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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

EEG SINYALI KULLANARAK EPIiLEPTIiK NOBETLERIN GERCEK
ZAMANLI TAHMINI

Nasim MOSTAFA POUR

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Haberlesme Bilim Dal1

Danisman: Dog. Dr. Ibrahim Yiicel OZBEK

Elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin analizi ile epileptik nobetlerin belirlenmesi,
epilepsi hastalig1 tanist i¢in standart bir yontem haline gelmistir. Epileptik ndbetlerin
uzman norologlar tarafindan el ile belirlenmesi yogun ¢aligma gerektiren, olduk¢a zaman
alict bir islem oldugu gibi kisilerden kaynaklanan cesitli hatalarin olugmasina sebep
olmaktadir. Bu sebeple epileptik ndbetlerin dogru ve otomatik bir sekilde belirlenmesine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda bu tez kapsaminda, EEG sinyalinden
frekans tabanli oznitelikler ¢ikarilmis ve kolektif d6grenmeye dayali siniflandiricilar
kullanilarak yeni bir ydntem oOnerilmistir. Onerilen ydntemin performansi g¢apraz
dogrulama ve capraz hasta deneyleri kullanilarak test edilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglara gore ¢apraz dogrulama deneyi i¢in duyarhilik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlari
yaklagik olarak sirayla %94, %94 ve %94 ve capraz hasta icin ise %76, %90 ve %90
olarak bulunmustur.

2019, 41 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Epileptik, Electroencephalogram EEG, Kolektif Ogrenme,
RUSBoost, RobustBoost, LogitBoost.



ABSTRACT

Master Thesis

REAL-TIME ESTIMATION OF EPILEPTIC SEIZURES USING EEG SIGNAL

Nasim MOSTAFA POUR

Ataturk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical And Electronics Engineering
Communication Department

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ibrahim Yiicel OZBEK

The detection of epileptic seizures by electroencephalography (EEG) signals has become
a standard method for the diagnosis of epilepsy. Manual identification of epileptic
seizures by specialist neurologists is a very time consuming and labor intensive process,
which also leads to various errors. Therefore, accurate and automatic detection of
epileptic seizures is needed. For this purpose, frequency-based features were extracted
from the EEG signal and a various classifiers based on ensemble learning was used to
detect epileptic seizures automatically. The performance of the proposed method was
tested using cross-validation and cross-patient experiments. According to the
experimental results, sensitivity, specificity and accuracy rates were 94%, 94% and 94%
for cross validation and 76%, 90% and 90% for cross-patients, respectively.

2019, 41 pages

Keywords: Epileptic, Electroencephalogram EEG, Ensemble Aggregation, RUSBoost,
RobustBoost, LogitBoost.
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1. GIRIS

Epilepsi, tekrarlayan ndbetler ile karakterize olan kronik bir beyin hastaligidir. Viicudun
bir kismin1 veya tiim viicudu etkileyen istemsiz hareketin kisa uzantilaridir ve bir grup
beyin hiicresindeki asir1 elektriksel bosalmalar nedeniyle olusur. Ndobetler, yayilma
mesafelerinin yan1 sira meydana gelme siirelerine ve sikliklarina gore degisebilir. Klinik
olarak tezahiir etmeden Once bir ndbetin baslangicini ortaya ¢ikarmanin en yaygin yolu,
beynin elektriksel aktivitesinin invazif olmayan, ¢ok kanalli bir kayd1 olan kafa derisi
elektroensefalograminin (EEG) analizidir. EEG'nin 6zellikleri hastalar arasinda énemli
Olciide degismektedir. Aslinda, bir hastada nobetin baslangiciyla iliskili EEG, bagka bir
hastanin EEG'sinde iyi huylu bir yapiya yakindan benzeyebilir. Nobet ve ndbet olmayan
aktivitedeki bu ¢apraz hasta degiskenligi, hastaya spesifik olmayan siniflandiricilarin bir
ndbet baslangicini bildirirken diisiik dogruluk veya uzun gecikmeler sergilemelerine

neden olabilir (Wilson ve arkadaglar1 2004).

Diinya Saglik Orgiiti (WHO) 'me gore, (The World Health Report 2001), Epilepsi
hastalig1 diinya capinda yaklasik 50 milyondan fazla insani1 etkilemektedir ve bu da onu
Stroke (beyin felci) ve Alzheimer hastaliklar1 ile birlikte en yaygin norolojik
hastaliklardan birisi haline getirilmektedir. Her yil, diinya genelinde yaklasik 2,4 milyon
kisiye epilepsi tanis1 konmaktadir. Bilgi eksikligi, epilepsi i¢in uygun tedavinin
olmayistyla birlestiginde, sorunu gelismekte olan iilke halki i¢in c¢ok biiyiik hale
getirmektedir, 6rnegin raporlar, Hindistan'da epilepsi tanisi alan kisilerin yalnizca %5'inin
tedavi ve bakim aldigin1 gostermekle birlikte (U. R. Acharya et al 2013, D. K. Binder et
al 2013, B. Litt and J. Echauz 2003, R. A. Scott et al 2001) ve %95 ise maddi sikintilardan

dolay1 6zel tedavi goremedigini gdrmemektedir.

Vakalarin ¢ogunda epilepsi ile iligkili bilinen bir neden yoktur. Ancak bazen, bazi
hastalarda beyin hasari, inme, beyin tiimorii ve gelisimsel yeteneklerin epilepsiye neden

oldugu belirlenmistir. Geng olan veya daha yash nesiller, epileptik nobetlere en ¢ok



egilimli kisiler olarak bilinir. Nobetlerin tiir ve biiyiigii dnceden tahmin edilemez oldugu

icin, baz1 durumlarda hastaya ciddi hasar verebilir.

Bu nedenle, hastanin zihinsel durumunu izlemek ve yaklagmakta olan bir nébet krizinden
once hastayr uyarmak, ndbetin tespiti ve ongoriilmesiyle beraber diisiik maliyet, kolay
erisilebilir bir bakim noktasi i¢in bir ¢esit deney yontemi gerekmektedir. Bu ¢aligmada,
ndbetlerin tespiti ve tahmini i¢in kullanilan mevcut tekniklerin bir¢ogunu inceledik.
Literatiir taramasinda EEG verilerinin ele gegirilmesinin dngoriilmesi gore analizi ve

islenmesi icin bir¢ok dogrusal ve dogrusal olmayan teknikle karsilastik.

Yakin gelecekte yaklasan bir epileptik nobeti 6ngorebilecek gergek zamanli tahmin
algoritmasi tasarlamaya calistik. Boyle bir algoritma, epileptik nobetlerin 6ngdriilmesi
icin bir yiiksek dogruluga sahip, maliyet acisindan etkin ve ekonomik agidan uygun bir
cihaz yapiminda onemli fayda saglayabilir. Ayrica
(https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/) sitesinden alinan EDF halinde olan EEG
sinyallerinin epileptik ndbet tahmini icin bilgisayarda Matlab paket programini

kullanarak bir yazilim olusturmaya calistik.

Bu caligsma siiresince tarafimizca elde edilen hedefler asagida kisaca belirlenmistir:

Ik adimda:

» Literatiir gegmisini kullanarak, tespiti ve tahmin i¢in 6nceden var olan teknikleri

gozden gegirilmesi.

> Veri tabani tanitimi

» EEG dalgalarinin siniflandirilmasi (Delta, Gama, Beta,Alfa, Teta)


https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/

» Nobet tahmin i¢in EEG sinyalleri igin 6znitelik ¢gikarma (MFCC)

> Ogrenme algoritmasi (smiflandirict tanitimi) Rus Boost, Logit Boost, Rust Boost

» Bir EEG sinyalinin nobet bulma igcin MATLAB modelinin gelistirilmesi.

Ikinci adimda:

» Uygun deney tiirlerinin se¢imi (¢apraz hastalik ve ¢apraz dogrulama)

» EEG sinyallerinin her bir deney i¢in sonuglari.

