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Epileptik Nobet Tespiti Icin Yiiksek Céziiniirliiklii Gii¢ Spektral
Yogunlugu Yaklasimlari

High-Resolution Power Spectral Density Approaches For Epileptic
Seizure Detection

Onemli noktalar (Highlights)

KD

< Calisma, yiiksek ¢oziinirliiklii PSD yontemlerinin epileptik nobet tespitinde etkili oldugunu vurgular./ The
study highlights that high-resolution PSD methods are effective in detecting epileptic seizures.

% Calisma, spektral enerji ve entropi farkinin, nobet tespiti icin kritik ozellikler oldugunu gosterir./ The study
demonstrates that spectral energy and entropy differences are critical features for seizure detection.

% Calisma, epileptik néobet tespitinde dogrulugu artiran yeni yontemler sunmaktadwr./ The study presents new
methods that increase accuracy in epileptic seizure detection.

< PSD yéntemlerinin RF ve k-NN ile ¢ok sinifli nébet tespitinde yiiksek dogruluk sagladigi gésterilmistir./ PSD
methods have been shown to provide high accuracy in multi-class seizureldete‘ction wit_h RF and k-NN.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Epileptik nobet tespiti icin ¢esitli PSD yéntemleri ve simiflandwricilar kullanilarak farkly analizler yapilmistir./
Different analyses have been performed using various PSD methods and classifiers for epileptic seizure detection.

EEG Veri Setleri ‘—}O-——b( > \_b A —b‘ Epileptik Nobet Tespiti
Elektrotlar . Normal
kR PSD Hesaplama  Oznitelik Cikartma  Simflandirma ‘ e iy
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Sekil. Cesitli PSD yontemleri ile nobet tespiti /Figure. Seizure detection with various PSD methods
Amag (Aim)
Epileptik nobetlerin otomatik tespiti icin yiiksek ¢oziiniirliiklii gii¢ spektral yogunlugu yontemleri ve suniflandiricilarin
etkilesimlerini inceleyerek dogrulugu artiran parametreleri belirlemek. | To identify parameters that enhance

accuracy in the automatic detection of epileptic seizures by analyzing the interaction between high-resolution power
spectral density methods and classifiers.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Music ve Lomb-Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii PSD ydntemleri ile RF ve k-NN siniflandiricilart birlestirilerek,
spektral ozelliklere dayali ¢ok sinifli nébet tespiti yapimigtir. | High-resolution PSD methods such as Music and
Lomb-Scargle were combined with RF and k-NN classifiers to perform multi-class seizure detection based on spectral
features.

Ozgiinliik (Originality)
Epileptik nébet tespitinde PSD yontemlerinin ve spektral ozelliklerin simiflandirict performansina etkisi analiz

edilmistir. | The effects of PSD methods and spectral features on classifier performance in epileptic seizure detection
were analyzed.

Bulgular (Findings)

Music ve Lomb-Scargle yontemleri ile RF kombinasyonlari, nébet tespitinde en yiiksek dogruluk oranlarim
saglamistir. | Combinations of Music and Lomb-Scargle methods with the RF achieved the highest accuracy rates in
seizure detection.

Sonuc¢ (Conclusion)

Yiiksek ¢oziiniirliiklii PSD yontemleri ve topluluk 6grenme temelli siniflandwricilarin bir arada kullanimi, epileptik
ndobet tespiti i¢in etkili ve giivenilir bir yaklasim sunmaktadir. | The integration of high-resolution PSD methods and
ensemble learning-based classifiers offers an effective and reliable approach for epileptic seizure detection.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar): calismalarinda kullandiklar:t materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir
izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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Epilepsi, diinya ¢apinda milyonlarca insani etkileyen bir norolojik hastalik olup, epileptik nobetlerin hizli vg dogru bir sekilde

tespiti, hastalarin yagam kalitesini artirmada bilylik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, EEG sinyallerinden epile
cesitli gli¢ spektral yogunlugu yontemleri ve smiflandiricilar kullanilarak farkli analizler yapilmistir. Her bi

sinyallerle karsilastirilarak spektral enerji, spektral entropi ve maksimum spektral sapma gibi
Oznitelik vektorleri, siniflandirici olarak segilen Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu algori
islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, yiiksek ¢oziinirliiklii gii¢ spektr
Lomb-Scargle ile Rastgele Orman siniflandiricist en yiiksek dogruluga ulagmustir. Bu cali
yiiksek ¢ozliniirliiklii gii¢ spektral yogunlugu yontemleri ve giiglii topluluk 6grenme t;
ndbet tespit dogrulugunu anlamli sekilde artirabilecegini ortaya koyarak literat&

