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Ozet: Sizofreni (SZ), algida ve davramislarda olumsuzluklarin yasandigi, seslerin ya da yasananlarin gercek veya hayal ayriminin
yapilamadig zihinsel bir hastaliktir. Haliisinasyonlar, hezeyanlar, konusma ve duyguyu ifade etmede zorluk yasama sizofreni belirtileri
arasinda yer almaktadir. Bu gibi kalic1 problemlerin 6niine gecilmesi i¢in SZ'nin erken tespiti hayati éneme sahiptir. Tan1 amagh
cogunlukla 6n muayene ile birlikte kan tahlili, beyin goriintiileme ve elektroensefalogram (EEG) sinyalleri kullanilmaktadir. EEG olduk¢a
diisiik genlige sahip olmasinin yani sira ¢ok farkli frekanslar barindirmasi nedeniyle SZ'nin tespit performansi degisebilmektedir. Bu
calismada EEG sinyalleri kullanilarak SZ hastalarinin tespiti gerceklestirilecektir. 39 saglikly, 45 SZ hastasina ait EEG verileri tizerinden
calisma sonuglari elde edilmistir. Farkli normalize edilmis EEG isaretleri lizerinden zaman ve frekans alani 6lgtimleri ile birlikte geriye
dogru eleme yontemi de uygulanarak tespit edilen 6zniteliklerin basarimlari kayit altina alinmistir. Calismada k-en yakin komsu (k-NN)
algoritmasi kullanilmistir. Sonug olarak z-skor normalizasyonlu ve 13 6znitelikle k-NN (k=1) i¢in %83,6 dogruluk degeri elde edilmistir.
Elde edilen bu sonuglar SZ hastalarinin oldukg¢a yiiksek basarim ile tespit edilebilecegini gostermektedir. Calismanin néroloji
uzmanlarina da karar destek sistemi olarak fayda verecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar kelimeler: Sizofreni, EEG, Oznitelik ¢ikarimi, Geriye dogru eleme, k-NN

Artificial Intelligence Based Performance Analysis in Detection of Schizophrenia

Abstract: Schizophrenia (SZ) is a mental illness in which there are negative perceptions and behaviors, and it is not possible to
distinguish between real and imaginary sounds or experiences. Hallucinations, delusions, difficulty in speaking and expressing emotions
are among the symptoms of schizophrenia. Early detection of SZ is of vital importance in order to prevent such permanent problems.
Blood tests, brain imaging and EEG signals are mostly used together with preliminary examination for diagnosis. Since EEG has a very
low amplitude and contains very different frequencies, SZ detection performance may vary. In this study, SZ patients will be detected
using EEG signals. The study results were obtained from EEG data of 39 healthy and 45 SZ patients. The performance of the detected
features was recorded by applying backward elimination method together with time and frequency domain measurements on different
normalized EEG signals. The k-nearest neighbor (k-NN) algorithm was used in the study. As a result, 83.6% accuracy value was obtained
for k-NN (k=1) with z-score normalization and 13 features. These results show that SZ patients can be detected with very high accuracy.
It is also thought to be useful as a decision support system for neurology specialists.
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1. Giris iligkilerini 6nemli o&l¢iide olumsuz etkilemektedir. Bu
Son yillarda, psikiyatrik bozukluklar olduk¢a yaygin hale bozukluklara sahip kisiler, giinlik islevselliklerini yerine
gelmistir ve bu rahatsizliklarin gelisimini etkileyen getirmede, temel ihtiyaclarini karsilamada ve sosyal

etkilesimlerini stirdiirmede zorluklarla
karsilasabilmektedir. Bunun yani sira, toplumsal diizeyde
psikiyatrik hastaliklara yonelik olumsuz ve damgalayici

faktorler 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Yapilan
arastirmalar, genetik, biyolojik, olumsuz yasantilarin ve
travmalarin ruhsal bozukluklarin gelisim siirecinde

belirleyici bir rol oynadigin ortaya koymaktadir (Akcan ~ tutumlarin varhig, bu bireylerin topluma yeniden
ve Tasoren, 2020, Aktay ve Hizh Sayar, 2021). Ozellikle, entegrasyonunu ve sosyal destek sistemlerine erisimini
cocukluk cagindaki maruz kalinan fiziksel, cinsel ve gl¢lestirmektedir (Boz vd., 2020). Yaygn olarak goriilen

duygusal ihmal ile istismar tiirlerinin, bireyin ileriki psikiyatrik hastaliklar arasinda anksiyete bozukluklari,

yasaminda psikiyatrik rahatsizliklarin gelisimine zemin dikkat eksikligi ve hiperaktivite bozuklugu, uyku
hazirladigi vurgulanmaktadir (Karal ve Atak, 2022). bozukluklari, yeme bozukluklari, obsesif-kompulsif
Psikiyatrik bozukluklar, bireylerin giinlik yasam bozukluk, sizofreni (SZ), sosyal anksiyete bozuklugu ve