» Deneylerden elde edilen sonuglarin literatiir ile karsilastirilmasi



2. KAYNAK OZETLERI

EEG kullanarak Epileptik Nobetin Tespiti ve Tahmini iizerine aragtirma ¢aligmalar1 60
yildan fazla bir siiredir devam etmekte ancak 1990'larin ortasindan itibaren, EEG
kullanarak nobetleri tespiti ve tahmini i¢in kullanilan yontemlerde onemli bir artig
gerceklesmistir. Aragtirma siirecinde ortak olan konu ise EEG sinyalinin nobet periyodu
ve Oncesinde normal durumdan sapmamasidir (E. Magiorkinis et al 2001). Teknolojide
ve bilgideki son gelismeler ile Oncii aragtirma gruplari, devam eden bir ndbeti veya daha
sonradan gelen nobetin baslangic tespitini Ongorebilecek bir sistem gelistirmeye
calisabilir ve bu sayede bir nobete yaklagsma aninda olan kisilerin nébet zamanindan 6nce

dikkatli olmalarina, uyarilarinda ve hatta nobetin engellemeye yardim edebilir.

Bir¢ok arastirma grubu, hastanin kendisini veya bakim verenlerini yaklagsmakta olan bir
nobet konusunda uyarmasi i¢in otomatik olarak bir uyari sistemi gérevi gérmesi i¢in
beyin elektrotlarindan EEG verilerini kullanarak ¢esitli yontemler tasarlamaya ¢alismislar
(J. Dorfmeister et al 1999). Arastirmacilar ayrica, nobet kontrol mekanizmalarini
tetiklemek icin uyar1 sistemi kullanmasini arastirmislar. Hem tek degiskenli, hem de ¢ok
degiskenli veriler i¢in makine 6grenme algoritmalart ile birlestirilmis cesitli dogrusal ve
dogrusal olmayan sinyal isleme teknikleri, nobet geciren hastalar i¢in kullanilmigstir (A.
Aarabi and B. He 2012). Bu boliimde, gegmiste yapilan arastirmalarin sonuglardan ele
edilen nobetlerin tespiti ve tahmini i¢in kullanilan teknikleri tartisip ve daha sonra

calismamizda uygulanan teknikler hakkinda kisa bir genel bakis sunulacaktir.

2.1.  Nobet Tespit Konusunda Yapilan Arastirmalar

EEG'in zihinsel durumlari ile ritmik karakteri arasindaki iliski uzun zamandan beri
bilinmesine ragmen, bir kisinin zihinsel durumlarini tespit etme mekanizmalar1 (6rnegin:
nobetler, uyku veya uyaniklik durumu) icin bir¢cok arastirma yapilmistir. EEG veri

tabanlar1 1990'lardan sonra olusturmaya baglanmistir ancak son zamanlarda, birgok



calismalarda EEG kaydinin nobet gerceklesmeden oncesinden nobetlerin dogru tahmin
edebilmek icin EEG verileri kayit edilmistir. En yaygin ndbet saptama teknikleri, EEG
verilerinden c¢ikarilan 6zellik setlerini egitmek icin bir makine 6grenmesine dayali
siniflandiric1 kullanmaktadir. Nobetlerin tespiti icin bu teknikleri kullanan dort ana

calisma asagidaki gibidir.

Panda ve arkadaslar1 (R. Panda et al 2010), sinyalleri farkli frekans bantlarina ayirmak
icin dalgacik doniisiimii ve epileptik verileri ayirmak i¢in SVM smiflandiricisi
kullanmigtir. Andrzenjak ve arkadaslart MIT tniversitesi veri setini EEG sinyallerinin
egitim ve test i¢in ornek olarak kullanmiglardir (R. G. Andrzejak et al 2001). Tespit
amaciyla yapilan bu calismada, EEG dalgaciklarini (DWT-db2) yontemini kullanarak
ayristirilan her frekans bandi i¢in enerji, entropi ve standart sapmay1 incelemisler ve elde
edilen sonuglara gore dogruluk oranmi % 91,2 a kadar ulagmislardir. Srinivasan ve
arkadaglar1 (V. Srinivasan et al 2007) ¢alismada, entropi 6lglimiinii bir 6znitelik olarak
kullanmis ve EEG kaydindaki ndbet varligini tespit etmek i¢in bir yapay sinir aglari
temelli simiflandirict kullanmiglardir. Benzer sekilde, Ahammad ve arkadaglari (N.
Ahammad et al 2014) epelepsi ndbeti ve baslangig tespiti i¢in sirastyla MIT Universitesi
veri setini ve CHB-MIT veri tabanin1 kullanmislardir. Bu ¢alismada EEG 6zellikleri,
ortalama, standart sapma, entropi, gii¢ spektral yogunlugunun yani sira dalga araligi ve
ortalama mutlak sapma gibi bazi istatistiksel 6zellikleri de arastirmiglar. Bu ¢aligmanin
sonunda dogruluk oran1 % 85,6 ve dogrusal bir siniflandiricida duyarlilikla orantysa %
84,2 olarak bulmuslar. Gandhi ve arkadaslar1 (2010), EEG epileptik aktivitenin tespiti
icin verilerin siniflandirilmasi i¢in olasiliksal bir sinir ag1 kullanarak bir uzman modeli
gelistirmis ve siniflandiricinin egitim ve test edilmesi i¢in klinik veri tabani kullanilmistir.
Uzman modelde on katli bir ¢capraz dogrulama deney yontemi arastirilmistir. Bu modeli

kullanilarak %99,33'lik yiiksek dogruluk ve %99'luk duyarlilik orani elde edilmistir.

Yuan ve arkadaglar1 (2010), EEG sinyalinde nébetin tespiti i¢cin SVM ve PNN
siiflandirmasimi karsilagtirmis ve SVM sinifinin, epilepsiyi igeren verileri dogru bir

sekilde belirlemek icin PNN'ye kiyasladiktan sonra daha az sayida ozellik seti



gerektirdigini gostermistir. Ayrica bu calismada, CAO yontemini kullanarak EEG
verilerinin dalga boyutlarint hesaplayip ve c¢esitli siniflayicilarin = 6zelliklerini

arastirmiglardir.

2.2. Nobet Tahmini Konusunda Yapilan Arastirmalar

Nobet tahmini, uzun zamandir yaygin olan tespit ile karsilastirildiginda nispeten yeni bir
alandir. 1990'larin sonlarinda, ndbetin, terapotik saldiridan dakikalar veya saatler dnce
basladigina dair bir hipotezi (S. Ramgopal ve arkadaslari 2014) ve (P. R. Carney ve
arkadaglart 201 1) tarafindan savunulmustur. Bu bilgi daha sonra n6betin tahmin edilmesi
lizerine yapilan ¢aligmalar1 hizlandirdi. Bununla birlikte, simdiye kadar, her durumda
nobeti Ongdrmek icin tutarlt bir yontem gelistirilmemistir. Nobet tahmini ile ilgili
bildiriler diger yazarlar tarafindan sadece sansa yakin tahminler olarak gbzden
gecirilmistir (F. Mormann ve arkadaglar: 2007). Nobet tahmini i¢in ¢esitli tekniklerin
tartisildig1 (Carney ve arkadaglar: 2011) ve (Fazel-Rezai ve arkadaglar: 2009) gibi birgok

caligsmalar yapilmig ve arastirma igin iyi bir baglangi¢ noktasi saglanmistir.

(Mormann ve arkadaglar: 2000) tarafindan yapilan bir ¢alismada, farkli EEG kanallar
arasindaki faz senkronizasyonunun, ndbet Oncesi asamayi tespit etmek icin bir Slgiit
olarak kullanilabilecegini sdylenmistir ve korelasyon katsayisinin, EEG kanallari
arasindaki faz senkronizasyonunu bulmak i¢in istatistiksel bir ara¢ olarak
kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu makalede, gosterilen raporlara gore 14 vakadan
12'sinde, nobet agsamalarin1 6nceden tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Bagka bir
calismada, (Mormann 2003) hem lineer hem de nonlineer tekniklerin nébet tahmini igin

benzer performansa sahip oldugu gosterilmistir.