Anahtar Kelimeler: Epileptik nobet tespiti, Music yontemi, Lomb-Scarg]

High-Resolution Power Spe

For Epileptic

Epilepsy is a neurological disorder that affects milli@os of p
seizures is crucial in improving patients' quality, of life.\gkis stu
methods and classifiers for epileptic seizure“8gtection

Welch, Periodogram, and Burg are tested to i

maximum spectral deviation are e
with Random Forest and k-Ne
methods, Music and Lomb-S

and powerful ensemble
Keywords: Epilepti

1. GiRiS
Epilepsi
aktivitesi s

nin anormal ve asir1 elektriksel
cu orfaya ¢ikan, ndrolojik bir bozukluktur.
Bu durum, igff biling kaybi, istemsiz kasilmalar,
duyusal degigiklikler ve bazen de davranigsal
degisimlerle kendini gdsteren epileptik nobetlerle
karakterizedir. Nobetler, beyin bolgelerindeki elektriksel
diizensizliklerin tiiriine, siddetine ve yayilimina bagh
olarak farkli bigimlerde goriilebilir. Ornegin, fokal
nobetler yalnizca belirli bir beyin bolgesinde baglarken,
jeneralize nobetler her iki hemisferi etkileyerek daha
genis ¢apli semptomlara yol agabilir. Nobetlerin tipi ve
stiresi hastadan hastaya degisiklik gostermekle birlikte,
bu durumun hayat Kkalitesine olan olumsuz etkisi
bliyliktir ~ [1].  Epilepsi,  o6zellikle  nobetlerin
ongoriillemezligi nedeniyle bireylerde sosyal izolasyon,
i giicii kaybi ve psikolojik sorunlara yol agabilmektedir.

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : nikizler@ktu.edu.tr

nobet tespiti i¢in

sity Approaches
etection

e worldwide, and the rapid and accurate detection of epileptic
performs various analyses using different power spectral density
EG signals. Methods such as Music, Lomb-Scargle, Multitaper,
tify changes in their ability to distinguish spectral resolution and frequency
ss, and discriminative features such as spectral energy, spectral entropy, and

he Random Forest classifier, achieved the highest accuracy. This study makes a
onstrating that the combined use of high-resolution spectral power density methods

, Music method, Lomb-Scargle method, random forest classifier.

Bu nedenle, epilepsi tan1 ve tedavisinde ndbetlerin dogru
bir sekilde tanimlanmasi ve smiflandirilmasi biiyiik
O6nem tagir. Epileptik nobetlerin otomatik olarak tespit
edilmesi, klinik degerlendirme siire¢lerini hizlandirarak
ve siirekli izlem ihtiyacin1 azaltarak hem saglik
hizmetlerinin etkinligini artirmakta hem de hastalarin
giivenligini saglamaktadir [2].

Glintimiizde elektroensefalografi (EEG) verilerine dayali
otomatik ndbet tespit sistemleri, epilepsi yonetiminde
devrim niteliginde bir katki sunmaktadir. EEG cihazlari,
beynin  elektriksel  aktivitesini izleyerek  beyin
dalgalarindaki anormal aktiviteleri kaydeder. Bu
kayitlardaki belirgin paternler, epileptik ndbetlerin
tanimlanmasinda 6nemli ipuglar1 saglar. Otomatik tespit
sistemleri, EEG sinyallerindeki bu anormallikleri
algilamak tizere tasarlanmis algoritmalardan yararlanir.
Ozellikle makine 6grenmesi ve yapay zekd destekli



algoritmalar, bu sinyalleri analiz edip n6bet baglangicini
gercek zamanli olarak tespit edebilmektedir [3].

Bu tiir sistemler, geleneksel yontemlerden farkli olarak,
ndbetlerin gdzden kagma riskini azaltir ve nobet tespitini
hizlandirir. Klinik ortamlarda siirekli EEG izleme imkan
olmayan hastalar i¢in bu sistemler, nobetlerin ev
ortaminda bile giivenilir bir sekilde izlenmesine olanak
tanir. Boylece, nobet baglangicinin aninda tespiti
miimkiin olur ve hastalarin veya bakicilarin hizla
miidahale edebilmesine olanak saglar. Ozellikle ciddi
nobet durumlarinda hizli miidahale, nobetin siddetini ve
stiresini azaltabilir, hatta bazen hayati 6nem tasiyan
komplikasyonlarin dniine gegebilir [4].

