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Oz

Beynin elektriksel aktivitesi ile ilgili bilgi saglayan elektroansefalografi (EEG) verileri norolojik hastaliklarin tanisinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yaklasik olarak diinya niifusunun %1'ini etkileyen hastaliklardan biri olan epilepsi tespitinde de EEG sinyalleri onemli
bilgiler saglamaktadir. Bu ¢alismada EEG sinyalleri kullanilarak epilepsi ndbetinin ndbet 6ncesi tespiti amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda epilepsi ve saglikli bireylerden alinan farkli durumlardaki EEG sinyalleri kullanilarak 6n isleme adimlari
gergeklestirildikten sonra EEG sinyallerinden, Giirbiiz Yerel Ortalama Ayrisim (Robust Local Mean Decomposition, RLMD) ve
Ampirik Kip Ayrisim (AKA) yontemi kullanilarak elde edilen alt bant sinyallerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir. Elde edilen 6znitelikler
ve Yapay Sinir aglari (YSA) ile siniflandirma g¢alismalari yapilmistir. Yapilan ¢alismalar dogrultusunda EEG sinyallerinin farkli
durumlarina ait siniflandirma sonuglart dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve f1 skoru performans parametreleri kullanilarak ortaya
konmustur.

Anahtar Kelimeler: Epilepsi, EEG, Giirbiiz Yerel Ortalama Ayrisim Y 6ntemi, Ampirik Kip Ayrisim Yontemi, Yapay Sinir Aglart

Performance Analysis of Robust Local Mean Decomposition and
Empirical Mode Decomposition Methods in the Detection of Epilepsy

Abstract

Electroencephalography (EEG) data, which provides information about the electrical activity of the brain, are widely used in the
diagnosis of neurological diseases. EEG signals also provide important information in the detection of epilepsy, which is one of the
diseases affecting approximately 1% of the world's population. In this study, it was aimed to detect the epileptic seizure before the
seizure by using EEG signals. For this purpose, after preprocessing steps were performed by using EEG signals in different situations
from epilepsy and healthy individuals, features were extracted from EEG signals from subband signals obtained by using Robust Local
Mean Decomposition (RLMD) and Empirical Mode Decomposition (EMD) methods. Classification studies were carried out with the
obtained features and Artificial Neural Networks (ANN). In line with the studies, the classification results of the different states of the
EEG signals were revealed using the performance parameters of accuracy, sensitivity, specificity, precision and f1 score.
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1. Giris

Epilepsi, beyindeki kisa siireli ve beklenmedik elektriksel
bozulma ile karakterize edilen paroksimal rahatsizligi olarak
bilinen ve yaygin olarak goriinen bir noérolojik hastaliktir. Merkezi
sinir sisteminde (MSS) bir grup ndronun ani ve anormal
desarjlarla ortaya ¢ikan nobetler halinde gozlenir [1]. Manyetik
rezonans goriintiileme, Bilgisayarli tomografi, Pozitron emisyon
tomografisi, Magnetoensefalogram gibi yontemler epilepsi
teshisinde kullanilabilmektedir. Ancak bu yontemler, pahali
olmast ve x 1sm1 gerektirmesi gibi dez avantajlara sahiptir.
Girisimsel olmayan, beynin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi
veren EEG, giderek yaygin hale gelmekte olup, epilepsi tanisi ve
dolayisiyla tedavinin yonlendirilmesinde en sik kullanilan
yontemlerden biridir [2-4]. EEG sinyalleri, kafa derisi veya
intrakranyal (kafa i¢i) alana elektrotlar yerlestirilerek kayit alinan
dogrusal ve duragan olmayan zaman serileridir [5]. EEG
sinyalleri epileptik ndbetlerin saptanmasinda ve ayriminda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Ancak ndbet o6ncesi EEG sinyallerinin
karakteri yalnizca epilepsi hastalarinda degil ayni zamanda
normal insanlarin EEG sinyallerinde de bulunabilmektedir [2],
[3]. Bu nedenle epilepsi nobeti dncesi epilepsi ndbetinin EEG
sinyalleri kullanarak tespiti zordur.

