellek hliCresi.........ooovvviiiiiiiiiiciiiccee e 19
10-kat capraz dogrulama ............cecvvieiiiiiiicii e 21
Pencereleme YONTEMI ....uvvviviiiiiiie i 22
Uygulamanin aki§ $EMaST........ccviveiieiiniiiieiiseeneeie e 23
DVM algoritmasinin dogruluk sonuglart ..........cccvevvvviiiiiiieiiiie e, 24
RO algoritmasinin dogruluk sonuglart ...........ccooveviiiiiicniiiiicice 26
NB algoritmasinin dogruluk sonuglart ..........cccevvvvviiiiniiiee e, 27
LM algoritmasinin dogruluk sonuglari...........cccocevvriiiieniiiniciieen 29
LSTM algoritmasinin dogruluk sonuglart ..........ccoeviveviiveniniiiniininne, 31
Siniflandiricilarin dogruluk ortalama sonuglart ..........cccvveiiiiiiiienenn, 32



SIMGELER VE KISALTMALAR

uVv

Kisaltmalar

AH
ADD
AMA
AQDD
BCO
BEO
BDTS
BDT
1B-YGM
1B-YDD
1B-YIM
1B-ESA
BG
CSDVM
CKA
DVM
DO

DP

DN
DESA
DD
EEG
EK-DVM
ESA
GMM
GSY
GTB
HFD
iPSO
ISA
IBYSA

: Delta

: Euler Sayisi

: Eleman

: Hertz

: Mikrovolt

: Mikrometre

: Pi

: Sigma

: Hiperbolik Tanjant
- Ultraviyole

. Alzheimer Hastalig1

: Ayrik Dalgacik Doniistimii

: Ampirik Mod Ayristirmasi

- Ayarlanabilir Q-Dalgacik Doniistimii
: Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi
: Beklenen Etkinlik Ol¢iimii

: Bilgisayar Destekli Teshis Sistemi
: Bilgisayar Destekli Teshis

: Bir Boyutlu Yerel Gradyan Model
: Bir Boyutlu Yerel Degrade Deseni
: Bir boyutlu Yerel ikili Model

: Bir Boyutlu Evrigsimsel Sinir Ag1

: Bant Giicii

: Cok Smmifth DVM

: Cok Katmanli Algilayici

: Destek Vektor Makinesi

: Derin Ogrenme

: Dogru Pozitif

: Dogru Negatif

: Derin Evrisimli Sinir Ag

: Dalgacik Doniisiim

: Elektroensefalografi

. En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi
: Evrisimli Sinir Ag1

> Gizli Markov Modeli

> Gii¢ Spektrumu Yogunlugu

- Gegitli Tekrarlayan Birim

- Hizli Fourier Doniistimii

: Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu
: Tleri Beslemeli Sinir Ag1

: Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag



K-NN
KA
KDH
KSFD
LM
LSTM
MDD
NB
OSA
PSO
PE
PEON
RO
TUH
TSA
SE

SP
UVTEA
UDRS
UNBCS
UVTEA
USO
YKTM
YSA
YP
YN
YKTM
YG

: K-En Yakin Komsu

: Karar Agact

: Kendini Diizenleyen Haritalar

- Kisa Siireli Fourier Doniistimii

: Levenberg-Marguardt

: Uzun Kisa Siireli Bellek

: Major Depresif Bozukluk

: Naive Bayes

- Olasiliksal Sinir A1

: Pargacik Siiriisii Optimizasyon

- Permiitasyon Entropi

: Psikojenik Epileptik Olmayan Nobetler
: Rastgele Orman

: Temple Universitesi Hastanesi

: Tekrarlayan Sinir Agi

: Shannon Entropi

: Standart Sapma

: Uzun Vadeli Tekrarlayan Evrisim Ag
: Uluslararas1 Duyussal Resim Sistemi

: Uyarlanabilir Noéro-Bulanik Cikarim Sistemi
: Uzun Vadeli Tekrarlayan Evrisim Agi
: Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme

> Yerel Komsu Tanimlayic1t Model

> Yapay Sinir Ag1

: Yanls Pozitif

: Yanlhs Negatif

: Yerel Komsu Tanimlayict Model

. Yineleme Grafik

Xi



1. GIRIS

Elektroensefalografi (EEG), insan beyninin elektriksel aktivitesini yansitan
potansiyellerin bir Ol¢limiidiir. EEG, doktorlar ve bilim adamlar1 tarafindan beyin
fonksiyonlarini incelemek ve norolojik bozukluklari teshis etmek igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Beynin elektriksel aktivitesinin EEG kayzitlar aracilifiyla incelenmesi,
epilepsi, beyin tiimorleri, kafa travmasi, uyku bozukluklari, demans gibi nérolojik
hastaliklarin teshisinde ve ameliyat sirasinda anestezi derinliginin izlenmesinde en
onemli araglardan biridir. Ayrica anormalliklerin, davranis bozukluklarinin (6rn.,
otizm), dikkat bozukluklarinin, 6grenme sorunlarinin ve dil gecikmesinin tedavisinde de
kullanilmaktadir. ilk EEG kayit makinesi 1929 yilinda Hans Berger tarafindan diinyaya
tamtildi. Almanya'daki Jena Universitesi'nde bir noropsikiyatrist olan Berger, beyinde
tretilen elektrik akimlarinin  grafiksel temsillerini tanmimlamak i¢in Almanca
"elektroensefalogram" terimini kullandi. Beynin uyku, anestezi ve epilepsi gibi
fonksiyonel durumuna bagli olarak beyin akimlarinin degistigini one siirdii.

Epilepsi diinya ¢apinda en sik goriilen norolojik hastaliklardan biridir (Supriya
ve ark., 2016). Epilepsinin ayirt edici 6zelligi, “epileptik nobetler” olarak adlandirilan
tekrarlayan nobetlerdir (Tzallas ve ark., 2012). Nobetler, beynin elektriksel isleyisinde,
biling kaybi, sarsintili hareketler, gecici nefes kaybi ve hafiza kaybi gibi degisen
davraniglarla sonuglanan ani degisiklikler olarak tanimlanir. Bunlar genellikle kortekste
veya beynin dis kenarinda olur. Epilepsi, garip hislere, duygulara ve davranislara veya
bazen konviilsiyonlara, kas spazmlarina ve biling kaybina neden olabilir.

Bir "ndbet", beyindeki ndronlarin asir1, hipersenkron desarjinin neden oldugu
norolojik fonksiyonun paroksismal bir degisikligidir (Shorvon ve ark., 2011). Nobet
olarak bilinen epileptik ndbet, beyindeki anormal derecede asir1 veya senkronize
noronal aktiviteye bagli bir semptom donemidir (Fisher ve ark., 2014). Disa doniik
etkiler, biling kayb1 olan viicudun ¢ogunu igceren kontrolsiiz sarsinti hareketlerinden
(tonik-klonik nobet), degisken biling diizeylerine sahip viicudun sadece bir kismini
iceren sarsint1 hareketlerine (fokal nobet) bir anlik farkindalik kaybina (yokluk nébeti)
kadar degisir (Misulis ve Murray, 2017). Cogu zaman bu ataklar iki dakikadan kisa

stirer ve hastanin normale donmesi biraz zaman alir.



1.1. Beyin Elektriksel Aktivitesi

Bir beynin elektriksel aktivitesi, gii¢lii dogrusal olmayan ve dinamik o6zelliklere
sahip onemli karmagik davraniglar sergiler. Beyin hiicrelerindeki iletisim elektriksel
uyarilar yoluyla gerceklesir. Kortikal sinir hiicresi inhibitdrii ve uyarici postsinaptik
potansiyeller, EEG sinyallerini iiretir. Bu postsinaptik potansiyeller kortekste toplanir ve
EEG olarak kaydedildikleri kafa derisi yiizeyine uzanir. Kafa derisinden olgiilen tipik
bir EEG sinyali, yaklasik 10 uV ila 100 uV arasinda bir genlige ve 1Hz ila yaklasik
100Hz araliginda bir frekansa sahiptir (Subha ve ark., 2010).

EEG sinyalleri duragan degildir ve dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. EEG,
beyinle ilgili hastaliklar1 ve semptomlar1 teshis etmek icin kullanilan invaziv olmayan
bir tekniktir. Epilepsi, timor, serebrovaskiiler lezyonlar, depresyon ve travmaya bagh
problemler gibi bir¢ok norolojik hastaligin teshisine yardimci olur. EEG izleri farkli
beyin aktiviteleri igin farklidir. Sekil 1.1, tipik bir normal EEG sinyalini gostermektedir.

m . ; r - - = | > = II'
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Sekil 1.1 Tipik normal EEG sinyali (Subha ve ark., 2010)

EEG sinyalleri kafa derisine yerlestirilen elektrotlardan kaydedilir. Monopolar
ve bipolar olmak iizere iki tiir EEG kaydi vardir. Monopolar kayit, kafa derisindeki aktif
elektrot ile kulak memesindeki referans elektrot arasindaki voltaj farkini algilar. Bipolar
elektrotlar, iki kafa derisi elektrotu arasindaki voltaj farkin1 verir. EEG sinyalleri su
ritimlerle karakterize edilir: delta dalgalari, teta dalgalari, alfa dalgalar1 ve beta
dalgalari. Bu dalgalar Sekil 1.2°de gosterilmistir.

1. Delta aktivitesinin frekans araligi 3Hz veya altindadir ve agirlikli olarak 1
yasina kadar olan bebeklerde ve normal yetiskinlerin derin uyku evrelerinde bulunur.

2. Teta aktivitesi 4Hz ila 8Hz frekans araligina sahiptir. Normal bebeklerde ve
cocuklarda oldugu gibi yetiskinlerde uyusukluk ve uyku sirasinda bulunur. Uyanik
yetiskinlerde yiiksek teta aktivitesinin varli§i, anormal ve patolojik durumlarn
diistindiirtr.

3. Alfa dalgalar1 8Hz ila 13Hz frekans araligina sahiptir. Genellikle basin arka

bolgelerinde, baskin tarafta daha yiiksek genlik olmak tizere her iki tarafta goriiliir.