Ayrica, otomatik ndbet tespit sistemleri doktorlarin
tedavi siireglerini daha etkin bir sekilde yonetmelerine
yardimci olur. Ornegin, nobet frekansi, siiresi ve zamani
hakkinda diizenli veri saglayarak tedavi
diizenlemelerinde daha hassas ve kisiye 6zel ayarlamalar
yapilmasini saglar. Boylelikle, ila¢ dozajlarnin ve tedavi
yontemlerinin  optimizasyonu miimkiin hale gelir.
Nobetlerin izlenmesi, ayn: zamanda tedaviye verilen
yanitin  degerlendirilmesine ve epilepsi hastalarinin
yasam kalitesinin artirilmasina yonelik kritik bilgiler
sunar. Sonu¢ olarak, bu sistemler epilepsi ydnetimini
kolaylastirir ve hastalarin daha bagimsiz ve giivenli bir
yasam stirmelerine katkida bulunur.

Epileptik nébetlerin otomatik tespiti ig¢in gelistiriliis
algoritmalar ve yontemler, EEG verilerinin analj
edilmesi ve nobet paternlerinin algilanmasi {iZgyi

frekans bilesenlerinin analiz edilmesi, nd
tespit etmede Onemlidir. Yaygin

yontemlerden biri olan Four EEG
sinyalinin  frekans spektru ndbet
sirasindaki  anormal belirler.

Ozellikle, Welch ve peri tral yogunluk

acik Donlisiimii ndbet tespitinde
% Dalgacik Doniisimii, EEG
sinyalini fark[Npfaman-frekans ¢o6ziiniirliiglinde analiz
ederek gegici sinyallerin (6rnegin ndbet anindaki kisa
stireli yiliksek frekans bilesenlerinin) tanimlanmasini
saglar. Ozellikle, Ayrik Dalgacik Déniisiimii (DWT) gibi
ayrik dalgacik yontemleri, nobet ve nobet dist durumlarin
ayriminda yiiksek dogruluk saglamaktadir [7-9]. EEG
sinyallerinin modellemesinde kullanilan bir diger
yontem, Dogrusal Ongériimleme Kodlamadir (LPC). Bu
yontem, sinyalin bir dizi dogrusal kombinasyonla temsil
edilmesini saglar ve ndbet sirasindaki spektral
degisiklikleri yakalamada etkilidir. LPC tabanli 6zellik
cikarimi, nobetlerin tespit edilmesi i¢in faydali olan
spektral paternleri belirlemede 6ne ¢gikmaktadir [10].

EEG sinyallerindeki belirli istatistiksel —o6zellikler
(ortalama, varyans, carpiklik, basiklik) ve zaman-frekans
isaretleri ndbetlerin belirlenmesinde yardimcidir. Bu
ozellikler, 6zellikle siniflandirma algoritmalarina girdi
olarak verilerek nobet ve nobet dist durumlarin ayrimin
saglamaktadir. Zaman bolgesi ozellikleri, basitligi ve
hizli hesaplanabilirligi nedeniyle tercih edilir [11].

Destek Vektor Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsu
(k-NN), Rastgele Orman (RF) ve Naive Bayes (NB) gibi
makine 6grenmesi algoritmalari, EEG verilerinde ndbet
paternlerini  tespit etmek igin yaygin  olarak
kullanilmaktadir  [12]. Bu  algoritmalar, EEG

sinyallerinden cikarilan &zellikleri 6ggenerek nobet ile

Son yillarda, yapay
O0grenme yoOntemleri,

erini otomatik olarak
edilmesini saglar. Ayrica,

ggpifsiimiiyle elde edilen 6zellikler SVM veya RF gibi
bir smiflandiriciyla analiz  edilebilir. Bu hibrit
yaklagimlar, her iki yontemin gii¢lii yonlerini bir araya
getirerek nobet tespit performansini artirmaktadir [16].
Bu caligmanin amaci, EEG sinyalleri iizerinden epileptik
nobetleri yiiksek dogrulukla tespit etmek igin yiiksek
coziintirliiklii giic spektral yogunlugu ydntemlerini
(Music, Lomb-Scargle, Multitaper, Welch, Periodogram,
Burg) ve etkili siniflandiricilart (Rastgele Orman ve k-En
Yakm Komsu) bir araya getirerek kapsamli bir analiz
yapmaktir. Bu dogrultuda, her bir yontemle elde edilen
spektral ¢oziiniirliiklerin ve frekans bilesenlerinin, nobet
tespitinde ayirt edici oOzellikler saglama kapasitesi
degerlendirilecektir. Calismada, her bir EEG sinifi i¢in
referans sinyaller olusturulacak ve bu referanslar ile
yapilan karsilagtirmalardan spektral enerji, spektral
entropi, maksimum spektral sapma gibi ayirt edici
ozellikler ¢ikarilacaktir. Bu 6znitelik vektorleri, epileptik
ndbet tespiti i¢in Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu
smiflandiricilarina girdi olarak verilip ve her yontemin
ndbet ayirt etme basarisi karsilagtirilacaktir.