Uzman norologlar tarafindan uzun siireli EEG kayitlarinin
incelenmesi sonucu ndbet tespiti yapilmaktadir. Kayitlarin elde
edilmesi ve incelenmesi zaman alict olmasindan dolay: teshisin
gecikmesi  dezavantaj olusturmaktadir. Bu dezavantajlari
giderebilecek ve ayn1 zamanda EEG verilerinin dogru bir sekilde
smiflandirilmasini saglayacak otomatik nobet tespit sistemlerinin
gelistirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, uygun bir &znitelik
¢tkarma yoOntemini belirlemek ve etkili bir siniflandirici
olusturmak otomatik ndbet saptama yonteminin gelistirilmesi igin
¢ok 6nemlidir [5]. Epilepsi tespitine yonelik olarak EEG sinyalleri
literatiirde pek ¢ok yontemle analiz edilmistir. Zaman domeni,
frekans domeni, zaman-frekans domeni ve dogrusal, dogrusal
olmayan yontemlerle incelenmistir. Ayrik dalgacik donistimii
(ADD) [6] ve Stockwell donisiimi (SD) [7] ve Kisa Zamanli
Fourier dontigsiimii (KZFD) [8] gibi zaman-frekans domeni analiz
yontemleri, Tekil Spektrum Analizi (TSA) [9], AKA [10] gibi
zaman domeni analiz yontemleri ve Lyapunov istelleri, fraktal
boyut, gesitli entropi hesaplart gibi dogrusal olmayan yontemler
[11] kullanilmugtir. Ek olarak fraktal boyut (FD) [12] yaklagik
entropi [13], en biiylik Lyapunov iisteli [14], korelasyon boyutu
(CD) [14] ve Igsel Kip Fonksiyonlari (Intrinsic Mode Functions,
IMF) [12] gibi yontemler literatiirde epilepsi teshisine yonelik
EEG sinyallerinin analizi i¢in kullanilmistir.

Mutlu [15] epileptik ve normal EEG sinyallerinin
siniflandirilabilmesi i¢in bir Hilbert Titresim Ayrisim (Hilbert
Vibration Decomposition, HVD) yontemini Onermistir. Bu
caligmada, HVD yontemi ile EEG sinyallerinin anlik
frekanslarina gore IMF elde edilmistir. Alt band sinyallerinden
cikarilan 6zelliklerin farkli fonksiyonlar kullanilarak karar destek
makinesi siniflandirici ile siiflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. Polychronaki ve ark. [16], EEG sinyalleri
kullanarak epileptik nobetlerin baglangicini tespit etmek iizere
farkl fraktal boyutlarin (Katz, Higuchi ve k-en yakin komsu (k-
NN) algoritmasi) hesabi1 ile smiflandirma performansim
arasgtirmistir. Parametre se¢imi agamasinda Caligmaya gore, k-NN
algoritmasi, EEG sinyalleri kullanarak epileptik nobetlerin
baslangicinin tespiti i¢in umut verici oldugu goriilmektedir.
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Bu calismada epilepsi ve saglikli bireylerden alinan farkli
durumlardaki EEG sinyalleri kullanilarak epilepsinin erken
tespitine yonelik 6zgiin bir yontem onerilmektedir. Hedeflenen bu
yontemde EEG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak ve alt-bantlara
ayristirmak icin bu alanda literatiirde ilk defa kullanilan ¢ok
degiskenli sinyali temel bir fonksiyona ihtiya¢ duymadan ¢arpim
fonksiyonu kullanarak ayristiran RLMD teknigi kullanilmistir.
RLMD alt bant sinyallerinden ortalama deger, maksimum,
minimum, standart sapma, entropi, hjorth parametrelerine ait
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Elde edilen o6zellikler ve YSA ile
siiflandirma galigmalart yapilmistir.