Genlik ¢ogunlukla 50 pV'den azdir ve oksipital sinirlerde bulunur. Bu normal rahat
yetiskinlerde goriilen 6nemli bir ritimdir.
4. Beta ritimleri 13Hz ila 30Hz frekans araligmma sahiptir ve 6n kisimda

baskindir. Bu ritim, uyanik veya endiseli deneklerde mevcuttur (Subha ve ark., 2010).
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Sekil 1.2. Beta, alfa, teta, delta ve gama dalgalar1 (Siuly ve ark., 2016)

EEG hastanin uyku ya da uyaniklik halinde olusuna bakmayarak her zaman
¢ekilmesi miimkiin olan bir testtir. EEG’nin dogrulugu i¢in EEG’nin bireyin hem uyku
hem de uyaniklik halinde cekilmesi gerekir. EEG c¢ekilecek olan bireyin sa¢larinin
temiz olmasi1 gereklidir. Saglarin kirli olusu sinyallerin beyne iletilmesini engeller ve
dogru sonu¢ almayi Onler. Temiz sa¢ disinda saca hi¢bir madde (krem, yag, jole)
stirilmemelidir. Hastanin sagh derisine kendine 6zel yapistirict maddesiyle yapistirilan
elektrot ad1 verilen aletler yardimiyla beynin dalgalar1 6l¢iiliir ve bu dalgalar kablolar
aracilifiyla monitdre aktarilir ve bu sekilde beynin dalgalarinin goriintiilenmesi
saglanir. Elektrotlarin kafa derisi tizerinde dogru noktalara yerlestirilmesi daha net ve

dogru veri elde edilmesi i¢cin 6nemlidir. Rutin EEG’de bu veriler ortalama 20 ile 40

dakika arasinda elde edilir.



Kafa derisi elektrot lokalizasyonu i¢in kullanilan standart yontem, uluslararasi
10-20 elektrot sistemidir. Burada "10" ve "20", komsu elektrotlar arasindaki gercek
mesafeleri temsil eder. Sekil 1.3 uluslararasi 10-20 sistemine gore beyindeki elektrot
konumunu gostermektedir. Her konum, lobu tanimlamak i¢in bir harf ve yarim kiire
konumunu belirlemek igin bir say: ile ifade edilir. F, T, C, P ve O harfleri sirasiyla
Frontal, Temporal, Central, Parietal ve Occipitali temsil eder. "Z", orta hatta
yerlestirilmis elektrot anlamina gelir. Cift sayilar sag hemisferdeki elektrot konumlarina
atifta bulunurken, tek sayilar sol hemisferdekilere karsilik gelir. Bir EEG voltaj sinyali
iki elektrottaki voltajlar arasindaki farki temsil ettiginden, EEG okuma makinesi i¢in
EEG gosterimi birkag yolla ayarlanir. Elektrotlarin yerlestirilmesi montaj olarak

adlandirilir (Siuly ve ark., 2016).
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Sekil 1.3. 10-20 Sistemine gore elektrotlarin yerlestirilmesi  ( Siuly ve ark., 2016)

EEG kaydi sirasinda bircok noktada artefakt olarak adlandirilan hatalar (beyin
ile ilgili olmayan sinyaller) olusabilir. Bunlardan bir kismi1 denek ile ilgili (hareket, g6z
hareketleri, terleme, heyecan vb.) olabilecegi gibi bazilar1 da teknik sebeplerden
(50/60Hz artefakti, kablolarin oynamasi, elektrotlarin iyi yerlesmemesi vb.) meydana
gelebilir.

Goz kirpmasi: EEG kayitlarinda rastlanan en yaygin artefaktlardan biridir.
Normal EEG sinyalinden daha fazla genlige sahiptir (Knight, 2003).

GOz hareketi: Goziin hareket etmesinden kaynaklanan artefaktlarin kafatasi
tizerindeki yayilimi1 goz kirpmasindan daha fazladir. G6z kirpmasi ve hareketleri yakin

araliklarla ortaya ¢ikar (Knight, 2003).



Kas hareketi: Bu tip artefaktlar genis frekanslara sahiptir ve kisi kendini kastig1
zaman kasin bulundugu noktaya yakin kanallarda ortaya ¢ikar (Knight, 2003).

Hat giirtiltiisii: Cevredeki elektriksel diizeneklerden kaynaklanan 50 veya 60
Hz’lik sebeke giiriiltiisii EEG sinyalinin i¢ine karisabilir, bu tip artefaktlar notch filtresi
olarak adlandirilan bir filtre yardimi ile temizlenir (Knight, 2003). Kayit sirasinda

olusan artefaktlarin goriintlisii Sekil 1.4°deki gibidir.
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Sekil 1.4. Artefakt gesitleri (Basar, 2004)



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Giiler ve Ubeyli (2005) ¢alismalarinda, EEG sinyallerinin siniflandirilmasi igin
Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (UNBCS) modelini uygulamislar.
Calismada Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmiglar. UNBCS veri
kiimesindeki 6zellikleri 6grenmektedir. Sonug olarak %98,68 dogruluk elde etmisler.

Kannathal ve ark., (2005) calismalarinda, EEG sinyallerinin kaotik dinamikleri
entropi Ol¢timleri kullanarak analiz etmisler. Siniflandirict UNBCS kullanmuslar.
Entropi Ol¢iimlerinin siniflandirma yetenegini, UNBCS simiflandiricist kullanarak test
etmisler. Calismada Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Sonug olarak
%92,20 dogruluk elde etmisler.

Polat ve Giines (2007) ¢alismalarinda, karar agaci (KA) smiflandiricist ve Hizli
Fourier Doniisiimiine (HFD) dayali hibrit bir sistem kullanarak EEG sinyallerinde
epileptik nobeti tespit etmigler. Bu ¢alismada, iki asamali bir hibrit sistem Onermisler:
HFD kullanarak ozellik ¢ikarimi ve KA smiflandiricist kullanarak karar verme. Bu
calismada, Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Onerilen sistem, k-Kat
capraz dogrulama, siiflandirma dogrulugu, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri kullanarak
degerlendirilmistir. 5 ve 10-kat capraz dogrulama kullanarak %98,68 ve 998,72
siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Tzallas ve ark., (2009) calismalarinda, EEG segmentlerini siniflandirmak igin
zaman-frekans analizini sunmuglar. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Agm (IBYSA)
kullanarak siniflandirmislar. Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Sonug
olarak %89 dogruluk elde etmisler.

Li ve ark., (2009) ¢alismalarinda, Hilbert-Huang Déniistimi (HHD) kullanarak
EEG sinyallerinin otomatik uyku evresi siniflandirma teknigini 6nermisgler. Uyku-EEG
veri kiimesini kullanmiglar. Uyku asamasini siniflandirmak i¢in k-en yakin komsu (K-
NN) yontemini kullanmislar. 560 uyku EEG Orneginin deneysel sonuglarina gore,
yontemin ortalama dogruluk oran1 %81,70 elde edilmistir.

Hosseini ve Khalilzadeh (2010) calismalarinda, ¢ok modlu biyo-sinyalleri
kullanan yeni bir duygusal stres tanima sistemi onermisler. EEG beyin aktivitesinin
yansimast oldugu ve klinik tant ve biyomedikal arastirmalarda yaygin olarak
kullanildig1 i¢in ana sinyal olarak kullanmislar. Uygun EEG kanallarini segmek i¢in
beynin duygusal stres altindaki biligsel modelini kullanmiglar. Psikofizyolojik

sinyallerin nitel ve nicel olarak degerlendirilmesi, duygusal stres tanima sisteminin



etkinligini ve performansimi artirmak i¢in uygun EEG sinyali segmentlerini se¢meye
calismislar. Calismada uygulama amaci ile kullanilan veri kiimesi yazarlar tarafindan
olusturulmustur. Sinyallerin 6n islenmesinden sonra, EEG parametrelerini ¢ikarmak i¢in
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan 6zellikler kullanmislar. Elman siniflandiricisi
kullanilarak iki duygu durumundaki siniflandirma dogrulugunu %82,70 elde edilmistir.

Murugappan ve ark., (2011) calismalarinda, EEG sinyallerini kullanarak insan
duygu degerlendirmesini sunmuslar. Bu ¢alismada, duygular1 simiflandirmak i¢cin EEG
sinyalinden istatistiksel 6znitelikleri ¢ikarmak icin “db8”, “sym8” ve “coif5” olmak
tizere Ug¢ farkli dalgacik fonksiyonu kullanmiglar. Calismada uygulama amaci ile
kullanilan veri kiimesi yazarlar tarafindan videolardan olusturulmustur. Istatistiksel
ozelliklerin dogrulanmasi 5-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak gergeklestirildi. Bu
calismada, K-NN, 62 kanalda %83,04 ve 24 kanalda %79,17 ortalama elde edilmistir.

Acharya ve ark., (2012) calismalarinda, dogrusal olmayan &zellikler kullanarak
normal ve alkolik EEG sinyallerinin otomatik olarak tanimlanmasi i¢in bir Bilgisayar
Destekli Teshis (BDT) teknigi onermisler. Siniflandirict olarak Destek Vektér Makinesi
(DVM) kullanmiglar. Bu ¢alismada kullanilan EEG veri kiimesi, Kaliforniya
Universitesi, Irvine veri kiimelerinden bilgi kesfi (UCI KDD) arsivinden almislar.
Sonug olarak %91,70 dogruluk elde etmisler.

Nicolaou ve Georgiou (2012) calismalarinda, otomatik epileptik nébet tespiti
icin bir 6zellik olarak Permiitasyon Entropisini (PE) kullanmiglar. Calismada Bonn
Universitesi EEG veri kiimesini kullanmiglar. Normal ve epileptik EEG segmentlerini
PE degerlerine gore siniflandirmak i¢in DVM kullanmislar. Epileptik ve ndbetsiz
EEG'yi karakterize etmek i¢in bir 6zellik olarak PE kullanarak %94,38 duyarlilik ve
%93,23 6zgiilliik elde edilmistir.

Nasehi ve ark., (2012) calismalarinda, spektral ozelliklere ve sinir agi
siniflandiricilarina  dayanan optimal bir EEG tabanli duygu tanima algoritmasi
onermisler. Bu algoritmada Gabor fonksiyonlari ve dalgacik donilisiimii uygulanarak
duyguya baglh EEG sinyallerinden spektral, uzamsal ve zamansal 6zellikler secilmistir.
Daha sonra, alt1 temel duygudan ¢ikarilan Ozellikler arasindaki optimal dogrusal
olmayan karar sinirin1 belirlemek icin gelistirilmis Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
(PSO) ve Olasiliksal Sinir Ag1 (OSA) gibi sinir ag1 siiflandiricilart gelistirmisler. En
iyi sonug, Gabor tabanli Oznitelikler ve OSA smniflandirict kullanildiginda elde
edilmistir. Calismada uygulama amaci ile kullanilan veri kiimesi yazarlar tarafindan

olusturulmustur. Calismada ortalama %64,78 dogruluk elde edilmistir.