Bu c¢alismada, epileptik nobet tespitinde yiiksek
cozintirlikli glic spektral yogunlugu yontemleri ile
giiclii topluluk 6grenme tabanli siniflandiricilarin birlikte
kullaniminin, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda
dogruluk oranmi nasil etkiledigi arastirilacaktir.
Literatiirde yer alan geleneksel yontemler genellikle
belirli frekans analiz teknikleri ve smiflandiricilar ile
sinirlt kalirken [17], bu caligma genis bir spektral yontem



yelpazesini bir araya getirerek her bir yontemin nobet
paternlerini ayirt etme potansiyelini degerlendirmekte ve
nobetlerin hizli ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesine
yonelik kapsamli bir yaklasim sunmaktadir. Boylece,
epileptik ndbet tespitinde daha yiliksek performansh ve
giivenilir sistemlerin gelistirilmesine yonelik katkilar
saglanarak epilepsi hastalarinin tedavi siireglerinde
destek saglanmasi amaglanmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

2.1. Veri Seti (Data Set)

Bu calismada Bonn Universitesi Epileptoloji Béliimii
tarafindan saglanan, kamuya ag¢ik EEG veri seti

kullanilmistir [18]. EEG verileri, 12 bit ¢ozliniirlige
sahip 128 kanalli bir EEG kayit sistemi ile 173,61 Hz
ornekleme frekansinda kaydedilmis ve tiim kanallarin
ortalama degeri almarak tek kanala indirgenmistir. Her
veri seti, 23,6 saniyelik kayit siireleri boyunca alinmig
100 adet tek kanalli EEG segmentinden olugsmakta ve her
bir segment 4097 6rnek icermektedir. EEG sinyalleri, 40
Hz kesim frekansinda algak gegiren filtre ile filtrelenmis
ve g6z hareketleri ile kas aktivitesinden kaynaklanan
artefaktlardan arindirilmistir. Kayitlar, uluslararasi 10-20
elektrot yerlesim sistemine gore yapilmustir.

e Set A: Gozleri acik durumdaki 5 saglikli goniilliiden,
kafatasinin disindan yilizeysel olgrak kaydedilmis
EEG verilerini igerir (Z.zip).

_ -

Cizelge 1. Calismada kullanilan Gii¢ spektral yogunlugu yontemlerinin avantaj dezavantajlar1 ve temel bagintilar
(Advantages, disadvantages and basic relations of the Spectral Power Density methods used in the study)

Yontem Matematiksel Gosterim

Avantaj ve Dezavantajlar

Periodogram

Fourier doniistimiiyle frekans bilesenlerinin  gii¢lerini
hesaplar. Basit, yliksek frekans ¢oziintirliigii sunar. Giiriiltilye
duyarlidir ve varyansi yiiksektir [19]. Burada; X sinyalin
Fourier doniisiimii, N ise 6rnek sayisidir.

- 1 K
Welch Py (f —Z

"x[n+kL]w[n]e

—j2rfr

Sinyali pargalara ayirarak her parganin periodogramini
ortalamasiyla PSD tahmini yapar. Giiriiltii azaltir, stabil sonug
verir. Hesaplama maliyeti yiiksek, pencere se¢iminde
hassastir [20]. Burada; K segment sayisi, W pencere
fonksiyonudur.

2

Birden fazla pencere kullanarak spektral sizintiy1 azaltir ve

Multit P (f)= 13 -izEh /g giivenli tahmin saglar. Zaman alicidir, yiiksek hesaplama
uttitaper XX( )_RZ X[n]wk [n]e maliyetlidir [21]. Burada K segment sayisi, W, taper
K=in=0 fonksiyonlaridir.
i AR model parametrelerini kullanarak PSD tahmini yapar.
Yule-Walker P( f ) = : Hizli ve diisiik hesaplama maliyetlidir. Frekans ¢oziiniirliigi
‘1 P ¢ke*12”fk sinirhidir [22]. Burada; o beyaz giiriilti fonksiyonu, ¢
k= otokorelasyon fonksiyonudur.
o Otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimiiyle PSD
Kovaryans P(f)=F {RX (k)} = Z R, (k)eﬁ”fk tahmini yapar. Basit, fakat giiriiltiiye duyarli bir yontemdir
k=—0 [20, 23]. Burada R(K) sinyalin otokorelasyonudur.
Kovaryans yonteminin iyilestirilmis seklidir, daha hassas
Modifiye _ ® ik otokor.el.asyon tahmini saglar. Diisiik frekans bile.s.enlerini
Kovaryans P( f ) =F {RX (k)} = Z R, (k)e daha iyi yakalar. Yiiksek hesaplama giicii gerektirir [20].

