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OZET

AYRIK DALGACIK DONUSUM LIDERLERI, SPEKTRAL ANALIiZ VE
DERIN OGRENME MODELi KULLANILARAK
ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG) SINYALLERINDEN HAFIF BILiSSEL
BOZUKLUGUNUN TESPITi

SAID, Afrah
Yiiksek Lisans Tezi, Ileri Teknolojiler Anabilim Dali
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi HANIFE GOKER
Temmuz, 2023, 77 sayfa

Hafif Biligsel Bozukluk (HBB), bilissel bozukluklarla karakterize ndropsikolojik
bir sendromdur. HBB’nin erken teshisi, hastaligin Alzheimer hastaligina doniisiimiinii
yavaglatabildigi i¢in dnemlidir. Hastaligin dogru ve erken teshisi kapsamli testleri ve uzun
vadeli gozlemleri gerektirmektedir. Bunlar subjektif, pahali veya eksik olabilir. EEG
bulgulara dayali olmasi, invazif olmamasi ve daha az maliyetli olmasi gibi avantajlariyla
hastaliklarin teshisinde giiclii bir adaydir. Bu ¢alismada derin 6grenme, makine 6grenmesi
ve farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak, HBB’yi daha yiiksek dogrulukla etkili
bir sekilde tespit edebilen EEG tabanli yeni bir model onerilmektedir. Calismada EEG
sinyalleri Cok Olcekli Temel Bilesen Analizi (MSPCA) kullanilarak giiriiltiiden
arindirllmistir  ve  verisetinin  boyutunu artirmak i¢in Veri Biylitme (DA)
gerceklestirilmistir. Daha sonra, EEG sinyallerinden 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in Ayrik
Dalgacik Doniisiimii Liderleri (DWT liderleri), Periodogram, Welch ve Multitaper
Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilmigtir. Modelin dogrulanmasi 10-kat ¢apraz dogrulama
yontemi ile gergeklestirilmistir. Son olarak Cift Yonlii Uzun Kisa Donem Hafiza
(BILSTM), Karar Agaci (DT), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmalarinin performanslari karsilastirilmistir. Multitaper spektral analizi ile
BiLSTM derin 6grenme algoritmasini biitiinlestiren model, deneyler sonucunda en
yiiksek performansi gdstermistir. Onerilen model, %98.97 dogruluk, %98.34 duyarlilik,
%99.67 ozgillik, %99.70 kesinlik, %99.02 f1 skoru ve %97.94 Matthews Korelasyon

Katsayis1 (MCC) degerleri ile umut verici bir performans elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, DWT liderleri, Elektroensefalografi (EEG), Gii¢
Spektral Analizi, Hafif Biligssel Bozukluk (HBB).
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ABSTRACT

DETECTION OF MILD COGNITIVE IMPAIRMENT FROM
ELECTROENCEPHALOGRAPHY (EEG) SIGNALS USING DISCRETE
WAVELET TRANSFORMATION LEADERS, SPECTRAL ANALYSIS AND
DEEP LEARNING MODEL

SAID, Afrah
Master Thesis, Department of Advanced Technologies
Thesis Advisor: Dr. Ogr. Uyesi Hanife GOKER
July, 2023, 77 pages

Mild Cognitive Impairment (MCI) is a neuropsychological syndrome
characterized by cognitive disorders. Early diagnosis of MCI is important as it can slow
the progression of the disease to Alzheimer’s disease. Accurate and early diagnosis of the
disease requires extensive testing and long-term observations. These can be subjective,
expensive, or incomplete. EEG is a strong candidate in the diagnosis of diseases with its
advantages such as being based on findings, non-invasive, and less costly. In this study, a
new EEG-based model is proposed that can effectively detect MCI with higher accuracy
by using deep learning, machine learning, and different feature extraction methods. In the
study, EEG signals were denoised using Multiscale Principal Component Analysis
(MSPCA), and Data Augmentation (DA) was performed to increase the size of the
dataset. Then, Discrete Wavelet Transform Leaders (DWT leaders), Periodogram, Welch,
and Multitaper feature extraction methods were used to extract features from the EEG
signals. Validation of the model was carried out with the 10-fold cross-validation method.
Finally, the performances of Bi-directional Long Short-Term Memory (BiLSTM),
Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM), and K-Nearest Neighbor (KNN)
algorithms are compared. The model, which integrates the multitaper spectral analysis
and the BILSTM deep learning algorithm, showed the highest performance as a result of
the experiments. The proposed model achieved promising performance with 98.97%
accuracy, 98.34% sensitivity, 99.67% specificity, 99.70% precision, 99.02% f1 score, and
97.94% Matthews Correlation Coefficient (MCC).

Keywords: Deep learning, DWT leaders, Electroencephalography (EEG), Mild
Cognitive Impairment (MCI), Power Spectral Analysis.
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TEZ METNI



GIRIS

HBB, psikolojik yaslanma ile alzheimer hastaliginin (AD) arasinda bir ara agama
olarak tanimlanmaktadir ve Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization, WHO)
tarafindan Uluslararas1 Hastalik Siniflandirmasi kapsaminda “hafif kognitif bozukluk”
smiflandirma kategorisi i¢inde yer almaktadir. Hastalik tedavi edilmezse Alzheimer
hastaligina doniisiir, bu nedenle demansin baglamasini geciktirmek i¢in erken miidahale
cok onemlidir. Bu, hastalarin kisa siireli hafizasinda gerilemenin yani sira son olaylarla
ilgili unutkanligin oldugu, ancak giinliik islevsellikte belirgin bir bozulma olmayan bir
durumdur. Diisiinme becerilerinde bozulma ve hafiza kaybina yol acabilecek yiiksek bir
Alzheimer hastalig1 gelistirme riski vardir (Kasper, vd., 2020; Lu, vd., 2021). HBB’li
hastalarin yilda %10 ila %15 oraninda demansa ilerledigi tahmin edilmektedir. HBB,
Alzheimer hastaliginin erken bir agamasi olmasi nedeniyle HBB nin tespitinde erken
miidahale, demansa doniigiimii yavaslatmada 6dnemli bir rol oynar. Her y1l diinya ¢apinda
yaklagik 9,9 milyon insan bunama gelistirmektedir, ayrica bunamanm 2030’da 75

milyona ¢ikacagi tahmin edilmektedir (Lombardi, vd., 2020; WHO, 2017).

HBB’li hastalar tipik olarak motor, biligsel ve davranigsal semptomlarla ilgili
problemler yasarlar. Normalde, yaslanmanin normal bir sonucu olarak kabul edilen
semptomlar gosterirler veya bazen hi¢ semptom gostermezler. Ayrica, degisikliklere ve
dis stres faktorlerine uyum saglamada zorluklarla karsilasirlar. Sonug olarak, davranig
bozukluklar1 bir bakiciya ihtiya¢ duymalarint gerektirebilir (Baschi, vd., 2020). Bununla
birlikte, hastanin bir Alzheimer hastasina dontismesini 6nlemek igin hatirlama, diisiinme
ve konusma becerileri gibi bilissel yeteneklerin belirtileri incelenebilir. Bunun nedenti,
erken miidahale yapilmazsa, semptomlar yavas gelisme egiliminde oldugundan ve
Alzheimer hastaliginin ge¢ asamasina doniisecek kadar siddetli hale geldiginden,
durumun hastanin giinliik yasamini etkileyecek kadar kdotiilesmeye baglamasidir. Hasta
hafiza kaybi, hareket etme ve iletisim kurma yetenegi gibi 6nemli bilissel bozukluklardan
muzdarip olmaya baslayacaktir (Guo ve Zhang, 2020). Bu nedenle erken teshis, gelecek
klinik deneyler i¢in hasta se¢imine yardimci olacaktir. Ayrica hastalar1 yeni bir yasam
tarz1 uygulamaya motive edecektir. Ayrica, hastanin ailesine ve hastalarin gelecekteki
bakim ihtiyaclart i¢in finansal planlama yapmalarina yardimci olabilir (Sabbagh, vd.,

2020; Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain, 2019).

Genel olarak, HBB’li hastalara klinik bakimda, ge¢mis ge¢misleri kontrol

edilerek ve mini mental durum testi (MMSE) ve montreal bilissel degerlendirmesi gibi
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noropsikolojik incelemeler yapilarak teshis konur. Tipik olarak, bu incelemeler gorsel
uzamsal yetenekler ve hafiza, dikkat ve hesaplama yetenekleri gibi beynin yiiriitiicii
islevleri gibi cesitli serebral biligsel alanlar1 degerlendirir (Chan, vd., 2021). Beyin
boliimlerinde atrofiyi saptamak i¢in manyetik rezonans goriintiileme (MRI), bilgisayarli
tomografi taramasi (CT taramasi), ve positron emisyon tomografisi (PET) gibi
laboratuvar testleri ve beyin goriintilleme incelemeleri gibi bagka testler de klinik
bakimda gergeklestirilir. Ayrica, bu testler tipik olarak saglik uzmanlar tarafindan yiiz
yiize uygulanir ve daha yagh hastalarin uygulama etkilerinden kaynaklanan yanlilik
nedeniyle, testlerin bazen birden ¢ok kez uygulanmasi gerekir. Tekrarlanan uygulamalar,
uzmanlar icin is yiikiinli, degerlendirme i¢in ayrilan zamani, maliyeti ve bekleme
siirelerini artirmaktadir (Kasper, vd., 2020; Chan, vd., 2021). Bu nedenle, saglik
hizmetlerinin ilerlemesi icin aktif karar destegi saglamak {izere arastirmacilar, derin
ogrenme ve makine 6grenimi modelleri ile bilgisayarl biligsel degerlendirme kullanarak
tahmine dayali modelleme teknikleri gelistiriyor, boylece tibbi maliyetleri azaltiyor ve

yorgunlugun neden oldugu insan hatalariyla basa ¢ikiyor (Battineni, vd., 2020).

Dogru ve giivenilir bir HBB teshisi, Alzheimer hastaliginin 6nlenmesini
optimize etmede Onemli bir anahtar unsur olarak kabul edilmektedir (Kashefpoor,
Rabbani ve Barekatain, 2019). Tibbi bakimdaki hastalarin nérogoriintiileme teknikleri
kullanilarak kontrol edilmesine yonelik normal yontemlerin uygulanmasi, performansi
demansin ge¢ asamasiyla siirli oldugundan, HBB’nin erken saptanmasinda maliyet etkin
ve daha az etkilidir. Ayrica, bu yontemlerden bazilar1 zararli olan radyasyona maruz
kalmay igerir. Yukarida bahsedilen pahali yaygin teshis tekniklerinden kaginmak igin,
son zamanlarda arastirmacilar makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri gibi tahmine
dayali modelleme teknikleri gelistiriyorlar. Bu modeller, etkinlikleri ve EEG sinyalleri ile
daha yiiksek algilama performanslar1 nedeniyle artik bir¢cok tibbi alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu nedenle, bu tezde HBB tespiti i¢in derin 6grenme ve makine
ogrenmesi modelleri kullanilmistir. EEG sinyalleri hastanin beyin aktivitesi hakkinda
HBB tespiti i¢in yeterli bilgi sagladigindan (Alden, vd., 2021; Lu, vd., 2021), EEG tabanh
bir yaklagim benimsenmistir. EEG sinyallerinin yakalanmasi islemi, akil hastaliklarinin
teshisinde kullanilan bir EEG cihaz1 kullanilarak, genellikle beyin fonksiyonlarini
yakalamak ic¢in hastanin kafasina takilan bir baslik kullanilarak yapilir. Ayrica, EEG
tabanli teknigin, yukarida belirtilen diger tam1 yaklasimlarina kiyasla noropsikolojik

bozukluklarin teshisi i¢in etkili, ucuz ve koklii bir strateji oldugu iyi bilinmektedir (Hsiao,
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vd., 2021a; Rivera, vd., 2022). Bu nedenle, EEG sinyallerinin derin 6grenme ve makine

ogrenme modelleriyle birlikte kullanilmasi taninin dogrulugunu artiracak ve HBB’nin

erken saptanmasi i¢in bir ¢6ziim olacaktir.

Bu tez ¢aligmasinda, DWT liderleri, spektral analiz ve derin 6grenme modeli

kullanilarak HBB’nin daha yiiksek dogrulukla ve etkili bir sekilde EEG tabanh

siniflandirilmasi igin ¢dziim Snerilmektedir. Onerilen bu derin égrenme modelinin ana

hedefleri ve katkilar1 agagida 6zetlenmistir:

a)

b)

d)

HBB’nin tanisinda Multitaper spektral analizi ile ¢ift yonlii uzun kisa donem
hafiza (BiLSTM) derin 6grenme algoritmasini biitiinlestiren model, deneyler
sonucunda en yiiksek performansi gostermistir. Onerilen derin 6grenme modeli
%98.97 dogruluk, %98.34 duyarlilik, %99.67 ozgiilliik, %99.70 kesinlik,
%99.02 f1 skoru ve %97.94 Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC) degerleri
ile ilgili literatiirdeki diger yontemlere gore daha yiiksek ve umut verici bir

performans elde etmistir.

Calismada, ¢ok Olcekli temel bilesen analizi (MSPCA) kullanilarak ham EEG

sinyallerinden giiriiltiiniin temizlenmesi siniflandirma basarisini artirmistir.

Multitaper yonteminin kullanilarak ozniteliklerin ¢ikarilmasi veri kaybini

onlemis ve tahmin yanlili§in1 azalmistr.

Siniflandirma performansi, 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu ydntem, modelin birden fazla egitim-test grubu ile
egitilmesine izin verdigi i¢in asirt uyumun (overfitting) iistesinden gelir,

yanlilig1 ve hatay azaltir.

Veri kiimesinin biiylik oldugu durumlarda geleneksel makine Ogrenmesi
algoritmalar1 yetersiz kalirken, calismada kullanilan BiLSTM derin 6grenme
algoritmasi1 kaybolan gradyanlar sorununa ¢dziim sunmasi avantaji nedeniyle

yetersiz kalmamis ve yontemin basarisini artirmistir.



BiRINCi BOLUM
LITERATUR CALISMALARI



1.1. ILGILI LITERATUR CALISMALARI

Farkli modelleme teknikleri ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilarak

HBB’nin tespiti i¢in ¢esitli caligmalar yapilmistir.

Hsiao vd. (2021b) tarafindan ger¢eklestirilen ¢calisma, HBB ve normal gruplari
ayirt etmek i¢in konformal ¢ekirdek tabanli bulanik destek vektdr makinesi modeli (CKF-
SVM) kullanan bir siniflandirma modeli 6nermistir. 24 HBB ve 27 saglikli kontrolden
olusan EEG tabanli bir dinlenme durumu veriseti kullanmislardir. ilk olarak, 6rnek
entropiyi ve katz’in fraktal boyut Ozniteliklerini ¢ikarmak icin bir 6znitelik fiizyon
cergevesi ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanmiglardir. Daha sonra, CKF-SVM ve
dogrusal diskriminant analizi (LDA) kullanilarak siniflandirmiglardir.  HBB
olmayanlardan HBB’y1 tespitinde, CKF-SVM ile birlestirilmis ECP 6zelligini kullanan
model %90.19 ile en yiiksek dogruluk elde etmistir.