Hsu ve ark., (2013) calismalarinda, Fpz—Cz kanalinin EEG sinyalinden alinan
enerji Ozelliklerine dayali olarak uyku asamalarini otomatik olarak siniflandirmak igin
tekrarlayan bir sinirsel smiflandirici sunmuslar. Calismada Uyku-EDF veri kiimesini
kullanmislar. Sonug olarak ortalama siniflandirma basarisi olarak %87,20 elde etmisler.

Hosseini ve ark.,, (2013) c¢alismalarinda, beyin aktivitesinin epileptik
davraniginin karakterizasyonu i¢in EEG sinyallerinin analizini sunmuslar. Caligmada
EEG veri kiimesini kullanmiglar. UNBCS smiflandiricisini kullanmislar. Sonug olarak
%96,90 dogruluk elde etmisler.

Obayya ve Abou-Chadi (2014) ¢alismalarinda uyanik, evre 1, evre 2, evre 3,
evre 4 ve REMS olmak flizere alti1 uyku evresi smiflandirmislar. Spektral analiz,
dalgacik donisiimii ve Bulanik c-ortalamalar algoritmasina (BCO) dayali bulanik
kiimeleme kullanmiglar. Sonug¢ olarak ortalama siniflandirma oran1 %92,27 elde
edilmistir.

Ahammad ve ark., (2014) calismalarinda, epileptik ndbet olay ve baslangicini
otomatik olarak tespit etme yontemlerini sunmuslar. Normal ve epileptik EEG sinyalleri
dogrusal siniflandirict kullanarak siniflandirmiglar. Nobet olaylarinin tespiti icin Bonn
Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Calismada %84,20 dogruluk elde
edilmistir.

Fu ve ark., (2014), HHD ve DVM kullanarak EEG sinyallerinin nobet
smiflandirmas: igin teknik sunmuslar. EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in DVM
kullamlmistir. Uygulama asamasinda Bonn Universitesi EEG veri kiimesini
kullanmislar. Calismada siniflandirma dogrulugu %99,125 elde edilmistir.

Sharma ve ark., (2014) ¢alismalarinda, fokal ve fokal olmayan EEG sinyallerinin
smiflandirilmasi igin bir yontem sunmuslar. En Kiiglik Kareler Destek Vektor Makinesi
(EK-DVM) siniflandiricisint - kullanmiglar. Calismada Bern-Barcelona EEG veri
kiimesini uygulama amaci ile kullanmiglar. Sonug olarak %87 dogruluk elde etmisler.

Juarez-Guerra ve ark., (2015) calismalarinda, EEG'yi girdi olarak kullanarak
epilepsi ndbetlerini tanimlayabilen sinir aglar1 ve dalgacik analizine dayali bir sistem
sunmuslar. Smiflandiric1 olarak IBYSA kullanmislar. Calismada Bonn Universitesi
EEG veri kiimesini kullanmislar. Sonug olarak 9%99,26 bir dogruluk elde etmisler.

Almuhammadi ve ark., (2015) ¢alismalarinda, EEG sinyali kullanarak Obstriiktif
Uyku Apnesi (OUA) tespitini incelemisler. Bu ¢alismada kullanilan EEG sinyallerinin

veri kiimesi, Physionet web sitesinde bulunan MIT-BIH Polisomnografik veri



kiimesidir. Smiflandirici olarak DVM kullanmiglar. Calismada %97,14 dogruluk elde
etmisler.

Xiang ve ark., (2015), calismalarinda iki agik kaynakli EEG veri kiimesini
kullanmuslar. Biri CHB-MIT veri kiimesi, digeri ise Bonn veri kiimesidir. Calismada 6n
islem olarak FuzzyEn yontemini kullanmislar. Siniflandirma amaci ile DVM
simiflandiricist kullanilmigtir. CHB-MIT veri kiimesinde %98,31 dogruluk, %98,27
duyarhilik, %98,36 ozgiilliikk elde edilmistir. Bonn veri kiimesinde ise dogruluk,
duyarhilik ve 6zgiilliik hepsi %100 elde edilmistir.

Kumar ve ark., (2015), nobet ve nébetsiz EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in
bir Boyutlu Yerel ikili Model (1B-YIM) tabanli &znitelikler kullanmislar. Bonn
Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Calismada %98,33 dogruluk elde
edilmistir.

Vijayan ve ark., (2015) ¢alismalarinda, shannon entropisi, ¢capraz korelasyon ve
otoregresif modelleme kullanarak EEG tabanli duygu tanimaya yonelik yeni bir
yaklagim incelemisler. DEAP veri kiimesini kullanmiglar. Cok Sinifli DVM (CSDVM)
kullanarak siiflandirmiglar. Sonug olarak %94,097 dogruluk elde edilmistir.

Aguinaga ve ark., (2015) ¢calismalarinda, EEG sinyallerinin simiflandirilmasi igin
Dalgacik Doniisiim (DD) metodolojisini onermisler. Calismada smiflandirict olarak
DVM kullanmiglar. DEAP veri kiimesini kullanmislar. Sonug olarak %81,46 dogruluk
elde etmisler.

Aboalayon ve ark., (2015) calismalarinda, EEG sinyali i¢in uyku asamalarini
siniflandirmak i¢in KA o6nermisler. Calismada Uyku-EDF veri kiimesini kullanmaiglar.
Sonug olarak %97,30 elde etmisler.

Dhif ve ark., (2017) ¢alismalarinda, EEG'de epilepsi krizlerini otomatik olarak
tespit etmek igin yeni bir yaklasim onermisler. Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak her
katsay1 igin bir Beklenen Etkinlik Olgiimii (BEO) hesaplamiglar. YSA siniflandiricisini
kullanmislar. Calismada Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmuslar. Epileptik
ndbetlerin tespiti i¢in %99,44 dogruluk elde etmisler.

Patidar ve ark., (2017) c¢alismalarinda, EEG sinyallerinden tiiretilen
Avyarlanabilir Q-Dalgacik Doniisiimii (AQDD) tabanli 6zellikleri kullanarak alkolizm
teshisi i¢in yeni bir yol sunmuglar. Calismada siniflandirma amaci ile En Kiictik Kareler
Destek Vektor Makinesini (EK-DVM) kullanmislar. Bu ¢alismada kullanilan EEG veri
kiimesi, Kaliforniya Universitesi, UCI KDD arsivinden almislar. Sonug olarak %97,02
dogruluk, %96,53 duyarlilik, %97,50 6zgiilliikk elde etmisler.
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Jaiswal ve Banka (2017), epileptik EEG sinyal siniflandirmasi igin yerel oriintii
doniistimiine dayali iki etkili 6znitelik ¢ikarma teknigi Yerel Komsu Tanimlayict Model
(YKTM) ve bir Boyutlu Yerel Gradyan Modeli (1B-YGM) kullanmislar. Her iki teknik
de yerel kaliplara odaklanir ve smiflandirma igin bilgilendirici 6zellikler c¢ikarir.
Onerilen teknikler, hesaplama agisindan basit ve uygulanmasi kolaydir. Kullanilan
makine 6grenimi smiflandiricilart KNN, DVM, Yapay Sinir Agi (YSA) ve KA’dir.
Calismada Bonn Universitesi tarafindan saglanan epilepsi EEG veri kiimesini
kullanmislar. Normal ve epileptik EEG sinyalleri arasindaki siniflandirma i¢in, YKTM
ve bir Boyutlu Yerel Degrade Deseni (1B-YDD) %99,82 ve %99,80 simiflandirma
dogrulugu elde edilmistir.

Das ve Mudoi (2017) galismalarinda, EEG sinyallerinden epileptik ndbetin
saptanmasi i¢in bir Ampirik Mod Ayristirma (AMA) yontemini sunmuslar. Bu
calismada Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Siniflandiric1 olarak
DVM algoritmasini kullanmiglar. Calismada %100 dogruluk elde etmisler.

Sharma ve ark., (2018) calismalarinda, alkollii ve normal bireylerin EEG
sinyallerinin siniflandirilmasi igin otomatik bir sistem gelistirmisler. Calismada 10-kat
capraz dogrulama kullanmislar. Bu calismada kullanilan EEG veri kiimesi UCI KDD
arsivinden alinmigtir. Siniflandirici olarak EK-DVM ile kullanilmistir. Sonug olarak
%97,08 dogruluk elde etmisler.

Acharya ve ark., (2018) g¢alismalarinda, normal, preiktal ve ndbet siniflarini
tespit etmek i¢in 13 katmanli derin Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) algoritmasi uygulamstir.
Bonn Universitesi veri kiimesinden EEG sinyalleri kullanmigslar. Calismada dogruluk
%388,67, 6zgiilliik %90 ve duyarlilik %95 elde edilmistir.

Sharmila ve ark., (2018) calismalarinda, EEG sinyallerinin ayristirilmasi igin
Ayrik Dalgacik Doniisim (ADD) teknigini uygulamiglar. Siniflandirici olarak DVM
kullanmislar. Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Sonug olarak %100
dogruluk elde etmisler.

Bhattacharyya ve ark., (2018) ¢alismalarinda, fokal ve fokal olmayan gruplarinimn
EEG sinyallerini saptamak i¢in otomatik bir yaklagim sunmuslar. Bu ¢aligmada Bern
Barselona veri kiimesini kullanmiglar. Siniflandirict olarak EK-DVM ile kullanilmistir.
Calismada %90 dogruluk, duyarlilik %88 ve 6zgiilliik %92 elde edilmistir.

Yuan ve ark., (2018) calismalarinda, epilepsi veri kiimesinde otomatik EEG

ndbet tespiti icin Derin Ogrenme (DO) kullanmuslar. Genel nobet tespit algoritmasini
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kullanmiglar. Calismada CHB-MIT EEG veri kiimesini kullanmiglar. 5-kat capraz
dogrulama kullanarak %94,37 dogruluk ve %85,34 f1-skor elde etmisler.

Daoud ve ark., (2018) calismalarinda EEG kayitlarindan otomatik epileptik
nobet tespiti i¢in yontemler sunmuslar. Siiflandirict Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DESA)
kullanmuslar. Calismada kullanilan EEG verileri Bonn Universitesi Epileptoloji Boliimii
veri kilmesinden alinmistir. Siniflandirma dogrulugu %98,60 elde etmisler.