aktivitelerini, mesleki performanslarmi  ve sosyal alkol ile madde kullanimina bagh gelisen bozukluklar
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bulunmaktadir. Bu rahatsizliklarin igerisinde SZ,
haliisinasyonlar, diizensiz konusma, diisiinmede zorluk ve
motivasyon eksikligi gibi belirtiler gosteren zihinsel bir
hastaliktir (Rizvi vd., 2024). SZ hastaliginin diinya
niifusunun yaklasik %1’'ini etkiledigi
(Birnbaum, 2023). SZ diinya ¢apinda o6nde gelen 25
engellilik nedeninden biri olarak goriilmektedir (Jin ve
Mosweu, 2017). Burada en 6nemli konu SZ hastalarinin
dogru ve kesin bir sekilde tespit edilebilmesidir. Genel
anlamda SZ hastalariyla birlikte psikolojik
hastaliklarda da hezeyan, haliisinasyon gibi zihinsel
bozukluklar olabileceginden kesin tani
konulamamaktadir (Larson vd. 2010). SZ tespitinde
hastanin klinik ge¢misi, kan tahlili, beyin goriintiileme ve
elektroensefolagram (EEG) sinyallerinden yararlanilr.
Bunlar arasinda daha diisiik maliyetli EEG sinyallerini
kullanarak literatiirde sinirli sayida SZ hastalarinin
otomatik tespiti lizerine yapilmis ¢alisma bulunmaktadir.
Literatiire bakildiginda, Kim vd. (2015) ¢alismalarinda SZ
hastalarindan ve ayni sayida saglikli kontrol grubundan
elde edilen EEG sinyallerinde delta, teta, alfa, beta ve gama
gibi bes frekans bandini analiz etmisler, bu frekans
bantlariin spektral degerlerini Hizli Fourier Dontistimii
ile hesaplamiglardir. Delta alt frekans bandinda %62,2
dogruluk elde etmislerdir. Piryatinska vd. (2017) SZ
tespiti i¢in rastgele orman simniflandiricisimi kullanan
klasik bir 6zellik miithendisligi modeli uygulamis ve %83,6
oraninda dogruluk degeri elde etmistir. Dvey-Aharon vd.
(2015) Stockwell tabanli zaman-frekans temsili ve 6zellik
optimizasyon yontemi ile SZ hastalarina ait EEG
sinyallerini basariyla analiz etmis ve %88,7 dogruluk elde
etmistir. Bu yontem ile, EEG sinyallerindeki zaman-
frekans degisimleri ayrintih olarak degerlendirilmistir.
Santos-Mayo vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada ise
157 6zellik gikarilmis ve 6zellik secimi i¢in istatistiksel bir
yaklasim olan student’s t-test uygulanmistir. Cesitli
siniflandiricilarin denendigi bu ¢alismada, destek vektor
makinesi (SVM) ile en iyi siniflandirma performansini
%93,4 dogruluk degeriile elde etmislerdir. Das ve Pachori
(2021) i¢ mod fonksiyonlar1 ve Hjorth parametrelerini
kullanarak SVM siniflandirici algoritmas1 ile %98,9
dogruluk elde etmistir. Bir baska c¢alismada Tiirk vd.
(2024) EEG sinyallerinin dalgacik alt bantlarini iki boyutlu
goriintiiye doniistiirerek SZ teshisini gerceklestirmek i¢in
ResNet tabanli bir model sunmaktadir. %92,9 dogruluk
degeri elde eden sistem, hastalifa o6zgli o6zellikleri
gorsellestirmeyi saglamaktadir. Bu calismalar 15181nda,
EEG sinyallerini temel alan algoritmalarla SZ tanisinda
onemli gelismeler elde edildigi gosterilmektedir. Bunlara
ek olarak EEG isaretleri tizerindeki normalizasyon
islemlerinin
calismalar da vardir (Hosseini & Naghibi-Sistani, 2011;
Bashivan et al, 2016). Fakat, SZ hastalarinin tespitine
yonelik farkli normalizasyon tekniklerinin siniflandirma
basarimlarinin analizi detayli olarak incelenmemistir.
Ayrica, EEG isaretlerinin farkli hastaliklar1 siniflandirma
calismalarinda, k-NN algoritmasinda k degerinin model
performans:t Uzerindeki etkisi baz1 ¢alismalarda
sunulmustur (Subasi, 2007; Lotte et al., 2018). Burada da,

bilinmektedir

diger

siniflandirma  basarimlarini ele alan

SZ teshisi Ozelinde detayli bir c¢alisma bulunmadigl
gorillmektedir. Bu sebeple k degerinin optimizasyonu ve
uzaklik oOlciitleri ile kombinasyonu iizerine daha ¢ok
incelemeye ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu ¢galismada, Moskova
Devlet Universitesi tarafindan halka acik sekilde sunulan
EEG veri seti kullanilmistir. Veri seti iginde 39 saglikh ve
45 SZ'li olmak iizere etiketlenmis toplam 84 adet EEG
kaydi bulunmaktadir. Normalize edilmemis ham EEG
isareti, z-normalizasyonlu ve min-max normalizasyonlu
EEG isaretleri lizerinden zaman ve frekans alani él¢ciimleri
kullanilarak cikarilmistir.  Elde
Ozniteliklere geriye dogru eleme yontemi uygulanmis ve
bu sekilde yiliksek performans gosteren oOznitelikler
secilerek belirlenmistir. Bu 6znitelikler ile k- en yakin
komsu (k-NN) algoritmasi i¢in k degerinin 1-20 arasindaki
degerleri icin performans sonuglarina bakilmistir. Bu
calismanin dzgiin degerini 6zetleyecek olursak maddeler
halinde su sekilde ifade edebiliriz: (i) Normalizasyon
islemlerinin performansa etkileri analiz edildi, (ii)
Literatiirde siklikla tercih edilen temel algoritmalardan
olan k-NN algoritmasinin k degerinin performansa olan
etkileri ve uzaklik 6l¢iitiiniin performanslar1 incelendi,
(iii) Temel o6znitelikler olan zaman ve frekans alani
olctimlerinin Sizofren hastalarin tespitindeki basarimlari
analiz edildi, (iv) Son olarak geriye dogru eleme ydntemi
ile elde edilen oOzniteliklerin performans analizleri
yapimistir. Calismanin devaminda, kullanilan veri seti,
gerceklestirilen 6n  islem adimlarindan  z-skor
normalizasyon, min-max normalizasyon, zaman ve
frekans alani ol¢climleri, k-NN algoritmasi, performans
olciitleri, bulgular ve tartisma ve sonug basliklarina yer
verilecektir.