Ayrica RLMD yonteminin performansini karsilastirmak igin
AKA yontemi ile EEG sinyalleri alt bantlara ayristirilmigtir ve
ozellik  ¢ikarma  smiflandirma  islemleri RLMD-YSA
yaklagiminda oldugu gibi benzer sekilde gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen bu ¢alisma ile epilepsinin erken tespitine yonelik
yiiksek smiflandirma performans: saglayan RLMD yo6ntemini
kullanan yenilikgil yaklagim ortaya konmustur.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

EEG sinyalleri Bonn veri tabanindan elde edilmistir [17].
Veri seti saglikli ve epilepsi hastasi olan toplam olarak 10
bireyden olusmaktadir. EEG sinyalleri 173.61 Hz frekans
degerinde Orneklenerek elde edilmis olup, kayit siiresi 23.6
saniyedir ve EEG sinyalleri 4097 6rnekten olugmaktadir. Bu veri
tabaninda 5 adet alt klasor bulunmaktadir. A, B, C, D ve E isimleri
verilen kayitlarin her biri 100 adet olmak iizere toplam 500 adet
kayittan olugmaktadir. A klasorii igerisinde gdzleri agik ve saglikl
olan bireylerden elde edilen EEG sinyalleri; B klasorii igerisinde
gozleri kapali ve saglikli olan bireylerden elde edilen EEG
sinyalleri; C klasoriinde epilepsi hastalarindan epilepsi ndbeti
gegirmeden Once epileptik olmayan bolgeden kaydedilen EEG
sinyalleri; D klasoriinde epilepsi hastalarindan epilepsi nobeti
gegirmeden Once epileptik bolgeden alinan EEG sinyalleri; E
klasoriinde ise epilepsi hastalarindan epilepsi nobeti sirasinda
kaydedilen EEG sinyalleri bulunmaktadir. EEG verileri, 0.45— 40
Hz frekanslar1 arasindaki frekans bilesenlerinin elde edilmesi
amaci ile bant gegiren filtre ile filtrelenmistir. Sekil-1’de 6rnek bir
EEG sinyali verilmistir.
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Sekil 1. Veri setine ait 6rnek bir EEG sinyali

2.1.1. Ampirik Kip Ayrisim Yontemi

Huang ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilen AKA yontemi,
duragan olmayan sinyalleri analizi etmek igin Onerilmistir [18].
Bu yontem de temel olarak karmasiklik durumuna bagl olarak
sinyallerin ayn1 anda birden fazla farkli es zamana sahip salinim
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kiplerine sahip olabilecegi durumu varsayilmaktadir. Boylece
karmagik bir sinyali nispeten duragan alt seriler olan ve
modellenebilen IMF bilesenlerine ayristirilabilmektedir [19].
Burada, IMF karmagik sinyallerin yerel karakteristik dlgegine
dayanilarak c¢ikarilmaktadir. AKA'da bir fonksiyon asagidaki iki
kosulu sagliyorsa IMF olarak tanimlanmaktadir. Bu kosullar;

- Sinyalin tamaminda, ekstrem degerlerin toplami ve sifir
gegislerin toplami esit olmalidir,

- Yerel maksimum ve minimum seklinde tanimlanan zarfin
ortalamasi herhangi bir noktada sifir olmalidir [20].

Belirtilen bu iki kosul bir IMF'nin hemen hemen periyodik
bir fonksiyon olmasini ve ortalamanin sifira ayarlanmasim
saglamaktadir. AKA yontemi literatirde EEG ve EKG gibi
fizyolojik sinyalleri ayristirmak ve sinyallerden giiriiltiyl
gidermek i¢in kullamlmistir. Slimane ve ark. [19] EKG
sinyallerinden QRS kompleksini saptamak i¢cin AKA yontemini
kullanmustir. Bajaj ve ark. [20] EEG sinyallerine AKA yontemini
kullanarak epilepsi hastaliginin teshisi i¢in bir yontem onerirken,
Zhang ve ark. [21] EEG sinyallerinden giiriiltiiyli gidermek igin
AKA yontem tabanli bir algoritma gelistirmistir.

Bu c¢alismada ise EEG sinyalleri AKA yontemi kullanilarak
alt banda ayrilmigtir ve alt bant sinyallerinden elde edilen
ozellikler ile epilepsi tespiti gergeklestirilmistir.