Ibrahim ve ark., (2018) calismalarinda, epilepsi ve Otizm Spektrum Bozuklugu
(OSB) tanisina yardimci olmak i¢in farkli EEG o6zellik ¢ikarma ve simiflandirma
tekniklerini arastirmiglar. OSB yontemi, beyindeki farkliliklardan kaynaklanan bir
gelisimsel yetersizliktir. On islem olarak EEG sinyalini, ADD kullanarak birkagc EEG
alt bandmna ayristirilmadan ana artefaktlar1 ¢ikarmislar. ADD ve ¢apraz korelasyon
yaklagimlari, EEG sinyallerinden 6zellikler ¢ikarmak icin kullanmiglar. ADD'yi
Standart Sapma (SP), Bant Giicii (BG), Shannon Entropi (SE) dahil olmak tizere ¢esitli
islevlerle birlestirmisler. Epilepsi teshisi i¢in siniflandirict olarak K-NN ve DVM
kullanmislar. Onerilen yontemleri dogrulamak icin bu calismada farkli EEG veri
kiimeleri kullanmuslar. Epilepsi teshisi i¢in Bonn EEG veri kiimesini kullanmislar.
Sonug olarak %100 dogruluk elde etmigler. OSB’den 6zellikler ¢ikarmak i¢in ADD ve
SE yaklagimlarini kullanmiglar. Otizm teshisi i¢in smiflandirict YSA kullanmislar.
Otizm teshisi icin Suudi Arabistanda bulunan Kral Abdiilaziz Universitesi (KAU)
tarafindan saglanan veri kiimesi kullanilmistir. Sonug olarak OSB i¢in %99,71 dogruluk
elde etmigler.

Thara ve ark., (2019), Almanyada bulunan Bonn Universitesinden toplanan veri
kiimesini kullanarak nobet tespit yontemi sunmuslar. DVM ve K-NN smiflandiricilart
kullanmiglar. Sonug olarak %94 ve %79,70 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Torse ve ark., (2019), Yineleme Grafiklerine (YG) dayali dogrusal olmayan bir
EEG 6zellik ¢ikarma teknigi onermisler. YG, dogrusal olmayan veri analizinin gelismis
bir tekniktir. DVM kullanarak simiflandirmislar. Calismada Bonn Universitesi EEG veri
kiimesini kullanmislar. Calismada %91,20 dogruluk elde etmisler.

Wei ve ark., (2019), epileptik ndbetleri tahmin etmek icin EEG verilerini analiz
eden Uzun Vadeli Tekrarlayan Evrisim Agim1 (UVTEA) arastirmiglar. Calismada
UVTEA simiflandiricisini kullanmislar. Epileptik nobet tahminlerini saptamak i¢in Bonn
Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Calismada %93,40 dogruluk elde

edilmistir.
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Romaissa ve ark., (2019) calismalarinda, ADD ile Oznitelik ¢ikariminin
gerceklestirildigi EEG sinyalinden epileptik nobeti tespit etmisler. Calismada Bonn
Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Siniflandiric1 olarak KNN algoritmasini
kullanmislar. Siniflandirma dogrulugu %99,57 elde etmisler.

Nandy ve ark., (2019) ¢alismalarinda, nébet olmayan sinyallerden ndbet tespiti
icin tam otomatik bir sistem sunmuslar. Siniflandirma icin DVM simiflandirict
kullanmiglar. Calismada CHB-MIT veri kiimesini kullanmiglar. Sonug olarak %97,05
dogruluk elde etmisler.

George ve ark.,, (2019) calismalarinda, zaman-frekans alani istatistiksel
ozelliklerine dayalt bir duygu tespit yontemi Onermisler. DVM smiflandiricisini
kullanmiglar. Calismada DEAP veri kiimesini kullanmislar. Calismada %92,36
dogruluk elde etmisler.

Yildirim ve ark., (2020) ¢alismalarinda, anormal EEG sinyallerinin otomatik
tespiti i¢in bir Boyutlu Evrisimsel Sinir Ag1 (1B-ESA) tabanli bir yaklasim 6nermisler.
Temple Universitesi Hastanesi (TUH) EEG veri kiimesinden alinan EEG sinyalleri
kullanmiglar. EEG sinyallerinin siniflandirmak igin derin evrisimli sinir agi modelini
kullanmislar. Calismada %79,34 dogruluk, %79,64 kesinlik ve %78,71 duyarlilik elde
edilmistir.

Dash ve ark., (2020), nobet tespitinin dogrulugunu artirmak igin EEG
sinyallerinin yinelemeli filtreleme tabanli bir ayristirmasini  gergeklestirmeyi
amaclamiglar. Nobeti siniflandirmak i¢in Gizli Markov Modelini (GMM) uygulamiglar.
Calismada CHB-MIT veri kiimesini kullanmislar. Sonug olarak %99,60 dogruluk elde
edilmistir.

Ramos-Aguilar ve ark., (2020) ¢aligmalarinda, spektrogramlara dayali olarak
EEG sinyallerinden ozelliklerin ¢ikarilmasi icin bir yaklasim 6nermisler: Ilk olarak,
EEG sinyal frekansina dayali olarak pencere uzunlugu ve tipi gibi parametrelerin
denendigi zaman-frekans temsillerini elde etmek i¢in EEG'ye Kisa Siireli Fourier
Doniisiim (KSFD) uygulamiglar. Bu c¢alismada EEG sinyal spektrogramlarindan
ozellikler elde etmisler. EEG'den 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin ii¢ yol sunmuslar: Frekans
ve yiizeylere dayali, 6zellikleri ¢ikarmak icin k-ortalamalar kullanimi ile ve Yerel Uglii
Model (YUM) ve son olarak pencerenin maksimum tepe noktalarmi kullanmislar.
Epileptik ndbet geciren hastalarin EEG'lerini analiz etmek icin yaygin olarak kullanilan
zaman-frekans dagilimini  sunmuslar. Bonn Universitesi EEG veri kiimesini

kullanmislar. EEG sinyallerinden, saglikli insanlardan ve epileptik nobet gecirenlerden
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ozellikleri siniflandirmak i¢in ¢ok katmanli algilayict (CKA), K-NN ve DVM
kullanmiglar. Calismada CKA ve DVM smiflandiricilar  igin %100, K-NN
siniflandiricist igin ise %99,5 dogruluk elde etmisler.

De la O Serna ve ark., (2020) calismalarinda, EEG sinyalinden epilepsinin
saptanmasi ve siiflandirilmasi i¢in O-spline'larla uygulanan EEG ritmine 6zgli Taylor-
Fourier filtre bankasi gelistirmisler. DVM smiflandiricistnin Bonn Universitesi veri
kiimesinden EEG sinyallerini kullanarak % 94,88 dogruluk elde etmisler.

Narin (2020), 2D-skalogram goriintiileri ve AlexNet, VGG16, ResNet50,
Inception-Resnetv3 ve Inception-ResNetVV2 gibi modelleri kullanarak fokal ve fokal
olmayan epileptik nobetleri siniflandirmigtir. Bern-Barcelona veri kiimesindeki 1B-EEG
sinyalleri, sitirekli zaman dalgactk donlisgimii  yardimiyla 2B-skalograma
dontistiiriilmiistiir. Alex Net modelinin dogrulugu %86,47, INC-ResNetV2 %091,33,
Inception V3 %92,27, ResNet50 %90,27 ve VGG16 %86,27 elde edilmistir.

Alhalaseh ve Alasasfeh (2020) ¢alismalarinda, EEG sinyallerine dayali olarak
duygular1 tanimlamak i¢in model sunmuslar. Calismada smiflandirici olarak ESA’ni
kullanmiglar. DEAP veri kiimesini kullanmiglar. Sonug¢ olarak %92,44% dogruluk elde
etmisler.

Nath ve ark., (2020) ¢alismalarinda, EEG tabanli duygu tanima i¢in Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) modelinin performansini arastirmayi amaglamislar. DEAP veri
kiimesini kullanmiglar. Sonug olarak %94,69 dogruluk elde etmisler.

Varone ve ark., (2021), psikojenik epileptik olmayan nobetlerden (PEON)
etkilenen beyinlerdeki anormallikleri degerlendirmek i¢in dinlenme durumundaki
EEG'lerde Gii¢ Spektrumu Yogunlugunu (GSY) arastirmislar. EEG veri kiimelerini
kullanmiglar. CKA smiflandirici kullanarak %85,73 kesinlik, %86,57 duyarlilik,
%78,98 f1-skor ve %91,02 dogruluk elde edilmistir.

Bahr ve ark., (2021) c¢alismalarinda, epileptik nobet tespiti i¢in bir ESA
sunmuglar. ESA, Matlab'da uygulanmis ve optimize edilmistir. Siniflandirici ESA’n1
kullanmiglar. Onerilen ESA'nin egitimi, optimizasyonu ve degerlendirilmesi i¢cin CHB-
MIT veri kiimesi kullanilmistir. Calismada %90 duyarlilik ve %99 kesinlik elde
edilmistir.

Indira ve Krishna (2021) optimize edilmis UNBCS yontemini kullanarak etkili
bir nobet saptama cercevesi onermisler. Ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu (IPSO)
simiflandirma algoritmasin1  kullanmiglar. CHB-MIT veri kiimesini kullanmuslar.

UNBCS yonteminin dogrulugu %99,25 elde edilmistir.
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Mehla ve ark., (2021) calismalarinda, Fourier ayristirma yontemi kullanarak
duragan olmayan EEG sinyallerini ayristirmiglar. Siniflandirict olarak DVM
kullanmiglar. Calismada Bonn ve CHB-MIT veri kiimesini kullanmislar. Sirasiyla
%99,96 ve %99,94 dogruluk elde etmisler.

Tor ve ark., (2021) ¢alismalarinda, dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu ve
davranig bozuklugu tanisinda klinisyenlere yardimci olmak igin otomatik bir sistem
gelistirmisler. Calismada Uyarlanabilir Sentetik Ornekleme (USO) veri kiimesini
kullanmislar. KNN siniflandiricisini kullanarak %97,88 dogruluk elde etmisler.

Qatmh ve ark., (2021), epileptik nobetleri tespit etmek i¢in EEG sinyalinden
cikarilan dort ozelligi, esas olarak MATLAB kullanarak hem ADD hem de YSA
kullanmislar. Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. Calismada %98,70
dogruluk elde etmisler.

Chakraborty ve Mitra (2021) ¢alismalarinda, Degisken Mod Ayrisimina (DMA)
dayali otomatik bir ndbet saptama yontemi sunmuslar. Calismada Rastgele Orman (RO)
siniflandiricisint kullanmislar. Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmuslar.
Sonug olarak %98,70 dogruluk elde etmisler.