Burada R(k)
fonksiyonudur.

sinyalin  iyilestirilmis  otokorelasyon

—V)COS(a)fi+¢l))

> cos’ (f +4)

Lomb-Scargle

N (ZiNzl(yi -y)sin(of +4 )

Diizensiz 6rneklenmis verilerde Fourier analizi yaparak PSD
tahmini saglar. Giiriiltliye kars1 hassastir [23]. Burada y
sinyal, ¢ ise sinyalin varyansidir.

Ozdeger aynisimiyla PSD tahmini yaparak dar banth
sinyallerin frekanslarini tespit eder. Yiiksek ¢oziiniirlikliidiir
ve sinyal bilesenlerinin net ayrimini yapar. Fakat karmagik ve
hesaplama maliyeti yiiksektir [24]. Burada V frekans
vektoridiir.

Zilsinz(a)fi +4)
1
: Povsc ()= ————
Music MusiC M 2
Zi:p+1 eiHV( f )|
2
o
Burg P(f)=

2
P “jertk
‘1+ zkzlake

AR modeli kullanarak hata minimizasyonu ile PSD tahmini
yapar, refleksiyon katsayilar1 kullanir. Yiiksek ¢ozintrlik
saglar. Fakat karmasik ve hesaplama maliyeti yiiksektir [22].
Burada a; modelin yansima katsayilaridir.




e Set B: Gozleri kapali, sakin ve uyanik durumdaki 5
saglikli goniilliiden, kafatasinin disindan alinan yiizey
EEG kayitlarmi igerir (O.zip).

o Set C: 5 epileptik hastada, nobet durumu disinda,
kafatasinin iginden kaydedilen EEG verilerini igerir

(N.zip).

e Set D: 5 epileptik hastada, nobet digt durumdayken
kafatasinin iginden alinan EEG kayitlarint igerir
(F.zip).

e Set E: Ayni 5 epileptik hastada, nobet esnasinda
kafatasinin i¢inden alinan EEG verilerini igerir
(S.zip).

2.2. Gii¢ Yogunluk Spektrumu (Power Spectral

Density)

Gili¢ Yogunluk Spektrumu (PSD), bir sinyalin frekans
bilesenlerinin giiglerini gosteren bir spektral analiz
yontemidir. PSD, sinyalin toplam giiciinii belirli bir
frekans araliginda yogunluk seklinde sunar ve bu sayede
sinyalin frekans dagiliminin incelenmesine olanak tanir.
Baska bir ifadeyle, sinyalin belirli frekans bilesenlerine
sahip olup olmadigini ve bu bilesenlerin ne kadar giiclii
oldugunu belirlemesine yardimci olur.

Ozellikle zamanla degisen sinyallerde frekans
igeriklerini incelemek i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir.
Sunulan ¢alismada gii¢ yogunlugu spektrumunug,

hesaplanmasinda kullanilan farkli yontemlerin geflel gy,

matematiksel gosterimleri ile avantaj ve dezavantajlar
Cizelge 1’de kisaca belirtilmistir.

2.3. Oznitelik Vektoriiniin Cikarilmas: (Extraction of
Feature Vector)

Oznitelik vektorii, bir veriyi veya bir sinyali temsil eden
ozelliklerin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir
vektordiir. Smiflandirma  gibi  makine §grenmesi
problemlerinde, her 6rnek igin belirlenen 6zellikler bir
araya getirilerek bir 0znitelik vektorii olusturulur. Bu
ozellikler, smiflandirict algoritmanin Ogrenmesi ve
ornekleri dogru siniflara aywmasi i¢in gerekli bilgiyi
saglar. Oznitelik vektorii ne kadar anlamli ve temsil giicii
yliksekse, siniflandirma performansg o kadar artar.
Ozelliklerin iyi secilmesi ve veriyle ilendirilmesi,
dogru siniflandirma oranmni yii

vektorii; spektral enerji
(D>), spektral diizlilk bant genisligi farki
harmonik bozulma

dan (D7) olusmaktadir.

Cizelge rin genel matematiksel
bagmtila® i j ve dezavantajlar1 kisaca
belirtilmai i de f; frekans, PSD(f); sinyalin
frekans boWesindeli giic dagilimi, P degeri; temel
fr arma ait bilesenlerin genlikleridir.