2.1.2. Giirbiiz Yerel Ortalama Ayristirma

Yerel ortalama ayrisma (Local Mean Decomposition, LMD)
ilk olarak Smith [22] tarafindan sunulmustur. Dogrusal olmayan
ve duragan olmayan sinyal analizi i¢in kullanilabilen yeni bir
yinelemeli ayristirma yontemidir. LMD yontemini kullanarak,
karmasik EEG sinyalleri, frekans modiilasyonlu bir sinyale ve bir
zarf sinyaline demodiile edilebilir hale getirilmektedir. Bu iki
sinyalin ¢arpimi, fiziksel olarak Onemli olabilen c¢arpim
fonksiyonlaridir (product function, PF) [22]. AKA ile
karsilastirildiginda, LMD, kiibik spline ¢izgileri yerine sinyal
zarfim  hesaplamak i¢in diizlestirilmis araglar1 ve yerel
biiyiikliikleri kullanmaktadir [23]. Az miktarda hesaplama ve hizli
islem kabiliyeti sayesinde epiliepsi gibi norolojik hastaliklarda
LMD'yi ger¢ek zamanli noébet tahmini i¢in uygun hale
getirmektedir. LMD yonteminin gelistirilmesi sonucu ortaya
¢tkan RLMD yontemi ile orijinal sinyali daha az karmasik alt
sinyallere ayrigtirmak hedeflenmigtir [22]. RLMD, genlik
modiileli ve frekans modiileli sinyallerde ayrisim yapmak igin
uygulanmaktadir [24] ve islem adimlar1 asagida yer almaktadir.

1. X(t) sinyalindeki tiim maksimum ve minimum noktalar
iceren ekstreme degerleri esitlik 1 de goriildigi gibi belirlenir.

n”(kl), I:1,2, ...... ,M (1)

Ekstrem degerlerin ortalamas: esitlik 2 de gorildigi gibi
belirlenir (2):

‘)’Tl”(t’) = w k] = kl’ kz, k3, ""kM—llt S

[y kepgal 2

Yerel genlikler esitlik 3 te goriildigi gibi belirlenir.

a,(t) = n11(k1)—;111(k1+1) 3)
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2. ay(t) yerel genligi ve my(t) ortalama degeri kullanilarak
kayan ortalama (Moving Average, MA) yontemiyle @;; (t) my; (t)
degerleri esitlik 4 te verildigi gibi elde edilmektedir.

dhy () = x(t) — 5 (0), sy(t) = 2 4)

an(t)

Eger s, (t) sinyali [—1,1] araliginda bir ¢arpim sinyali degilse
yeni s;;(t) sinyalini elde etmek i¢in islemlere devam edilir. Bu
islem s;;(t) sinyalini bir ¢arpim sinyali olana kadar devam
ettirilir. Elde edilen s;;(t) sinyallerinin ani frekansi1 (Hilbert
frekansi) esitlik 5 te verildigi gibi elde edilir.

_ dea(®)
L = 2mdt

¢1(t) = arccos(sy (1)) ©)

Ani frekans genlikleri yerel genliklerin ¢arpimi ile elde edilir ve
asagida verilen esitlik 6 ile tanimlanmaktadir.

a;(t) = aj(®)ap(O)a () .....ay(t) = [1§=1 aq () (6)

11k carpim sinyali esitlik 7 de goriildiigii gibi elde edilir.
PFy(t) = a; (£)sin (8) )

3. 1lk carpim sinyalini (PF,(t)) x(t) sinyalinden gikarilarak
elde edilen u, (t) sinyali yeni orijinal sinyal olarak kabul edilir ve
yeni ¢arpim sinyalini elde etmek i¢in yukarida bahsedilen iglem
adimlar1 uygulanir. x(t) sinyali esitlik 8 de goriildiigii gibi carpim
sinyalleri ve artik sinyalin toplamindan olusmaktadir.