Tarafder ve ark., (2022) ¢alismalarinda, uyanik ve uykulu durumlar arasinda
siiflandirma yapmak icin EEG okiiler artefaktlarindan 6znitelik ¢ikarma olasiligini
incelemisler. Bu caligmada, 12 katilimcidan toplanan ham EEG sinyallerini igeren genel
bir veri kiimesinden goz kirpmayla ilgili 25 o6zelligi ¢ikarmak igin BLINKER
algoritmasini kullanmislar. Calismada %91,10 dogruluk elde edilmistir.

Chowdary ve ark., (2022) calismalarinda tekrarlayan sinir agr mimarilerini
kullanarak EEG sinyallerinden duygulari siniflandirmislar. Bu ¢alismada 3 tip mimari
kullanmiglar: Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA), LSTM ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GTB).
Calismada Bonn Universitesi EEG veri kiimesini kullanmislar. TSA i¢in %95, LSTM
icin %97 ve GTB i¢in %96 ortalama dogruluk elde etmisler.

Aslam ve ark., (2022) ¢alismalarinda, epileptik hastalarda nobet tahmini igin bir
yontem Onermigler. CHB-MIT veri kiimesini kullanmiglar. LSTM siniflandiricisini
kullanmiglar. Calismada %94 dogruluk, %93,80 duyarlilik ve %91,20 6zgiilliikk elde

edilmistir.
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3. EPILEPSI

Epilepsi veya diger adiyla sara, bir bolgedeki beyin sinir hiicrelerinin anormal
bir sekilde desarj olmalariyla kendini gosteren norolojik bir hastaliktir. Epilepsi,
kortikal noronlardaki iist diizey elektriksel desarj olma sonrasinda agiga ¢ikan ani,
tekrarlayan, tanimlanabilir bir durumla tetiklenmemis epilepsi nobetleri ile karakterize
olmus bir bozukluk durumudur. Epilepsi, beynin normal aktivitesinin, sinir hiicrelerinde
kalic1 olmayan surette agiga ¢ikan normal olmayan elektriksel aktivitesi sonucunda
hasar gormesi ile meydana gelen bir rahatsizliktir. Epilepsi hastalarinda nobet gegirme
sikligt ve siddeti hastadan hastaya farklilik gostermektedir. Norologlar tarafindan
hastalik siddetinin belirlenmesi ve ona goére tedavi yonteminin uygulanmasi son derece
onemlidir (Sezgin, 2016).

Epilepsili kisilerin %60-70'inin nobetleri ilagla kontrol edilir. Cogu durumda,
tedavi ikinci bir nobet olusana kadar ertelenir. Tek bir nobetin ardindan genel
tekrarlama riski %27 ile %71 arasinda degismektedir. Prospektif ¢alismalarda ortalama
nobet niiksii riskinin %40'a karsilik retrospektif ¢alismalarda %52 oldugu bulunmustur
(Berg ve Shinnar, 1991). Bu niikslerin %80'1 ilk nobetten sonraki 2 yilda meydana gelir.
Cocuklarda da benzer sayilar gozlenmektedir (Shinnar ve ark., 2000). Erken tedavinin
uzun vadeli prognozu etkiledigine dair bir kanit yoktur, ancak tedaviden 6nce 10'dan
fazla provoke edilmemis nobet gegiren gocuklarin sonuglari daha koétii goriinmektedir

(Camfield ve ark., 1996).

3.1. Epileptik Nobet

Epileptik nobetler ilk olarak M.O. 2000 tarihli bir Akad metninde tantmlanmustir
(Magiorkinis ve ark., 2010). Insanlarin %10 kadar1 en az bir kere epileptik ndbet
gecirmektedir. Bir ndbetten sonra ikinci nobet gegirme olasiligt %50 civarindadir.

Nobetler provoke edilebilir ve edilmeyebilir olarak ayrilabilir. Provoke ndbetler
“akut semptomatik nobetler” veya “reaktif ndbetler” olarak da bilinir. Provoke
edilmemis nobetler "refleks nobetler" olarak da bilinir (Fisher ve ark., 2014).

EEG, yalnizca epileptik nobet gecirme olasiligi bulunanlarda onerilir ve mevcut
nobet veya sendromun tipini belirlemeye yardimci olabilir. Cocuklarda genellikle

sadece ikinci bir nobetten sonra ihtiya¢ duyulur.
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4. MATERYAL VE YONTEM
Materyal boliimiinde uygulama kisminda kullanilan veriden bahsedilmistir.

4.1. Materyal

Calismada kullanilan veri kiimesi Bonn EEG web sitesindeki kamuya acik veri
tabanindan alimmistir (Andrzejak ve ark., 2001). Tam veri kiimesi, her biri 100 tek
kanalli EEG segmenti iceren bes kiimeden (A-E ile gosterilir) olusmaktadir. Bu
segmentler, 6rnegin kas aktivitesi veya goz hareketleri nedeniyle artefaktlar i¢in gorsel
incelemeden sonra siirekli ¢cok kanalli EEG kayitlarindan secilmis ve ¢ikarilmistir.
Goniilliiller gozleri acik yatarken A kiimesi, gozleri kapali yatarken B kiimesi
olusturulmustur. C-E kiimeleri, EEG cerrahi Oncesi tani arsivinden alinmistir. D
kiimesindeki segmentler epileptojenik bolgenin ig¢inden ve C kiimesindekiler beynin
kars1 yarimkiiresinin hipokampal olusumundan kaydedilmistir. C ve D kiimeleri
yalnizca nobetsiz araliklarla Olgiilen aktiviteyi igerirken, E kiimesi yalnizca ndbet
aktivitesini igermektedir. Burada segmentler, iktal aktivite sergileyen tiim kayit
alanlarindan seg¢ilmistir. Tim EEG sinyalleri, ortalama bir ortak referans kullanilarak
ayni 128 kanalli amplifikator sistemiyle kaydedilmistir. Bu ¢aligmada, iki veri kiimesi

(A ve E) kullanilmistir.

4.2. Yontem

Yontem bolimiinde Welch yontemi, DVM, RO, NB, LM ve LSTM

algoritmalar1 hakkinda kisa bilgi verilmistir.

4.2.1 Welch yontemi

Welch yonteminde, kesikli giris sinyali belirli uzunluktaki dilimlere boliiniir.
Her bir dilimin, istege bagli olarak secilmis bir pencere fonksiyonuyla c¢arpildiktan
sonra yumusatilmis periodogramlari hesaplanir. Ardindan, i. yumusatilmis periodogram

ifadesi Denklem 1°deki gibi gosterilir.

E (f) = ﬁ % [ ?‘::fz_ﬂl w[n] _xl_[n]e—jmfn] 2 @
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Denklem 1°deki w[n] ifadesi, istege bagli olarak segilen herhangi bir pencere
fonksiyonudur. Genellikle “hamming” penceresi tercih edilir. M ifadesi, dilim
uzunlugudur ve her bir dilim i¢in esittir. H ifadesi pencere fonksiyonunun normalize

edilmis halidir ve Denklem 2’te gosterilmistir.

1 M-1
_ - § 2
H= Ml s wn] o

Welch’in gili¢ spektral tahmini, yumusatilmis periodogramlarin ortalamasi

alinarak elde edilir ve Denklem 3’teki gibi gosterilir (Alkan ve Kiymik, 2006).

. 1 ZS .
welch (f) S —a I (f) (3)

4.2.2 Destek Vektor Makine (DVM) Algoritmasi

Destek Vektor Makinesi (DVM) denetimli makine 6grenme algoritmasidir.
DVM, hem dogrusal siniflandirma hem de dogrusal olmayan siniflandirma
gerceklestirir (Rani ve ark., 2022). Dogrusal olarak ayrilabilir veriler igin DVM, verileri
en bliylik marjla ayiran bir hiperdiizlem bulur. Dogrusal olarak ayrilamaz veriler igin,
ayirma hiperdiizlemini bulmak i¢in | girdi uzayindaki x verisini, ¢ekirdek fonksiyonu
o(x) ile yiiksek boyutlu bir H - XER"—¢(x)eR"H uzayina esler.
DVM baslangicta iki smifli siniflandirma problemleri icin gelistirilmistir. Daha sonra,
cok sinifli problemler icin DVM'ler gelistirilmistir. Her DVM, kalan tiim siniflardan tek
bir smifi aymrir. Her DVM, tek bir siifin tim Orneklerini diger tiim smiflarin
orneklerinden ayirt edecek sekilde egitilmistir. Test sirasinda, bir X sinif modelinin y

siif etiketi su sekilde belirlenir: (Jothilakshmi ve Gudivada, 2016)

o {n, egerd, (x)+t,=0
Yo, egerd,(x)+t;, =0 4
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4.2.3 Rastgele Orman (RO) Algoritmasi

Rastgele Orman (RO) 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. RO,
KA’nin temel smiflandirici olarak alan bir topluluk 6grenme modelidir. RO, torbalama
yontemi ve Tim Kam Ho tarafindan oOnerilen rastgele alt uzay yoOntemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. RO, parametrik olmayan bir siniflandirma yontemidir ve
verilerle yonlendirilir. Rastgele alt uzay yonteminde en uygun dallara boliinmeyi
saglayacak degisken tiim degiskenler arasindan rastgele se¢ilmis az sayida degisken

tarafindan belirlenir (Uzbas, 2017).

4.2.4 Naive Bayes (NB) Algoritmasi

Naive Bayes Siniflandiricist en bilinen ve kullanilan siniflandirma yontemlerden
biridir. Naive Bayes siiflandirmasinin temel 6zelligi, herhangi bir kosul veya olay i¢in
giiclii bir hipotez elde etmektir.

Bayes Teoremi, P(H), P(X) ve P(X|H) olasiligin1 kullanarak P(H|X) sonsal
olasiligini hesaplamanin bir yolunu saglar. Temel bagintt denklem (5)’de

gosterilmistir: (Shatovskaya ve ark., 2006)

P (HIX) =P (X|H). P (H)/ P (X) (5)

4.2.5 Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi optimizasyon algoritmalarindan biridir.
LM algoritmasi, dogrusal olmayan gercek degerli fonksiyonlarin karelerinin toplami
olarak ifade edilen ¢ok degiskenli bir fonksiyonun minimumunu belirleyen yinelemeli
bir tekniktir (Levenberg, 1944, Marquardt, 1963). Genis bir disiplin yelpazesinde
yaygin olarak benimsenen, dogrusal olmayan en kiigiik kareler problemleri i¢in standart
bir teknik haline gelmistir (Mittelmann, 2004). Cok cesitli problemlerde basit gradyan
inis ve diger eslenik gradyan yontemlerinden daha 1yi performans gosterir.

Dik inis ve Newton algoritmalarindan tiiretilen LM algoritmasi giincellemesi

(6)’da verilmistir.