Oznitelik edilen

2. Materyal ve Yontem
2.1 Veri Seti
Calismada
web sitesinden ulasilan Moskova Devlet Universitesi
tarafindan erisime agilmis EEG veri seti kullanilmistir
(Borisov and Kaplan, 2005). Veri seti icinde 39 adet
saglikll ve 45 adet SZ hastasina ait veri bulunmaktadir.
Tim EEG kayitlari, tiim deneklerin gozleri kapali bir
sekilde rahat ve uyanik durumda oldugu sirada elde
edilmistir. Tim EEG isaretleri 10-20 elektrot sistemine
gore yerlestirilen 16 kanaldan olusmaktadir (01, 02, P3,
P4, Pz, T5, T6, C3, C4, Cz, T3, T4, F3, F4, F7). Her bir EEG
sinyali 128 Hz hizinda érneklenmistir. Sekil 1’de saghkli
ve SZ hastalarina ait EEG kayitlar1 gosterilmektedir.
Calismada tiim EEG kanallar1 kullanilmistir.

http://brain.bio.msu.ru/eeg_schizophrenia.htm
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Sekil 1. Saglikli ve SZ EEG kayit 6rnekleri.

2.2. Normalizasyon

Farkli o6lceklerde bulunan verilerin ortak bir olgege
indirgenmesi siirecine normalizasyon adi verilmektedir.
Veri dagilimimin homojen hale getirmeyi amaglayan bu
islem verilerin analiz silireglerine o6nemli katkilar
sunmaktadir. Normalizasyon isleminin veriler arasindaki
diizensizligi ve karmasikligi minimize ederek model
performansini iyilestirdigi bilinmektedir (Singh ve Singh,
2020). Bu calismada iki farkli normalizasyon yontemi
kullanilmistir. Bunlar min-max normalizasyon ve z-skor
normalizasyon yontemleridir.

2.2.1. Min-max normalizasyon

Min-max normalizasyon yontemi, bir o6znitelige ait
verilerin en kiicik ve en biyik degerlerinin
kullanilmasiyla, ilgili 6znitelikteki tiim verilerin belirli bir
araliga, genellikle [0, 1] veya [-1, 1] araliina,
6lceklenmesini saglayan bir tekniktir. Bu yontem, her bir
oznitelik icin ayr1 ayr1 uygulanir ve verilerin farkh
araliklarda olmasindan kaynaklanan asir1 sayisal farklarin
ortadan hedefler. Boylelikle, tiim
oznitelikler belirli bir standart aralikta normalize
edilerek, modelleme ve analiz siireglerinin performansi
iyilestirilir ve daha tutarli sonuglar elde edilmesi saglanir.
Min-max normalizasyonu, makine 6grenmesi ve veri
madenciligi gibi alanlarda veri on isleme asamasinda
siklikla kullanilan etkili bir yontemdir (Narin, 2020). Min-
max normalizasyon yonteminin matematiksel gosterimi
(esitlik 1),

kaldirilmasini

— Xi—Xmin
Xmin—max(i) - Xmax—Xmin (1)

seklindedir. Burada, Xin—max() » normalize edilmis i
veriyi, Xi , normalize edilecek i. veriyi, X, aym
Oznitelikteki en kiiciik degeri, X;,,4,, ayni 6znitelikteki en
bliytik degeri ifade etmektedir.

2.2.2. Z-Skor normalizasyon

Z-skor normalizasyon isleminde veriler ortalamadan
uzakliklarina gore standart hale getirilir. Yani, veri
noktalari ortalamadan ne kadar uzakta ise o nispette bir z-
skoru alir. Bu normalizasyon islemi verilerin birim

Z — skor(i) = % 2

Burada, Z — skor(i), z-skor normalizasyonu yapilarak
elde edilen yeni degeri, X; normalizasyon yapilacak i. veri
noktasini, p ortalamayi ve o standart sapmay1 temsil eder.
Bu yontem o6zellikle makine 6grenimi ve istatistiksel
analizlerde ¢ok yaygin olarak kullanilir.

2.3. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi, ham veya islenmis verilerin altinda
yatan ozellikleri elde etme siirecidir. Bir diger ifade ile bir
veri kiimesindeki siniflara veya ayrimlara katkida
bulunan temel 6zellikleri belirleme siirecidir. Bu asamada
ham veri boyutlarn 6grenmesi
algoritmalarinin da model performanslari artmaktadir. Bu
calismada, Tablo 1'de yer alan
yararlanilmistir.

azalirken makine

Ozniteliklerden

Tablo 1. Elde edilen 6znitelikler ve sayilar1

Adet
Ortalama, Varyans, Standart 8
Sapma, En Biiyiik Deger, En

Kiiglik Deger, Basiklik

(Kurtosis), Carpiklik

(Skewness) ve Hurst Ussii
Delta, Teta, Alfa, Beta ve 12
Gama bantlari ile Teta/Alfa,
Beta/Alfa, Teta + Alfa/Beta,
Teta/Beta, Teta + Alfa/Beta
+ Alfa, Gama/Delta, Gama +
Beta/Delta + Alfa

Toplam 20

Oznitelik
Zaman Analizi

Olgiimler

Frekans Analizi

2.3.1. Zaman analizi 6l¢iimleri

Zaman analizi ol¢limleri kapsaminda toplamda 8 adet
Oznitelik ¢ikarilmistir. Cikarillan bu 6znitelikler EEG
verisinin zaman boyutundaki 6l¢iimleridir. Bunlar,
ortalama, varyans, standart sapma, en biiyiik deger, en
kiiciik deger, carpiklik, basiklik, hurst iissii 6l¢iimleridir.
Sirasiyla matematiksel formiilleri su sekildedir (esitlikler
3,4,5,6,7 ve 8):

Ortalama (Mean, u)=% Mox@® 3)

Burada N degeri veri nokta sayisini, x(t) ortalamasi
alinacak sinyalin zaman boyutundaki gosterimini ifade
eder.