Chuy (t) = x(t) — PF,(t),
x(t) = Xp=1 PR (0) + wi (1) (8)

2.1.3. Ozellik Cikarma

Oznitelik ¢ikarimi bir sinyalin karakteristiginin en iyi sekilde
ortaya koyulmasi islemidir. Bu ¢aligmada 6znitelik ¢ikarimi igin
ortalama, maksimum ve minimum, standart sapma, entropi ve
hjorth parametreleri gibi  Oznitelik ¢ikarim  yOntemleri
kullanilmustir. Oz niteliklerin eldesi asagida yer alan Esitlik 9-16
da goriilmektedir.

n=1, 2, 3, ..., N olmak {izere;
- Ortalama:
X
Xmean = ZIN=1 % (9)
- Maksimum:
Xmax = Max (x(n)) (10)
- Minimum:
Xmin = Min (x(n)) (11)
- Standart Sapma:
1
Kt = SN G@) = o) (12)
Entropi:
Xentropy = — iN:1 x? (n) log x? (n) (13)

Hjort Parametreleri:
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Hjorth parametreleri bir sinyalin ortalama degeri ve tiirevi ile
iligkili olarak elde edilen etkinlik, hareketlilik ve karmasiklik
parametrelerinden olusan bir betimleyicilerdir. Bu parametreler
1970 yilinda Hjorth tarafindan EEG sinyallerinin analizi igin
onerilmistir. Etkinlik degeri isaretin varyansina esit olmaktadir ve
zaman uzayinda N drnekten olusan bir X igaretinin etkinlik degeri
esitlik 14 kullanilarak hesaplanmaktadir.

5 N xi-Xn)?

AXi) = 0,7 2=

(14)

Burada X, X isaretinin ortalamasim1 gostermektedir.
Hareketlilik parametresi, isaretin ortalama frekansinin bir
oOlciitiidiir ve esitlik 15 kullanilarak hesaplanmaktadir.

M(XL)ZEZTXD (15)

Burada X, isaretin birinci dereceden tiirevine karsilik
gelmektedir. Karmagiklik parametresi ise isaretin siniis
isaretinden sapmasinin bir 6lgiisii olup, esitlik 16 kullanilarak
elde edilmektedir.

9%
/o4,

o
X
L/UXL'

C(Xi) = (16)
X, isaretin ikinci dereceden tiirevini ifade etmektedir [25],
[26].

2.1.4. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin bilgi
isleme yontemlerini Ornekleyen matematiksel modellerdir.
Birbirine bagli olarak g¢alisan ndronlardan olusan YSA,
mimarisiyle veri simiflandirmasi gibi uygulamalar igin
kullanilmaktadir [27]. Bir yapay sinir agi girdi katmani, ara
katmanlar ve ¢iktt katmani olmak {izere temel olarak ii¢
katmandan olusmaktadir. Girdi katmani araciligiyla aga
uygulanan bilgiler, ara katmanlarda agin agirhk degerleri
kullanilarak ¢ikt1 fonksiyonuna doniistiiriiliir ve ¢ikti katmanina
gonderilir. Agin istenilen c¢iktilar1 {iretebilmesi i¢in agirlik
degerlerinin uygun bir sekilde giincellenmesi gerekmektedir.
Baslangicta agirlik degerleri rastgele atanir, sonra her bir drnek
aga girdi olarak uygulanarak agin o6grenme kuralina gore
agirliklar degistirilir. Bu islem agin egitilmesi olarak adlandirilir.

Agirliklarin giincellemesi ile dogru ¢iktilar iretilince test
setindeki 6rnekler aga gosterilir. Ag test setindeki 6rneklere dogru
cevaplar verirse egitilmis olarak kabul edilmektedir [28].

Gergeklestirilen ¢alismada, bir ara katmandan olusan YSA
mimarisi gelistirilmistir. Ara katman noron sayisi 1’den 10’a
kadar artiralarak en iyi siniflandirma performansini elde edildigi
ara katman ndron sayisi belirlenmistir. Gizli katmanlar igin
tanjnat sigmoidal aktivasyon fonksiyonu kullanilirken ¢ikti
katmaninda ise lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Optimizasyon algoritmast olarak Levenberg-Marquardt geri
yayilimli optimizasyon algoritmas: kullanilmistir. Agin egitimi

icin iterasyon sayist 100; 6grenme orani ise 0.001 olarak
ayarlanmistir. Egitimde asamasinda 5 katmanli ¢apraz dogrulama
ile yapilmistir. Capraz dogrulamada veri 5 esit pargaya boliinerek
her dongiide bu 5 esit parganin 1 tanesi test igin geri kalanlarini
ise agin egitimi kullanilmaktadir.