(Le Van Quyen ve arkadaslar: 2001), EEG kaydinin dinamik bir referans durumu ile
benzerligini 6lgmeye dayanan bir yontem kullanmiglardir. Bu ¢alismada, tek degiskenli

parametrelerden yararlanip egitim verilerinin daha ¢ok kolaylig1 i¢in bilinen boliimlere



ayirtmiglar. Her asama igin, zaman serilerinin verisini, m-boyutlu uzayda bir nokta
dizisine doniistiirmiis ve gecikmeler yontemini kullanilmislardir. Ornek degerleri
dogrudan kullanmak ilave giiriiltiiye daha fazla saglamak i¢in iki ardisik pozitif sifir gegis
arasindaki siireyi kullanilmislar. Arastirmacilar dinamik benzerlik, kontroliinii saglarken
sinyal pencereleri, hiicreler arasi agsamadan c¢ikarilan bir referans penceresiyle
karsilagtirilip ve bir ndbet meydana gelmeden birkag dakika dnce benzerlik endekslerinde
diisiis tespit ettiler. Maiwal ve arkadaslari (2003), klinik olarak uygulamadan 6nce nobet
tahmin tekniklerini degerlendirmek i¢in bir dizi kriter ve performansa 6nem vermislerdir.
(M. Le Van Quyen ve arkadaslar: 1999) tarafindan yapilan ¢alismalarda, temel olarak en
popiiler dinamik benzerlik teknigine odaklanmislardir. Mormann ve arkadaslar: (2007),
onceden tahmin icin uygun oldugu disiiniilen Onlemlerin cogunun rastgele bir
tahminciden daha iyi performans gostermedigini belirtmistir. Schad ve arkadaslar
(2008) tarafindan yapilan ¢alismada, kafa derisi ve kafa i¢i kayitlar kullanarak nobetin
tespiti tahminini aragtirmiglardir. Bu yontem EEG sinyalinin tiirevini bir 6zellik olarak
kullanilmaktadir. Bu tiirevin belirli bir esigi asti§1 zamanlar tespit edilir ve bu zamanda
bir darbe iiretilir. Bu darbeler sizdiran ndronlarla birlestirilir ve integral degeri bir esige

ulastiginda entegrator sifira ayarlanir.

Birgok arastirmaci, Mel Frekans Kepstral Katsayilarini (MFCC'ler) konusma sinyali i¢in
en popliler 6zellik ¢ikarma yontemi olarak kullanmistir ve bu yontem EEG sinyalinden
ozellik ¢ikarmak i¢in de uygulanmistir (Norzaliza M. Ve arkadaglar: 2011, Rathikarani
ve arkadaslart 2013, Tae-Gu Kwon ve arkadagslart 2009). Mirowski ve arkadaslar
(2009), EEG senkronizasyonunun 4 farkli degisken oOzelligini (capraz korelasyon,
karsilikli bagimlilik, dinamik siiriiklenme ve dalgacik senkronizasyonu) ¢alismislardir.
(F. Mormann ve arkadagslar: 2003) faz senkronizasyon teknigini aragtirmiglar. Bu
calismada, SVM, lojistik regresyon ve evrisimsel sinir aglari gibi ¢esitli makine 6grenme
teknikleri kullanilmistir ve sonucta ise herhangi bir yanlis pozitif olmadan %71

duyarliliga ulagtig1 sonucuna varmislardir.

(Zheng ve arkadagslar: 2014), tarafindan yapilan bagka bir siniflandirici arastirmada, her



bir EEG sinyallerinin dogru tahmini i¢in (IMF) ve (BEMD) siniflandiricilar1 kullanmig
ve nobet baslamadan dnce faz senkronizasyonunda bir artis oldugunu gézlemlenmistir.
Shufang ve arkadaslar: (2013), bu galismada ise EEG sinyalini tahmin etmek ve Spike
sinyalini almak i¢in arka plan sinyalini orijinal sinyalden ¢ikarmak amaciyla bir morfoloji
islemi (Morfoloji filtresi, basit toplama ve ¢ikarma islemi) olarak kullanmiglar ve boylece
algoritmanin hesaplama karmagikligin1 azaltmiglardir. Bu c¢alismanin sonucunda spike
oranini kullanarak, %75,8 duyarlilik ve 0,09 yanlis tahmin orani ile ndbet tahmini
gerceklestirmislerdir. Ayrica Guanghua ve arkadaslar: (2007), Morfolojik islemlerini

kullanilarak EEG sinyallerinde geligmis bir spike saptama algoritmasini gostermisler.

Teixeira ve arkadaslar: (2014), epileptik bir hastanin EEG sinyalini 4 duruma
smiflandirmaya ¢alistilar: inter-iktal, pre-iktal, iktal ve post-iktal. Cok smifli SVM
siiflandirict kullanarak ve Enerji, Ortalama, Gii¢, Hjorth Parametreleri, vs. gibi 22 tek
degiskenli 6zellik ile hesaplamaya calistilardir. Bu aragtirmayi gergeklestirmek igin 278
hastadan alinan kapsamli bir hasta veritabanini olusturmuslardir. EEG sinyallerinin
analizlerinde siif dengesizligi sorununu hafifletmek i¢in birgok teknik onerilmistir. Bu
tekniklerin birisi boosting teknigine ait olan Rusboost yontemidir (G. M. Weiss, 2004).
Bu caligmada Rusboost yonteminin performansi baska yontemler ile kiyaslanmistir.
Boosting calismalarin devaminda (Tahernezhad ve arkadaslari. 2018) ve (Bo Zhang ve
arkadaglar: 2017) tarafindan yapilan aragtirmalarda LogitBoost yontemi incelenmistir.
[nvaziv olmayan beyin-makine arayiizii (BMI) sistemlerinin énemi ve yakin gelecekteki
gelisimi gbz Oniine alindiginda, bu makale, EEG sinyallerinin kullanildigi (BMI) tabanh
sistemler i¢in siiflandirma ve logitboost yontemi iizerine kapsamli bir teorik ve deneysel

calisma sunmaktadir.

Bu calismanin amaci, EEG sinyalleri tahminleri i¢in, MFCC kullanilarak EEG
sinyallerini 10 saniyelik boéliimlere boliip daha sonra Boosting simiflandiricilar
kullanarak ¢apraz dogrulama ve ¢apraz hasta deney yontemleriyle epilepsi ndbet tahmini

gerceklestirmek ve sonuglari literatiirdeki yontemler ile karsilastirmaktir.



3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1.  Elektroensefalografi

EEG sinyalleri epilepsi hastaligini teshis etmede 6énemli bir yere sahiptir. EEG beynin
elektriksel  aktivitesini  kayit eden  elektrofizyolojik  izleme  yOntemidir.
Elektrokortikografide oldugu gibi bazen invaziv elektrotlar kullanilmasina ragmen,
cogunlukla elektrotlar kafa derisi boyunca yerlestirilir ve invaziv degildir. EEG, beynin

noronlart i¢indeki iyonik akimdan kaynaklanan voltaj dalgalanmalarini dlger.

EEG kayit yapmadan dncesinde elektrodlarin hazirlanmasi ve kafatasi iizerine yerlesimi
oldukca onemlidir. EEG Ortalama 17 adet elektrodun jel yardimiyla sagli olan kafa
derisine yerlestirilmesi gerekmektedir. EEG yontemi tamamen agrisiz ve zararsiz olan bir
inceleme yontemidir ve her yasta olan insan icin EEG kaydi yapilabilir. EEG'de
Radyasyon veya her hangi bir kimyasal etkisi yoktur ve beyin zarar gérmez(G. H. Klem
etal 1999). Tiim elektrot yerlestirme bdlgelerine, altta yatan beyin lobuna ve yarimkiireye
bagli olarak belirli bir ad verilir. F, T, P ve O harfleri sirasiyla frontal, temporal, parietal
ve oksipital olarak gosterilir. C harfi, beynin merkezi boélgesi lizerinde bulunan
elektrotlar1 tanimlamak i¢in kullanilir. Elektrotlara atifta bulunmak i¢in kullanilan ¢ift ve
tek sayilar, elektrotlarin sirasiyla sag ve sol hemisferlerdeki pozisyonuna isaret eder. EEG
cekimi stliresince, hasta sakin ve rahat bir sekilde olmalidir ve hatta yatmalidir. Parazitsiz
ve kaliteli bir kayit alabilmek i¢in aksi istenmedikge, hasta gozlerini kapatip ve ¢ene ve
boyun kaslarin1 gevsek haline getirmelidir. EEG yapan teknisyeninin isteklerine gore
hasta sdylenenleri yapmalidir. EEG filtrelerinin diizgiin ve dogru ayarlanmasi da ¢ok
onem tasimaktadir. Genelde aralikli 151k uyaran ve derin nefes alip ve verme seklinde
aktivasyon metotlar1 diizenli olarak kullanilir. Buradaki ama¢ anormal aktiviteyi aktif

hale veya epileptik odag1 gecirmektir.
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Sekil 3.1. Beyin Elektrotlart Konumu (G. H. Klem et al 1999)

Sekil 3.1.de EEG kaydini elde etmek i¢in kafa derisi lizerindeki elektrotlarin yerlesimini
gostermektedir. I¢ daire elektrot zamansal elektrot ¢izgisini temsil ederken, distaki halka

burun ve iyon seviyesiler gdstermektedir.