Varyans (Variance, 62)= %Z’t\’:l(x(t) - w? )
Standart Sapma (Standard Deviation) (esitlik 5)

0)= |3 T (x(®) — wy? ®)

En Biiyiik Deger (Maximum, x max)= max(x(t))
En Kii¢iik Deger (Minimum, x min)= min(x(t))

NGO -R)®

varyansa sahip oldugu ve ortalamalarinin sifir oldugu bir Carpiklik (Skewness, Y1)= % = (6)
olceklendirmeye olanak saglar. Matematiksel formiili su
sekildedir (esitlik 2) (Striictii vd., 2023): LSV ()t

Basiklik (Kurtosis, Y3)= ”T -3 )
BS] Eng Sci / Ali NARIN ve Burhan SEZEN 697
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Hurst Ussii (Hurst Exponent, H)=I\llim % ()

Burada, R, zaman serisinin kiimiilatif araligini ifade eder.
2.3.2. Frekans analizi ol¢iimleri

Frekans analizi, serisi verilerinin spektral
bilesenlerini inceleyerek sinyalin zamana bagh
degisimlerini analiz etmeye olanak saglayan onemli bir
yontemdir. EEG sinyallerinin frekans analizi, beyin
aktivitesini karakterize etmek ve ndrolojik durumlar
anlamlandirmak agisindan biiytik bir 6neme sahiptir. EEG
sinyalleri genellikle delta (0.5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-
12 Hz), beta (12-30 Hz) ve gama (30 Hz ve tstii) olmak
lzere bes ana frekans bandindan olusmaktadir. Bu
calismada, EEG barindirdig1  frekans
bilesenlerinin elde edilmesi igin Siirekli Dalgacik
Dontisimi  (SDD) kullanilmistir. SSD, zaman-frekans
analizi yaparak sinyalin zamana bagh degisen frekans
bilesenlerini belirlemekte giicli bir yontemdir. Bu
doniisim sayesinde EEG sinyallerinin spektral dagilimi
cikarilmis ve her bir frekans bandinin spektral giic
yogunlugu hesaplanmistir.

Elde edilen 12 adet frekans alani 6l¢timii asagidaki gibidir:
¢ Delta (0.5-4 Hz) gii¢ degeri

 Teta (4-8 Hz) glic degeri

 Alfa (8-12 Hz) gii¢ degeri

» Beta (12-30 Hz) gii¢ degeri

e Gama (30 Hz ve iistii) gii¢ degeri

e Teta/Alfa orani - Zihinsel yorgunluk ve dikkat stiregleri
ile iliskilendirilmistir.

e Beta/Alfa orani - Bilissel aktivite ve dikkat diizeyiyle
baglantilidir.

¢ (Teta+Alfa)/Beta oran - Biligsel siireclerde dikkat ve
gevseme dengesini temsil eden bir parametredir.
eTeta/Beta orani - Dikkat eksikligi ve hiperaktivite
bozuklugu (DEHB) arastirmalarinda énemli bir 6lgimdiir.
¢(Teta+Alfa)/(Alfa+Beta) orani - Bilissel ytik ve gevseme
durumlarini analiz etmek i¢in kullanilan bir parametredir.
eGama/Delta orani - Beyin fonksiyonlarinin entegrasyonu
ve biling diizeyi ile iliskilendirilen bir 6l¢timdiir.

*(Ga

ma+Beta)/(Delta+Alfa) orani - Norobilissel siireclerin
degerlendirilmesinde kullanilan bir bilesik parametredir.
Bu parametrik 6zellikler, beyin aktivitesinin biligsel ve
norolojik durumlarini daha iyi anlamak amaciyla
literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir (Eoh vd., 2005;
Jap vd., 2009; da Silveira vd., 2016).

2.4. K-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, en basit ve en ¢ok
algoritmalarindan  biridir.
Parametrik olmayan denetimli 6grenme kapsaminda yer
alan k-NN algoritmasi, siniflandirma ve regresyon
problemlerinde siklikla kullanilir (Senyer Yapici ve Uzun
Arslan, 2024). Bu algoritmada ayrica bir egitim siireci
yoktur. Test asamasinda yeni bir veri noktasinin sinifini ya
da degerini belirlerken, veri kiimesindeki en yakin k adet
komsusuna bakar. Komsu kavrami, verilerin birbiri
arasindaki uzaklik ve benzerlik olarak tanimlanir.
Siniflandirma problemlerinde sinifi bilinmeyen bir veri