Bu calismada siniflandirici performanslarinin
degerlendirilmesi amaciyla karmasiklik matrisi (Sekil 2)
kullanilarak dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, kesinlik ve f1 skoru
parametreleri esitlik 17-21 den de goriildiigii gibi hesaplanmistir.
Karmagiklik matrisinde bulunan DN; Dogru Negatif, DP; Dogru
Pozitif, YP; Yanlis Pozitif, YN; Yanlis Negatif degerini temsil
etmektedir. Gergek siniflara karsilik dogru veya yanlis
tahminlerin sayisal olarak ifade edilmesi amaciyla karmagiklik
matrisi kullanilmaktadir.

B o DP YN
,g
° o YP DN
A2 E2
L—Y—)
Tahmin Degerleri
ekil 2. Karmasiklik matrisi
S $
Dogruluk = ——+2F __ (17)
DP+DN+YP+YN
_ DP
Duyarlilik = DPIDN (18)
B DN
Ozgulluk = m (19)
Kesinlik = ——— (20)
DP+YP
F1 skoru =2 x Kesinlik x Duyarhlik (21)

Kesinlik + Duyarlilik

3. Arastirma Sonuclar ve Tartisma
3.1. Bulgular

Bu ¢aligmada EEG sinyallerine 6n islem gergeklestirilmeden
yontem kisminda belirtilen Oznitelikler (7 adet; ortalama,
maksimum ve minimum, standart sapma, entropi ve hjorth
parametreleri) ile A-E, B-E, C-E ve D-E gruplari YSA
kullanilarak siniflandirilmigtir.  Siniflandirma  sonucunda elde
edilen performans parametrelerine ait sonuglar Tablo 1’ de
goriilmektedir.

Tablo 1. A-E, B-E, C-E ve D-E gruplarina ait YSA kullanilarak siniflandirilmasi ile olusan degerler

A-E B-E C-E D-E
Dogruluk (%) 99.50 (£1.12) 99.50 (£1.12) 97.50 (+3.54) 93.50 (£5.48)
Duyarhlik (%) 99.09 (+2.03) 99.05 (+2.13) 96.52 (+4.86) 92.45 (£5.10)
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Ozgiilliik (%) 100 100 99.00 (+2.24) 95.45 (+7.88)
Kesinlik (%) 100 100 98.95 (+2.36) 94.89 (£8.66)
F1 Skoru (%) 99.53 (£1.04) 99.51 (£1.10) 97.69 (£3.44) 93.50 (£5.81)

Ayrica RLMD yontemi kullanilarak EEG sinyalleri alt bantlara
ayristirilmistir ve alt bant sinyallerinden 6znitelikler c¢ikarilarak
siiflandirma  ¢aligmasi  yapilmistir. RLMD-YSA Modeli

kullanilarak elde

dilen smiflandirma

sonuglarini

gosteren

parametrelerine ait sonuglar Tablo 2’ de yer almaktadir.

Tablo 2. A-E, B-E, C-E ve D-E gruplarina ait RLMD-YSA modeli kullanilarak siniflandirilmasi ile olusan degerler

A-E B-E C-E D-E
Dogruluk (%) 99.46 (£1.21) 97.90 (+2.21) 97.74 (£3.72) 92.50 (+4.30)
Duyarhlik (%) 98.18 (+4.07) 97.40 (+3.90) 97.27 (£6.10) 95.52 (+4.53)
Ozgiilliik (%) 100 99.09 (£2.03) 98.89 (+2.49) 90.74 (+7.35)
Kesinlik (%) 100 98.82 (£2.63) 99.00 (£2.24) 9234 (£5.01)

F1 Skoru (%)

99.05 (£2.13)

98.04 (£1.98)

98.02 (£3.19)

92.76 (£3.01)

Epilepsinin EEG sinyalleri ile smiflandirilmast ve
performansinin degerlendirilmesi amaciyla AKA ydntemi de
kullanilmistir. EEG sinyalleri AKA yontemi ile alt banda

ayristirilan sinyallerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir. AKA-YSA
Modeli kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglarini gésteren
parametrelerine ait sonuglar Tablo 3’ de yer verilmistir.