Aw = (JT]+ul)~HTe Q)
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Burada w agirlik vektori, | birim matris, 4 kombinasyon katsayisidir. J (PXM)xN
boyutunda Jacobian matrisini, e (PXxM)x1 boyutunda hata vektoriinii gostermektedir. P
egitim ornek sayisini, M c¢ikis sayisim ve N agirlik sayisim gostermektedir. u
ayarlanabilir bir parametredir. Eger bu parametre ¢ok biiylikse yontem dik inis metodu

gibi ¢ok kiiclikse Newton metodu gibi davranmaktadir. Bu parametre i¢in uyarlamali bir

yapt (7)'de verilmistir.
_(pn—1Dk En)>EMn-1)
p(n) = {Ju(n —1)/k EMm)<E(n—1) ()

4.2.6 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Sinir Ag1

RNN mimarisinin bir tiirli olan LSTM ilk defa Hochreiter & Schmidhuber
(1997) tarafindan ortaya konmustur ve ilerleyen zamanlarda birgok kisi tarafindan
gelistirilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Sekil 4.1, tek bir LSTM hiicresini
gostermektedir. Ug¢ kapinimn ve hiicre durumunun degerlerini  hesaplamak igin

denklemleri agiklamaktadir.

Sekil 4.1. Uzun Kisa Siireli Bellek Hiicresi

it = o(Wyyxe + Wpiheey + Weeey + by) (8)
fe =0 Wypxe + Wyphey + Wepery + by) 9)
¢t = fece—y +ictanh(Wexe + Wyche—y + be) (10)
0 = 0(Weoxt + Wiohi—y + Weoer—1 + by) (11)
h; = ostanh (c;) (12)

o lojistik sigmoid fonksiyonudur ve i, f, 0 ve c sirasiyla giris kapisi, unutma
kapisi, ¢ikis kapisi ve hiicre durumudur. W;, W, ve W, agirlik matrisleridir. LSTM'de
tic kap1 (i, f, 0) bilgi akisin1 kontrol eder. Giris kapisi, giris oranini belirler. Hiicre

durumu hesaplanirken bu oran denklem (10) iizerinde etkilidir. Unutma kapisi, 6nceki
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bellek h1'i geger veya gegmez. Onceki bellegin oran1 denklem (9)'da hesaplanir ve
denklem (10) i¢in kullanilir. Cikis kapisi, bellek hiicresinin ¢ikisinin gegip gegmedigini
belirler. Denklem (12) bu islemi gosterir. LSTM-RNN mimarisinde, tekrarlayan gizli
katman, LSTM hiicresi ile degistirilir (Kim ve ark., 2016).

4.3 Performans Degerlendirme Yoéntemleri

Epileptik ndbet tanisinin performansin1  degerlendirmek igin bes istatistik
kullanildi. Bu istatistikler dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor analizi ve 10 kat ¢apraz

dogrulamadir. Bu yontemler asagida aciklanmaistir.

4.3.1 10-kat capraz dogrulama

Capraz dogrulama, tekrarlanan rastgele alt 6rnekleme yontemine benzer, ancak
ornekleme, iki test kiime ¢akigsmayacak sekilde yapilir. K-katli ¢apraz dogrulamada,
mevcut kiime, yaklagik olarak esit biiyiiklikte k ayrik alt kiimeye bdliiniir. Model,
egitim kiimesini temsil eden k£ — / adet alt kiime kullanilarak egitilir. Daha sonra model,
dogrulama kiimesi olarak gosterilen kalan alt kiimeye uygulanir ve performans ol¢iiliir.
Bu prosediir, k alt kiimesinin her biri dogrulama kiimesi olarak kullanilana kadar
tekrarlanir. K dogrulama kiimelerindeki performans Ol¢limlerinin ortalamasi capraz
dogrulanmig performanstir. Sekil 4.2, bu islemi k = 10, yani 10-kat ¢apraz dogrulama
icin gostermektedir. [lk katta, ilk alt kiime Dgeger,1 dogrulama kiimesi olarak hizmet eder
ve kalan dokuz alt kiime, Degitim,1 €gitim kiimesi olarak hizmet eder. Ikinci boliimde,
ikinci alt kiime dogrulama kiimesidir ve kalan alt kiimeler egitim kiimesidir. Capraz
dogrulanmis dogruluk, dogrulama kiimelerinde elde edilen on dogrulugun hepsinin

ortalamasidir (Refaeilzadeh ve ark., 2009).
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4.3.2 Dogruluk, kesinlik, duyarhhk, f1-skor

Sekil 4.2.10-kat ¢apraz dogrulama.
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Bu calismada, algoritmalarin smiflandirma basarisint 6lgmek icin dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve f1-skor istatistikleri kullanilmistir. Bu istatistiklere ait denklemler

asagida gosterilmistir:

Dotruluf DN+DFP
OB = N+ YP+DP+YN

- DFP
Kesinlik =
DP+YP

DP
DP+¥N

Duyarlilik =

Kesinlik=Duyarhilik
Fl-skor=2 * -

Kesinlik+Duyarlilik

(13)

(14)

(15)

(16)

Burada DP, DN, YP ve YN sirastyla dogru pozitifleri, dogru negatifleri, yanlis

pozitifleri ve yanlis negatifleri gosterir. Dogru pozitif, modelin pozitif sinifi dogru

tahmin ettigi bir sonugtur. Benzer sekilde, dogru negatif, modelin negatif sinifi dogru

tahmin ettigi bir sonugtur. Yanls pozitif, modelin pozitif sinifi yanls tahmin ettigi bir

sonugtur. Yanlis negatif ise, modelin negatif sinifi yanlis tahmin ettigi bir sonugtur.
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5. UYGULAMA

Uygulama 3 asamadan olusmaktadir: Veri 6n isleme, siniflandirma ve sonuglarin
degerlendirilmesi. Veri 6n isleme olarak Welch yontemi kullanilmistir. Her bir segment
4096 uzunlugunda olup, 256 6rnekten olusan pencerelere boliinmiistiir. Ortiisme miktari
olarak 128 belirlenmistir. Sekil 5.1’de pencereleme yontemi verilmistir. Sonug¢ olarak
her segmentten 31 tane alt segment olusturulmustur. Bir sonraki asamada elde edilen alt
segmentlere Welch yontemi uygulanmistir. Welch sonucunda her alt segmentten 129
ozellik ¢ikarilmistir. Calismada A ve E kiimeleri kullanilmistir. Bu kiimelerin her biri
100 veriden olugmaktadir. A kiimesi saglikl kisilerden alinmis verilerden, E kiimesi ise
epilepsi hastas: kisilerin nobet aktivitesi verilerinden olusmaktadir. Her segmentten 31
alt segment {tiretildigi i¢in 200 segmentten toplam 6200 veri elde edilmistir. 6200 veri

10-kat ¢apraz dogrulama uygulanacagi i¢in 10 kiimeye boliinmiistir.

128 256

Sekil 5.1. Pencereleme yontemi

2. asamada siniflandirma islemi yapilmistir. Bunun i¢in, DVM, NB, Rastgele
Orman, LM ve LSTM olmak iizere toplam 5 algoritma kullanilmistir. 3. asamada
siiflandirma sonucu elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Uygulamanin akis semast

Sekil 5.2°de verilmistir.
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Welch Yontemi

Ortalama sonug

SEE ol

Ortalama sonuc

PO

Ortalama sonuc

A

Dozruluk, kesinlik, o
duvarlilik, fl-skor

Dozruluk, kesinlik,
duvarlilik, fl-skor

h 4

Dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, fl-skor ”

Ortalama sonuc

U s

Ortalama sonuc

Dozruluk, kesinlik,
duyarlilik, fl-skor »

Lavanberg-Marquardt
Algzoritmas

Dozruluk, kesinlik,

duyarlilik, fl-skor \/\

Y

Siniflandirma algoritmalarinin sonuglart dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor

Sekil 5.2. Uygulamanin akis semast

ve ortalama sonu¢ metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

DVM algoritmasinin smniflandirma dogrulugu olarak 1. kiimede %97,42, 2.
kiimede %96,61, 3. kiimede %97,75, 4. kiimede %99,03, 5. kiimede %99,84, 6. kiimede
%96.,45, 7. kiimede %95,32, 9. kiimede %97,09 ve 10. kiimede %99,52 olarak elde
edilmistir. En yiiksek siiflandirma dogrulugu 8. kiimede %100 olarak elde edilmistir.
Cizelge 5.1'de DVM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
sonug degerleri verilmistir. Cizelge 5.1'de kiimelere bakildiginda dengeli basar1 orani
goriilmektedir. Ortalama sonug olarak %97,91 basari elde edilmistir. Sekil 5.3’°de DVM

algoritmasinin dogruluk sonuglarini gosterilmektedir.
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Cizelge 5.1. DVM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama sonug degerleri.

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
kiime 1 97,42 95,13 100 97,51
kiime 2 96,61 93,72 100 96,76
kiime 3 97,75 95,72 100 97,82
kiime 4 99,03 98,11 100 99,05
kiime 5 99,84 99,69 100 99,85
kiime 6 96,45 93,44 100 96,61
kiime 7 95,32 91,53 100 95,58
kiime 8 100 100 100 100
kiime 9 97,09 94,57 100 97,20
kiime 10 99,52 99,05 100 99,53
Ortalama sonug 97,91 96,09 100 98
101
100 99,84 100 99,52
99,03
99
97,74
o o8 97,42 97 09
2 o7 96,61 96,45 :
)'Q_Q
S 9% 95,32
95
94
93
92
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kimeler

Sekil 5.3. DVM algoritmasinin dogruluk sonuglari

Algoritmanin siniflandirma kesinligi olarak 1. kiimede %95,13, 2. kiimede
293,72, 3. kiimede %95,72, 4 kiimede %98,11, 5. kiimede %99,69, 6. kiimede %93,44
elde edilmistir. 7. kiimede %91,53 en diisiik sonug¢ olarak elde edilmistir. 8. kiimede
%100 en yiiksek sonug¢ olarak elde edilmistir. 9. kiimede %94,57, 10. kiimede %99,05
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sonuglar elde edilmistir. Cizelge 5.1’¢ bakildiginda kesinlik igin yakin degerler elde
edildigi goriilmektedir. Duyarlilik i¢in ortalama %96,09 elde edilmistir.

Duyarlilik sonuglarina bakildiginda ise tiim kiimelerde %100 sonuc¢ elde
edilmistir. Bu da tiim kiimelerde YN degerinin 0 oldugunu gostermektedir. Kesinlik i¢in
ortalama %100 elde edilmistir.