-

Cizelge 2. Calismada kullanilan spektral 6zelliklerin avantaj dezavantajlar1 ve temel bagmtilar1 (Advantages, disadvantages
and basic relations of the spectral features used in the study)

Yontem Matematiksel Gosterim Avantaj ve Dezavantajlar
Spektral f, Sinyallerin toplam enerji igerigini kiyaslamada etkilidir.
En erji Espektra|_5nerji = IH PSD( f )df Giirtiltiiye duyarlidir, yalnizca enerji yogunluklu sinyallerde

etkilidir [25].

Spektral Entropi Hsponar_envopi = _Z p( f) |Og( p( fi ))

Sinyalin enerji dagilimini 6lger, enerji diizensizligi hakkinda
bilgi verir. Bilgi yogunlugu ve diizen Olgiimii saglar.
Hesaplama maliyeti yiiksek ve diisiik enerjili sinyallerde
etkisizdir [26]. Burada p(f) sinyalin frekans spektrumundaki
fi frekans bileseninin enerji yogunlugunun toplam enerjiye
oranini ifade eder.

1

(IT..,Pso(f))"

Spektral Diizliik Fs 1T <n
NZM PSD( ;)

pektral _ Dizluk =

Sinyal spektrumunun diizliigiinii 6l¢iip, spektrumda dar veya
genis tepe olup olmadigimi gosterir. Giiriiltiiye karst hassas,
diistik spektral ¢ozliniirliikte etkisizidir [27].

Spektral Bant Lc(f = fon )2 PSD( f )df

BGSpektraI_BG =

Sinyal spektrumunun genislik farkini analiz eder, spektrumun
yayilmasii degerlendirir. Frekans igerigi diigiik sinyallerde

Genisligi j " PSD(f )df etkisizdir [28].
Toplam /p22 + P32 +...p? Temel frekansa gore harmoniklerin toplam katkismi olger.
Harmonik THB=Y~-— 2 Harmonik yapilar1 analiz etmekte, distorsiyon o6lgiimiinde
Bozulma R etkilidir. Yiiksek harmonikli sinyallerde basarili degildir [29].
Sinyalin  spektrumu ile referans spektrum arasindaki
Maksimum maksimum sapmay: belirler. Sinyaller arasindaki farklari

Spektral Sapma Arax = maX|PSDreferans ( f )_ PSDgi ( f )|

belirgin hale getirir. Sinyal ¢esitliligi az olan uygulamalarda
etkisi sinirhidir [30].

j:(f —f,.) PSD( f)df
[~ PsD(f)df

Spektral
Varyans

2
O-Spektral _Varyans —

Sinyalin frekans spektrumundaki varyasyon derecesini 6lger.
Sinyaldeki degisim seviyesini yansitir. Giiriiltiiden etkilenir
[31].




2.4. Smmflandiricilar ve Simflandirma Modeli
Performansinin Degerlendirilmesi(Classifiers
and Evaluation of Classification Model

Performance)
Bu c¢alismada smiflandirma siireci, iki farkli
smiflandiricinin =~ performanslarmin ~ karsilagtirilmast

yoluyla degerlendirilmistir. Bunlardan ilki olan k-NN,
basit ve sezgisel bir siniflandirma algoritmasidir. Yeni bir
ornegin sinifin1 tahmin etmek i¢in en yakin k
komgusunun siniflarina bakar ve bunlar arasinda en
yaygin olan sinifi tahmin eder. Mesafe Sl¢limiine dayali
oldugu icin yiiksek boyutlu veri setlerinde dikkatli
kullanilmas1 gerekir. Model performansini 6nemli 6l¢giide
etkileyen k degeri bir parametre olarak se¢ilir [32]. Diger
smiflandirict ise RF algoritmasidir ve birden ¢ok karar
agacidan olusan bir toplu 6grenme modelidir. Her agag,
veri setinin rastgele bir alt kiimesi iizerinde egitilir ve
sonuglar birlestirilir. Bu yontem asir1 6grenmeyi onler ve
yliksek dogruluk saglar. Giiriiltiye dayaniklidir ve
onemli 6zellikleri belirlemek i¢in de kullanilabilir [5].

Modelin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk
(Acc) ve  hassasiyet (Sens) temel Olgiitlerdir.
Smiflandiricilar verilen veri seti lizerinde hem dogru hem
de yanhs siniflandirmalar yapabilir. Bu 6lgiitler, modelin
basarisini farkli agilardan degerlendirir [33]. Dogruluk,
modelin toplamda ne kadar dogru tahmin yaptigini
gosterir. Gergek pozitif (TP) ve gercek negatif (TN’
tahminlerin toplam tahminlere oranini1 hesaplar. Gen
olarak, modelin dogru simniflandirma oranini temsil,ed
ve performanst hakkinda genis bir bakig acist sagjr.
Dogruluk = TP+TN 1)
TP+TN +FP+FN

yetenegini Olger. Gergek
tarafindan dogru tahmin

AlerCristigi- Egri Altinda Kalan
iitlerle degerlendirilebilir. Bu
e dogruluga oncelik verilmistir.
ndbet tespiti i¢in yanlis negatifleri
1) en aza indirgemek acisindan énemli
olup, noébetleri dogru bir sekilde algilama yetenegini
gosterir. Dogruluk ise genel smiflandirma performansini
Olgen bir kriter sunar. Bu 6lgiitler, yorumlanabilirlikleri
ve tibbi uygulamalardaki dnemleri nedeniyle ¢aligmanin
hedeflerine uygun olarak segilmistir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND
DISCUSSION)