Geng vd. (2022), 20 HBB ve 20 saglikli kontrol gruplarindan uyku esnasinda
kaydedilen EEG sinyallerinin HBB’yi teshis etmek i¢in kullanilip kullanilamayacagin
arastirmiglardir. EEG sinyallerinden uyku igcikleri 6zniteliklerini (sleep spindles
features) ve uyku yavas dalgalarini ¢ikarmislardir. Daha sonra spektral ve karmasiklik
oznitelikleriyle birlestirmislerdir. Buna gore, HBB’yi tespit etmek i¢in gegitli yinelenen
birim (GRU) agin1 ve destek vektdr makinesi (SVM) siniflandiricisini kullanmislardir.
Deneysel sonuglari, GRU agiin %93.46 ile en yiiksek dogruluga ulastigini géstermistir.
Yaptiklar1 deneye gore, uyku EEG sinyallerinin HBB’nin saglikli kontrol gruplarindan

ayrimi i¢in avantajli bilgiler saglayabilecegi sonucuna varmislardir.

Khatun, Morshed ve Bidelman (2019), Speech-Uyarilmis beyin yanitlar
araciliiyla tek kanalli EEG tabanli bir yaklasim kullanarak HBB’nin tanimlanmasi i¢in
oldukga farkli bir model 6nermislerdir. Calismada diizenli ev tabanli hasta izleme icin
uygun ve ayni zamanda tagmabilir bir model gelistirmek amaglanmistir. 8 HBB ve 15
normal, bes isitsel konusma sinyaliyle etkinlestirilen ve yaslar1 52-86 arasinda degisen
bir EEG veriseti kullanmislardir. Yanitin zaman ve spektral alan 6zniteliklerini i¢eren
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in olay iliskili potansiyel (ERP) kullanmiglardir. Rastgele orman
yontemi kullanilarak, ERP kullanilarak ¢ikarilan 590 6znitelik arasindan 25 6znitelik
secilmistir. Daha sonra bu 25 6znitelik, HBB’li bireyleri saptamak i¢in simiflandirma

modelleri kullanilmistir. Sonug olarak, birini disarida birak capraz dogrulama yontemini



kullanarak modellerini test etmisler ve %87.9 dogruluk elde etmislerdir.

Forouzannezhad vd. (2020), bilissel olarak normal (CN), EMCI, ge¢ hafif
biligsel bozukluk (LMCI) ve Alzheimer hastalig1 arasindaki karsilagtirmay igeren bir
Multimodal Norogoriintiileme veri kiimesi kullanarak HBB’nin erken (EMCI) tanisina
odaklanmiglardir. Calismalarini yiiriitmek icin, 896 katilimcidan olusan Alzheimer
hastalig1 nérogoriintiileme girisimi (ADNI) verisetini, gauss siireci (GP) modeli ve SVM
siiflandirma algoritmasini birlikte kullanmiglardir. Daha sonra, EMCI’nin tespiti i¢in en
etkili yaklasimi arastirmak {izere bunlar1 karsilastirdilar. Sonug olarak, GP modeli %78.8
dogrulukla en yiiksek siniflandirma performansini elde etmislerdir ve EMCI’nin CN

grubundan ayristirilabilecegini belirtmislerdir.

Hadiyoso ve Tati (2018), smiflandirma i¢in Hjorth parametrelerini ve K-NN
algoritmasini kullanan bir model 6nermislerdir. Hareketlilik, karmasiklik ve aktivitenin
sinyal ozelliklerini elde etmek icin Hjorth parametrelerini kullanmislardir. Veriseti 5
kontrol grubundan, ve 5 HBB hastas1 olmak tiizere toplamda 10 katilimcidan
olusmaktadir. Ilk olarak -1 ile +1 arasindaki sinyalleri almak icin ham EEG sinyallerini
normallestirdiler ve 0.5 ile 40 Hz arasindaki BPF filtrelerini kullanarak giiriiltii artefaktini
azaltmiglardir. Arastirmalar1 sonucunda %80 dogruluk elde etmislerdir. Test sonuglarina
gore, normal kisiler Hjorth parametreleri i¢in genellikle HBB’li bireylerde daha yiiksek

degerlere sahiptir.

Alvi, Siuly ve Wang (2022), EEG Sinyallerinden HBB’nin erken tespiti i¢in
LSTM tabanl bir ¢erceve dnermislerdir. Onerilen model giiriiltii giderme, sementasyon,
alt 6rnekleme, derin gizli 6zniteliklerin LSTM model tabanli kesfi ve HBB hastalarinin
sigmoid smiflandirict  tabanli tanimlanmasi asamalarimi igcermektedir. Model
performanslar1 hakkinda bir sonuca varmak i¢in 20 farkli LSTM modeli tasarladilar ve 5
katli capraz dogrulama yontemi kullandilar. Sonug olarak, %96.41°lik bir dogruluk elde

etmislerdir.

Hadiyoso vd. (2019), k-en yakin komguluk (KNN) siniflandirma algoritmasi ile
giic spektral 6zelliklerine dayali EEG sinyallerinden HBB’nin erken tanisina yonelik bir
cerceve Onermislerdir. 11 HBB ve 16 normal gruplart olmak iizere toplamda 27
katilimcidan olusan bir veriseti kullanmislardir. Oksipital, temporal ve parietal elektrot

alanlarindaki EEG sinyallerinin 27 deneginin elektrot alanlarmi gézlemlemislerdir ve

%81.5’lik bir dogruluk elde etmislerdir.
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Alvivd. (2022)’a, giiriiltiiyii ¢ikartmak i¢in 6nce EEG sinyallerini 6n igleme tabi
tutarak calismalarini gerceklestirmislerdir. Ayrica arastirmalarini yiiriitmek i¢in 11 HBB
ve 16 kontrol olmak tizere 27 goniillii katilimecinin EEG sinyallerinden olusan bir veriseti
kullanmislardir. Daha sonra sinyalleri bdliimlere ayirdilar ve ardindan bunlar1 LSTM,
GRU, SVM ve KNN olmak {iizere dort farkli siniflandirma algoritmalarini ¢alistirdilar.
Daha sonra, performans degerlendirme 6Slgiitlerini kullanarak dort modeli karsilastirdilar
ve cercevelerini 5 kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanarak degerlendirdiler. Sonug

olarak, GRU modeli %96.91 dogrulukla en yiiksek performansi elde etmistir.

Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain’in (2019) calismasi, korelasyona dayali tekil
deger ayrisimi (K-SVD) yontemini kullanarak yeni bir denetimli sozlik 6grenme
geligtirdiler. Modelleri, K-ortalamalar1 ve K-SVD yontemleri kullanilarak EEG
sinyallerinin analizine dayanmaktadur. ilk olarak, EEG sinyallerinden, uygulanan frekans
ve zaman alanlarindan spektral 6zellikler ¢ikardilar. Daha sonra, her bir EEG sinyalinin
tiim kanallar1 i¢in nihai bir etikete sahip olmak i¢in etiketler arasinda oylamaya basladilar.

Sonug olarak, %88.9’luk bir dogruluk elde ettiler.

Yin vd. (2019) ¢alismasi, spektral-zamansal analize dayali bir entegre HBB tan1
sistemi Onerdi. Duragan dalgacik doniistimiinii kullanarak, EEG sinyallerinden giiriltiiyii
cikardilar. Daha sonra spektral-zamansal analiz kullanarak Oznitelik vektorlerini
cikardilar ve sonunda, optimal bir Oznitelik alt kiimesi liretmek i¢in yeni bir 3-D
algoritmas1 gelistirdiler. Ayrica modeli siniflandirmak icin SVM, KNN ve karar agaci
(DT) algoritmalarint kullanmiglardir. SVM  smiflandirici  algoritmasi en yiiksek

performansla siiflandirmis ve %96.94 dogruluk elde etmistir.

Jamaloo, Mikaeili ve Noroozian (2020), gizli durumlara sahip bir model olan
gizli markov modeli’'ni (HMM) kullanarak HBB ve normal gruplar arasinda ayrim
yapmak i¢in EEG sinyallerinin frekans bantlarii arastirmuglardir. Ik olarak EEG
sinyallerini standart frekans bantlarina gore delta (0.5-4Hz), teta (4—8Hz), alfa (8—12Hz),
beta (12-25Hz) ve gama (25-35 Hz) ayirmuslardir. Daha sonra, capraz dogrulama
yontemini kullanarak onlar1 egitim, test, ve dogrulama setlerine ayirdilar. Sonug olarak
alfa ve gama frekans bantlarinin %95.9+0.4 alfa ve %97.2+0.5 Gamma ile en yiiksek

smiflandirma dogrulugunu elde ettigini tespit etmislerdir.

Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain (2016), 19 elektrot kullanilarak 11 HBB ve
16 kontrol gruplarindan kaydedilen EEG sinyallerinin dinlenme durumunu kullanarak

mobil ve pahali olmayan bir teshis yaklasimi Onermislerdir. Korelasyon tabanl
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algoritmalarm, 19 spektral Oznitelik secerek ve ardindan bunlari her kanal i¢in
hesaplamiglardir ve EEG sinyallerinin en iyi ayirt edici 6zniteliklerini segmede etkili olup
olmadigini aragtirmislardir. Daha sonra bunlart KNN algoritmasi ve néro bulanik sistem

kombinasyonunu kullanarak siniflandirmislar ve %88.89 dogruluk elde etmislerdir.

Benzer sekilde Siuly vd. (2020), dinlenme durumundaki EEG sinyallerini
kullanarak HBB’li hastalarin otomatik tespitini gergeklestirdi. Ilk olarak, sinyallerdeki
paraziti giderdiler, daha sonra giivenilir bir analize ulasmak i¢in pargali toplama
yaklasimini kullanarak sinyallerin biiyiik hacmini boéliitlediler ve sikistirdilar. Ayrica,
permiitasyon entropisi ve oto-regresif model Ozniteliklerini arastirarak, EEG
sinyallerindeki alternatif degisimin HBB ve saglikli kontrol gruplar1 arasinda basarili bir
sekilde ayrim yapip yapamayacagini kontrol ettiler. Modellerinin saglamligin1 kontrol
etmek i¢in 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullandilar ve sonunda, HBB’yi saptamak
icin en iyi siniflandirma algoritmasini bulmak iizere SVM, Asir1 Ogrenme Makinesi
(ELM) ve KNN makine 6grenmesi algoritmalarin1 kullanmislardir. Sonug olarak, ELM

tabanli yontem %98.78 ile en yliksek performansl siniflandirma dogruluguna ulagmistir.



IKiNCi BOLUM
GENEL KISIMLAR
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2.1. BEYIN BILGISAYAR ARAYUZU (BCI)

BCI beyin aktivitesini kullanan harici cihazlari1 kontrol etmek i¢in hem donanim
hem de yazilim iletisim yontemlerini igeren, hizla biiyiiyen bir teknolojidir. Beyin
sinyallerini toplar, isler ve bunlar1 gerekli gorevleri yerine getirmek i¢in ¢ikis cihazlarina
gonderilen komutlara doniistiirtirler. Felgli hastalar gibi engelli kisilere yardimci olmak,
BCI temel teknolojisinin en temel kullanim amaglarindan biridir. Ayrica serebral palsi,
amiyotrofik lateral skleroz, inme veya omurilik yaralanmasi gibi noéromiiskiiler
hastaliklar nedeniyle yetersiz kalanlar i¢in fonksiyonel islevi degistirmek veya eski haline
getirmek ic¢in kullanilirlar. Bir BCI cihazini ¢alistirmak icin her tiirlii beyin sinyali
kullanilabilir. Ancak en sik kullanilan sinyaller, voltaj veya iyon kapili kanallarin
aktivasyonu sonucu noronlardaki postsinaptik membranlarin  polaritesindeki
degisikliklerle iiretilen elektrik sinyalleridir. Bir BCI sisteminin bilesenleri Sekil 2.1°de
gosterilmektedir (Abhang, Gawali ve Mehrotra, 206; Shih, Krusienski ve Wolpaw, 2012).

Sekil 2.1: BCI sisteminin bilesenleri
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Kaynak: Shih, Krusienski ve Wolpaw, 2012; Houssein, Hammad ve Ali, 2022.
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BCI sistemi sinyal alimi, sinyal 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi, siniflandirma ve

uygulama arayliizii olmak iizere temel olarak bes ana birimden olusmaktadir.

2.1.1. Sinyal Alimm

Kafa derisine yerlestirilen bir elektrot kullanilarak EEG cihaz1 gibi elektriksel
kayit teknikleri kullanilarak beyinden elektrik sinyalleri toplanir ve daha sonra bu
sinyaller dijitallestirilir. BCI sistemlerinde, beyin aktivitesini izlemek icin c¢esitli
teknikler, manyetik rezonans goriintiileme (MRI), pozitron emisyon tomografisi (PET),
bilgisayarli tomografi (CT) ve fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) gibi
cesitli teknikler bulunmaktadir. Ancak EEG sinyali alim1 bunlarin arasinda yer alir, bunun
nedeni uygun zamansal ¢oziiniirliiglidiir ve hastanin herhangi bir gii¢lii dig manyetik veya
elektrik alana maruz kalmamasidir. Ayrica EEG, beyin aktivitesini izlemek i¢in en pratik,

ekonomik ve invaziv olmayan yontemdir (Shad, Molinas ve Ytterdal, 2020).

MRI, noninvaziv bir nérogoriintiileme teknigidir. MRI sinyallerinin fonksiyonel
beyin kaynagini lokalize etmek i¢in kafadaki manyetik akiyr kaydederek kortikal
aktivitenin dinamik ozelliklerinin incelenmesini saglar. MRI, beyin cerrahisi alanini
ameliyat oncesi planlamada ve ayrica beyin bolgelerinde ameliyat gerceklestirmede
onlara yardimci olmak i¢in desteklemek icin yararl bir tekniktir. Ayrica MRI, basin
tamamini ¢evreleyen sensor dizilerini kullanarak beynin manyetik aktivitesini ayni anda
kaydederek, alzheimer ve parkinson hastalarinda anormal salinim aktivitesinin anormal
modellerinin farkli frekans bantlarini belirlemistir (Wheless, vd., 2004; Stam, 2010; Da
Lopes Silva, 2005).

PET bir klinik goriintiileme aracidir ve hastayi, goriis alaninin disindan gelen
radyasyona kars1 orta kalinlikta, kursun u¢ kalkanlarla korunan silindirik bir dedektor
halkasiyla ¢evreleyerek calisir. PET taramasi, hedef organin alinmasini ve taginmasini
saglamak i¢in birka¢ saniye veya dakika sonra baslar. Daha sonra siire¢ bir
radyofarmasdtigin enjeksiyonu veya inhalasyonu ile baslar, radyoaktif izotop, bozunmasi
sirasinda maddeden gegmek i¢in pozitronlar, pozitif elektronlar yayar, kinetik enerjisini
yayarak maddedeki elektronla karsilasarak onunla etkilesime girer, onu yok eder ve geri
kalanin1 serbest birakir, iki foton olarak enerji (Ollinger ve Fessler, 1997; Wagner Jr,
1998). PET’in onkolojik goriintiilemedeki baslica avantajlarindan biri, tiim viicut
taramasi ile hastaligin aktivitesini ve yayilimini dogru bir sekilde 6lgebilmesidir (Anand,

Singh ve Dash, 2009). PET’in kanser teshisi ve tedavisi, noroloji, psikiyatri, kardiyoloji
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ve kalp cerrahisi gibi ¢esitli klinik uygulamalar1 vardir (Maisey, 2005).