Zaman

verilerinin

kullanilan  smiflandirma

girdi olarak verildiginde mevcut veri noktalar ile
arasindaki uzakliklar hesaplanir. En kii¢ciik mesafeye sahip
k adet komsu segilir. Segilen k adet komsunun ¢ogunlukta
oldugu smf degerine gore, yeni veri noktasinin sinifi
olarak atanir. Bu sayede yeni verinin en yakin
komsularina gore karar verilir. Regresyon problemleri
icin kullaniliyorsa, secilen k adet komsunun ortalama
degerine gore yeni veri Uretilir. k-NN algoritmasinda en
O6nemli parametre test siirecinde kullanilan k degeridir.
Probleme 6zgii k degerlerinin belirlenmesi 6nemlidir. Her
probleme gore farkli k degerlerinde algoritma farklh
performans gosterir. Ornegin, k degerinin cok kiiciik
secilmesi, modelin asir1 uyum yapmasina yani her veriye
cok fazla duyarl hale gelmesine neden olabilir. Yiiksek k
degeri ise modelin genellemeyi artirarak daha dengeli
tahminlerde bulunmasini saglayabilir. Bazen yiiksek k
degerleri karar sinirlarinin bulaniklasmasina yol agarak
basarimlari diisiirebilmektedir. Performansi etkileyen bir
diger parametre uzaklik 6l¢iitiidir. “Euclidean”, “Cosine”,
“Hamming”, “Minkowski”, “Chebyshev” ve “Cityblock” gibi
bir ¢ok uzaklik 6l¢iitii bulunmaktadir. Bu ¢alismada doért
farkli uzaklik 6lciitiine gore ¢calisma sonuclari elde edildi.
Bunlar (esitlikler 9, 10, 11 ve 12):

dEuclidean=+/ 1=, (X; — ¥;)? €)]
1

dwminkowski=X7=1 (| — ¥;|P)? (10)

dchebyshev=max[, |x; — yil (11)

dcityblock= Xieq |X; — ¥il 12)

seklindedir.

2.5. Geriye Dogru Eleme ile Oznitelik Secimi

Geriye dogru eleme yontemi kiiciik veri setleri ve
6znitelikleri bir 6zellikleri az olan veri setleri i¢cin model
performansini arttirmak i¢in kullanilan &6znitelik se¢me
yontemidir. Bu yontem gereksiz ya da Onemsiz
ozniteliklerin veri setinden elenmesini hedefler. Yontem
olarak tiim baslanilan  basarim
performanslarinin kademeli olarak ¢ikarilan her bir
6zniteligin performans: diisiiriip diisiirmedigine bakilir.
Eger basarim diisiiyorsa o 0Oznitelik veri seti igin
o6nemlidir. Cikarildiginda basarim yiikseliyorsa o 6znitelik
veri setinde istenmez ve elenir. Bu sayede yalnizca
modelin performansini artirmaya katkida bulunan énemli
Ozniteliklerin veri setinde kalmasi saglanir (Farahdiba vd.,

oznitelikler ile

2023).
2.6. Performans Olgiitleri
Performans 6lgiitleri, simniflandirma algoritma ve

parametrelerinin ne kadar dogru oldugunu gosteren
gostergelerdir. En ¢ok kullanilan performans metrikleri
Dogruluk (Accuracy, ACC), Duyarliik (Recall, REC),
Kesinlik (Precision, PRE) ve F1-Skor (F1) dur (Kamble vd.,
2022). Tim bu metrikler hata matrisi lizerinde bulunan
TP, TN, FP, FN degerleri ile hesaplanir. Bir siniflandirma
probleminde, siiflandiric

gercekten hasta olup

tarafindan dogru bir sekilde hasta olarak tanimlanan
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orneklerin sayisi 'TP' (True Positive) olarak adlandirilir.
Gergekte hasta olan ancak siniflandirici tarafindan yanhs
bir sekilde saglam olarak belirlenen 6rneklerin sayisi ise
'FN' (False Negative) olarak ifade edilir. Benzer sekilde,
gercekten saglam olup siniflandirici tarafindan dogru bir
sekilde saglam olarak tanimlanan drneklerin sayist "TN'
(True Negative) ve aslinda saglam olan bireylerin
yanlislikla hasta olarak siniflandirildigi durumlar ise 'FP’
(False Positive) olarak tanimlanir. ACC degeri, tiim
ornekler icindeki dogru siniflandirma oranini temsil eder
(esitlikler 13, 14, 15 ve 16) (Erdogan ve Narin, 2021).

TP+TN
ACC = ———
TP+TN+FP+FN

(13)

REC degeri, modelin gercek pozitifleri ne kadar dogru
tahmin ettigini temsil eder. Ozellikle "pozitif' sinifa ait
orneklerin 6nemli oldugu durumlarda siklikla tercih
edilir.

TP
TP+FN

REC =

(14)

PRE degeri, modelin pozitif olarak siniflandirdigi
orneklerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu temsil
eder.

TP
TP+FP

PRE =

15)

F1 degeri ise REC ve PRE degerlerinden elde edilen bir
degerdir. Harmonik ortalama kullanilarak hesaplanir.

F1=2x PREXREC (16)

PRE+REC

Calisma sonuglarini elde ederken verilerin test ve egitim
olarak ayrilmasinda 10-fold ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Burada verilerden bir tanesi test diger
kalan dokuz tanesi egitim i¢in kullanilir. Her bir parga test
stirecinden gecirilinceye kadar devam eder. Tiim pargalar
bitince ortalama deger hesaplanir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, verilen on islem siiregleri, 6znitelik
¢ikarimi, secimi ve k-NN algoritmasinin
performansinin elde edilmesinde MATLAB programi
kullanilmistir. Calisma sonuglart iki kisma ayrilmistir.
Birinci kisimda elde edilen zaman ve frekans alami
Ol¢limlerinin tamami kullanilmistir. k-NN algoritmasi i¢in
farkli k degerleri, dort farkli uzaklik dlgiitii ve iki farkl
normalizasyon islemi icin sonuglar hesaplanmstir. fkinci
kisimda, elde edilen Ozniteliklere geriye dogru eleme
yontemi uygulanmis ve segilen 6znitelikler kullanilarak k-
NN algoritmasi i¢in farkli k degerleri, dort farkli uzaklik
Olgiitli ve iki farkli normalizasyon islemi ile sonuglar
tekrarlanmistir. Tiim c¢alismada veriler 10-fold c¢apraz
gecerlilik yontemi kullanilarak test edilmistir.