MATLAB ve WEKA programlar1 kullanilarak 16 GB
RAM sahip Intel IS5 12. Nesil bir CPU kullanilarak

gerceklestirilen ¢aligmanin blok diyagrami Sekil 1°de
verilmistir.

Veri setlerinin 2048
orneklik boliimlere
ayrilmasi

!

Referans sinyallerin elde
edilmesi ve PSD’lerinin
hesaplanmasi

d

Siniflardaki tiim
.' sinyallere ait PSD’lerin
hesaplanmast

QU

Y Oznitelik vektdriiniin
¢ikartilmasi

% k-NN ve RF
siniflandiricilarin

egitilmesi

10-kat ¢apraz dogrulama
ile test edilmesi

d

EEG veri setleri

Siniflandirma
sonucu

-

Sekil 1. Sunulan galigmanin blok diyagrami (The block diagram
of the presented study)

EEG veri setleri her biri 4096 6rnek degere sahip, 100’er
adet sinyalden olusmaktadir. Ancak, 100 sinyal yerine
200 sinyal kullanmak, siiflandirma modeli i¢in daha
genis bir veri kiimesi saglayacaktir. Bu sayede, modelin
her simifa ait daha fazla 6rnek gorerek siniflar arasi
farklar1 daha iyi 6grenmesi miimkiindiir. Ozellikle smirli
sayidaki sinyallerde modelin yeterince genel 6zellikleri
ogrenmesi zordur. 200 sinyal ile siif temsil yetenegi
artacak ve modelin genel dogrulugu yiikselecektir.
Sinyallerin ikiye bdlinmesiyle her smifin frekans
bilesenlerinde daha fazla gesitlilik saglanirken, nébet
olan ve noébet olmayan durumlarin detayli spektral
ozellikleri model tarafindan daha ayrintili bir sekilde
Ogrenilebilir. Bu durumda o6zellikle epileptik ndbetlerin
otomatik tespitinde modelin duyarliligimmi artiracaktir.
Sinyallerin daha kisa siireli pargalara boliinmesi, her bir
sinyalde  daha  yiiksek  frekans  bilesenlerinin
vurgulanmasina yol acar. Ozellikle nébet durumunda
goriilen frekans degisikliklerinin kisa siireli sinyallerde



daha belirgin hale gelmesi, PSD yontemleri ile elde
edilen 6zelliklerin ayrim giiciinii arttirict bir unsurdur. Bu
durumda, modelin nobet baslangiglar1 ve normal
durumlar arasindaki farklar1 daha hassas bir sekilde
O0grenmesi saglanacaktir. Ayrica, sinyal sayisinin
artmasi, modelin veri seti lizerinde asir1 6grenme riskini
azaltir. Asirt 6grenme, modelin sadece egitim verisine
uyum saglamasina yol agarak yeni veriler iizerindeki
dogrulugunu diisiirebilir. Ancak, sinyal sayisinin artmasi
modelin her sinifa ait genel 6zellikleri 6grenmesine katki
saglayacaktir. Kisa siireli sinyallerde nobet durumuna
0zgii enerji degisimleri ve diizensizliklerin etkisi artar.
Spektral enerji farki, spektral entropi gibi 6zellikler, kisa
sinyallerde daha belirgin hale gelip ve siniflandiricilarin
bu ozellikleri daha iyi kullanmasini saglayacaktir. Bu
nedenlerden 6tiirii sunulan ¢aligmanin ilk asamasinda bu
veri setlerindeki sinyaller ikiye boliinerek 2048 6rneklik,
200’er sinyal olarak alinmistir.