3.2. EEG Frekans Bantlar

Elde edilen EEG sinyalleri daha sonra kayit siiresi boyunca beynin elektriksel durumunu
incelemek i¢in islenir. Beynin her alani, zihinsel duruma, hayal ettigi gorevlere ve
hastanin genel durumuna gore farkli bir beyin dalgasi tiretir. EEG sinyali, psikolojik
durumlar karakterize etmek ve tanimlamak i¢in dalgalarina gore belirlenen farkl frekans
bantlarindan olusur ve bu bantlar epileptik nobetlerin belirlenmesinde de 6nem arz

etmektedir.(E. Niedermeyer and F. L. da Silva 2005):

» Delta dalgalari: Frekans 4 Hz'e kadar degismektedir. Genlikte en yiiksek olma

egilimindedir ve yetiskinlerde yavas dalga uykusu i¢in normal olarak goriiliir.

» Teta dalgalar: Frekans 4 Hz ile 8§ Hz arasinda degismektedir. Teta normalde
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kiigiik cocuklarda goriiliir ve meditasyonda da soyledigi gibi biiyiik cocuklarda ve

eriskinlerde uyku hali veya uyarilma goriilebilir.

» Alfa dalgalari: Frekans 8 Hz ila 13 Hz arasinda degismektedir.

» Beta dalgalari: Frekans 13 Hz ila yaklasik 30 Hz arasinda degismektedir. Simetrik
dagilimda genellikle her iki tarafta da goriiliir ve en onden belirgindir. Beta
dalgalar1 hasta davranislartyla yakindan iliskilidir ve genellikle aktif hareketler
sirasinda zayiflar (D. Kumar et al 2015).

» Gama dalgalari: Frekans araliklar yaklasik 30-100 Hz'dir. Gama beyin dalgalari
en hizli beyin dalgalaridir ve farkli beyin alanlarindan gelen bilgilerin es sinyali
olarak islenmesiyle ilgilidir ayrica gama beyin dalgalar bilgiyi hizl1 ve sessizce

aktarir.

Normal Elektroensefalografi (EEG) yasa gore degisir. Cocukluk ¢aginda EEG genellikle
yetiskin EEG'den daha yavas frekans salinimlarina sahiptir. Daha once, Epileptik
Nobetler bilgilerinin sadece diisiik frekans bantlarinda (Theta, Alpha, Beta) mevcut
oldugu diistiniilmiistii. Bununla birlikte, yiiksek frekansli salinimlarin (Gama ritimleri) de
ndbet aktivitesi hakkinda 6nemli veriler icerdigini gosteren artan sayida ¢aligma vardir

(S.-A. Lee, D. D. Spencer 2000).
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Sekil 3.2. Delta dalgacigi

Sekil 3.2 de gosterdigi gibi delta dalgalar1 en biiylik dalga genligine sahiptir ve derin fakat
riyasiz uyku ile ilgilidir. Bebeklerde ve kiigiik cocuklarda ¢ok yaygindir. Yaslandikca,

irettigimiz bu beyin dalgalarinin daha azini elde ederiz.

Sekil 3.3 de “Gama” kelimesini duydugumuzda, akla ilk gelen sey, uzun dalga boylar1 ve
yiiksek elektromanyetik radyasyonlari ile iinlii gama 1s1nlaridir. Gama dalgalar1 ve gama
1sinlart sadece ortak olan tek bir seye sahiptir o da ¢ok yiiksek frekanslaridir. Gama
dalgalarin1 bir EEG’de yakalamak ¢ok zordur. Talamustan koken alinir ve beynin arka
kismindan inanilmaz hiza dogru ilerlerler. Gama dalgalari, iist diizey biligsel islem
gorevleri ile iliskilidir. Asagida gama dalgalarinin ne kadar 6nemli olduguna birkag¢ 6rnek

ile vurgulanmistir:

» Ogrenme tarzimiz, yeni bilgi edinme kabiliyetimiz, duyularimiz ve algilarimizla
ilgilidir. Ornegin, zihinsel sorunlar1 olan veya 6grenme giicliigii ¢eken insanlar,

Gama dalgas1 aktivitesinin yarisindan daha azina sahip olma egilimindedir.
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> Gama dalgalariin degerleri mutluluk durumlarinda goriiliir.

> Ayrica REM uyku fazi gama frekans araliginda yiiksek diizeyde aktivite ile

karakterize olma egilimindedir.
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Sekil 2.3. Gama band1
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Sekil 3.4’de ikinci tiir beyin dalgalari 3,5 ila 8 Hz arasindadir ve ¢ogunlukla hayal giicii,
diisiinme ve uyku ile ilgilidir. Teta dalgalari, ¢ok derin duygular yasadigimizda daha
aktiftir, ornegin, c¢ok fazla enerji harcayan bir is ya da gorevi bitirdigimizde,
rahatladigimiz ve hayal giiclimiiziin caligmasina izin verdigimizde Teta dalgalari
beynimizde kontrolii ele gecirir. Teta dalgalarinin yiiksek olmasina ragmen bir depresif
bozukluk ya da dikkat eksikligi ile iliskili olabilir. Diisiik olmas1 ise stres ve diisiik
duygusalliga karsilik gelebilir.

Sekil 3.5’de gosterdigi gibi alfa dalgalari, ara sira sakin, ancak uykuda degilken,
alacakaranlik zamanlarinda ortaya ¢ikiyor. Rahat ve meditasyon i¢in hazir oldugumuz
zaman, kanepede oldugumuzda, televizyon seyrederken ya da yatakta dinlenirken, yiiksek
diizeyde bir Alfa dalgasi bizim odaklanmamiza engel olabilir ve hatta enerjimiz

olmadigini hissettirebilir. Diislik alfa dalgalar strese ve uykusuzluga karsilik gelir.
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Sekil 3.5. Alfa bandi

Sekil 3.6’da beta dalgalar goriilmektedir. Diisiik veya orta beyin dalgalarindan daha

yiiksek bir seviyeye gecerek ve yogun noronal aktiviteden gelen daha yiiksek frekanslh
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dalgalardir.
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Sekil 3.6. Beta bandi

Sonug olarak, farkli beyin dalgalarini 6grenmek, zihinsel siire¢lerimizin, duygularimizin,

faaliyetlerimizin ve davranislarimizin beynimizde “enerji” iirettigini anlamamizi saglar.

3.3.  Veri Tabam

Kullanilan EEG veri tabani, Boston Cocuk Hastanesi'nde kayit edilen CHB-MIT
(https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/)  veri setidir. Kayitlarin ¢ogu bir saat
stirelidir ve bazilar iki veya dort saattir. EEG kayitlar1 24 boliime ayrilir ve EDF veri

formatinda saklanir. Her bir EDF dosyasi bir EEG kaydina karsilik gelir.