CT taramasi, acil serviste kafa travmasi olan hastalarin ve kafa travmasi gecgirmis
hastalarin yan1 sira felce isaret edebilecek semptomlari olan hastalarin ilk
goriintliilemesinde bir tani araci olarak en sik kullanilan tekniktir. Bunun nedeni, diisiik
edinme siireleri ve hasta hastaneye geldiginde onu birinci basamak tani yontemi haline
getiren genis kullanilabilirlikleridir. Ayrica CT, daha hizli CT tarayicilar ve sarmal
yontemler nedeniyle giderek daha popiiler hale gelmistir (Chilamkurthy, vd., 2018;
Mettler, vd., 2000). CT tarama islemi, hastay1, bir x-151n1 kaynaginin ve 180 derece ayr1
yerlestirilmis dedektoriin CT taramasinin deliginden tlinele kayan dar motorlu bir masaya
yatirarak calisir. Daha sonra siirekli algilama i¢in hastanin etrafinda 360 derece hareket
eder ve viicuttan gegerken x-isinlarmin zayiflamasiyla ilgili verileri aktarir (Perron,

2008).

fMRI, gorev sirasinda beynin hangi bdliimiiniin aktif oldugunu kontrol ederek
beynin bir tiir gorevi yerine getirirken sorumlu olan alanini arastirmak i¢in invaziv
olmayan benzersiz bir yontemdir. Kan oksijenasyonundaki degisiklikleri gosteren “kan
oksijen diizeyine bagli” (BOLD) adi verilen bir fenomen tarafindan kontrol edilir.
Normalde beyinde kan akiginin arttigi bolgeye bakmak, kanin oksijen iceriginin daha
yiiksek oldugunun bir gostergesidir. Genel olarak hemoglobin, yiiksek seviyede oksijen
tasirken herhangi bir bozulma olusturmadan manyetik alandan gecebilir ve oksijeni
bittiginde manyetik alandan gecemez ve icinden gectigi herhangi bir manyetik alanm
bozar. Bu nedenle, MRI goriintiisii damarlarin oksijeni bosaltan bolgelerini gdsteren
kiigiik siyah bir ¢izgi gosterir. BOLD fMRI yontemlerinin bir uyaran sonrasi ndronal
aktiviteyi incelemek i¢in kullanilan st-fMRI, ciddi ila¢ sorunlarina tepki olarak phMRI
ve dinlenirken rsfMRI gibi farkli tiirleri vardir. Giiniimiizde fMRI, diinyanin manyetik
alanindan binlerce kat daha biiyiik olan daha giiclii manyetik alan1 nedeniyle saptamadaki
etkinligi nedeniyle diinyadaki ¢cogu laboratuvarda kullanilmaktadir (Logothetis, 2008;
Bizzi, vd., 2009; Jonckers, vd., 2015).

EEG sinyalleri epilepsi, beyin tliimdrleri ve beyin Oliimii gibi beyin
hastaliklarinin saptanmasinda ve tedavisinde 6nemli bir rol oynar. EEG sinyalleri,
hastaligin teshisini desteklemek i¢in korteksteki kaynaklarin zamansal, uzaysal ve
spektral Ozellikler gibi ¢esitli katkilarini gosteren katilimciin basinin farkli uzaysal
konumlaria yerlestirilen bir elektrot kullanilarak toplanir (Lenartowicz ve Loo, 2014).

EEG elektrotlari, 10-20 uluslararasi elektrot yerlestirme sistemi kullanilarak basin kafa
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derisine yapistirilir. Kiginin kafa biiyiikliigiine gore burun ve kulak arasinda orantili bir
mesafe kullanilarak elektrotlar birbirinden %10 veya %20 oraninda ayrilir. EEG sistemi
256 kanala kadar sahip olabilir ve elektrotlar, her elektrotun bastaki konumlarini belirten
bir harften olusan bir isme sahip oldugu bitisik beyin bolgelerine gore yerlestirilir: F
(frontal), Fp (frontopolar), C (merkezi), T (temporal), P (parietal), O (oksipital) ve tek
sayilar kullanilarak sol yarim kiireyi veya ¢ift sayilar kullanilarak sag yarim kiireyi

gosteren bir sayidir (Britton, vd., 2016; Teplan, 2002).
2.1.2. Sinyal On isleme

Sinyal 6n isleme asamasinda, sinyaller sonraki igleme i¢in uygun bir formata
doniistiiriiliir. Sinyal 6nisleme asamasi, EEG cihazindan kaynaklanan artifaktlari, harici
giiriiltiileri ve kafa hareketi gibi biyolojik artifaktlar1 ortadan kaldirmay1 icermektedir. Bu
artefaktlarin nedeni, EEG sinyallerinin dogas1 geregi zayif olmasi1 ve hem i¢ hem de dis
kaynaklardan gelen giiriiltiiden kolaylikla etkilenebilmesidir. Sinyal 6n islemenin amaci,
sinyalleri Oznitelik ¢ikarma asamasina hazirlamak i¢in sinyal gelistirme ve giirtltii
azaltmadir. Giiriiltii artefaktlar1 ortadan kaldirmak i¢in Bagimsiz Bilesen Analizi gibi
analizler, yiliksek veya diisiik gecis filtresi gibi ¢esitli yontemler kullanilabilir (Houssein,

Hammad ve Ali, 2022).

2.1.3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasinda ilgili sinyal Oznitelikleri ¢ikarilir. Bu asama,
toplanan beyin sinyallerindeki ayirt edici verileri tanimlar. Sinyal Olciildiigiinde,
gbzlemlenen sinyallerden faydali ve ayirt edici 6zellikler igeren bir vektor lizerine ¢izilir.
Bu, ilging bilgilerin ¢ikarilmasini icerdiginden zorlu bir siirectir. Oznitelik ¢ikarim
asamasinda, 6nemli bilgileri kaybetmeden 6znitelik sistem karmagikligin1 azaltmak i¢in
daha diisiikk boyutlu bir 6znitelik vektorii olusturulur. Beyin sinyallerini 6l¢mek igin
birden fazla kanal kullanilabilir. Olgiilen kanallarin sagladig1 verilerin tiimii genellikle
anlamli degildir. PCA gibi boyut kiigiiltme teknikleri kullanilarak gereksiz ve alakasiz
bilgiler ¢ikarilarak orijinal verilerin boyutu azaltilabilir (Shih, Krusienski ve Wolpaw,
2012; Nicolas-Alonso ve Gomez-Gil, 2012).

2.1.4. Smiflandirma

Siniflandirma  asamasinda  Oznitelik  vektorleri  kullanilarak — sinyaller
siiflandirilir. BCI’de smiflandirma adiminin kullanilmasinin nedeni, 6znitelik adiminin

sagladig1 beyin aktivitesini tanimlayan bir 6zellik vektoriine dayali olarak kullanicinin
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niyetini belirlemektir. Bu amag, regresyon veya simiflandirma algoritmalart SVM gibi
kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu nedenle, etkili Oriintii tanima elde etmek ve
kullanicinin niyetini anlamak i¢in ¢ok onemli olan kaliteli ayirt edici Ozniteliklerin

se¢ilmesi (Nicolas-Alonso ve Gomez-Gil, 2012).

2.1.5. Uygulama Arayiizii

Kontrol arayiizii asamasi, sifrelenmis sinyalleri bilgisayar veya tekerlekli
sandalye gibi herhangi bir bagl cihaz i¢in komutlara donistiiriir ve gevirir, bdylece komut
cihaz tarafindan yapilir. Genel cerceve, kullanici ve BCI sistemi is birligi yapar. Hem
kullanic1 hem de BCI egitilir, onlar1 egittikten sonra, kullanict amaci kodlayan beyin
sinyalleri tiretir ve BCI sinyalleri ¢ozerek robotik el hareketi ve ¢evre kontrolii gibi
kullanicinin amacini gergeklestiren bir ¢ikis cihazi icin talimatlara doniistiiriir, gerekli
eylemi yaptiktan sonra cihaz, kontroliin kapatilabilmesi i¢in kullaniciya geri bildirimde

bulunur (Shih, Krusienski ve Wolpaw, 2012).

2.2. ELEKTROENSEFALOGRAFI (EEG) SINYALLERI

EEQG, serebral korteksteki beyin hiicrelerinin elektriksel aktivitesidir. EEG sinyal
edinimi ise, beynin basina yerlestirilen bir dizi elektrotla saglikli ve sagliksiz sinir ag1
aktivitesini yansitan, beyin aktivitesinin elektriksel analizini kaydetme yontemidir
(Bourel-Ponchel, vd., 2021; Sun, vd., 2020). Son birka¢ yilda ndrolojik hastaliklarin
prevalansinda bir artig oldu ve bunlar tespit etmek, genisleyen teknoloji sektdrii i¢in bir
zorluk haline geldi. Bununla birlikte, EEG cihaz1 gibi ileri teknolojilerin yardimiyla,
saglikli bir sinir agim sagliksiz bir sinir agindan ayirt etmek artik miimkiindiir (Singh,
vd., 2023). Beyin aktivitesini izlemek i¢in ¢esitli teknikler, manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), pozitron emisyon tomografisi (PET), bilgisayarli tomografi (CT) ve
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) gibi kullanilabilir. Ancak EEG
sinyali alim1 bunlarin arasinda yer alir, bunun nedeni uygun zamansal ¢6ziiniirliigiidiir ve
hastanin herhangi bir giiglii dis manyetik veya elektrik alana maruz kalmamasidir. Ayrica
EEG, beyin aktivitesini izlemek icin en pratik, ekonomik ve invaziv olmayan yontemdir

(Shad, Molinas ve Ytterdal, 2020).

2.2.1. EEG Sinyallerinin Kaydedilmesi

EEG cihazi, elektrot adi verilen kafa derisi lizerine yerlestirilen iletken bir
malzeme ile kafa derisinden gecerken beyindeki elektrik akimlarimi kaydeder. Elektrik

akimi Na+, K+, Cat++ ve Cl- iyonlarinin néron adi verilen sinir hiicrelerinden
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pompalanmastyla olusur (Shad, Molinas ve Ytterdal, 2020). Noronlar bilgi habercileridir,
elektriksel bir diirtii kullanarak viicut ve beyin arasinda bilgi iletirler (NINDS, 2002).
Tipik bir Noron, hiicre govdesi, akson ve dendrit olmak iizere ii¢ temel parcaya sahiptir.
Hiicre govdesi i¢inde, hiicrenin genetik materyalini depolayan ve hiicrenin aktivitelerini
kontrol eden bir ¢ekirdek (soma) vardir. Cekirdegi takip eden uzun bir kuyruga benzeyen
akson, hiicreden gelen sinyalleri diger noronlara tastyan ve 0.1 mm ile 3 m arasindaki
mesafelerde sinyaller ileten ana birimdir. Bir agacin dallarina benzeyen dendritler, diger
sinir hiicrelerinden sinyaller alarak hiicrenin iletisim alicilar1 olarak gorev yaparlar. Bu
nedenle ndronlar, sinaps olarak bilinen bir bdlge olan aksonlar1 ve dendritleri arasindaki
dar bir bosluk boyunca ndrotransmiterler olarak bilinen kimyasallar1 aktararak
birbirleriyle iletisim kurarlar (NINDS, 2002; Kandel, 1991). Schwann (Chivan) hiicreleri,
aksonun etrafin1 saran ve miyelin kilifi adi verilen, izolasyon saglayan ve boylece iletim
hizim artiran bir 6rtii hiicresi olusturan hiicrelere verilen isimdir. Iki Schwann hiicresi
arasindaki bolgeye Ranvier diigiimii denir ve islevi, aksiyon potansiyellerinin akson

boyunca hareketini hizlandirmak i¢in saltatuar iletimi kullanmaktir (Ungiiren, 2015).

Sekil 2.2: Bir Noronun Yapisi

SCHWAN (SIVAN)

HUCRESI
AKSON

»
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3 DENDRITLER UGLARI —74["

Kaynak: Ungiiren, 2015.

Aksonlart ve dendritleri arasinda bir ndrondan digerine elektriksel impulslarin
iletilmesiyle bir aksiyon potansiyeli olusur. Sonug olarak, ayni yiike sahip komsu iyonlar1
iten bir iyon havuzunu ifade eden hacim iletimi adi verilen iyonik yiikiin elektriksel
ateslemesi tiretilir. Bu nedenle, itilen bu iyonlarin ayn1 yiike sahip diger iyonlar1 itmesi
sonucu hiicre dis1 boslukta yayilan bir yiik dalgasi yaratmak. Noronal atesleme tarafindan

iiretilen elektrik sinyali, beyinden dura katmanlari, kafatas1 katmanlari, kafa derisi ve son



16

olarak basin disindaki bir elektrotla 6l¢iilecek elektrota gitmelidir. Hacim iletimi yoluyla
iletilen sinyal hacmin kenarina ulagtiginda iyonlar hacimden ¢ikamadig1 i¢in hacim
iletimi durur. Bu nedenle, sinyalin iletiminden sorumlu olan bir kapasitans bi¢imi olan
hacimler arasinda bir kapasitif iletim olgusu meydana gelir. Sinyal kafatasina ulastiginda,
kafatas1 sinyal ile elektrot arasinda zayif bir iletken gorevi gdren iyonlarin gecisini
engellediginden iyonlar sinyali aktaramaz. Bununla birlikte, bir elektrot jeli kullanilarak,
killar arasindaki hava bosluklar1 ve elektrotun altindaki alan jole tarafindan doldurulup
doyurulur, bdylece iletken bir malzeme gorevi goriir. Yiiksek diizeyde iletken elektrot
jeli, kafa derisinden elektrota iletken bir kanal saglayarak kafatasindan elektrotlara

sinyallerin aktarilmasini saglar. (Jackson ve Bolger, 2014).

2.2.2. EEG Sinyallerinin Kaydedilmesine Etki Eden Faktorler

EEG sinyallerinin toplanmasi sirasinda, gesitli faktdrler EEG sinyallerinin

toplanmasini etkiler, bu faktorler dis veya i¢ olabilir.

2.2.2.1.D1s Giiriiltii

Dis giirtiltii, diger elektromanyetik ekipmanlarin neden oldugu giirtiltiidiir.
Normalde kaynaktan dl¢lime olan mesafe arttikga, elektrik alanin giicii iistel olarak diiser.
Bu nedenle beyinden gelen sinyaller, binanin elektrik sebekesi, duvarlardaki akim tagiyan
teller, 1giklar, tavan, bilgisayar ekrani gibi dis etkenler tarafindan iiretilen sinyallerle
karsilagtirildiginda, sinyaller en giiriiltiilii gliriiltii kaynagidir ve bu nedenle elektrotlardan
ve elektrot uclarindan ne kadar uzakta olduklariyla orantili olarak olgiilen giiriiltiiyii
etkiler. Bununla birlikte, bu dis etkenlerin giiriiltiisii, aktif bir elektrot ve odanin veya
elektrot kablolarinin pasif bir sekilde korunmasiyla azaltilabilir (Cai, vd., 2018; Jackson
ve Bolger, 2014).

2.2.2.2.1¢ Giiriiltii

EEG sinyallerinin toplanmas1 sirasinda, sinyali etkileyen dahili bir giiriiltii
vardir. Bu sesler viicudun katilimeisi tarafindan iiretilir ve géz kirpma, bas hareketi, nefes
alma kasilmasi, kas gerginligi, terleme ve diger eylemler gibi viicut rahatsiz oldugunda
kacinilmasi miimkiin degildir. Ancak bu faktorler ortadan kaldirilamasa da katilimei
davraniginin ve ¢evre kosullarinin yonetimi ile hatta bir filtreleme yontemi kullanilarak

bu giirtiltii kaynaklari bir 6l¢iide azaltilabilir (Cai, vd., 2018; Jackson ve Bolger, 2014).
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2.2.3. EEG Dalga Bicimleri

EEG dalga bigimleri, beyin ylizeyinde meydana gelen elektriksel aktivitenin
EEG makinesinin ekraninda goriinen temsilidir. EEG dalga big¢imleri genellikle
frekanslarina, genliklerine, elektrotun kafa derisi iizerindeki konumuna ve diger
Ozniteliklerine gore siiflandirilir, ancak tamamen kisinin uyaniklik durumuna ve yasina
baglidir. Bir 6znenin dalga bi¢ciminin, EEG dalga bi¢imi 6zelligine gére normal veya
anormal oldugu soylenir. EEG dalga formu, denegin farkindalik diizeyine, yasina veya
diger parametrelere karsilik gelmeyen uzun veya sik nobetler gibi beklenmedik
Oznitelikler gosterdiginde anormal oldugu ve EEG kaydinda olagandisi nobetler

olmadiginda normal oldugu sdylenir (Medithe ve Nelakuditi, 2016).