F1-skor sonuglar1 1. kiimede %97,51, 2. kiimede %96,76, 3. kiimede %97,82, 4.
kiimede %99,05, 5. kiimede %99,85, 6. kiimede %96,61, 7. kiimede %95,58, 9. kiimede
%97,2, 10. kiimede %99,53 elde edilmistir. 8. kiimede %100 en yiiksek sonug¢ olarak
elde edilmistir. Ortalama F1-skor %98,41 elde edilmistir.

RO algoritmasinin siniflandirma dogrulugu 2., 3., 4., 5, 6. ve 7. kiimelerde
%100’e esit olup, en yiiksek sonuclar elde edilmistir. 1. ve 10. kiimelerde %99,84 esit
sonu¢ elde edilmistir. Algoritma 8. kiimede %99,52, 9. kiimede %99,35 dogruluk
oranina ulasmistir. RO algoritmasimin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
sonug degerleri Cizelge 5.2'de gosterilmistir. Cizelge 5.2'de sonuglara bakildiginda
kiimelerin nerdeyse tamaminda ayni sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Ortalama
olarak %99,86 basar1 elde edilmistir. Sekil 5.4’te RO smiflandiric1 algoritmasinin

dogruluk sonuglari verilmistir.

Cizelge 5.2. RO algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl-skor ve ortalama sonug

degerleri.
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor

kiime 1 99,84 99,69 100 99,85
kiime 2 100 100 100 100
kiime 3 100 100 100 100
kiime 4 100 100 100 100
kiime 5 100 100 100 100
kiime 5 100 100 100 100
kiime 6 100 100 100 100
kiime 7 100 100 100 100
kiime 8 99,52 100 99,04 99,52
kiime 9 99,35 98,74 100 99,36
kiime 10 99,84 100 99,69 99,84

Ortalama sonug 99,86 99,85 99,88 99,86
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Sekil 5.4. RO algoritmasinin dogruluk sonuglari

Algoritmanin siniflandirma kesinligi olarak 1. kiimede %99,69 elde edilmistir.
2., 3.,4.,5.,6., 7., 8. ve 10. kiimelerde %100'e esit en yiiksek sonuglar olarak elde
edilmistir. 9. kiimede ise %98,74 sonug elde edilmistir. Ortalama sonu¢ olarak %99,85
elde edilmistir.

Duyarlilik sonuglara bakildiginda 1., 2., 3., 4., 5., 6., 7. ve 9. kiimelerde
%100'e esit en yiiksek sonuglar olarak elde edilmistir. 8. kiimede %99,04, 10. kiimede
%99,69 sonuglar elde edilmistir. Cizelge 5.2°ye bakildiginda ortalama sonug %99,88
edildigi goriilmektedir.

RO algoritmasinin fl-skor sonucu 1. kiimede %99,85, 8. kiimede %99,52, 9.
kiimede %99,36, 10. kiimede %99,84 elde edilmistir. 8. ve 9.kiimelerde %99,52 esit
sonuclar elde edilmistir. 2., 3., 4., 5., 6. ve 7. kiimelerde %100’e esit en yliksek sonuglar
elde edilmistir.

NB algoritmasinin smiflandirma dogrulugu 1. ve 6. kiimelerde %99,68’¢ esit
sonuclar elde edilmistir. 2. kiimede %99,52, 3. kiimede %98,71, 7. kiimede %99,22, 9.
kiimede %96,94 olarak elde edilmistir. 4., 5. ve 10. kiimelerde %99,84 olarak esit
sonucglar elde edilmistir. 8. kiimede en diisilk sonu¢ olarak %383,37 elde edilmistir.
Cizelge 5.3'te NB algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
sonu¢ degerleri verilmistir. Cizelge 5.3'te goriildiigii lizere 9 kiimede nerdeyse esit
sonugclar iiretmesine ragmen kiimenin birinde diislik sonuca ulagilmistir. Ortalama sonug
olarak %97,67 basar1 elde edilmistir. Sekil 5.5°de NB smiflandiric1 algoritmasinin

dogruluk sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 5.3. NB algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl-skor ve ortalama sonug

degerleri.
Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
kiime 1 99,68 99,36 100 99,69
kiime 2 99,52 99,05 100 99,53
kiime 3 98,71 97,51 100 98,74
kiime 4 99,84 99,69 100 99,85
kiime 5 99,84 100 99,68 99,84
kiime 6 99,68 99,37 100 99,69
kiime 7 99,22 98,71 97,77 98,23
kiime 8 83,37 100 67,09 80,30
kiime 9 96,94 94,27 100 97,05
kiime 10 99,84 100 99,69 99,84
Ortalama sonug 97,67 98,80 96,43 97,28
105
99,68 99,52 99,84 99,84 99,68 g9 99,84
100
95
-
=
=
)'Q_Q 90
(=]
a
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80
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Sekil 5.5. NB algoritmasinin dogruluk sonuglari

Kimeler

Kesinlik sonuglar1 1. kiimede %99,36, 2. kiimede %99,05, 3. kiimede %97,51, 4.
kiimede %99,69 olarak elde edilmistir. 6. kiimede %99,37 en diisiik sonug elde
edilmistir. Algoritmanin kesinlik sonuglar1 7. kiimede %98,71 ve 9. kiimede %94,27

elde edilmistir. 8. ve 10. kiimelerde sonuglar %100 olarak elde edilmistir. Ortalama

sonug olarak %98,80 elde edilmistir.
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Duyarlilik sonuglarina bakildiginda 1., 2., 3., 4., 6. ve 9. kiimelerde %100 esit en
yiiksek sonuglar elde edilmistir. 5. kiimede %99,68, 7. kiimede %97,77 sonuglar1 elde
edilmistir. 8. kiimede %67,09 en diisiik sonug elde edilmistir. 10. kiimede %99,69 sonug
elde edilmistir. Ortalama sonug olarak %96,43 elde edilmistir.

NB algoritmasinin siniflandirma f1-skor 1. ve 6. kiimelerde %99,69 esit sonuglar
elde edilmistir. 2. kiimede %99,53, 3. kiimede %98,74, 4. kiimede %99,85, 7. kiimede
%98,23, 9. kiimede %97,05 sonuglar elde edilmistir. 5. ve 10. kiimelerde %99,84’¢ esit
en yiiksek sonuclar elde edilmistir. 8. kiimede %80,3 en diisiik sonug elde edilmistir.
Ortalama sonug olarak en diisiik sonug %97,28 elde edilmistir.

LM algoritmasinin smiflandirma dogrulugu olarak 1., 4., 5. ve 8. kiimelerde
%99,84 sonuclar1 elde edilmistir. 2. kiimede %94,19, 6. kiimede %99,52, 10. kiimede
%99,35 olarak sonuglar elde edilmistir. 7. ve 9. kiimelerde %97,91 sonuglar1 elde
edilmistir. En yiiksek simiflandirma dogrulugu 3. kiimede %100 olarak elde edilmistir.
Cizelge 5.4'de LM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama
sonu¢ degerleri verilmistir. Ortalama sonug olarak %98,83 basar1 elde edilmistir. Sekil

5.6’da siniflandirict LM algoritmasinin dogruluk sonuglarini goriilmektedir.

Cizelge 5.4. LM algoritmasinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama sonug degerleri.

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
kiime 1 99,84 99,69 100 99,85
kiime 2 94,19 89,69 100 94,57
kiime 3 100 100 100 100
kiime 4 99,84 99,69 100 99,85
kiime 5 99,84 99,69 100 99,85
kiime 6 99,52 99,05 100 99,53
kiime 7 97,91 96,29 99,69 97,96
kiime 8 99,84 99,69 100 99,85
kiime 9 97,91 96,01 100 97,97
kiime 10 99,35 98,74 100 99,36
Ortalama sonug 98,83 97,86 99,97 98,88
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Sekil 5.6. LM dogruluk sonuglari

Algoritmanin smiflandirma kesinligi olarak 1., 4., 5. ve 8. kiimelerde %99,69’¢
esit sonuglar elde edilmistir. 2. kiimede en diisiik sonug olarak %89,69 elde edilmistir.
3. kiimede %100 en yliksek sonug olarak elde edilmistir. 6. kiimede %99,05, 7. kiimede
%96,29, 9. kiimede %96,01, 10. kiimede %98,74 sonuglar elde edilmistir. Kesinlik i¢in
ortalama %97,86 elde edilmistir.

Duyarlilik sonuglarina bakildiginda ise 8. kiimede %99,69 elde edilmistir. Kalan
tim kiimelerde %100’e esit sonuglar elde edilmistir. Duyarlilik igin ortalama sonug
%99,97 elde edilmistir.

F1-skor sonuglari 1., 4., 5. ve 8. kiimelerde %99,85 elde edilmistir. 2. kiimede
%94,57, 6. kiimede %99,53, 7. kiimede %97,96, 9. kiimede %97,97, 10. kiimede
%99,36 sonuglar elde edilmistir. En yiiksek siniflandirma dogrulugu 3. kiimede %100
olarak elde edilmistir. Ortalama f1-skor %98,88 elde edilmistir.

LSTM sinir aginin smiflandirma dogrulugu 1. kiimede ve 6. kiimede %99,84
olarak esit elde edilmistir. 2. kiimede %98,06, 7. kiimede %99,19, 8. kiimede %99,87, 9.
kiimede %99,35 olarak elde edilmistir. 3., 4., 5. ve 10. kiimelerde sinir aginin dogrulugu
%100'e esit sonuclar olarak elde edilmistir. LSTM sinir agimin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, f1-skor ve ortalama sonug¢ degerleri Cizelge 5.5'de gosterilmektedir. Sekil
5.7’de LSTM smiflandiricisinin dogruluk sonuglart verilmistir. Ortalama sonug¢ olarak

%99,30 elde edilmistir.
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Kesinlik sonuglar 1., 2., 3., 4., 5., 6., 7., 9. ve 10. kiimelerde %100 olarak esit
sonuglar elde edilmistir. 8. Kiimede ise %95,20 elde edilmistir. Ortalama sonug olarak
%99,52 sonug elde edilmistir.

Duyarlilik sonuglarina bakildiginda 1. ve 6. kiimelerde %99,69 esit sonuclar elde
edilmistir. 2.kiimede %96,30, 7.kiimede %98,43, 9. kiimede %98,74 sonuglar elde
edilmistir. 3., 4., 5., 8. ve 10. kiimelerde %100’e esit sonuglar elde edilmistir. Ortalama
sonug olarak %99,67 elde edilmistir.