Her bir CHB-MIT veri seti, 1,5 ile 17 yas arasinda degisen 23 kisiden olusmaktadir ve
yaklasik 686 EEG sinyal kayd1 igermektedir. Kullanilan 6rnekleme frekansi1 256 Hz'dir
ve her kayit farkli kanallara sahip bir dizi EEG sinyali igerir. Kayitlarin ¢ogu bir saat
stirelidir ve bazilar iki veya dort saattir. Bu veri tabaninda 1. Kisi (Chb01) ve Chb21’inci
kisi 1,5 yil arayla kayit alinmis ayni kisidir. Ayrica bazi kanallardaki verilerin eksik


https://physionet.org/content/chbmit/1.0.0/
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oldugu veri dosyalar1 bulunmaktadir. Ornegin, (Chb12-27.edf), (Chb12-28.edf) ve
(Chb12-29.edf) diger dosyalarindan farkli kanal montajlarina sahiptir.

Bu ¢alismada 17 ortak kanal seg¢ilmistir, yani her hasta i¢in, 17 ortak kanalin verileri,
nobet ve nobet dis1 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanildi. Ortak kanallar sirasiyla (P4-
02, FP2-F4, P7-0O1, C4-P4, F7-T7, C3-P3, FP1-F7, F8-T8, FZ-CZ, CZ-PZ, F3-C3, T7-
P7, P8-02, FP1-F3, F4-C4, FP2-F8 ve P3-01) kanallaridir.

3.4.  Metodoloji

Bu boliimde, ndbet tespiti i¢in kullanilan yontemi detayli bir sekilde agiklanmaktadir.

Onerilen yontem asagida maddeler halinde verilen dort adimdan olusmaktadir.

1. Verilerin 6n islenmesi.

2. Verilerin ayr1 frekans bantlarina ayrigtirilmasi.

3. Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilarin1 (MFCC)

4. Verilerin egitimi ve test edilmesi.

3.5.  Verilerin On islemesi

EEG sinyalleri iizerindeki sinyaller tizerindeki 50 Hz lik gii¢ hatt1 giiriiltiisii yok ekmek
amacli, bu giirliltiiyli bastiracak IIR tabanli bant geciren filtre dizayn edildi ve EEG
sinyalleri bu filtreden geg¢irildi. Daha sonra her bir kanaldaki EEG sinyalleri istatistiksel

sifir (0) ortalama ve standart sapmasi bir (1) olacak sekilde standardize edilmistir.
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3.6.  Mel-Frekansi Kepstral Katsayilar1 (MFCC)

EEG sinyallerini daha sonra siniflandirmada kullanilan degerlere doniistiirmek i¢in bir
Ozellik ¢ikarimi gerceklestirildi. Cikarilan 6zellikler sayesinde EEG sinyali igerisindeki
fazlalik olan veriler atilir ve siniflandirma isleminde faydali olacak 6zet bilgi saklanir.
Literatiirde ¢ok sayida calismada gesitli Oznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmis ve
Oznitelik lizerinde bir¢ok arastirmalar yapilmistir. Bu tez kapsaminda ¢alismalarda EEG
sinyallerinin karakteristigini elde edebilmek i¢in MFCC, logaritmik mel enerjilerinden
yararlanilmustir. Sekil 3.7, bir kanalda nobet i¢eren saatteki EEG kaydini gostermektedir.
Nobetin bolgesi baglangic ve bitis ¢izgiler arsindadir.
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Sekil 3.7. Kanal FP1-F3'den kaydedilen, hasta chbO1'e ait EEG sinyali baslangi¢ ve bitis
bolge epileptik nobet zaman araligi (Chen, Duove arkadaslari, 2017)

Bu calismada MFCC'nin kullanilmasi bir¢ok avantaja sahiptir:

» MEFCC, sinyalleri daha fazla agirlik vererek belirli frekanslara odaklanmaya izin

verdiginde, kompakt ve anlamli bir sekilde gosterebilir.

» Ayrica MFCC ozellikli siniflandiricilar, karmasik siniflandirma modelleri
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olusturmaya gerek kalmadan iyi bir dogruluk saglayabilir.

::>[ Pencereleme ] FFT Spektrum

Ayrik Kosinils
Dioniisiimii

Sekil 3.8. MFCC’nin EEG sinyalinden elde edilmesi

Bir EEG sinyalinden MFCC Ozniteliklerinin nasil ¢ikarillacagi Sekil 3.8 de
gosterilmektedir. Her ne kadar MFCC'ler konugsma tanima, miizik modelleme veya
duygu tanima gibi bir¢ok uygulamada basarili bir sekilde kullanilmis olsalar da Epileptik
nobetlerin  EEG sinyalinde bulunmast uygulamasinda da basarili bir sekilde

uygulanmaktadir.

» Her bir EGG sinyali sy dizisine ile gosterildigi varsayilsin. Burada n, (0, 1, ... N-

1) arasinda degismektedir, N, orneklerin sayisidir.

» EGG sinyali oncelikle 10 s uzunlugunda gercevelere boliiniir. Bu ¢ergeveleme
isleminde EEG sinyali daha kararlidir ve her bir ¢ercevenin sifir veya bir seklinde
bir etiketi vardir. Bu etiket sayesinde secilen 10 saniyelik cercevede epileptik
nobet var olup olmadigr etiketlenir. Konusma isleme uygulamalarinda her bir
cerceveleme isleminde Ortlisme olmasina ragmen bu calismada cercevelerde

herhangi bir 6rtiisme yoktur.
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» Cerceveleme adimindan sonraki adim her bir ¢ergeveyi pencerelemektir. Bu
adimin amaci, sinyal siireksizliklerini azaltmak bu sayede EEG sinyalinin orta
bolgeleri gii¢lendirilirken kenar bolgeleri zayiflatilir. Bu, sinyali her karenin baginda
ve sonunda sifira diisiirmek i¢in Hamming penceresini kullanarak, sn EEG

orneklerine asagidaki denklem uygulayarak gerceklestirilir.

sh o= {0:54 - 0,46 vcos[m]l Sy
N-1 ) (3.1)

» Bu katmanda her bir ger¢evenin Fourier doniisiimii alinir ve bu sayede sinyalin
frekans bilesenleri tespit edilir.

» Daha sonra sinyalin frekans bilesenleri filtre bankasinda (20-30 tane {iggen filtre)
gecirilir ve her bir filtrenin altinda kalan enerji bilesenleri toplanarak bu enerjinin
logaritmasi alinir.

» Sonraki asamada onceki boliimde elde edilen degerler asagida formiil ile ifade
edilen Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) den gegirilerek MFCC’lar hesaplanmig

olur.

2 N i
c;=.—¥m;-cos] —(j—0,5
i N ;'2::1 J (N (.1’ )]

(3.2)

3.7. Siniflandiricilar

Siniflandirmada, bir sinifi temsil eden 6rnek sayist diger siiflardan oldukga az ise bu
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durumda veri kiimesinin dengesiz oldugu sdylenebilir. Ayrica, en az sayida drnege sahip
olan simif genellikle 6grenme gorevi acisindan ilgilenilen simiftir. Ozellikle bu problem
bu tez c¢alismasinda da Tlizerinde calistigimiz medikal tan1 problemlerinde sikca
karsilagilan bir durumdur. Bu durumlarda, standart siniflandiric1 6grenme algoritmalari
cok sayida 6rnegi olan sinifin lehine dogru kurallar gelistirir ve ¢ok olan drnekleri dogru
tahmin eder duruma gelir diger taraftan azinlik sinifindan bulunan 6rnekler genelde goz
ardi1 edilir ve bunlar giiriiltii olarak dikkate alinir. Bu sekilde, azinlik sinifi 6rnekleri diger
siniflardan daha ¢ok yanlis smiflandirilir. Bu problemi ¢dzmek icin bircok yontem

gelistirilmistir. Bu yontemler {i¢ gruba ayrilabilir.