2.2.4. EEG frekans bantlari

EEG sinyalinin genis bir frekans bandi araligi vardir, ancak klinik alaka
diizeyine bagl olarak bes frekans bandi aralig1 vardir, delta (0,54 Hz), teta (4—8 Hz),
alfa (8—13 Hz), beta (13—30 Hz) ve gama (>30 Hz) frekanslar1. EEG ritim dalga bi¢imleri
asagidaki Sekillerde gosterilmektedir.

2.2.4.1.Delta

Delta dalgalarinin frekansi 0.5 ila 4 Hz arasinda degisir ve 20 ila 400 puV arasinda
biiyiik bir genlige sahiptir. Delta dalgalari, kisinin derin veya rilyasiz uykudayken oldugu
gibi bilingsiz bir durumda ortaya ¢ikar, ancak bu dalga, denegin kaydinin uyanik
yetiskininde bulunmamalidir ve bu durum bulunursa anormal kabul edilir ve bir tiimoriin

varligini1 gosterebilir (Medithe ve Nelakuditi, 2016).

Sekil 2.3: Delta Ritim Dalga Formu

el %% / Vv \/\/ \/ N \/\/

2.2.4.2. Teta

Teta dalgasi frekansi 4 ila 8 Hz arasinda degisir ve 5 ila 100 pV arasindaki beta
dalgasindan daha biiyiik bir genlige sahiptir. Teta dalgalar1 bilingalt1 ile iligkilendirilir ve
hayal kurmada ve baglangictaki uyusukluk halinde ortaya ¢ikar, ancak bu durum uyanik
olan yetiskinlerde bulunursa anormal kabul edilir (Wang ve Wang, 2021; Medithe ve
Nelakuditi, 2016).
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Sekil 2.4: Teta Ritim Dalga Formu

Theta WW/‘/\ /\/\M/\/\/\W\W\/ sl

2.2.4.3.Alfa

Alfa aktivitesi tetadan daha fazla giice sahiptir ve dalga frekans: 8 ila 13 Hz
arasindadir. Genligi genellikle 50uV’den azdir ve kisi rahat ama bilingli durumdayken
ortaya ¢ikar. Bu dalga beynin 6n boélgelerinde bulunursa anormalligi tahmin edecek ve
kisinin kafa travmasi, depresyon veya dikkat sorunlari yasayabilecegini belirtecektir

(Read ve Innis, 2017; Medithe ve Nelakuditi, 2016).

Sekil 2.5: Alfa Ritim Dalga Formu

Alpha MWWWMMNMMWVWWWWW[

2.2.4.4.Beta

Beta dalgalarinin frekansi 13 ile 30 Hz arasinda degisir ve kiiciik bir simetrik
genlige sahiptir. Beta dalgalari, insan zihni aktif ve yogun bir sekilde odaklandiginda
ortaya ¢ikar, ancak diigiik beta seviyeleri varsa bu, konsantrasyon eksikligine ve problem
cozme sorunlarina, yiiksek beta dalgalari ise hiperaktiviteye ve uyku bozukluklarina

isaret eder (Medithe ve Nelakuditi, 2016).

Sekil 2.6: Beta Ritim Dalga Formu

Beta mwwamwwwWw/\wwmww\wwww

2.2.4.5.Gama

Gama dalgas1 frekans aralig1r 30 ila 80 Hz arasindadir ve kiigiik bir genlige
sahiptir. Gama dalgalar1, motor fonksiyonlar ve yiiksek zihinsel aktivite sirasinda aktif
duyusal islemeyi gosterir. Ancak bu durum uzun siire goriiliiyorsa bir anormallik

belirtisidir (Cohen, 2017; Medithe ve Nelakuditi, 2016).

Sekil 2.7: Gama Ritim Dalga Formu
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3.1. ONERILEN DERIN OGRENME MODELI

Bu tez calismasinda HBB hastalarin1 tespit edebilen bir model gelistirilmistir.
Onerilen derin 6grenme modeli, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi yedi asamadan olusur.
Kullanilan EEG verisetinde, sabah saatlerinde EEG baslig1 kullanilarak katilimeilarin
beyin sinyalleri alinmis ve sinyal toplama siirecinde her katilimci sessiz bir odada gozleri
kapali olarak dinlenme halinde tutulmustur (Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain, 2019).
Daha sonra 256 Hz ornekleme frekansi kullanilarak EEG isaretlerinden artefakt
giiriiltiilerden kurtulmak ve analiz giliciinii artirmak i¢in giirtilti giderme islemi
yapimistir. Giirtiltii giderme asamasinda MSPCA kullanildi. Giirtilti  giderme
asamasindan sonra, veri kiimesi iizerinde Veri Artirma (DA) gergeklestirilerek veri
kiimesinin miktar1 ii¢ katina cikarilmigtir. Bir sonraki asama Oznitelik c¢ikarma
yontemidir. Dort farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi, Ayrik Dalgacik Doniisiimii Liderleri
(DWT liderleri), Periodogram, Welch ve Multitaper spektral analiz yontemleri
kullanilmigtir. DWT liderleri kullanilarak EEG sinyallerinin 6znitelik vektorleri
cikarilmig ve Periodogram, Welch ve Multitaper olarak adlandirilan gii¢ spektral analiz
yontemleri kullanilarak EEG sinyallerinden sinyallerin Gii¢ Spektral Yogunlugu (PSD)
oznitelikleri ¢ikarilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra, verisetini egitim ve test
setlerine ayirmak i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildi. Son asamada ise,
Oznitelik vektorleri kullanilarak DT, SVM ve KNN algoritmalarim1 kullanan makine
ogrenme modeli ve BILSTM derin 6grenme algoritmasinin performanslar: karsilastirildi.
Bunlar1 smiflandirdiktan sonra, performans degerlendirme metrikleri kullanilarak
modellerin performanslar1 kontrol edildi. Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1: Onerilen Model
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3.2. EEG VERISETI

Bu c¢alismada 34 goniilli katilimeidan (16 normal ve 18 HBB) kaydedilen EEG
sinyallerinden olusan halka agik bir veriseti kullanilmistir (MISPRC,2023).
Katilimcilarin yaslar 40 ile 77 arasinda degismektedir. EEG kayitlari, 6nemli demans,
kafa travmasi, madde kétiiye kullanimi, ciddi tibbi hastalik ve psikiyatrik bozukluklari
olanlar harig, kalp kateterizasyonu i¢in bagvuran hastalardan Iran, Isfahan’daki Sina ve
Nour Hastanelerinin birimlerinde gergeklestirildi. Ayrica Isfahan Tip Bilimleri
Universitesi Arastirma ve Teknoloji Sorumlusu ¢aligma siirecini etik olarak onaylad1 ve
katilimcilardan caligma siirecinin agiklanmasina iliskin yazili onam alindi. Her
katilimcinin EEG’si, 5 k’dan daha diisiik bir cilt elektrot empedansi ve 256 6rnekleme
frekansi ile 30 dakika boyunca siirekli olarak kaydedildi. EEG verileri 19 kanaldan Fpl,
Fp2, F7,F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, TS5, P3, Pz, P4, T6, O1 ve O2’den alinmustir.
Tiim EEG kayztlar1, 10-20 Uluslararas1 Sisteme gore pozisyona yerlestirilmis 19 elektrot
kullanilarak alinmistir ve bunlarin bas pozisyonundaki yerlesimi Sekil 3.2°de
gosterilmektedir. EEG sinyalleri bireylerin uykusunu alabilecek kadar uzun siire
kaydedilmesine ragmen, bunu 6nlemek i¢in siirekli kontrol edildi. MMSE skoru 21 ile 26
arasinda olan HBB hastas1 ve MMSE skoru 26’dan biiyiik olan ve normal kabul edilen
olgularin validasyonu i¢cin MMSE yapilmistir (Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain,
2019).



22

Sekil 3.2: Uluslararasi1 10-20 Sistem Elektrot Yerlestirme Sistemi

Bu calismada kullanilan EEG veriseti, 34 kisiden 19 kanaldan ve 1 dinlenme
(resting) durumunda kaydedilen EEG sinyalleri olmak iizere toplamda 646 (34 x 19 x 1
dinlenme durumu=646) veri kiimesinden olusmaktadir. EEG veriseti amplifiye biiylitme

yaklagimi kullanilarak tice katlanmistir. Bu yaklagimin detaylari 3.4.” de sunulmustur.

3.3. COK OLCEKLI TEMEL BIiLESEN ANALIZi (MSPCA)

EEG sinyalleri, duragan olmadiklari i¢in giiriiltiiye kars1 hassastir ve giiriiltiilere
kars1 savunmasiz olduklarindan, sinyallerden gelen giiriiltiiyli ortadan kaldirmak veya
azaltmak i¢in giiriiltii giderme yontemi ideal bir ¢6zliim olacaktir. Bu, bant geciren
filtreleme ve PCA gibi giiriiltii giderme yontemleri kullanilarak yapilabilir. Ancak,
filtreleme tekniginin kullanimi sinyallerin dogasina baglidir. Buna goére bu arastirmada
sinyaller dalgacik tabanli oldugundan MSPCA kullanilmistir. MSPCA, potansiyel PCA
ve ortonormal dalgaciklarin birlesimidir. Hem temel bilesen analizinin hem de
ortonormal dalgaciklarin yeteneklerini birlestirir. Ortonormal dalgaciklar, stokastik
siiregleri bolmekten ve PCA’y1 coklu degiskenler arasindaki iliskiyi g¢ikarmaktan
sorumludur. MSPCA, smiflandirma performansini artirmak icin giiclii bir girtlti
giderme teknigidir. Sinyaldeki hizli atlamalarin sayisin1 6nemli Ol¢iide azaltmadan
giiriiltiiyli azaltmak i¢in, ¢ok Olgekli giiriiltii giderme yontemleri dogrusal olmayan bir

filtreleme teknigi kullanir (Kevric ve Subasi, 2014).
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3.4. VERI ARTIRMA (DA)

Veri artirma (DA), boyutunu artirmak i¢in mevcut veri kiimesini bozmadan,
degistirerek yeni 6rnekler olusturma islemidir. Bunun nedeni, veri hacmi arttik¢a derin
ogrenme algoritmalariin performansinin daha etkili hale gelmesidir. En azindan EEG
verileri i¢in DA agir1 uydurmay1 azaltma ve siniflandirmanin dogrulugunu ve kararliligini
iyilestirme potansiyeline sahiptir (Lashgari, Liang ve Maoz, 2020). Bu arastirma
caligmasinda, amplifying all-time (zamanda ¢arpma) veri artirma yontemi kullanilmistir.
Verisetini artirma iglemi, verisetinin belirli bir say1 ile ¢arpilmasiyla gerceklestirilir ve bu
say1, elektrot-doku empedansi gibi sorunlardan kaynaklanan beyin dalgas: genligindeki
degisiklikleri ifade eder ve bdylece mevcut veri miktarint gercekei bir sekilde artirir
(Sakai, Minoda ve Morikawa, 2017). EEG veriseti, 34 kisiden 19 kanaldan dinlenme
durumunda kaydedilen EEG verisetinden (34 x 19 x 1 dinlenme durumu=646)
olusmaktadir. Bu ¢alismada, EEG veriseti amplifiye biiyiitme yaklagimi kullanilarak tige

katlanmistir. Sonug olarak DA’l1 veriseti toplamda 1938 veri kiimesine (646 x 3) sahiptir.

3.5. OZNITELIK CIKARIMI

Oznitelik ¢ikarimi, EEG sinyallerinden bilgilendirici ve ilgili 6znitelikleri segme
yontemidir. Iliskisiz 6zellikleri en aza indirmek igin &znitelik ¢ikarma yontemleri
kullanilir. Boylece, siniflandirma modelinin performansini artirmak ve 6znitelik ¢ikarimi
yapilmadan meydana gelebilecek asir1 veri yiiklemesini 6nlemek i¢in EEG sinyallerinden
yalnizca 6nemli 6znitelikler ¢ikarilir (Al-Qerem, vd., 2020; Syed ve Muralidharan, 2022).
EEG sinyalleri duragan degildir ve beyin aktivitesi sirasinda frekans bilgisi elde etmek,
osilatorlerin yiiksek frekansi ile goz kirpmalarinin trettigi diisiik frekans arasindaki
elektromanyetik girisim nedeniyle zorlu bir siirecti. Bdylece ham sinyallerin

siniflandirilmasi sonugta modelin dogrulugunu etkiler (Al-Qerem, vd., 2020).

PSD, enerjinin biiyiikliigiinii frekansin bir fonksiyonu olarak gdstermek igin
sinyalin giiclinii frekans {izerinden dagitma kabiliyetinden dolay:1 kullanilmistir. Ayrica
PSD, duragan sinyal isleme ve dar banthi sinyaller i¢in uygun bir ara¢ olarak kabul
edilmektedir (Ng, vd., 2019). Bu c¢alismada DWT liderleri, Periodogram, Welch ve

Multitaper uygulanarak toplam dort farkli 6znitelik ¢ikarma yaklagimi kullanilmastir.

3.5.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii Liderleri (DWT Liderleri)

DWT liderleri 6znitelik ¢ikarma yontemi, en 6nemli 6znitelikleri ¢ikarmak ve

spektrumun tekilligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Dalgacik déniisiimii, zaman-frekans



24

analizi i¢in kullanilir. DWT ise, farkli frekans bantlarindaki yaklasik ve ayrintili katsayili
sinyalleri pargalayarak farkli ¢oziintirliikklerdeki sinyali analiz eden bir 6znitelik ¢ikarim
yontemidir. Yiiksek frekansl bilesenleri kiigiik bir pencerede ¢ozerken, DWT yontemi
diistik frekansh bilesenleri ¢6zmek i¢in biiyiik zaman pencereleri gerektirir. Sinyal hem
diisiikk hem de yiiksek frekans bilesenlerinden olustugu i¢in hem zaman hem de frekans
acisindan en iyi ¢oziiniirligli saglamaya calisir (Ustundag, 2021). Son zamanlarda,
Jaffard ve is arkadaglar1 tarafindan DWT’den DWT liderleri adi verilen yeni bir form
olusturuldu. DWT liderleri, duragan olmayan ve dogrusal olmayan sinyallerle iyi ¢alisan

bir yontemdir (Benouioua, vd., 2017).