F1-skor sonuglar1 olarak 1. kiimede %99,85, 2. kiimede %98,12, 6. kiimede
%99,85, 7. kiimede %99,20, 8. kiimede %97,55, 9. kiimede %99,36 elde edilmistir. 3.,
4., 5. ve 10. kiimelerde %100 esit sonuglar elde edilmistir. Ortalama sonug olarak
%99,31 elde edilmistir.

Cizelge 5.5. LSTM sinir aginin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, f1-skor ve ortalama sonug degerleri.

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1-skor
kiime 1 99,84 100 99,69 99,85
kiime 2 98,06 100 96,30 98,12
kiime 3 100 100 100 100
kiime 4 100 100 100 100
kiime 5 100 100 100 100
kiime 6 99,84 100 99,69 99,85
kiime 7 99,19 100 98,43 99,20
kiime 8 97,58 95,20 100 97,55
kiime 9 99,35 100 98,74 99,36
kiime 10 100 100 100 100
Ortalama sonug 99,38 99,52 99,31 99,39
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Sekil 5.7. LSTM dogruluk sonuglari

Cizelge 5.6 siniflandiricilarin ortalama dogruluk sonuglarint gostermektedir.

Cizelge 5.6. Simflandiricilarin dogruluk ortalama sonuglari.

Ortalama dogruluk sonuglari
DVM 97,91
RO 99,86
NB 97,67
LM 98,83
LSTM 99,38

Sekil 5.8 siniflandiricilarin dogruluk ortalama sonuglarini géstermektedir.

31
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Sekil 5.8. Siniflandiricilarin ortalama dogruluk sonuglarini

Konfiizyon matrisi, makine o©grenimi alaninda ve oOzellikle istatistiksel
smiflandirma probleminde, hata matrisi olarak da bilinen bir karigiklik matrisidir. Bir
algoritmanin performansinin gorsellestirilmesini saglayan 6zel bir tablo diizenidir.
Karigiklik  matrisi, tahmin modelinin performansini = gorsellestirmenin  yoludur.
Karigiklik matrisindeki her veri smiflar1 dogru veya yanlis siniflandirmis olsun, model
tarafindan yapilan tahminlerin sayisini gosterir. Karisiklik matrisinin satirlar1 6rneklerin
gercek degerlerine siitunlari ise siniflandirma sonucu elde edilen sonuglara karsilik
gelmektedir. Bu ¢alismada konfiizyon matrisini kullanilmustir.

DVM algoritmasinin konfiizyon matrisine bakildiginda saglikli bireyler sinifina
(1) ait 3130 kisi tamam1 dogru siniflandirildigi goriilmektedir. Nobet aktiviteli (0) 3070
veriden 2940°n1 dogru ve 130’nu yalnis yanlis tahmin etmistir. DVM algoritmasinin
konflizyon matrisi Cizelge 5.7’de verilmistir.

Cizelge 5.7. DVM algoritmasinin konfiizyon matrisi

0 1
0 2940 130
1 0 3130

RO algoritmasinin konfiizyon matrisine bakildiginda saglikli bireyler simifina (1)
ait 3130 veriden 3124’niin dogru ve 6’1 yanhs siniflandirildigi goriilmektedir. Nobet
aktiviteli (0) 3070 veriden 3066 adedini dogru ve 4 adedini yanlis tahmin etmistir. RO

algoritmasimin konfiizyon matrisi Cizelge 5.8’de verilmistir.
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Cizelge 5.8. RO algoritmasinin konfiizyon matrisi

0 1
0 3066 4
1 6 3124

NB algoritmasinin konfiizyon matrisine bakildiginda saglikl1 bireyler sinifina (1)
ait 3130 veriden 3018’nin dogru ve 112’nin yanlis siniflandirildigr goriilmektedir.
Nobet aktiviteli (0) 3070 veriden 3031 adedini dogru ve 39 adedini yanlis tahmin

etmistir. NB algoritmasinin konfiizyon matrisi Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9. NB algoritmasinin konfiizyon matrisi

0 1
3031 39
112 3018

LM algoritmasinin konfiizyon matrisine bakildiginda saglikli bireyler sinifina
(1) ait 3130 veriden 3129’u dogru ve 1’i yanlis siniflandirilmigtir. Nobet aktiviteli (0)
3070 veriden 2998’inin dogru ve 72’nin yanhs tahmin edildigi gorilmektedir. LM

algoritmasinin konfiizyon matrisi Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. LM algoritmasinin konfiizyon matrisi

0 1
0 2998 72
1 1 3129

LSTM sinir aginin konfiizyon matrisine bakildiginda saglikli bireyler sinifina (1)
ait 3130 veriden 3115°nin dogru ve 15’nin yanlis siniflandirildigi goriilmektedir. Nobet
aktiviteli (0) 3070 veriden 3047°nin dogru ve 23’niin yanls tahmin edildigi

goriilmektedir. LSTM sinir agiin konflizyon matrisi Cizelge 5.11°de verilmistir.

Cizelge 5.11. LSTM sinir aginin konfiizyon matrisi

0 1
3047 23
15 3115




Cizelge 5.12°de tez c¢aligmasinda elde edilen sonuglarin literatiirle karsilastirmasi

goriilmektedir.

Cizelge 5.12. Epileptik nobetleri teshis etmek i¢in yontemimizin ve yazarlar tarafindan kullanilan

yontemler ve sonuglar

Calisma Yontem Sonug
Giiler ve Ubeyli (2005) UNBCS %98,68
Kannathal ve ark., (2005) UNBCS %92,20
Polat ve Giines (2007) KA, HFD, 5-kat ve 10-kat ¢apraz %98,68
dogrulama %98,72
Tzallas ve ark., (2009) IBYSA %89
Hosseini ve Khalilzadeh (2010) Elman siniflandiric %82,70
Murugappan ve ark., (2011) 5-kat ¢apraz dogrulama, K-NN %83,04
62 kanal, K-NN 74 kanal %79,17
Nicolaou ve Georgiou (2012) PE, DVM %94,38
%93,23
Ahammad ve ark., (2014) Dogrusal siiflandirici %84,20
Fu ve ark., (2014) HHD, DVM %99,125
Xiang ve ark., (2015) FuzzyEn, DVM %100
%100
%100
Kumar ve ark., (2015) 1B-YIM %98,33
Dhif ve ark., (2017) BEO, YSA %99,44
Jaiswal ve Banka (2017) YKTM, 1B-YGM, KNN, DVM, %99,82
YSA, KA %99,80
Das ve Mudoi (2017) AMA, DVM %100
Acharya ve ark., (2018) ESA %88,67
%90
%95
Sharmila ve ark., (2018) ADD, DVM %100
Ibrahim ve ark., (2018) 0SB, ADD, K-NN, DVM %100
Thara ve ark., (2019) DVM, K-NN %94
%79,70
Torse ve ark., (2019) YG, DVM %91,20
Wei ve ark., (2019) UVTEA %93,40
Romaissa ve ark., (2019) K-NN, ADD %99,57
Ramos-Aguilar ve ark., (2020) CKA, K-NN, DVM, KSFD %100
999,50
De la O Serna ve ark., (2020) Taylor-Fourier filtre bankast, % 94,88
DVM
Varone ve ark., (2021) GSY, CKA %85,73
%86,57
%78,98
%91,02
Mehla ve ark., (2021) Fourier ayristirma, DVM %99,96
Qatmh ve ark., (2021) ADD, YSA %298,70
Chakraborty ve Mitra (2021) DMA, RO %98,70
Chowdary ve ark., (2022) TSA, LSTM, GTB %95
%97
%96
Bu tez ¢aligmasi Welch yontem + DVM, RO, %100
NB, LM algoritma, LSTM sinir %100
agi 9099,84
999,84

%100
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Epilepsi, sik goriilen bir norolojik hastaliktir. Epilepside beyinde bulunan
noronlarda ani ve kontrolsiiz bosalmalar olur. Bunun sonucunda hastada istemsiz
kasilmalar, biling degisiklikleri meydana gelir. Epilepsi beyin sistemini etkilendiginden
beyinin yonettigi birgok fonksiyon bozulmaktadir. Beyindeki sinir hiicrelerinde dengeli
olan elektik akiminda normal dis1 hareketlerin meydana gelmesi kiside suur kaybi,
bedenini kontrol edememe gibi durumlar yaratir.

Bu calismada, smiflandirict algoritmalar;, DO’yii ve Welch ydntemini
kullanarak EEG sinyalinden epileptik ndbetlerin tespitini amaglanmistir. Veriler Bonn
EEG veri kiimesi web sitesindeki kamuya agik veri tabanindan alinmistir. Tiim veriler,
saglikli deneklerin ve epilepsi hastalifindan muzdarip kisilerin EEG sinyallerinden elde
edilmistir. Calismada veri kiimesinde bulunan 5 kiimeden ikisi: A ve E kiimeleri
kullanildi. A kiimesi saglikli kisilerden, E kiimesi ise epilepsi hastasi kisilerin ndbet
aktivitesi verilerinden alinmistir. Segment, bir yapinn birbirine benzeyen pargalarindan
her biridir. Her bir segment 4096 uzunlugunda olup, 256 6rnekten olusan pencerelere
boliindii. Ortiisme miktar1 olarak 128 belirlendi. Sonug olarak her segmentten 31 tane
alt segment olustu. Bir sonraki asamada elde edilen alt segmentlere welch yontemi
uygulandi. Welch sonucunda 129 tane 6zellik ¢ikarildi ve siiflandirma algoritmalar:
kullanildi. Her segmentten 31 alt segment iiretildigi i¢in 200 segmentten toplam 6200
veri elde edildi. 6200 veri 10-kat ¢apraz dogrulama uygulandigi i¢in 10 kiimeye
boliindii. Calismada veriler DVM, NB, RO, LM algoritmalart ve LSTM sinir agi
kullanilarak siniflandirildi. Siniflandirmadan elde edilen sonuglar1 degerlendirmek igin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skor istatistikleri kullanildi. RO ve LSTM’in bazi
kiimelerinde dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skore sonuglar1 %100 elde edildi.

Tez calismasinda temel olarak EEG sinyalleri ile epileptik ndbetlerin otomatik
olarak belirlenebilmesi i¢in ¢esitli yontemler Onerilmistir. Calismada Onerilen
algoritmalarinin performansin1 6lgmek i¢in Bonn EEG veri kiimesi kullanilmistir.
Epileptik nobetlerin teshisinin gerekli oldugu durumda makine 6grenmesi siniflandirma
yontemlerinin olduk¢a iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Uzmanlara destek
olarak makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak EEG sinyalinden epileptik ndbetlerin

teshisi konusunda faydalanilabilir.
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