Algoritma tabanli yaklagimlart mevcut siniflandirict 6grenme algoritmalarini 6grenmeyi
azinlik siifina dogru yonlendirecek sekilde uyarlamaya calisir. Veri tabanli yaklasimlari,
verileri yeniden Ornekleyerek sinif dagilimlarini dengeler. Bu sekilde, bir 6n isleme
asamastyla dengesizligin neden oldugu etkiyi azaltmaya c¢alisarak &grenme
algoritmasinin degistirilmesini Onlerler. Diger yontem ise maliyete duyarli 6grenme
yontemidir. Bu yontem veri ve algoritma tabanli yaklagimlar arasinda yer almaktadir.
Hem veri seviyesi doniisiimlerini (6rneklere maliyetler ekleyerek) hem de algoritma
diizeyinde degisiklikleri (6grenme siirecini maliyetleri kabul edecek sekilde degistirerek)
icerir. Bu caligmada sinif dengesizligi problemi ile basa ¢ikmak i¢in kolektif 6grenme
tekniklerine dayanan yontemler kullanilmistir. Yukarida sayilan ii¢ kategorinin yani sira,
kolektif temelli yontemler yeni bir kategori olarak sayilabilirler. Bu teknikler genellikle
bir kolektif 6grenme algoritmasi ile yukaridaki tekniklerden biri, 6zellikle de veri tabanl

ve maliyete duyarli algoritmalar arasindaki bir kombinasyondan olusur.

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan kolektif siniflandiricilar RUSBoost, RobustBoost ve

LogitBoost yontemleridir. Bu yontemler agsagida kisaca aciklanmaistir.

3.7.1. RUSBoost yontemi

RUS veri 6rnekleme teknikleri, egitim veri setinin sinif dagilimini ayarlayarak sinif
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dengesizligi sorununu hafifletmeye c¢alismaktadir. Bu, ¢cogunluk smifindan 6rneklerin
kaldirilmasi (alt 6rnekleme) veya azinlik sinifina 6rneklerin eklenmesi (asir1 6rnekleme)
ile gerceklestirilebilir. En yaygin veri ornekleme tekniklerinden biri (biiyiik olgiide
basitligi nedeniyle) RUS'dir. Daha karmasik veri 6rnekleme algoritmalarinin aksine,
RUS, egitim verilerinden 6rnekleri “akillica” kaldirmaya ¢alismaz. Bunun yerine RUS,
istenen sinif dagilimina ulagilana kadar 6rnekleri rastgele ¢ogunluk sinifindan kaldirir.
RUSBoost algoritmast SMOTEBoost'a benzer sekilde performans gosterir, ancak her
yinelemedeki veri kiimesini rastgele ornekleyerek rasgele siniftan 6rnekleri kaldirir. Bu
durumda, orneklere yeni agirliklar atamak gerekli degildir. Bu sebeple RUSBoost
algoritmas1 daha hizli model egitim siireleri ve uygun performans ile daha basit bir

algoritmadir.

3.7.2. RobustBoost yontemi

Birgok klasik klasik kolektif siniflandirict modelleme yoOntemi, pratikte nadiren
karsilanan varsayimlara dayanir. Ornegin, genellikle egitim setindeki hatalarm normal
olarak dagitildig1 varsayilir. Bu kabullerin sonucu olarak, klasik yontemler giiriiltiilii
gercek diinya verilerinde ¢ok kotii performans gosterebilir. Ornegin, bircok boosting
algoritmasinin performansinin, aykirt verilerin (outlier) varliginda dramatik bir sekilde
azaldig1 bilinmektedir. Ornek olarak Adaboost algoritmas: dikkate alindiginda, Adaboost,
sonraki tekrarlamalar i¢in yanlis siniflandirilmis egitim oOrneklerini daha agir hale
getirdiginden, bir aykir1 veriye sinirsiz derecede bliylik bir agirlik atayabilir. Bu kadar
agir agirhiklhi bir aykirt veri, ana karar verme mekanizmasmi ger¢cek egilimden
uzaklastirabilir. Sonug olarak, ana fonksiyon zayif tahmin performansia sahip olur.
RobustBoost yontemler, aykiri verilerden etkilenmeyen modeller olusturarak klasik
yontemlere bir alternatif sunar. Klasik yontemlerde, aykiri degerler egitim esnasindan
once tespit edilerek veri setinden ¢ikarilir. Yeni yontemlerde ise, baz1 durumlarda, aykir
tespit mekanizmasinin uyarlanma islemine erismesi ve bu prosesten faydalanmasina izin
vermek faydali olabilir. Aykir1 degerler daha sonra dikkatlice segilmis bir kayip

fonksiyonu vasitasiyla bir sonraki siirecinden ¢ikarilir. Bu yontem, verinin cogunluguna
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uygun bir model olarak dizayn yapilmaya ¢aligir. Yani, veri kiimesinin kiigiik bir boliimii

sapan degerlerden olugsa bile kalan biiyiik boliim gilivenilir sonuglar verir.

3.7.3. LogitBoost yontemi

Makine 6grenmesi ve hesaplamali 6grenme teorisinde LogitBoost, Jerome Friedman,
tarafindan formiile edilmis bir yilikseltme algoritmasidir. Orijinal makale Ada Boost
algoritmasini istatistiksel bir ¢erceveye tagimaktadir. Spesifik olarak, eger Ada Boost'u
genellestirilmis bir katki modeli olarak dikkate alir ve ardindan lojistik regresyonun
maliyet fonksiyonunu uygularsa, Logit Boost algoritmasini elde edilir. Boosting
siiflandirma metotlar1 en dnemli ve giincel gelismelerden biridir. Birgok siniflandiriima
algoritmalari, basit strateji ve performans olarak ciddi bir artis ile sonuglanmaktadir. Bu
yontem bilinen istatiksel prensiplere sahip toplamsal (additive) modelleme ile ytliksek
olasilik arasindaki, uyumlarin1 gostermektedir. 2-sinif problemi igin, LogitBoosting,
Olciide Bernoulli olmasi (likelihood) kriter olarak, genel modele yaklagimi olarak

goriilebilmektedir.

3.8.  Deneyler

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda EEG verilerindeki epileptik ndbetlerinin tespiti i¢in iki tiir
deney gerceklestirilmistir bunlar Capraz Dogrulama ve Capraz Hasta deneyleri bu

yontemler asagida kisaca 6zetlemektedir

1. Capraz dogrulama (Cross-validation) deneyleri: Capraz dogrulama deneylerinde,
24 kisiden alman CHB-MIT'deki EEG sinyalleri 10 saniyelik uzunlugunda
segmentlere ayrilir, varyasyonu azaltmak i¢in, deneylerimizde her bir nobet /
ndbet olmayan siniflandirma yaklasimi i¢in on tur ¢apraz dogrulama deneyi
gergeklestirilir. Sekil 3.9 ve 3-10’da bu yontem ile biiliitlendirilen veri seti

sematigi gorilmektedir.
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apraz Dogrulama Deneyi
praz Dogrul Deney:
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Sekil 3.9. Epileptik ndbetlerin performans 6l¢limii i¢in ¢apraz dogrulama yontemi

D Test seti
. Egitim seti

Veri Kiimesil Veri Kiimesi2 Veri Kiimesi3 Veri Kiimesil0

Sekil 3.10. Capraz dogrulama deney yonteminin sematigi

2. Capraz Hasta (Cross-patient) deneyleri: Capraz hasta deneyi, bir hastanin test ve
diger tiim hastalarin egitim ve dogrulama verisi olarak se¢ildigi anlamina gelir.
Bu yontemde her seferinde 23 kisinin verilerini egitim i¢in ve 1 kisinin verisi ise
test i¢in kullanilmaktadir. Egitim ve dogrulama konularindan elde edilen veriler
bir model egitmek ve test kismindaki veriler egitilen modeli test etmektir i¢indir.
Capraz hasta deneylerimizde, CHB-MIT'deki 23 hasta, nerilen yaklagimimizin
performansini degerlendirmek igin ayr1 ayr1 test verisi olarak sec¢ildi ve daha sonra
23 hasta iizerindeki genel performans analiz edilmistir. Sekil 3.11°de bu yontem

ile biiliitlendirilen veri seti sematigi goriilmektedir.