DWT liderleri, sinyalin dalgacik katsayisinin yerel iist degeridir. Bu yontem,
olagan dalgacik yontemlerini gelistirmek i¢in tanitildi. Bu yontem, dalgalanmalarin
analizi icin bir ara¢ olan multifraktal spektrumu tahmin etmek i¢in dalgacik analizini
kullanir. Bir sinyalin benzersiz davranisini tanimladigi goéz oniine alindiginda. DWT,
etkili bir zaman-frekans analiz aracidir ve dalgacik katsayilari, diizenliligini incelemek
icin uygun Ol¢limlerdir. Bununla birlikte, dezavantaji, dalgalanan tekilliklere sahip
sinyaller i¢in basarisiz olmasidir. Dalgacik liderleri yontemi bu dezavantaji diizeltti.
Ayrica, DWT liderleri diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir ve saglam ve hizli tahmin
sunar. Salinimli sinyalleri yakalamada DWT’ den daha iyi performans gosterir ve daha
etkilidir (Serrano ve Figliola, 2009; Leonarduzzi, Schlotthauer ve Torres, 2010;
Gadhoumi, vd., 2018; Tan, Liu ve Chen, 2021). X(t) sinyalinin DWT’si denklem 1°de
gosterilmistir ve ¥ ana dalgacik. Ikili kiipteki dalgacik katsayilarmin yerel {istiinliigii
DWT liderleri olarak bilinir ve j 6l¢eginde ve k konumunda dalgacik liderlerinin Lx (j, k)
oldugunu belirtir. DWT liders denklemi denklem 2’de gdsterilir (Benouioua, vd., 2017).

dy (G, k) = fX 277277t — k)dt (1)

R
Lx(, k) = Sup, ,:p|dx,,1| (2)
A ikili aralik ve I' ikili kiiptir ve denklemleri asagidaki gosterilmistir
(Benouioua, vd., 2017).
A=[k.2/,(k+ 1)2/] (3)

r=31= Ajk—l U Ajk U /’{jk+1 (4)
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Bu ¢alismada, Deney’1 de DWT liderleri 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilarak

EEG sinyallerinden 36 adet 6znitelik ¢ikarilmigtir.

3.5.2. Periodogram

Periodogram, bir sinyaldeki periyodiklikleri bulmak icin kullanilan bir
yontemdir (Das, Subba ve Yang, 2021). Fourier analizine dayal1 ilk spektrum analizi
teknigiydi ve pencereli bir zaman serisinin biiyiikliigliniin karesini hesaplayarak caligir
(Lan, vd., 2020; Trauth, 2021). Periodogram yonteminin denklemi denklem (5)’te

gosterilmistir.

M 2

1 .
Pw) = o | _y®©e” ot ©)

Glig¢ spektrum yogunlugu P(w), M sinyal o6rnek sayisini, y (t) sinyalin
spektrumunu ve gii¢ spektrum yogunluguna sahip frekans w ile gosterilir (Giineg, vd.,
2021). Deney 2’de periodogram Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilarak EEG

sinyallerinden 49 adet 6znitelik ¢ikarilmistir.

3.5.3. Welch

Welch yontemi, EEG isaretlerinden PSD’yi ¢ikarmak i¢in kullanilan en popiiler
yontemlerden biridir ve sinyali birden ¢ok parcaya bolerek bu sinyalleri degerlendirerek
calisir. Her segment icin degistirilmis bir Periodogram olusturulur ve ardindan PSD
tahminleri i¢in Periodogramin ortalamast almir. Her parcanin degistirilmis
Periodogramini hesaplamak i¢in genellikle hamming penceresi kullanilir. Welch’in gii¢
spektral tahmin denklemi, denklem (6)’da gosterilmektedir (Ng, vd., 2019; Xiong, vd.,
2020).

> e ©

i=1

k-

Pyeicn (f) =

Burada Pwelch (f), periodogramlarin ortalamasidir ve Pi (f), pencereli segment
basina periodogramin hesaplanmasidir. Deney 3’de welch Oznitelik ¢ikarim yontemi

kullanilarak EEG sinyallerinden 49 adet 6znitelik ¢ikarilmigtir.
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3.5.4. Multitaper

Multitaper yontemi, bant genisligini ayarlayarak yanlilik-varyans takasini
yonetebilmesi ve basitligi nedeniyle diger yontemler arasinda 6ne ¢ikmaktadir (Das ve
Babadi, 2020). Her pencerenin diger pencerelere ortogonal oldugu belirsizligi azaltmak
icin 6z-spektral tahminlere karsilik gelen konik PSD tahminlerinin ortalamasi alinarak

hesaplanir (Candy, 2019). Multitaper denklemi denklem (7)’de gosterilmistir.

2

K
Ty = |Zn=1h1(—ny (n)e /" (7)

Burada k, filtre sayisini, AK—n ise filtre darbesini ifade eder. Deney 4’de
multitaper 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilarak EEG sinyallerinden 49 adet 6znitelik

cikarilmistir.

3.6. K-KAT CAPRAZ DOGRULAMA

Bu calismada modeli degerlendirmek i¢in K-kat capraz dogrulama ydntemi
benimsenmistir. YOntem, verisetini modeli egitmek i¢in egitime ve degerlendirmek i¢in
test setlerine bolerek model performansini degerlendirmek ve modelin ¢ikti sonuglarini
degerlendirmek i¢in model hatalarini azaltmak i¢in giivenilir bir ara¢ sunar. Egitim setini
ayni boyutta K pargaya boler. Egitim setinin her bileseni dogrulama seti olarak kabul
edilirken, geri kalan k-1 bilesenleri tamamen yeni egitim seti olarak kabul edilir. Daha
sonra K modelleri gelistirilir, egitilir ve ardindan K-1 ve K dogrulama setlerinin egitim
setleri ile dogrulanir (Yan, vd., 2022). Bu arastirma c¢alismasini yiirlitmek i¢in, modelin
performansinin tarafsiz bir tahminini liretmek i¢in veriseti k (k=10) esit boyutlu alt
kiimeye boliiniir. Sonug olarak, her seferinde egitim setinden bir altkiimeyi ¢ikarip test
seti olarak kullanarak k (10) kez model kurarak 10 uygulamanin ortalamasini temsil eder

(Vu, vd., 2022; Barrow ve Crone, 2013; Wang, Zeng ve Dai, 2022).
3.7. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

3.7.1. Karar Agac1 (DT)

DT, makine Ogrenimi modellerinde kullanilan popiiler bir denetimli
siniflandirma yontemidir. Karmasik bir problemi ¢ok sayida basit probleme bdlerek
siireci yinelemeli olarak tekrarlayarak zaman ve isleme agisindan verimli bir agag

olusturur (Bastos, vd., 2020; Ashok, vd., 2020). DT, bir diiglim ve bir yapraktan olusur;
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diigtim, giris 6zniteligiyle iliskili kok diiglimiin alt agaci olan dahili diigtimdiir. Yaprak,
i¢ diigiimiin ¢ikt1 degerlerine gotiiren her bir i¢ diigiimiin giden ucudur ve karar diiglimii,
ciktt Ozniteliginin siniflartyla uyumlu ¢ikti yaprak diigiimiine sahip olan dugiimdiir

(Rabcan, vd., 2021).

3.7.2. Destek Vektor Makinesi (SVM)

SVM, ¢ekirdek fonksiyonunu radyal tabanli fonksiyon (RBF) veya lineer veya
gauss ¢ekirdegi olarak segerek tahminin dogrulugunu artirmak icin ¢ekirdek parametresi
ve ¢ekirdek fonksiyon tipi ad1 verilen makine 6grenme teorisini kullanarak regresyon ve
simiflandirma problemlerinde kullanilan denetimli bir makine 6grenme yontemi olarak
bilinir. Ayrica ayn1 zamanda verilerin asirt uyumundan da kaginilmaktadir (Javaid, vd.,
2022; Chiang, vd., 2020). SVM smiflandirmalarinin, DT ve sinir ag1 tabanh
yaklagimlardan daha dogru oldugu soylenir ¢iinkii ana hedefleri, siniflar1 farklilagtiran
dogrusal bir aymrma islevi olan ideal ayirict hiperdiizlemi belirlemektir. Smif
dagilimlarmin ¢eperinde yer alan egitim drneklerine odaklanir (Rahmat, vd., 2021). ilk
basta ikili siniflandirma igin gelistirildiler, ancak daha sonra ¢ok sinifli problemleri ikili
SVM ile etiketlenebilecek ikili analizlere bolerek ¢ok siniflt durumlar i¢in genisletildiler

(Xie, She ve Guo, 2021).

3.7.3. K-En Yakin Komsu (KNN)

KNN, smiflandirma performansi ve basit uygulamasi nedeniyle popiiler bir
siniflandirma algoritmasidir (Zhang, vd., 2017). K-NN siniflandirici, test Ornegini
gerceklestirmek icin k-en yakin komsuyu kolayca arayabilmesi i¢in tim egitim
orneklerini hafizasinda tuttugu icin tembel bir siniflandiricidir. Ayni sekilde, k-en yakin
ornegi dondiirmeden once veri kiimesinin egitim ornekleri ile test 6rnekleri arasindaki
ayrimi hesaplar. Ayrica, dengesiz verileri simiflandirmay1 ve bdylece yiiksek tanima

dogrulugu elde etmeyi amaclar (Zhang, 2020; Deng, vd., 2016).

3.7.4. BiLSTM

BiLSTM, ¢ift yonlii uzun kisa donem hafiza (LSTM) ag1 anlamina gelir. Model
cift yonliidiir ve bu, girdi verilerinin soldan saga ve ardindan sagdan sola iki kez
kullanildigint belirtmektedir (Siami-Namini, Tavakoli ve Namin, 2019). BiLSTM,
LSTM’nin bir eklentisidir ve LSTM, bir hiicre bellek durumu ve ii¢ kapidan olusan
geleneksel bir ileri beslemeli sinir agimin bir ¢esidi olan bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN)

bi¢imidir (Liu ve Guo, 2019). Bu kapilar giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi olarak
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bilinir ve denklemleri asagida gosterilmistir. LSTM, gecmis bilgilerini depolamak i¢in bu
kapilar1 kullanir. Standart RNN’de yok olan gradyan sorunlari, LSTM aginin
gelistirilmesiyle ¢oziildii. Ayrica, sirali veri 6grenme uygulamalarinin ¢ogu igin etkili ve
esnek bir yaklagim gostermistir (Wang, vd., 2016; Bai, 2018). LSTM mimarisinin
arkasindaki etkinlik, sahip oldugu bellek hiicresidir, ¢iinkii bu bellek hiicresi, bilgilerin
bir hiicrenin bellegine nasil girip ¢iktigin1 kontrol edebilen zaman i¢inde durumunu korur

(Greft, vd., 2016).

Giris kapisi= i, = o(wy;X; + wpihi_q + by) (8)
_ )
Unutma kapisi = f; = o(Wyex; + wyshe_; + by)
_ (10)
Cikis kapist = oy = o(WyoX; + Wpohioq + by)
Hafiza hiicresini modiile et = C; = tanh(wy.X; + wypchi—; + b,) (a1
, : _ : (12)
Hafiza hiicresi = C; = o(f; * Ci_q + iy * Cp)
Cikti= h; = o, * tanh(C,) (13)

W’nin gizli katmanin kendi kendini giincelleyen agirliklarini gosterdigi yerde, o
sigmoid islevidir, b yanlhlik vektoriidiir, tanh hiperbolik tanjanttir ve * operatorii eleman
bazinda ¢arpmadir. Ayrica i; aninda / degerini, f; f degerini ve o; 0 ve ¢ degerini temsil

etmektedir (Liu ve Guo, 2019; Wang, vd., 2016).

BiLSTM mimarisi, ileri ve geri LSTM mimarisini igerir ve BiLSTM c¢ift yonlii
oldugundan, verileri hem ileri hem de geri yonde isleyebilir, dolayisiyla bu, BiLSTM
mimarisinin, verilerin LSTM’nin yok saydig1 gizli 6zellikleri ve oriintiileri yakalamasini
saglar. LSTM mimarisi Sekil 3.3’te ve BILSTM mimarisi Sekil 3.4’te gosterilmektedir
(L1, vd., 2020).
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Sekil 3.3: LSTM Hiicresinin Yapisi

Kaynak: Li, vd., 2020.
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Kaynak: Li, vd., 2020.

3.8. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Hastaligin pozitif mi yoksa negatif mi oldugunu tahmin ederek siniflandirma
modellerinin etkinligini degerlendirmek icin, siniflandiricinin 6lgiim  metriklerini
tanimlamak i¢in dort temel parametreden (TP, FN, FP ve TN) olusan bir karigiklik matrisi
kullanildi. Burada TP, gercek pozitif anlamina gelir ve dogru sekilde siniflandirilan
pozitif orneklerin sayisidir. FN, yanlis negatif anlamina gelir ve pozitif olarak yanlig
smiflandirilan negatif 6rneklerin sayisidir. FP yanlis pozitif anlamima gelir ve yanlis
olarak negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rnek sayisidir ve TN gercek negatif olup
dogru siniflandirilan negatif orneklerin sayisidir (Bihter, 2020). TP, TN, FN ve FP
degerleri bulunduktan sonra algoritmalarin degerlendirme metriklerinin performanslari

karsilagtirilir ve degerlerine gore sistemin yiiksek olup olmadigina karar verilir. Karisiklik
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matrisi parametreleri kullanilarak model performans degerlendirme metrikleri
hesaplanmaktadir. Model performans degerlendirme metriklerinin denklemleri asagida

verilmistir.

Duyarlilik= TP/ (TP + FN) (14)
Kesinlik= TP/ (TP + FP) (15)
Ozgiillik=TN /(TN + FP) (16)

F1 skoru 2*Kesinlik*Duyarlilik 17
SRoru= Kesinlik +Duyarlilik 17
MCC= (TP*TN — FN*FP) (18)

J((TN +EN)*(FP + TP)*(TN + FP)*(FN + TP))

Dogruluk= (TP + TN)/(TP + EN + FP + TN) (19)



DORDUNCU BOLUM
DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR
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Bu tez calismasinda, EEG sinyallerinden 6znitelik vektorlerini elde etmek igin
dort farkli deney gerceklestirilmistir. Birinci deneyde DWT liderleri, ikinci deneyde
Periodogram yontemi, tigiincii deneyde Welch yontemi ve dordiincli deneyde Multitaper
yontemi kullanilmistir. EEG sinyallerinin 6znitelik vektorleri, li¢ spektral analiz yontemi

kullanilarak 1-49 Hz arasinda degisen PSD frekans degerleri kullanilarak hesaplandi.

Veriseti 16 normal ve 18 HBB olmak iizere toplam 34 kisiden ve 19 kanaldan
kaydedilen ham EEG sinyallerinden olusmaktadir. Ornekleme frekans: 256 Hz dir ve
goniilli katilimceilarin her biri i¢cin EEG sinyallerinin kaydi 30 dakika siirmiistiir. Bir
numarali kontrol grubuna ve bir numarali HBB hastasina ait birinci kanaldan (Fpl)

kaydedilen ilk 10 (1-2560 sn) saniyelik ham EEG sinyalleri Sekil 4.1°de gdsterilmektedir.

Sekil 4.1: Ham EEG Sinyalleri
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Sekil 4.1°deki EEG sinyallerinin ham degerleri, her iki grubun sinyallerinin
birbirine yakin oldugunu ve istenmeyen giiriiltii oldugunu gostermektedir. Sekil 4.1°de
HBB hastalarinin sinyallerinin genlik degerinin normal gruplardan daha diisiik oldugu

goriilmektedir.



33

EEG sinyallerinden Oznitelik vektorlerini ¢ikarmak icin DWT liderleri ve
spektral analiz yontemleri (Periodogram, Welch, Multitaper) uygulanmigti. DWT
liderleri Oznitelik yontemi kullanilarak EEG sinyallerinden 36 6znitelik cikarilmistir.
Periodogram, Welch ve Multitaper spektral analiz yontemleri kullanilarak ise EEG

sinyallerinden 49 6znitelik vektorii ¢ikarilmistir.