3.1. Tiim Oznitelikler ile Performans Sonuglar:
Bu kisimda elde edilen 20 adet 6znitelik kullanmilmistir. Bu
ozniteliklerin 8 tanesi zaman alam1 12 tanesi frekans
alanina aittir. k-NN algoritmasindaki uzaklik 6lcttleri
'Euclidean’, Cityblock', 'Minkowski’, 'Chebychev’ ile k
degerinin 1-20 arasindaki degerleri icin Sekil 2’'de
dogruluk

Oznitelik

degerleri verilmistir. Normalizasyon

uygulanmamuis ve tiim 6znitelikler ile k=15 i¢in en yiiksek
%54,6 oraninda dogruluk degeri bulunmustur. En yiiksek
dogruluk degeri ‘Cityblock’ uzaklik olgiti ile elde
edilmigtir. En kotii performans degeri ‘Chebychev’ uzakhk
olciitii ile k=12 degerinde %48,8 olarak kaydedilmistir.

0.55 -
0.54

0.53

4_:‘, 0.52
2
-
o
a 0.51
0.5
—e—euclidean
0.49 - ¥ —e—cityblock
minkowski
—e—chebychev
048 I I I I I I h I |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

k degeri

Sekil 2. Farkhi uzaklik Oolciitlerine gore normalize
edilmemis veriler i¢cin k degerlerine gore dogruluk grafigi.

Verilere z-skor normalize islemi uygulandiginda elde
edilen veriler tuzerinden ¢ikarllan tiim o&znitelikler
kullanildigindaki sonuglar Sekil 3’de sunulmustur. Z-skor
ile normalize edilen verilerde kayda deger bir yiikselis
gorilmektedir. k=1 degeri i¢cin 'Minkowski' uzaklik
olciitit.  ile  %81,9 dogruluk degerine ulasildigl
gorilmektedir. K degerinin artmasi ile genel dogruluk
degerinin diistiiglinii de géormekteyiz. En kot sonucun
k=20 icin ‘Chebychev’ uzaklik odl¢iitinde %72 oldugu
acikca goriilmektedir. Sekil 4’de min-max normalizasyon
islemi uygulanmasiyla elde edilen veriler {izerinden
cikarilan tiim Oznitelikler kullanildigindaki sonuglar
detayli bir sekilde verilmistir. Min-max nomalizasyon
islemi z-skor normalizasyon islemine gore az da olsa
performans artist sergilemistir. Sonuglara bakildiginda,
k=1 degeri icin 'Euclidean' uzaklik olgiiti ile %82,1
oraninda dogruluk degerine ulasildig1 goriilmektedir. Bu
sonuglarda da k degerinin azalmasi genel performansi
diisirmektedir. En kotli sonucun k=20 i¢in 'Minkowski'

uzaklik olciitinde %71,2 olarak elde edildigi
gorilmektedir.
0.82
—e—euclidean
0.81 - —e—cityblock
ﬁ minkowski
0.8 ”\ —e—chebychev
079 A
078 - \\
; )
Zorrf
o
=]
0.76
075
0.74 -
073
072
0 4 6 8 10 12 14 16 18 20
k degeri

Sekil 3. Farkli uzaklik 6lgiitlerine gore z-skor ile normalize
edilmis veriler i¢in k degerlerine gére dogruluk grafigi.
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—e—euclidean

—e—cityblock
minkowski

—6—chebychev

Dogruluk

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
k degeri
Sekil 4. Farkli uzaklik olgiitlerine gore min-max ile
normalize edilmis veriler icin k degerlerine gore dogruluk
grafigi.

3.2. Geriye Dogru Eleme Yéntemi Kullanilarak
Secilen Ozniteliklerin Performans Sonuglari
Calismanin bu asamasinda, elde edilen tiim 6znitelikler
geriye dogru eleme yontemi ile secilen Oznitelikler
kullanilarak calisma sonuglari sunulmustur.
Normalizasyonlu ve normalizasyon olmadan secilen
ozniteliklerin sayis1 aynidir ve toplam 13 adettir. Zaman
alani dl¢limlerinden Ortalama, Standart Sapma, Basiklik,
Carpiklik, Hurst {ssii olmak iizere 5 adet Oznitelik
secilmistir. Frekans alani o6l¢iimlerinde ise Delta,Teta,
Gama, (Teta/Alfa), (Teta/Beta), (Teta + Alfa)/(Beta +
Alfa), (Gama/Delta) ve (Gama+Beta)/(Delta+Alfa)
olmak iizere 8 adet 6znitelik secilmistir. Oznitelik
seciminin sonugclara olumlu etkileri olmustur. Normalize
edilmemis veriler tizerinden ¢ikarilan 13 6znitelik ile elde
edilen sonuglar Sekil 5°'de verilmistir. Genel dogruluk
degerinin %54,6'dan %71,4’e ¢iktig1 goriilmektedir. En
ylksek sonu¢ k degerinin 1 oldugu ve 'Cityblock’ uzaklik
o6lciitiinde %71,4 olarak elde edildigi gériilmektedir. Fakat
normalize edilmemis verilerden elde edilen sonuglarin
hala diistik oldugu goriilmektedir. K degerinin artmasi ile
birlikte genel dogruluk degerinin distiigii agikea ifade
edilebilir. En koti sonucun k degerinin 20 oldugu
'Chebychev' uzaklik olgiitiindedir. Burada elde edilen
sonug %65,4’tir.