Capraz Hasta Deneyi
y v-.‘ EGG MFCC RusBoost] NGbet var
Toh0 LogitBost Capraz Hasta
] Filtreleme > ) |:: >
*0-:-:0 |::> ::> Orzellik Robust- Deneyi -
HANES Cikarma Boost Nobet yok

\x_ -/
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Sekil 3.11. Epileptik nbetlerin performans 6lglimii i¢in Capraz Hasta yontemi

[ Testseti
- Egitim seti

Veri Kimesil Veri Kimesi2 Veri Kimesi3 Veri Kiimesi 24

Sekil 3.12. Capraz hasta deney yonteminin sematigi

1.HAsta
2.Hasta

24. Hasta

3.8.1. Performans olciitleri (dogruluk, duyarhlik ve 6zgiinliik)

EEG sinyali icerisinde Epileptik ndbetlerin tespiti i¢in dnerilen yontemin performansini
6l¢mek i¢in Hata martisi, duyarhilik, 6zgiilliik ve dogruluk degerleri hesaplanmistir. Her
bir yontemin performans: 6l¢iilirken yukarida anlatilan iki farkli veri seti par¢alama

yontemi i¢in ayr1 ayr1 sonuglar verilmistir.

1. Hata Matrisi: Smiflandirma sonucunda epilepsi ve epilepsi olmayan kisimlarin
nasil bulundugunu ne tiir hatalar yapildigin1 Hata Matrisi ile olgebiliriz. Bu

calismada kullanilan genel bir hata matrisi asagidaki gibidir.
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Sekil 3.13. Hata matrisinin parametreleri

Bu ¢izelge’da dogru pozitif siniflandirma i¢in TP (Epilepsi bolgesi epilepsi olarak tahmin
edilmis), gercek negatif icin TN (Epilepsi olmayan bodlge epilepsi degil diye tahmin
edilmis), yanlis pozitif i¢cin FP (Epilepsi olmayan bdlge epilepsi diye tahmin edilmis) ve
yanlis negatifler icin FN (Epilepsi olan bolge epilepsi degil diye tahmin edilmis)

parametreleri kullanilmistir.

2. Dogruluk: Dogru siniflandirma basaris1 olup asagidaki formiil ile hesaplanir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (3.3)

3. Duyarlilik: TP degerinin TP ve FN degerlerinin toplamina boliinmesi ile

hesaplanir

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.4)

4. Ogzgiilliik: TN degerinin TN ve FP degerinin toplamina béliimiinden elde edilir.
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TN
TN+FP

Ozgiillik = (3.5)

3.9.  Testler ve Sonuglar

Bu boliimde tez kapsaminda elde edilen deneysel sonuglar verilmektedir. Deneysel
sonuglar ii¢ ana baslik altinda verilmistir: Capraz dogrulama deneysel sonuglari, Capraz
hasta deneysel sonuglart ve bu sonuglarin literatiirde yapilan caligmalar ile

karsilastirilmasi.

3.9.1. Capraz dogrulama deney sonuclari

Bu boliimde capraz dogrulama deneylerinde RUSBoost, LogitBoost ve RobustBoost
yontemlerinden elde edilen sonuglar sirasiyla Cizelge-1, Cizelge-2 ve Cizelge-3 de
verilmektedir. Her bir dogrulama i¢in duyarlilik, 6zgiilliikk ve dogruluk degerleri, her bir
dogrulama i¢in elde edilen sonuglarin ortalamasi ve standart sapmasi ilgili ¢izelgede

gorilmektedir.
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Cizelge 1. RUSBoost yontemini kullanarak elde ¢apraz dogrulama sonuglari
Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
1 0,795 0,815 0,815
2 0,711 0,855 0,854
3 0,72 0,803 0,803
4 0,819 0,837 0,83
5 0,760 0,787 0,789
6 0,696 0,835 0,835
7 0,695 0,845 0,845
8 0,734 0,854 0,853
9 0,666 0,854 0,854
10 0,758 0,81 0,816
Ortalama deger 0,735 0,830 0,830
STD 0,045 0,022 0,022
Cizelge 2. LogitBoost yontemini kullanarak elde ¢apraz dogrulama sonuglari
Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk

1 0,976 0,941 0,941

2 0,916 0,937 0,937

3 0,961 0,940 0,940

4 0,930 0,938 0,938

5 0,970 0,938 0,938

6 0,952 0,940 0,940

7 0,944 0,937 0,937

8 0,890 0,940 0,939

9 0,941 0,942 0,942

10 0,916 0,934 0,9341
Ortalama deger 0,940 0,939 0,939

STD 0,025 0,0022 0,0028
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Cizelge 3. RobustBoost yontemini kullanarak elde ¢apraz dogrulama sonuglari
Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk

1 0,896 0,918 0,918

2 0,88 0,919 0,918

3 0,925 0,916 0,917

4 0,921 0,919 0,919

5 0,938 0,920 0,920

6 0,926 0,917 0,917

7 0,902 0,920 0,919

8 0,928 0,915 0,915

9 0,935 0,914 0,914

10 0,953 0,914 0,915

Ortalama deger 0,921 0,917 0,917

STD 0,020 0,002 0,002

Onerilen ii¢ ydnteme ait ortalama ¢apraz dogrulama sonuglari Cizelge-4 de verilmektedir.
Bu c¢izelgeni incelendiginde Capraz dogrulama deneylerinde LogitBoost algoritmasinin

diger iki algoritmaya oranla tiim degerlerde daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4. Ortalama ¢apraz dogrulama sonuglari
Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
RUSBoost 0,735 0,830 0,830
LogitBoost 0,940 0,939 0,939
RobustBoost 0,921 0,917 0,917

3.9.2. Capraz hasta deney sonugclari

Daha once belirtildigi lizere ¢apraz hasta deneylerinde bir hastadan alinan veriler test
geriye kalan diger biitiin hastalardan alinan veriler ise egitim verisi olarak dikkate
alinmaktadir. Bu islem veri tabaninda bulunan tiim kisiler tekrarlanarak sonuglar ¢izelge
haline getirilmistir. Yine bu deneyde de duyarlilik, 6zgillik ve dogruluk degerleri
hesaplanmis ve ilgili cizelgelerde verilmistir. Tiim kisilere ait ortalama degerler ve

standart sapma degerleri de her bir ¢izelgenin altinda verilmektedir. Ayrica her bir kisiye



29

ait performans sonuglar1 diger hastalar ile karsilastirmali bir sekilde incelenebilmesi igin

cizelge ile verilen sonuglar grafiksel olarak her bir yontemin altinda gosterilmistir.

Capraz hasta deneylerinde RUSBoost, LogitBoost ve RobustBoost yontemlerinden elde
edilen sonuglar sirasiyla Cizelge-5, Cizelge-6 ve Cizelge-7’de ve Sekil-3.12, Sekil-3.13
ve Sekil-3.14’te verilmektedir. Bu ¢izelge ve grafikler incelendiginde 6zellikle 12 ve 15
kisiler arasinda duyarlilik degerleri normalin altina diistiigii goriilmektedir. Bunun en
onemli sebebi bu kisilerde EEG elektrotlarinin farkli kombinasyonda baglanilmasindan

kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5. RUSBoost yontemi ile ¢apraz hasta deneyi sonuglari

Kisi No Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
CHB--01 0,813 0,893 0,893
CHB-02 1,000 0,828 0,828
CHB-03 0,844 0,873 0,873
CHB-04 0,833 0,604 0,604
CHB-05 0,968 0,734 0,735
CHB-06 0,480 0,785 0,784
CHB-07 0,919 0,868 0,868
CHB-08 0,837 0,596 0,599
CHB-09 0,968 0,772 0,772
CHB-10 1,000 0,900 0,900
CHB-11 0,976 0,914 0,914
CHB-12 0,536 0,785 0,781
CHB-13 0,353 0,788 0,786
CHB-14 0,333 0,841 0,840
CHB-15 0,116 0,935 0,923
CHB-16 0,529 0,667 0,667
CHB-17 0,813 0,649 0,650
CHB-18 0,289 0,946 0,944
CHB-19 1,000 0,887 0,887
CHB-20 0,711 0,933 0,933
CHB-21 0,813 0,893 0,893
CHB-22 0,860 0,870 0,870
CHB-23 0,667 0,834 0,832
Ortalama deger 0,724 0,817 0,816

STD 0,257 0,107 0,138
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Sekil 3.14. RUSBoost yontemi ile ¢capraz hasta deneyi sonuglarin grafiksel gosterimi
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Cizelge 6. LogitBoost yontemi ile ¢apraz hasta deneyi sonuglari