Ik deneyde EEG sinyallerine DWT liderleri yontemi uygulandi. EEG
sinyallerinin her iki grubu, normal grubu ve HBB grubu i¢in 6znitelik ¢ikarim yontemi
uygulandiktan sonra, EEG sinyallerinin ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin karsilastiriimasi
icin bir grafik ¢izildi. Bir numarali kontrol grubuna ve bir numarali HBB hastasina ait
birinci kanaldan (Fpl) kaydedilen EEG sinyallerinden DWT liderleri uygulanarak

cikarilan 6znitelik vektorleri Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Sekil 4.2: DWT Liderleri Yéntemiyle Oznitelik Vektor Grafigi
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Sekil 4.2, DWT liderleri yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin ¢ikarilan
Oznitelik vektorlerini gostermektedir. HBB hastalarinin ve normal gruplarin EEG
sinyallerinin ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin ayirt edilemez oldugu goriilmektedir. Ancak
grafigin bazi kisimlarinda HBB grubunun sinyal giicliniin normal gruplarin sinyal giiciine

gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.
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Ikinci deneyde EEG sinyallerine Periodogram spektral analiz yontemi
uygulanmistir. EEG sinyallerinin hem gruplar, normal grup hem de HBB grubu i¢in
Periodogram yonteminin spektral analizi uygulandiktan sonra, EEG sinyallerinin
cikarilan PSD’sinin karsilastirilmasi i¢in bir grafik ¢izildi. Bir numarali kontrol grubuna
ve bir numarali HBB hastasina ait birinci kanaldan (Fp1) kaydedilen EEG sinyallerinden

Periodogram yontemi kullanilarak ¢ikarilan PSD degerleri Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Sekil 4.3: Periodogram Yontemiyle PSD Grafigi
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Sekil 4.3’te Periodogram yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin ¢ikarilan
PSD’si gosterilmektedir ve HBB hastalarinin EEG sinyallerinin ¢ikarilan PSD’sinin

normal gruplara gore oldukca diisiik oldugu goriilmektedir.

Ugiincii deneyde EEG sinyallerine Welch spektral analiz ydntemi uygulandu.
EEG sinyallerinin hem gruplari, normal grubu hem de HBB grubu i¢in Welch yonteminin
spektral analizi uygulandiktan sonra, Welch yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin
cikarilan PSD’sinin karsilastirilmasi i¢in bir grafik ¢izildi. Bir numarali kontrol grubuna
ve bir numarali HBB hastasina ait birinci kanaldan (Fp1) kaydedilen EEG sinyallerinden
Welch yontemi kullanilarak ¢ikarilan PSD degerleri Sekil 4.4°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.4: Welch Yontemiyle PSD Grafigi
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Sekil 4.4, Welch yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin ¢ikarilan PSD’sini
gostermektedir. HBB hastalarinin EEG isaretlerinden ¢ikarilan PSD’nin normal gruplara
gore oldukca diisiik oldugu goriilmektedir. Bu yontemde, yiiksek dogrulugu baslatacak
degiskene gore bazi parametreler secilmistir. Ornegin “non-overlap” parametresinde
pencere uzunlugunun yarisi, “window length” parametresinde ise EEG sinyal

uzunlugunun %4’1 olacak sekilde secilmistir.

Dordiincii deneyde, EEG isaretlerine Multitaper spektral analiz ydntemi
uygulanmistir. EEG sinyallerinin hem gruplari, normal grubu hem de HBB grubu i¢in
Multitaper yonteminin spektral analizi uygulandiktan sonra, Multitaper yontemi
kullanilarak EEG sinyallerinin ¢ikarilan PSD’sinin karsilastirilmasi i¢in bir grafik ¢izildi.
Bir numarali kontrol grubuna ve bir numaralt HBB hastasina ait birinci kanaldan (Fp1)
kaydedilen EEG sinyallerinden Multitaper yontemi kullanilarak ¢ikarilan PSD degerleri
Sekil 4.5°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.5: Multitaper Yontemiyle PSD Grafigi
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Sekil 4.5, Multitaper yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin ¢ikarilan PSD’sini
gosterir. Elde edilen EEG isaretlerinden normal ve HBB grubu, iki grup arasinda biiyiik
bir bosluk gii¢ sinyali farki oldugu goriilmektedir. HBB hastalarinin EEG sinyallerinin
cikarilan PSD’sinin normal gruplara gore oldukca diisiik olmasi, EEG sinyallerinden

PSD’nin ¢ikarilmasinda Multitaper yonteminin en iyi yontem oldugunu belirtmektedir.

DWT liderleri ve gli¢ spektral analiz yontemleri kullanilarak EEG sinyallerinin
cikarilan 6znitelik vektorlerinin yukaridaki grafikleri Karsilastirildi. Karsilagtirildiktan
sonra Multitaper yonteminde elde edilen EEG sinyalinin ¢ikartilan PSD’si, EEG
sinyallerinin PSD’si diger yontemlere gére daha net goriindiigii i¢in en iyi analiz yontemi
olarak kabul edilmektedir. Bunun nedeni, Multitaper yonteminde normal grup ile HBB
grubu arasinda net bir gii¢ sinyali farki vardir ve bu da HBB grubunun normal gruptan
net bir sekilde ayirt edilebildigini gosterir. Ancak DWT liderleri yonteminde her iki
grubun iki sinyali yan yana oldugundan aralarindaki ayrimi zorlagtirmaktadir. Diger iki
yontem olan Periodogram ve Welch yontemlerinde ise iki grup arasinda fark olmasina

ragmen Multitaper yontemi kadar net olmadig1 icin fark net olarak ayirt edilememektedir.
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HBB gruplar1 ve normal gruplar1 siniflandirmak i¢in dort deneyi gergeklestirildi,
DWT liderleri Periodogram, Welch ve Multitaper ve ii¢ farklt makine o6grenimi
siiflandirma algoritmasi, DT, SVM ve KNN ve bir derin 6grenme siniflandirma yontemi
olan BiLSTM kullanildi. Tiim deneylerde adil sonucglar elde etmek i¢in hiper-
parametreler tiim deneylerde aym tutulmustur. Ik olarak tiim deneyler igin SVM
algoritmasinin “KernelFunction” degisken olarak “linear”, “gaussian” ve “RBF”
kullanilarak kontrol edilmis ve “gaussian” degiskeninin deney i¢in en uygun oldugu
goriilmiistlir, bu nedenle deney boyunca dort modelin tiimii i¢in kullanildi. KNN
algoritmasinda k degiskeni, degisken olarak “1”, “3”, “5” ve “10” kullanilarak test
edilmis ve k=1’in deney icin en iyisi oldugunu gostermistir. BiLSTM’de ise
“MaxEpochs” degerleri gibi hiperparametreler, spektral analiz yontemleri i¢in “200” ile
“500” epoch arasindaki degerler kullanilarak test edilmis ve “220” epoch degeri modele
uygun oldugu icin tim modellerde bu deger kullanilmisti. Ancak DWT liderleri
yonteminde “200” ile “2000” donemleri arasindaki degerler kullanilarak test edilmis ve
“1890” donemleri modele uygun oldugundan bu deger kullanilmigtir. Buna ek olarak,
BiLSTM algoritmas1 i¢gin DWT liderleri ve PSD yontemleri, geri kalan hiper
parametreleri, “MiniBatchSize” gibi, 384 degeri secildi, “InitialLearnRate” degeri 0.001
secildi ve “SequencelLength” degeri secildi 1000 secildi. “GradientThreshold” degeri
olarak 1 secilmis ve “optimization method” parametresi olarak Adam degeri

kullantlmistir.

4.1. DWT LIiDERLERIi DENEYi

4.1.1. DT Algoritmasi ile DWT Liderleri Yontemi
DWT liderleri yontemi kullanilarak DT siniflandirma algoritmasinin karigiklik

matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.6°da verilmistir.



38

Sekil 4.6: DWT Liderleri ile DT Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi
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DT algoritmasi ile DWT liderleri yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1624 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 314 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru siiflandirilan 1624 6rnekten 872’si
HBB ve 752°si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1: DWT Liderleri+DT Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 84.99
Ozgiilliik 82.46
Kesinlik 84.50
F1 skoru 84.74
MCC 67.47

Dogruluk 83.80
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Tablo 4.1 incelendiginde, DWT liderleri kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin
kullanildigi DT algoritmasia ait duyarlilik degerinin %84.99, ozgiilliik degerinin
%82.46, kesinlik degerinin %84.50, fl skorunun %84.74, MCC degerinin %67.47 ve
dogruluk degerinin %83.80 oldugu goriilmektedir. Dogruluk degeri ve f1 skoru,
smiflandirma algoritmasinin ne kadar dogru calistigini, duyarlilik degeri algoritmanin
pozitif 0rnegi ne kadar iyi tespit edebildigini, 6zgiillik degeri algoritmanin gergek
negatiflerin oranin1 ne derecede Ol¢tiigiinii, kesinlik degeri algoritmanin yaptigt pozitif
tahminin kalitesini gdstermektedir. Ayrica MCC degeri tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki farki dlgen model degerlendirmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir

aractir.

4.1.2. SVM Algoritmasi ile DWT Liderleri Yontemi

DWT liderleri yontemi kullanilarak SVM siniflandirma algoritmasinin karigiklik
matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.7°de verilmistir.
Sekil 4.7: DWT liderleri ile SVM siniflandirma algoritmasinin karigiklik matrisi

SVM Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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SVM algoritmasi ile DWT liderleri yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1380 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 558 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan 1380 6rnekten 834’1
HBB ve 546’s1t kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.2: DWT Liderleri+SVM Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 81.29
Ozgiilliik 59.87
Kesinlik 69.50
F1 skoru 74.93
MCC 42.30
Dogruluk 71.21

DWT liderleri kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin = kullanildigt SVM
algoritmasina ait duyarlilbik degeri %81.29, ozgiilliik degeri %59.87, kesinlik degeri
%69.50, fl skoru %74.93, MCC degeri %42.30 ve dogruluk degeri %71.21 olarak

hesaplanmustir.

4.1.3. KNN Algoritmasi ile DWT Liderleri Yontemi
DWT liderleri yontemi kullanilarak KNN siniflandirma algoritmasinin karigiklik

matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.8°de verilmistir.
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Sekil 4.8: DWT Liderleri ile KNN Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi
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KNN algoritmasi ile DWT liderleri yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1618 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 320 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan 1618 6rnegin 868’1
HBB ve 750’si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.3’te gdsterilmektedir.

Tablo 4.3: DWT Liderleri+tKNN Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 84.60
Ozgiilliik 82.24
Kesinlik 84.27
F1 skoru 84.44
MCC 66.85

Dogruluk 83.49
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DWT liderleri kullanilarak ¢ikarilan Ozniteliklerin =~ kullanildigt  KNN
algoritmasina ait duyarlilik degeri %84.60, ozgiilliik degeri %82.24, kesinlik degeri
%84.27, fl skoru %84.44, MCC degeri %66.85 ve dogruluk degeri %83.49 olarak

hesaplanmustir.

4.1.4. BIiLSTM Algoritmasi ile DWT Liderleri Yontemi

DWT liderleri yontemi kullanilarak BiLSTM smiflandirma algoritmasinin
karisiklik matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.9°da verilmistir.
Sekil 4.9: DWT Liderleri ile BILSTM Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

BiLSTM Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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BiLSTM algoritmas1 ile DWT liderleri yontemi kullanilarak elde edilen
karigiklik matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1630 6rnek dogru
siniflandirilmis ve toplam 308 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan 1630
ornekten 852°si HBB ve 778’i kontrol grubuydu. Karisiklik matrisinin degerleri,
performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.4’te

gosterilmektedir.
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Tablo 4.4: DWT Liderleri+BiLSTM Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 83.04
Ozgiilliik 85.31
Kesinlik 86.41
F1 Skoru 84.69
MCC 68.24
Dogruluk 84.11

DWT liderleri kullanilarak ¢ikarilan Ozniteliklerin kullanildigt BiLSTM

algoritmasina ait duyarlilbik degeri %83.04, ozgiilliik degeri %85.31, kesinlik degeri
%86.41, fl skoru %84.69, MCC degeri %68.24 ve dogruluk degeri %84.11 olarak

hesaplanmistir. Modelin 1890 epochs ait egitim ve kayip egrileri Sekil 4.10°da verilmistir.

Sekil 4.10: DWT liderleri modelinin egitim dogrulugu ve kayip grafigi
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Sekil 4.10, BILSTM algoritmasi ile DWT liderleri yonteminin egitim ve kayip
egrileridir. Kayip egrisi, her girdi i¢in istenen ve hesaplanan sonug arasindaki hatay1
gosterir. Egriyi gozlemleyerek, epochs sayist (iterasyon) arttik¢a egitim kaybinin azaldigi
ve dogrulugun arttig1 goriilebilir. 1500. yinelemeden itibaren, dogruluk egrisi kademeli
olarak yukar1 dogru egim yapmaya basladi ve 1890 epoch’ta %84.11’°lik bir dogruluk
oranina ulasti. Ayrica, kayip egrisi 1300. iterasyondan sonra asagi dogru egim yapmaya

baslayarak yaklasik 0.31 kayip oranina ulast.

4.2. PERIODOGRAM DENEYIi

4.2.1. DT Algoritmasi ile Periodogram Yontemi
DT smiflandirma algoritmasinin Periodogram yontemi kullanilarak karigiklik

matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.11°de verilmistir.

Sekil 4.11: Periodogram ile DT Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

Karar Agaci Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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DT algoritmas1 ile Periodogram yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1653 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 285 6rnek yanlis siniflandirilmigtir. Dogru siniflandirilan 1653 6rnegin 887’si
HBB ve 766’s1 kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.5’te gdsterilmektedir.
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Tablo 4.5: Periodogram+DT Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)

Duyarlilik 86.45

Ozgiilliik 83.99

Kesinlik 85.87

F1 skoru 86.16
MCC 70.48

Dogruluk 85.29

Periodogram kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigi DT algoritmasina
ait duyarlilik degeri %86.45, o6zgiilliik degeri %83.99, kesinlik degeri %85.87, f1 skoru
%86.16, MCC degeri %70.48 ve dogruluk degeri %85.29 olarak hesaplanmustir.

4.2.2. SVM Algoritmasi ile Periodogram Y ontemi

SVM siniflandirma algoritmasinin Periodogram yontemi kullanilarak karigiklik

matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.12°de verilmektedir.

Sekil 4.12: Periodogram ile SVM Siiflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi
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SVM algoritmasi ile Periodogram yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1257 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 681 6rnek yanlig siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan 1257 6rnegin 952°si
HBB ve 305’1 kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.6’da gosterilmektedir.

Tablo 4.6: Periodogram+SVM Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 92.79
Ozgiilliik 33.44
Kesinlik 61.06
F1 skoru 73.66
MCC 33.01
Dogruluk 64.86

Periodogram  kullanilarak  ¢ikarilan  Ozniteliklerin =~ kullanildigt  SVM
algoritmasina ait duyarlilik degeri %92.79, ozgiilliik degeri %33.44, kesinlik degeri
%61.06, fl skoru %73.66, MCC degeri %33.01 ve dogruluk degeri %64.86 olarak

hesaplanmuistir.

4.2.3. KNN Algoritmasi ile Periodogram Y ontemi
Periodogram yontemi kullanilarak KNN siniflandirma algoritmasinin karigiklik

matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.13’te verilmistir.
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Sekil 4.13: Periodogram ile KNN Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi
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KNN algoritmasi ile Periodogram yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik

matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1577 6rnek dogru siniflandirilmig

ve toplam 361 6rnek yanlis siniflandirilmigtir. Dogru siniflandirilan 1577 6rnekten 834’1

HBB ve 743’0 kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.7’ de gosterilmektedir.