072

—o—euclidean
—e—cityblock
0.71 - minkowski
—e—chebychev

0.7

Dogruluk

0.67 -

0.66 -

| Y

10
k degeri

Sekil 5. Farkli uzaklik OoOlgiitlerine gore normalize
edilmemis veriler iizerinden secilen 6znitelikler icin k
degerlerine gore dogruluk grafigi.

Min-max yontemi sonucunda elde edilen 6zniteliklere
yapilan sec¢im ile kullanilan 13 6zniteligin performansi
Sekil 6’da verilmistir. Z-skor yontemine gore az daha
distik ¢ikan dogruluk degeri %83,2’dir. Bu sonu¢ k=1 i¢in
'Minkowski' uzaklik 8lciitiinde elde edilmistir. Oznitelik
seciminin sonuca pozitif yansidig gériilmektedir.

0.84 -

—e—euclidean

—e—cityblock
minkowski

—e—chebychev
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0.8

Dogruluk
o
E]

e
9
o

0.74 -

0.72 I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

k degeri

Sekil 6. Farkli uzaklik olgiitlerine gdére min-max ile
normalize edilmis veriler lizerinden secilen 6znitelikler
icin k degerlerine gore dogruluk grafigi.

Son olarak, Z-skor ile normalize edilmis veriler lizerinden
elde edilen 6zniteliklerden segilen 13 adet 6l¢iimden elde
edilen sonuclar Sekil 7°de sunulmustur. Sonuglarin az da
olsa arttig1 séylenebilir. Oznitelik secimi yapilmadiginda
%81,9 olan dogruluk degeri burada %83,6 olarak elde
edilmistir. %1,7 oraninda bir artis gézlenmistir. En ytiksek
sonucun k=1 ic¢in 'Cityblock' uzaklik o&l¢iitiinde %83,6
olarak elde edildigi goriilmektedir. Burada da k degerine
gore dogruluk degerinin azaldigini agik¢a goriilmektedir.

0.84

—e—euclidean
—e— cityblock
minkowski

0821 g —e—chebychev

Dogruluk
°
3
@
T

0.76 [-
0.74 -

0.72 -
0
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Sekil 7. Farkli uzaklik 6lgiitlerine gore z-skor ile normalize
edilmis veriler tzerinden segilen o6znitelikler icin k
degerlerine gore dogruluk grafigi.

Tablo 2’de sunulan literatiir ¢alismalari basta olmak tizere
EEG sinyallerinin SZ teshisindeki etkinligi konusunda pek
¢ok c¢alisma mevcuttur. Bu c¢alismalar, EEG'nin SZ
karakteristik
gostermekte ve farkh 6znitelik ¢ikarma ile siniflandirma

hastalarinda degisimler  icerdigini
yontemleri kullanarak yiiksek basar1 oranlar1 elde
etmektedir. Ancak, mevcut c¢alismada kullanilan k-NN
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algoritmasimin dogruluk orany, literatiirde bildirilen derin

O0grenme veya gelismis 0znitelik ¢ikarma ydntemlerine

kiyasla daha diigiik kalmistir. Bunun baslica nedenleri

sunlardir:

e Derin 6grenme tabanli model ve yaklasimlar, EEG
sinyallerinden daha karmasik ve yiiksek seviyeli
ozellikleri 6grenebilmektedir.
Geleneksel oznitelik ¢ikarma yontemleri belirli
varsayimlara dayandigindan, 6grenilen
ozniteliklerin veri kiimesi iizerindeki ayrim giicii
sinirl kalabilmektedir.

otomatik olarak

e Daha gelismis 6znitelik ¢ikarma yontemleri, yalnizca
frekans tabanli oOl¢limlerle degil, zaman-frekans
analizi, faz senkronizasyonu ve baglantisallik
Olctimleri gibi daha karmasik biyomarker’lar ile de
desteklenmektedir.

e k-NN algoritmasi, kiigiik veri kiimelerinde etkili
olabilmektedir. Ancak biiyiik ve yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde performansi diisebilir. Uzaklik temelli
bir yontem oldugu i¢in, veri dagilimina ve giiriiltiiye
kars1 oldukca hassastir.

Bu Dbaglamda, c¢alismada yontemlerin

gelistirilmesi icin alternatif 0Oznitelik c¢ikarma ve

siniflandirma yaklasimlarina yénelmek faydal olacaktir.