Kisi No Duyarhhk Ozgiilliik Dogruluk
CHB-01 0,827 0,957 0,957
CHB-02 1,000 0,898 0,899
CHB-03 1,000 0,970 0,970
CHB-04 0,738 0,906 0,906
CHB-05 1,000 0,701 0,702
CHB-06 0,640 0,853 0,852
CHB-07 0,973 0,942 0,942
CHB-08 0,755 0,897 0,895
CHB-09 1,000 0,766 0,767
CHB-10 1,000 0,854 0,855
CHB-11 0,819 0,964 0,963
CHB-12 0,544 0,928 0,921
CHB-13 0,265 0,878 0,874
CHB-14 0,333 0,846 0,844
CHB-15 0,074 0,990 0,976
CHB-16 0,588 0,802 0,802
CHB-17 0,875 0,884 0,883
CHB-18 0,763 0,984 0,983
CHB-19 1,000 0,983 0,983
CHB-20 0,921 0,942 0,942
CHB-21 0,827 0,957 0,957
CHB-22 0,860 0,974 0,973
CHB-23 0,742 0,941 0,940

Ortalama deger 0,763 0,905 0,904

STD 0,256 0,075 0,074
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Sekil 3.15. LogitBoost yontemi ile ¢apraz hasta deneyi sonuclarin grafiksel gosterimi
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Cizelge 7. RobustBoost yontemi ile ¢apraz hasta deneyi sonuglari

Kisi No Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
CHB-01 0,840 0,948 0,948
CHB-02 1,000 0,861 0,861
CHB-03 1,000 0,959 0,959
CHB-04 0,762 0,869 0,869
CHB-05 1,000 0,675 0,677
CHB-06 0,760 0,780 0,780
CHB-07 0,973 0,941 0,941
CHB-08 0,867 0,834 0,834
CHB-09 1,000 0,797 0,797
CHB-10 1,000 0,831 0,832
CHB-11 0,843 0,961 0,960
CHB-12 0,520 0,915 0,909
CHB-13 0,309 0,846 0,843
CHB-14 0,292 0,861 0,860
CHB-15 0,037 0,988 0,974
CHB-16 0,529 0,768 0,768
CHB-17 0,969 0,856 0,856
CHB-18 0,711 0,977 0,976
CHB-19 0,963 0,979 0,979
CHB-20 0,737 0,931 0,930
CHB-21 0,840 0,948 0,948
CHB-22 0,820 0,969 0,968
CHB-23 0,727 0,917 0,916

Ortalama deger 0,761 0,887 0,886

STD 0,256 0,080 0,079
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Sekil 3.16. RobustBoost yontemi ile ¢apraz hasta deneyi sonuglarin grafiksel gosterimi

Onerilen ii¢ yonteme (RUSBoost, LogitBoost ve RobustBoost) ait ortalama ¢apraz hasta
dogrulama sonuglar1 Cizelge-8 de verilmektedir. Bu ¢izelgeni incelendiginde Capraz

hasta deneylerinde de en iyi sonuglarin LogitBoost algoritmasindan elde edildigi

gbzlenmektedir.
Cizelge 8. Ortalama ¢apraz hasta deneyi sonuglari
Duyarhlik Ozgiilliik Dogruluk
RUSBoost 0,725 0,810 0,797
LogitBoost 0,762 0,905 0,903
RobustBoost 0,761 0,887 0,886

3.9.3. Deneysel sonug¢larin literatiir ile karsilastirmasi

Bu béliimde elde edilen deneysel sonuclar literatliirde yapilan benzer ¢alismalar ile
karsilastirilmaktadir. Her iki deney tiirlinde en iyi sonuglar Logit Boost yontemiyle elde
edildigi icin bu yontemin sonuglari diger yontemler ile karsilastirilmistir. Bu

karsilagtirmaya yonelik ¢apraz dogrulama deney sonuglar1 Cizelge-9’da verilmistir. Bu
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cizelgeni dikkatlice incelendiginde Onerilen yontemin sonuclar literatiirde var olan
sonuglarin birgogundan daha iyi oldugu goriilmektedir. Ancak literatiirde var olan bazi
caligmalarin sonuglar1 dnerilen yontemden iyi oldugu da goriilmektedir. Benzer sekilde
capraz hasta sonuclar1 ise Cizelge-10 da verilmektedir. Bu ¢izelgede incelendiginde
Ozgiilliik ve dogruluk agisindan 6nerilen yontem literatiirdeki yontemlerden iyi olmasin

ragmen duyarlilik dikkate alindiginda literatiirde daha iyi sonuglar oldugu goriilmektedir.

Cizelge 9. Capraz dogrulama deney sonuclarinin literatiir ile karsilastirilmasi

Duyarhlik Ozgiillik = Dogruluk

LSTM (Xinghua Yao, et al. 2019) 0,844 0,843 0,8435
CNN (Xinghua Yao, et al. 2019) 0,848 0,81 0,829
BiLSTM (Xinghua Yao, et al. 2019) 0,87 0,886 0,878
BNN Hold-out (Aarabi et al 2006) 0,91 0,95 0,93
ME Hold-out (Subasi et al 2007) 0,95 0,94 0,945
SVM Hold-out (Chandaka et al 2009) 0,92 1,000 0,955
ELM Hold-out (Yuan et al 2010) 0,925 0,96 0,965
LDA Hold-out (Khan et al 2012) 0,836 1,000 0,918
SVM Hold-out (Nicolaou et al 2012) 0,943 0,933 0,938
BLDA Hold-out (Zhou et al. 2013) 0,952 0,967 0,966
SVM Hold-out (Kumar et al. 2014) 0,98 0,967 0,985
SVM (Song et al. 2016) 0,945 1,000 1,000
Bu ¢alismada Onerilen (LogitBoost) 0,94 0,939 0,939

Cizelge 10.  Capraz hasta deney sonuclarinin literatiir ile karsilastirilmasi

Duyarhbk = Ozgiillik = Dogruluk

LSTM (Xinghua Yao et al. 2019) 0,863 0,828 0,845
CNN (Xinghua Yao et al. 2019) 0,834 0,887 0,86
BiLSTM (Xinghua Yao, et al. 2019 0,87 0,886 0,878

Bu ¢alismada Onerilen (LogitBoost) 0,762 0,905 0,903
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4. SONUC ve ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda temel olarak EEG sinyalleri ile epileptik ndbetlerin otomatik olarak
belirlenebilmesi i¢in ¢esitli yontemler Onerilmistir. Bu sayede Norologlarin islerini
kolaylastirmak ve kisiden kaynaklanan hatalarin azaltilmasi hedeflenmistir. Bu amag ile
kolektif 6grenmeye dayali makine 6grenme algoritmalarindan RUSBoost, LogitBoost ve
RobustBoost algoritmalar1 kullanilarak 6grenme islemi gergeklestirilmistir. Bu
algoritmalarda 6znitelik olarak MFCC katsayilar1 kullanilmistir. Onerilen RUSBoost,
LogitBoost ve RobustBoost algoritmalarinin performansinin 6lgmek icin literatiirde
kullanilan CHB-MIT veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 23 kisiden alinmis ¢ok
kanalli EEG sinyalleri bulunmaktadir. Bu veri setinden 10s’lik parcgalar alinarak bu
parcalin MFCC katasilar1 ¢ikarilarak veri seti olugturulmustur. Alinan bu 10s’lik béliimde
epileptik ndbet varsa bu veriye ait etiket pozitif yoksa bu veriye ait etiket negatif olarak
secilmistir. Onerilen ydntemin performansimi dlgmek igin grenme algoritmalari egitimi
capraz dogruluk ve c¢apraz hasta olmak tizere iki farkli tliirde yapilmis ve deneysel
sonuclar buna gore verilmistir. Deneysel sonuglarda bu yontemlerden LogitBoost
yonteminin daha basarili oldugu gozlenmistir. Ayrica deney sonuglari literatiir ile
karsilastirilmis ve elde edilen sonuglarin literatiirde var olan birgok yontemden daha 1yi
oldugu gozlenmistir. Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen en iyi sonuclar capraz
dogrulama deneyi i¢in duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 yaklasik olarak sirayla

%94, %94 ve %94 ve capraz hasta i¢in ise %76, %90 ve %90 olarak elde edilmistir.
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