Tablo 4.7: Periodogram+KNN Algoritmasinin Performans Degerlendirme

Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 81.29
Ozgiilliik 81.47
Kesinlik 83.15
F1 skoru 82.21
MCC 62.69
Dogruluk 81.37
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Periodogram  kullanilarak  ¢ikarilan  Ozniteliklerin =~ kullanildigt  KNN
algoritmasina ait duyarlilik degeri %81.29, ozgiilliik degeri %81.47, kesinlik degeri
%83.15, fl skoru %82.21, MCC degeri %62.69 ve dogruluk degeri %81.37 olarak

hesaplanmustir.

4.2.4. BIiLSTM Algoritmasi ile Periodogram Yontemi

BiLSTM smiflandirma algoritmasinin Periodogram yontemi kullanilarak

karisiklik matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.14’te verilmektedir.

Sekil 4.14: Periodogram ile BILSTM Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

BiLSTM Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

11.7%

15.9%

Gercek Sinif

16.8% 11.0%
C M
Tahmini Sinif

BiLSTM algoritmasi ile Periodogram yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1668 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 270 6rnek yanlis siniflandirilmigtir. Dogru siniflandirilan 1668 6rnekten 863’1
HBB ve 805t kontrol grubuydu. Karisiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.8’de gosterilmektedir.
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Tablo 4.8: Periodogram+BiLSTM Algoritmasinin Performans Degerlendirme

Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)

Duyarlilik 84.11

Ozgiilliik 88.27

Kesinlik 88.97

F1 skoru 86.47

MCC 72.26

Dogruluk 86.07

Periodogram kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin  kullanildigt BiLSTM

algoritmasina ait duyarlilik degeri %84.11, ozgiilliik degeri %88.27, kesinlik degeri
%88.97, fl skoru %86.47, MCC degeri %72.26 ve dogruluk degeri %86.07 olarak

hesaplanmistir. Modelin 220 epochs egitim ve kayip egrileri Sekil 4.15°te verilmektedir.
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Sekil 4.15, BiLSTM algoritmas: ile Periodogram yonteminin egitim ve kayip
egrileridir. Kayip egrisi, her girdi i¢in istenen ve hesaplanan sonug arasindaki hatay1
gosterir. Egriyi gozlemleyerek, epochs sayisi (iterasyon) arttik¢a egitim kaybinin azaldig:
ve dogrulugun arttigi goriilebilir. Dogruluk orani yaklasik 900. iterasyondan sonra
degismedi ve 220 epoch’ta %86.07’lik bir dogruluk orani elde edildi. Ayrica, kayip egrisi

950. iterasyondan sonra sabit goriinerek 0.3 kayip oranina ulast.

43. WELCH DENEYI

4.3.1. DT Algoritmasi ile Welch Yontemi
Welch yontemi kullanilarak DT siniflandirma algoritmasinin karisiklik matrisi
hesaplanmistir ve bu Sekil 4.16’da verilmistir.

Sekil 4.16: Welch ile DT smiflandirma algoritmasinin karigiklik matrisi

Karar Agaci Algoritmasinin Kanisiklik Matrisi

13.4%

<

9.9%

Gergek Sinif

11.4% 11.7%
C M
Tahmini Sinif

DT algoritmasi ile wech yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi
degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1714 6rnek dogru siniflandirilmis ve
toplam 224 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru sekilde siniflandirilan 1714 6rnegin
924t HBB ve 790’1 kontrol grubuydu. Karisiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.9°da gosterilmektedir.
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Tablo 4.9: Welch+DT Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 90.06
Ozgiilliik 86.62
Kesinlik 88.34
F1 skoru 89.19
MCC 76.79
Dogruluk 88.44

Welch kullanilarak ¢ikarilan ozniteliklerin kullanildigit DT algoritmasina ait
duyarlilik degeri %90.06, 6zgiilliik degeri %86.62, kesinlik degeri %88.34, f1 skoru
%89.19, MCC degeri %76.79 ve dogruluk degeri %88.44 olarak hesaplanmustir.

4.3.2. SVM Algoritmasi ile Welch Yontemi
Welch yontemi kullanilarak SVM siniflandirma algoritmasinin karigiklik matrisi

hesaplanmistir ve bu Sekil 4.17°de verilmektedir.
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Sekil 4.17: Welch ile SVM Smiflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

SVM Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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SVM algoritmasi ile Welch yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi
degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1300 6rnek dogru smiflandirilmis ve
toplam 638 Ornek yanlis smiflandirilmigtir. Dogru simiflandirilmig 1300 6rnegin 992°si
HBB ve 308t kontrol grubuydu. Karisiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.10’da gosterilmektedir.

Tablo 4.10: Welch+SVM Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 96.69
Ozgiilliik 33.77
Kesinlik 62.16
F1 skoru 75.67
MCC 75.67

Dogruluk 67.08
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Welch kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigit SVM algoritmasina ait
duyarlilik degeri %96.69, ozgiilliik degeri %33.77, kesinlik degeri %62.16, f1 skoru
%75.67, MCC degeri %75.67 ve dogruluk degeri %67.08 olarak hesaplanmustir.

4.3.3. KNN Algoritmasi ile Welch Yontemi

Welch yontemi kullanilarak KNN siniflandirma algoritmasinin karigiklik matrisi

hesaplanmistir ve bu Sekil 4.18’de verilmistir.

Sekil 4.18: Welch ile KNN siiflandirma algoritmasinin karigiklik matrisi

KNN Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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Gergek Sinif
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KNN algoritmasi ile wech yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi
degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1780 6rnek dogru smiflandirilmis ve
toplam 158 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru siniflandirilan 1780 6rnegin 918’1 HBB
ve 862’si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri performans degerlendirme

metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.11°de gdsterilmektedir.
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Tablo 4.11: Welch+KNN Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)

Duyarlilik 96.69

Ozgiilliik 97.26

Kesinlik 97.54

F1 skoru 92.08
MCC 83.85

Dogruluk 91.85

Welch kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigit KNN algoritmasina ait
duyarlilik degeri %96.69, ozgiilliik degeri %97.26, kesinlik degeri %97.54, f1 skoru
%92.08, MCC degeri %83.85 ve dogruluk degeri %91.85 olarak hesaplanmustir.

4.3.4. BIiLSTM Algoritmasi ile Welch Yontemi
Welch yontemi kullanilarak BiLSTM siniflandirma algoritmasinin karigiklik

matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.19°da verilmistir.

Sekil 4.19: Welch ile BILSTM Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

BiLSTM Algoritmasinin Karisiklik Matrisi

4.0%

Gergek Sinif

4.5% 4.8%
C M
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BiLSTM algoritmasi ile wech yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi

degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1847 6rnek dogru smiflandirilmis ve
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toplam 91 ornek yanlis siniflandirilmistir. Dogru sekilde siniflandirilan 1847 6rnegin
985’1t HBB ve 862’si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.12°de gdsterilmektedir.

Tablo 4.12: Welch+BILSTM Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 96.00
Ozgiilliik 94.52
Kesinlik 95.17
F1 skoru 95.58
MCC 90.58
Dogruluk 95.30

Welch kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigit BiLSTM algoritmasina
ait duyarhilik degeri %96.00, 6zgiilliik degeri %94.52, kesinlik degeri %95.17, f1 skoru
%95.58, MCC degeri %90.58 ve dogruluk degeri %95.30 olarak hesaplanmistir. Modelin
220 epochs egitim ve kayip egrileri Sekil 4.20°de verilmektedir.
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Sekil 4.20: Welch Modelinin Egitim Dogrulugu ve Kayip Grafigi
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Sekil 4.20 Welch yonteminin BiLSTM algoritmast ile egitim ve kayip egrileridir.
Kayip egrisi, her girdi i¢in istenen ve hesaplanan sonug arasindaki hatay1 gosterir. Egriyi
gozlemleyerek, epochs sayisi (iterasyon) arttikga egitim kaybinin istikrarl bir sekilde
azaldigr ve dogrulugun arttig1r goriilebilir. Dogruluk, 220 epoch’ta %95.30’luk bir
dogruluk oranina ulasan yaklasik 800. iterasyonden sonra modelini degistirmedi. Ancak
kay1p egrisi, 1100. iterasyondan sonra sonuna kadar azalmaya devam etti ve 0.1 kayba

ulast.

44. MULTITAPER DENEYI

4.4.1. DT Algoritmasi ile Multitaper Yontemi
Multitaper yontemi kullanilarak DT siniflandirma algoritmasinin karigiklik

matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.21°de verilmistir.
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Sekil 4.21: Multitaper ile DT Smiflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

Karar Agaci Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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DT algoritmasi ile Multitaper yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik matrisi
degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1791 6rnek dogru smiflandirilmis ve
toplam 147 6rnek yanlis siniflandirtlmistir. Dogru sekilde siniflandirilan 1791 6rnegin
938’1 HBB ve 853’1 kontrol grubuydu. Karisiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.13’te gosterilmektedir.

Tablo 4.13: Multitaper+DT Algoritmasinin Performans Degerlendirme Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 91.42
Ozgiilliik 93.53
Kesinlik 94.08
F1 skoru 92.73
MCC 84.84
Dogruluk 92.41

Multitaper kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigi DT algoritmasina ait
duyarlilik degeri %91.42, 6zgiilliik degeri %93.53, kesinlik degeri %94.08, f1 skoru
%92.73, MCC degeri %84.84 ve dogruluk degeri %92.41 olarak hesaplanmustir.
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4.4.2. SVM Algoritmasi ile Multitaper Yontemi

SVM smiflandirma algoritmasinin Multitaper yontemi kullanilarak karisiklik

matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.22°de verilmektedir.

Sekil 4.22: Multitaper ile SVM Siniflandirma Algoritmasinin Karigiklik Matrisi

SVM Algoritmasinin Karisiklik Matrisi
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SVM algoritmasi ile Multitaper yontemi kullanilarak elde edilen karisiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1305 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 633 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Dogru sekilde siniflandirilan 1305 6rnegin
1023’ HBB ve 282’si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.14’°te gosterilmektedir.

Tablo 4.14: Multitaper+SVM  Algoritmasinin  Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)
Duyarlilik 99.71
Ozgiilliik 30.92
Kesinlik 61.89
F1 skoru 76.37
MCC 43.17

Dogruluk 67.34
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Multitaper kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigit SVM algoritmasina
ait duyarlilik degeri %99.71, 6zgiilliik degeri %30.92, kesinlik degeri %61.89, f1 skoru
%76.37, MCC degeri %43.17 ve dogruluk degeri %67.34 olarak hesaplanmustir.

4.4.3. KNN Algoritmasi ile Multitaper Yontemi

Multitaper yontemi kullanilarak KNN siniflandirma algoritmasimin karigiklik
matrisi hesaplanmistir ve bu Sekil 4.23’te verilmistir.

Sekil 4.23: Multitaper ile KNN Siniflandirma Algoritmasinin Karisiklik Matrisi

KNN Algoritmasinin Karnigiklik Matrisi
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KNN algoritmas1 ile Multitaper yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1879 6rnek dogru siniflandirilmig
ve toplam 59 6rnek yanlis siiflandirilmistir. Dogru sekilde siniflandirilan 1879 6rnegin
992’si HBB ve 887’si kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans

degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.15°te gosterilmektedir.
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Tablo 4.15: Multitaper+KNN Algoritmasinin  Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)

Duyarlilik 96.69

Ozgiilliik 97.26

Kesinlik 97.54

F1 skoru 97.11
MCC 93.90

Dogruluk 96.96

Multitaper kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanildigit KNN algoritmasina
ait duyarhilik degeri %96.69, 6zgiilliik degeri %97.26, kesinlik degeri %97.54, f1 skoru
%97.11, MCC degeri %93.90 ve dogruluk degeri %96.96 olarak hesaplanmistir.

4.4.4. BIiLSTM Algoritmasi ile Multitaper Yontemi
Multitaper yontemi kullanilarak BiLSTM siniflandirma algoritmasinin

karisiklik matrisi hesaplanmigtir ve bu Sekil 4.24’te verilmistir.

Sekil 4.24: Multitaper ile BILSTM Siniflandirma Algoritmasinin Karisiklik Matrisi

BiLSTM Algoritmasinin Kanisiklik Matrisi
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BiLSTM algoritmast ile Multitaper yontemi kullanilarak elde edilen karigiklik
matrisi degerlerinin sonucu analiz edilmistir. Toplam 1918 6rnek dogru siniflandirildi ve
toplam 20 6rnek yanlis siniflandirildi. Dogru siniflandirilan 1918 6rnekten 1009°u HBB
ve 909’u kontrol grubuydu. Karigiklik matrisinin degerleri, performans degerlendirme

metrikleri ile degerlendirilmistir ve bu Tablo 4.16’da gosterilmektedir.

Tablo 4.16: Multitaper+BiLSTM Algoritmasinin Performans Degerlendirme
Metrikleri

Metrikler Basar1 (%)

Duyarlilik 98.34

Ozgiilliik 99.67

Kesinlik 99.70

F1 skoru 99.02
MCC 97.94

Dogruluk 98.97

Multitaper  kullanilarak  ¢ikarilan ~ Ozniteliklerin ~ kullanildigi  BiLSTM
algoritmasina ait duyarlilik degeri %98.34, ozgiilliikk degeri %99.67, kesinlik degeri
%99.70, fl skoru %99.02, MCC degeri %97.94 ve dogruluk degeri %98.97 olarak
hesaplanmistir. Modelin 220 epochs egitim ve kayip egrileri Sekil 4.25°te verilmektedir.
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Sekil 4.25: Multitaper Modelinin Egitim Dogrulugu ve Kayip Grafigi
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Sekil 4.25, BiLSTM algoritmasi ile Multitaper yonteminin egitim ve kayip
egrileridir. Kayip egrisi, her girdi i¢in istenen ve hesaplanan sonug arasindaki hatay1
gosterir. Egriyi gozlemleyerek, epochs sayisi (iterasyon) arttikca egitim kaybinin diistigii
ve dogrulugun arttigr goriilebilir. Dogruluk, 600. iterasyondan sonra modelini
degistirmedi ve 220 epoch’ta %98.97°lik bir dogruluk oranina ulasti. Ayrica, ayni sayida
epoch’tan sonra, kayip egrisi de neredeyse sabit kald1 ve 0.1 kayip oraninin altinda bir

degere ulast.
4.5. TUM MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

DWT liderleri ve ii¢ farkli spektral analiz yontemi kullanilarak EEG
sinyallerinden 6znitelik vektorleri ve sinyallerin PSD’si ¢ikarildiktan sonra, ¢ikarilan
oznitelik vektorleri ve spektral 6znitelikler, HBB ve normal gruplari siniflandirmak i¢in
simiflandirma algoritmalarina uygulandi. DT, SVM, KNN ve BiLSTM smiflandirma
algoritmalar1 kullanildiktan sonra, dort modelin de siniflandirma algoritmalarinin
karigiklik  matrisinin  sonuglar1  karsilagtirilarak  dogru siniflandirmalarin - yapilip
yapilmadigi kontrol edildi. Daha sonra performans degerlendirme metrikleri kullanilarak
degerlendirildiler. Dort modelin de karigiklik matrisinin sonuglar1 hesaplanmis ve

degerleri Tablo 4.17°de gosterilmistir.
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Tablo 4.17: Dort Modelin Siniflandirma Algoritmalarinin Karisiklik Matrisinin

Karsilastirilmasi
Deney 1 Deney 2 Deney 3 Deney 4
(DWT Liderleri) (Periodogram) (Welch) (Multitaper)
Normal HBB Normal HBB Normal HBB Normal HBB
Normal 752 160 766 146 790 122 853 59
DT HBB 154 872 139 887 102 924 88 938
TP+TN 1624 1653 1714 1791
Normal 546 366 305 607 308 604 282 630
SVM HBB 192 834 74 952 34 992 3 1023
TP+TN 1380 1257 1300 1305
Normal 750 162 743 169 862 50 887 25
KNN HBB 158 868 192 834 108 918 34 992
TP+TN 1618 1577 1780 1879
Normal 778 134 805 107 862 50 909 3
BiLSTM HBB 174 852 163 863 41 985 17 1009
TP+TN 1630 1668 1847 1918

Dort deneyin tiimiiniin karigiklik matrisinin sonuglari, en yiliksek dogru
siiflandirilmig 6rneklere sahip modeli ve algoritmay1 bulmak icin karsilastirildi. Bunlar
inceledikten sonra, DWT liderleri deneyinde en fazla sayida dogru tanimlanmis 6rnege
sahip algoritma, 1630 dogru siniflandirilmis 6rnege sahip BiLSTM idi. ikinci yéntem
olan Periodogram yonteminde, en fazla sayida dogru smiflandirilmis 6rnegi basariyla
tespit eden algoritma, 1668 dogru siniflandirilmis 6rnekle BiILSTM algoritmasi olmustur.
Ucgiincii deneyde, BiLSTM derin dgrenme algoritmasina sahip Welch yontemi de 1847
ornekle en yliksek dogru siniflandirilmis 6rnegi elde etti. Dordiincii deneyde ise BILSTM
derin 6grenme algoritmasi ile Multitaper spektral analiz yonteminin kullanildig1 deney,
1918 dogru smiflandirilmis 6rnekle en fazla sayida dogru smiflandirilmis Ornegi
kazanmistir.