Tablo 3. A-E, B-E, C-E ve D-E gruplarina ait AKA-YSA modeli kullanilarak siniflandirilmasi ile olusan degerler

A-E B-E C-E D-E
Dogruluk (%) 99.50 (£1.12) 98.00 (£1.12) 97.00 (£3.26) 90.50 (£2.74)
Duyarhlik (%) 98.75 (£2.79) 97.13 (£2.64) 98.10 (2.64) 93.36 (£7.34)
Ozgiilliik (%) 100 99.26 (£1.66) 98.04 (+2.68) 89.14 (£5.76)
Kesinlik (%) 100 98.57 (£3.20) 97.99 (+2.76) 87.63 (£9.35)
F1 Skoru (%) 99.35 (£1.44) 97.78 (£1.36) 96.92 (+3.37) 89.86 (£4.09)

4. Sonuclar ve Tartisma

Epilepsi verilerine ait EEG sinyalleri ile ilgili literatiirde pek
¢ok analiz yontemi mevcuttur. Bu ¢alismada epilepsi bireylerden
elde edilen EEG sinyallerini YSA, RLMD-YSA ve AKA-YSA
yontemleri ile A-E, B-E, C-E ve D-E gruplart arasinda
simiflandirilarak, 6nerilen yontemlerin performanslari analizi elde
edilmigtir.

A-E grubuna ait arasindaki siniflandirma sonuglarina
bakildiginda YSA kullanilarak elde edilen smiflandirma
sonucunun 6zgiinliik ve kesinlik degerleri YSA, RLMD-YSA ve
AKA-YSA smiflandirma yontemlerinde %100 olarak elde
edilmistir. Diger metrikler bakildiginda, YSA ve AKA-YSA
modellerinde siniflandirict dogruluk degeri %99.50 iken RLMD-
YSA %99.46 dogrulugu elde edilmistir.

B-E grubu incelendiginde YSA ile siniflandirmasi sonucu
ozgiillik ve kesinlik degerleri %100 elde edilirken dogruluk,
duyarlilik ve F1 skor degerleri bu model de yiiksek performans
sergilemistir.

D-E grubunda; 6zgiilliikk, kesinlik ve F1 skoru AKA-YSA
modeli kullanilarak siniflandirilmas: ile olusan degerler diger
siniflandirma yontemlerine gore diislik performans sergilemistir.
Bu gruba ait dogruluk sonuglart (D; epilepsi hastalarindan
epilepsi nobeti gecirmeden Once epileptik bolgeden alinan, E;
epilepsi hastalarindan epilepsi atag1r sirasinda kaydedilen
sinyaller) YSA ile smiflandirildiginda %93.50 ulasirken;
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Ozgiillik hari¢ diger metriklerde de yiiksek sonuglar elde
edilmigtir.

Yapilan bu calismada epilepsinin EEG sinyallerinden
tespitine yonelik YSA, RLMD-YSA, AKA-YSA yoéntemlerinin
performansi analiz edilmistir.

Gelecek g¢aligmalarda 6nerilen bu yontemlerin farkli EEG
veri setlerine uygulanmasi, ayrica gesitli hastaliklarin tespitinde
literatiirde yeni kullanilmaya baslanillan RLMD yo6nteminin
uygulanmasi planlanmaktadir.

5. Tesekkiir

Bu calisma Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
Kurumu (TUBITAK) tarafindan 2209-A Universite Ogrencileri
Arastirma  Projeleri  Destekleme Programi  kapsaminda
1919B012111299 numarali proje ile desteklenmistir. Bu sebeple
TUBITAK 'a tesekkiirlerimizi sunariz.
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