Ozellikle, zaman-frekans analizi, dalgacik déniigiimleri

veya derin 6grenme tabanl 6zellik ¢ikarimi tekniklerinin

kullanilmasi, SZ teshisinde daha yiiksek dogruluk oranlari
saglayabilir. Bunun yani sira, genelleme kabiliyetinin
artirilmasi i¢in daha biiyiik ve cesitli veri kiimeleri ile

kullanilan

modelin egitilmesi gereklidir. Calismada kullanilan veri
kiimesi 84 EEG kaydindan olugmaktadir ve sinirl bir hasta
grubunu temsil etmektedir. Biiytlik 6l¢ekli veri setlerinin
kullanilmasi, modelin farkh popiilasyonlar1
uzerindeki etkinligini degerlendirmek ve Kklinik
uygulanabilirligi artirmak icin kritik 6neme sahiptir.
Ozellikle, farkh yas gruplar, hastalik evreleri ve ilac
kullanim durumlarim1 igeren veri setleri,
saglamligini test etmek acisindan gereklidir. Son olarak,
elde edilen oOzniteliklerin sizofreni tanisindaki roli
degerlendirildiginde, belirli
bantlarindaki degisimlerin hastalifin nérofizyolojik
iliskili oldugu gériillmektedir. Onceki
calismalar da (Santos-Mayo vd., 2016; Das ve Pachori,
2021) disiik frekans bantlarinin (delta ve teta) SZ
belirgin  sekilde degistigini ve bu
degisimlerin tanisal deger tasidigini gostermektedir. Bu
calismada da, oOzellikle frekans tabanli oranlarin SZ
teshisinde belirli bir ayirt edicilige sahip oldugu
gozlemlenmistir. Ancak, Kklinik olarak tant koyma
slirecinde bu ozniteliklerin tek basina yeterli olup
olmadig1 daha genis ¢apl calismalarla dogrulanmaldir.
Ozetle, bu calisma EEG tabanl 6zniteliklerin SZ teshisinde
kullanilabilirligini koyarken, kullanilan
normalizasyon siniflandirma
algorimasinin parametrelerinin sonuglar1 degistirdigi
gorilmektedir. Derin 6grenme temelli yaklagimlar ve
daha biiytik veri kiimeleri ile yapilacak ileri calismalarin
modelin genel bagarimini artirabilecegini gostermektedir.

hasta

modelin

ozellikle frekans

temelleri ile

hastalarinda

ortaya
yontemlerinin ve

Tablo 2. EEG Verileri ile SZ Tespiti Yapan Calismalarin Karsilastirilmasu.

Yazar/yil Data Yontem Dogruluk(%)
. Saglikli: 90 Spektral Yaklagim, Alt bant
Kimvd., 2015 62,20
mv SZ: 90 analizi + ROC
Saghikli: 25 Ti.m?-fr(.equency feature
Dvey-Aharon vd., 2015 S7: 25 optimization-based feature 88,70
' extraction + LDA
Saglikli: 39
Piryatinska vd., 2017 aizl_ ;5 Epsilon-complexity function + RF 85,30
Z -frek: 1 lizi,
Santos-Mayo vd., 2016 Saghkli: 31 aman" rekansa am.eirlla 12
S7: 16 Kanal kiimeleme teknigi+SVM, 93,40
' CKAA
. Saglikl: 14 Hjorth moments on multivariate
D d Pachori, 2021 98,90
asandrachor! SZ: 14 IMFs+SVM
Saglikli: 39 Discrete Wavelet Tranform +
Tiirk vd., 2024 92,94
ey SZ: 45 Resnet52
. Zaman ve frekans alani
Sagliklh: 39 o L “
Bu ¢alisma S7: 45 6lciimleri,geriye dogru eleme, 83,62
' normalizasyon+k-NN
4. Sonug sonuglar  tekrarlanmistir.  Z-skor  normalizasyon

Bu ¢alismada, SZ hastalarinin tespitinde EEG verileri

kullanilarak elde edilen zaman ve frekans alani
Olgiimlerinin farkli uzaklik ve k degerleri icin k-NN
algoritmasinin performanslar1 incelenmistir. Veriler iki
farkli normalizasyon islemi ile normalize edilmistir.

Geriye dogru eleme yodntemi ile 6znitelik se¢imi yapilip

uygulanmis veriler ile elde edilen Ozniteliklere geriye
dogru eleme yontemi uygulandiginda k=1 ve 'Cityblock’
uzaklik 6lciitli icin en yiliksek %83,6 dogruluk degerine
ulasilmistir. Z-skor normalizasyonu, veriyi ortalamasi sifir
ve standart sapmasi bir olacak sekilde doniistiirmesi ve
tiim 6zellikleri dengeli sekilde degerlendirmesine olanak
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sagladigi icin daha yiiksek basarim gosterdigi
diisiinilmektedir. Ayrica 'Cityblock’ uzaklik odlgitii ise
mesafeyi  yalnizca boyunca
hesaplayan bir yaklasim ¢ikarilan
ozniteliklerin yapisina bagh olarak daha uygun bir mesafe

koordinat  eksenleri

sunmasi ve

Olglimii sunmasi bu ¢alisma i¢in daha uygun oldugu
degerlendirilmektedir. Elde bulgularin
literature katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Gelecek
calismalarda, literatiire gore daha yliksek performans elde
edebilmek icin, frekans alani dl¢iimleri ve lineer olmayan
oznitelik sayisi arttirilacak, hesaplama yiikii fazla olan
algoritmalar ile sonuglar denenecektir. Detayli parametrik
calismalar gergelestirilip sunulacaktir.

edilen bu

Katki Oran Beyani
Yazarlarin katki ytizdesi asagida verilmistir. Yazarlar
makaleyi incelemis ve onaylamistir.

AN. B.S.
K 50 50
T 50 50
Y 60 40
VTI 40 60
VAY 50 50
KT 50 50
YZ 50 50
KI 50 50
GR 50 50
PY 50 50
FA 50 50

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, KI= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimi.

Catisma Beyani
Yazarlar bu ¢alismada hicbir ¢ikar iliskisi olmadigin1 beyan
etmektedirler.

Etik Onay Beyam
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi bir
calisma yapilmadigl i¢in etik kurul onay1 alinmamistir.
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