Dort modelde de kullanilan tiim algoritmalar arasinda, BiLSTM

algoritmasinin HBB tanist i¢in diger algoritmalar arasinda en iyi sekilde
simiflandirildigini belirten en yliksek dogrulukta siniflandirilmis o6rneklere ulastigi
goriilmektedir. Genel olarak, BiLSTM algoritmasina sahip Multitaper yonteminde TP
olarak smiflandirilan 1009 6rnek, FP olarak 3 6rnek, FN olarak 17 6rnek ve TN olarak
909 oOrnek vardi; toplam 1918 dogru smiflandirilmis Ornek, deneyin geri kalan
algoritmalar1 arasinda en yiiksek olantydi. Ayrica dort deneyin performansi, siniflandirma
algoritmalarmin karigiklik matrisinin degerleri kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik,
f1 skoru, MCC ve dogruluk gibi performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirildi
ve karsilastirildi. Dort deneyin tiimiiniin degerlendirme Olgiitlerinin performansinin

karsilagtirmasi Tablo 4.18°de gdsterilmektedir.



Tablo 4.18:

Dort Modelin
Degerlendirme Metrikleri Sonuclari

Simiflandirma
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Algoritmalarimin  Performans

Performans degerlendirme metrikleri (%)

Simiflandirma _
Deneyler Algoritmalann Duyarhlik  Ozgillik  Kesinlik ~ F1 MCC Dogruluk
skoru
DT 84.99 82.46 84.50 84.74 6747 83.80%
DWT SVM 81.29 59.87 69.50 7493 4230 71.21%
Liderleri KNN 84.60 82.24 84.27 84.44 66.85 83.49%
BiLSTM 83.04 85.31 86.41 84.69 6824 84.11%
DT 86.45 83.99 85.87 86.16 70.48 85.29%
Periodogram SVM 92.79 33.44 61.06 73.66 33.01 64.86%
KNN 81.29 81.47 83.15 8221 62.69 81.37%
BiLSTM 84.11 88.27 88.97 86.47 7226 86.07%
DT 90.06 86.62 88.34 89.19 76.79 88.44%
Welch SVM 96.69 33.77 62.16 75.67 39.88 67.08%
KNN 96.69 97.26 97.54 92.08 83.85 91.85%
BiLSTM 96.00 94.52 95.17 95.58 90.58 95.30%
DT 91.42 93.53 94.08 92.73 84.84 92.41%
Multitaper SVM 99.71 30.92 61.89 76.37 43.17 67.34%
KNN 96.69 97.26 97.54 97.11 9390 96.96%
BiLSTM 98.34 99.67 99.70 99.02 97.94 98.97%

Karigiklik matrisi ile elde edilen degerler, siniflandirma algoritmasinin

performanslarini test etmek i¢in kullanilmis ve en iyi performansa sahip algoritma

incelenmistir. Dort deneyi de siniflandirma algoritmalar ile inceleyip karsilastirdiktan

sonra, BILSTM derin 6grenme algoritmasi ile Multitaper yonteminin aralarinda en iyi

performansi gosterdigi goriilmektedir. Performans sonuglart %98.34 duyarlilik, %99.67

ozgilliik, %99.70 kesinlik, %99.02 f1 skoru, %97.94 MCC ve %98.97 dogruluk gosterdi.

Ayrica, algoritmanin performansini net bir sekilde gorsellestirmek icin dort deneyin

tlimiiniin algoritmalarinin dogruluk performansini karsilastiran bir gubuk grafik cizildi ve

Sekil 4.26’da gosterildi. Buna bagl olarak, BILSTM algoritmas ile yapilan Multitaper

deneyinin aralarinda en yiiksek dogrulugu elde ettigi agikca gosterilmistir.
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Sekil 4.26: Dort Deneyin Siniflandirma Algoritmalariin Dogruluk Performansi
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Ayrica, bu aragtirmanin sonucu, EEG sinyalleri kullanilarak HBB tanisina dayali
diger literatiir calismalar ile karsilastirildi. Basar1 oranlar1 ve ¢aligmalarinda kullanilan
algoritma sayis1 da karsilastirildi. Karsilastirma Tablo 4.19°da gdsterilmis ve agiklamalari

asagida verilmistir.

Tablo 4.19: Tigili Literatiiriin Karsilastirmah Analizi

Yazar Yontem Veriseti g::lg;n dirica Dogruluk
. . 10 Kisi
Hadiyoso ve Hjorth tanimlayici ve o
Tati 2018)  suuflandirma icin KNN g};;lg(;rmal ves KNN 80.00%
Alvi, Siuly ve 27 Kisi
VLSWY Ve 1 STM tabanl mimari (16 Normal ve LSTM 96.41%
Wang (2022) 1 1HBB)
Dogrusal kantitatif EEG ..
Hadiyoso vd tabanli gii¢ spektral 27 Kisi
: )
(2019) dznitelikleri ve KNN ggg‘mal vell  KNN 81.5%
algoritmasi
LSTM, SVM ve KNN 27 Kisi
Alvivd. (2022)  smiflandiricili GRU (16 Normal ve 11 GRU 96.91%
modeli HBB)
Kashefpoor, 61 Kisi
Rabbani ve CLC-KSVD kullanarak 0
Barekatain denetimli sozliik 6grenimi (32 Normal ve 29 CLC-KSVD 88.9%
(2019) HBB)

Spektral-zamansal analize 27 Kisi
Yin vd. (2019)  dayali HBB teshis (11 Normal ve 16 SVM 96.94
gergevesi HBB)
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Jamaloo, Siirekli HMM modeline ..
Mikaeili ve dayali cok metrik 14 Kisi Gamma
: yaie 5 (7 Normal ve 7 HMM 97.2+0.5
Noroozian fonksiyonel baglanti HBB) 9
(2020) analizi °
Kashefpoor, Spektral 6znitelikler .. Noro bulanik
. 27 Kisi .
Rabbani ve korelasyon tabanl (16 Normal ve 11 sistem ve 88.89%
Barekatain algoritmalar kullanilarak HBB)O ve KNN’nin 7R
(2016) HBB teshisi kombinasyonu
Siuly vd SVM, ELM ve KNN 27 Kisi
(20236) : voritmalan (16 Normal ve 11~ ELM 98.78%
g HBB)
) Multitaper spektral analiz 34 Kisi
Onerilen model ve BiLSTM derin 6grenme (16 Normal ve 18 BiLSTM 98.97%
algoritmasi HBB)

EEG sinyallerinden HBB’nin tespiti ile ilgili yapilan ¢aligmalar incelendiginde,
cesitli yontemlerin kullanildigi, verisetleri ve bu yontemlerin basari oranlar
gorlilmektedir. Hadiyoso ve Tati (2018), Hadiyoso vd. (2019) ve Kashefpoor, Rabbani
ve Barekatain’in (2016) calismasinda ayni smiflandirict olan KNN siniflandiricisi
kullanilmis, ancak Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain’in (2016) calismasinda KNN ve
noro bulanik sistemle kullanilmistir ve diger iki ¢calismadan daha yiiksek bir dogrulukla
%88.89’luk bir dogruluk elde etmek i¢in siirdiiriildii. Kashefpoor, Rabbani ve Barekatain
(2019), Alvi vd. (2022) ve Jamaloo, Mikaeili ve Noroozian’in (2020) galigmasi,
caligmalarini yapmak icin farkli bir yontem kullandi. Calisma Kashefpoor, Rabbani ve
Barekatain (2019), EEG sinyallerinin k-means ve SVD yontemi kullanilarak analizine
dayanan CLC-KSVD adli denetimli sozliik 6grenmeyi kullandi ve %88.9’luk bir
dogruluk elde etti. Alvi vd. (2022) ¢alismasinda, LSTM, SVM ve KNN siiflandiricilari
ile GRU modeli kullanild1 ve ardindan HBB’nin tespiti i¢in en etkili modeli bulmak i¢in
siniflandiricilart karsilastirildi. Sonug¢ olarak GRU modeli, siniflandiricilar1 arasinda
%96.91 dogrulukla en yiiksek dogruluga ulasmistir. Jamaloo, Mikaeili ve Noroozian
(2020) calismasinda gizli durumlara sahip bir model olan HMM modelini kullanmis ve
%97.2 dogruluk elde etmistir. Yin vd. (2019) ve Alvi, Siuly ve Wang’in (2022)
caligmasinda bu ¢alismaya benzer bir yontem kullanilmistir. Bununla birlikte, Alvi, Siuly
ve Wang’in (2022) caligmasinda, EEG sinyallerinden spektral 6zellikler ¢ikarildiktan
sonra HBB’yi teshis etmek i¢cin LSTM modeli kullanilirken, bu arastirma ¢aligmasinda
HBB’yi tespit etmek i¢in BiILSTM derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Yin vd. ‘nin
(2019) calismasi, spektral-zamansal analiz kullanarak EEG sinyallerinin 6znitelik
vektorlerini ¢ikarirken ve bu arastirma calismasinda kullanilan bazi algoritmalar olan
SVM, KNN ve DT algoritmalarini modellerini test etmek icin kullandi. Daha sonra

modellerini karsilastirdilar ve SVM  siniflandirict algoritmasi yiiksek performansla
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siniflandirdi ve %96.94 dogruluk elde etti. Siuly vd. (2020) calismasi, yukarida belirtilen
diger tiim calismalardan oldukga farkli bir yontem kullandi. Diger ¢alismalarda oldugu
gibi sinyallerdeki giirtiltiiyii kaldirdilar. Bununla birlikte, glivenilir bir analize ulagmak
icin pargali bir toplam yaklagimi kullanarak sinyallerin biiylik hacmini sikistirdiler ve
sikistirdiktan sonra, EEG sinyallerindeki alternatif degisikligin HBB ve normal gruplari
arasinda basarili bir sekilde ayrim yapip yapamayacagim goérmek i¢in Permiitasyon
entropi Ozniteliklerini ve oto-regresif teknigi incelediler. Daha sonra kisileri
siiflandirmak i¢cin SVM, KNN ve ELM makine 6grenimi algoritmalarini kullandilar.
ELM tabanl yaklagim boylece %98.78’lik en iyi performans siniflandirma dogrulugunu
elde etti.

flgili literatiir calismalarinda, gesitli makine &grenme algoritmalar1 ve derin
ogrenme algoritmalari ile EEG sinyallerini kullanarak HBB’nin tahminine odaklanmistir.
Yukaridaki tiim ¢aligmalar arasinda, bu aragtirma ¢alismasi, HBB tahminini yukarida
belirtilen ¢caligmalardan farkli bir sekilde, dort farkli 6znitelik ¢ikarma yontemi modeli,
DWT liderleri, Periodogram, Welch ve Multitaper, EEG sinyallerinden 0znitelik
vektorleri cikarilarak gergeklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra, makine
ogrenme algoritmasi ve derin 6grenme algoritmasi kullanilarak siniflandirildi ve ardindan
en iyi performansi gosteren modeli bulmak i¢in karsilastirildi. Sonug olarak, Multitaper
spektral analiz yontemi ile BILSTM derin 6grenme algoritmasini birlestiren modelde
%98.97 dogrulukla en yiliksek dogruluga ulagsmistir. Bu, modelin HBB hastalarini normal

olanlardan ayirmada etkili bir modeli oldugunu gdstermektedir.
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SONUC VE ONERILER

Teknolojik ilerleme 21. yiizyilda tip alaninda iiretkenligi, etkinligi ve kolaylig
daha once hi¢ olmadig1 kadar artirdi. Yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenimi
algoritmalarma olan ilginin yayginlagmasiyla birlikte, hastaliklar1 tespit etmedeki
etkinlikleri nedeniyle EEG verilerini kullanarak hastaliklar1 siniflandirmak i¢in bilimsel
aragtirma incelemelerinde giderek daha fazla istihdam edilmektedirler. Bu nedenle,
noropsikolojik bozukluklarin teshisinde bu modellerin kullanilmasi, hastaligin tedavi
edilebilir bir asamada erken saptanmasma yardimci olabilir, bdylece hastaligin

ilerlemesini sinirlar ve bdylece hastanin hayatini kurtarir.

Bu calismada HBB hastalarini etkili bir sekilde tespit edebilen derin 6grenme
modeli ile spektral analiz yontemi kullanilarak EEG sinyallerinden teshise dayali bir
model Onerilmistir. Bu ¢alismay1 gergeklestirmek igin dort farkli deney yapildi ve daha
sonra HBB goniilliilerini normal gruplardan etkili bir sekilde ayirabilen en iyi performans
modelini kontrol etmek icin karsilastirildi. ik olarak, EEG sinyallerini giiriiltiiden
arindirmak icin MSPCA kullanilmis ve daha sonra amplifying all-time (zamanda ¢arpma)
DA yontemi kullanilarak veriseti iice katlanmistir. Daha sonra EEG sinyallerinden
Oznitelik vektorlerini ve PSD’yi ¢ikarmak icin DWT liderleri ve ii¢ spektral analiz
Oznitelik ¢ikarma yontemi, Periodogram, Welch ve Multitaper yontemleri kullanildi.
Daha sonra denegin EEG sinyalleri, ¢esitli makine 6grenme algoritmalari, DT, SVM,
KNN ve BiLSTM derin 6grenme algoritmasi gibi kullanilarak siniflandirildi. Daha sonra
bu algoritmalarin performansi, performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmis
ve sonuglar karsilastirilarak aralarinda etkili olan algoritma kontrol edilmistir. Sonug
olarak, BiLSTM derin 6grenme algoritma modeli ile Multitaper spektral analiz yontemi
%98.97 dogruluk, %98.34 duyarlilik, %99.67 o6zgiilliik, %99.70 kesinlik, %99.02 fl1
skoru ve %97.94 MCC ile en yiiksek performansi elde etmistir.

Bu calismanin sonucu, BiLSTM algoritmas: ile Multitaper spektral analiz
yontemi kullanilarak EEG sinyallerinin PSD’sinin  siniflandirilmasinin, EEG
sinyallerinden HBB’yi tespit etmede basarili oldugunu gostermektedir. Ayrica bu tezde
spektral tabanli bu derin 6grenme modelinin daha 6nceki modellere ve onceki literatiir

caligmalarina gore daha yiiksek basar1 elde ettigini gostermektedir.
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