Calismanin ikinci asamasinda yer alan referans sinyal
kullanimi, her smifa ait tipik bir temsil olusturmay1 ve
diger sinyalleri bu referans sinyalle karsilastirarak
smiflar arast ayrimi giliglendirmeyi amaglamaktadir.
Referans sinyal, smifin genel 6zelliklerini en iyi temsil
eden ortalama sinyal olarak tanimlanmistir. Bu referans
sinyal kullanimi, nébet ve nébet dist durumlari ayirt
etmek i¢in 6nemli avantajlar sunar. Referans sinyal ile

diger sinyaller arasindaki farklarin 6l¢iilmesi, smlﬂagﬂ

belirli frekans bilesenleri bakimindan nasil ayristigi

daha iyi ortaya koyacaktir. Epileptik nobet tespitinde
nobet durumundaki frekans bilesenleri normal du
onemli 6l¢giide farklidir. Referans sinyal ile ndbef olan

saglayacaktir. Referans sinyal kullanimi, he
referans sinyal arasindaki spektral i
entropi farki, maksimum spektr%pm
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kolayca ¢ikarilmasini saglamaktadir. Ayrica her sinifi¢in
bir  referans sinyalin  olusturulmasi,  spektral
karsilagtirmalarin tiim sinyaller i¢in ayni temel {izerinden
yapilmasint saglar. Bu tutarhilik, siniflandiricinin her
sinyal tizerinde aymi tiirden bir analiz yapabilmesine
olanak tanir. Boylece, simiflandiricinin her sinifa ait tipik
frekans bilesenlerini dogru bir sekilde 6grenmesi ve ayirt
etmesi miimkiin olur.

Referans sinyaller, her bir sinifa ait sinyallerin genlik
degerleri iizerinden 6rnek bazinda aritmetik ortalama
almarak olusturulmustur. Bu islem, her sinyalin ayni
uzunlukta olmasi ve ayni zaman dilimlerini temsil etmesi
saglandiktan sonra gergeklestirilmistig’ Bir sinifta yer
alan tiim sinyaller ayni 6rnekleme ve uzunluga

sahiptir, her Ornek igin t si rin  genlik
degerlerinin  toplami .ah sayisina
boliinmiistir. Bu sayeds, sinyallerin

en bir ortalama

al yogunlugu hesaplanmasinda
Modifiye Kovaryans, Multitaper,
, Welch, Yule-Walker ve Lomb-

cide edilen spektral giic yogunluklart Sekil
ilmistir.  Elde  edilen  spektral  giic
luklarindan faydalanilarak spektral enerji farki,
al entropi farki, spektral diizlik, spektral bant
genisligi farki, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma ve maksimum spektral sapma degerleri
hesaplanmis ve bu degerler 6znitelik vektorii olarak
kullanilarak, RF ve Kk-NN ile smiflandirma islemi
gergeklestirilmistir.

15 x10% MUSIC Ydntemi
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Sekil 2. Welch, Music, Burg ve Yule-Walker yontemleriyle elde edilen gii¢ spektral yogunlugu grafikleri (Spectral power
density araphs obtained bv the Welch. Music. Bura and Yule-Walker methods)



Cizelge 3 ve Sekil 3’te farkli gorevler icin ¢esitli PSD
yontemlerinin  dogruluk ve hassasiyet degerleri
kargilastirilmistir. Bu gorevler, iki sinifli (A-E, C-D) ve
cok siifli (A-C-E, C-D-E, A-B-C-D-E) siniflandirmalar1
igermektedir.

A-E gorevinde, tiim yontemler yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Cogu yontem (Burg, Kovaryans, Modifiye
Kovaryans, Multitaper, Music, Welch ve Yule-Walker)
%100 dogruluk oranina ulasirken, yalnizca Periodogram
(%98,5) ve Lomb-Scargle (%100’e yakin) biraz daha
diisik performans gostermigtir. Bu, iki smifl
smiflandirmalarda bu yontemlerin etkili oldugunu ve
smiflar  arasindaki  ayrimin  belirgin  oldugunu
gostermektedir. C-D gorevinde dogruluk oranlarinda
belirgin bir diisiis gozlemlenmistir. Ozellikle Burg,
Kovaryans, Modifiye Kovaryans, Multitaper ve Yule-
Walker gibi yontemlerde dogruluk %78-79 araliginda
seyretmigtir. Ancak Music yontemi %99,75 dogruluga
ulasarak  diger yOntemlerden belirgin  sekilde
ayrilmaktadir. Lomb-Scargle yontemi de %85,25 ile
Music’ten sonra en yiiksek dogrulugu saglamistir. Bu da
Music ve Lomb-Scargle’n iki sinifli karmagik verilerde

daha giiclii performans gosterdigini diisiindiirmektedir.
Cok smifli goérevlerde (A-C-E, C-D-E, A-B-C-D-E)
yontemler arasindaki performans farklari belirgin hale
gelmektedir. Ozellikle Music, tiim ¢ok sinifli gorevlerde
oldukca yiiksek dogruluk oranlari (%98,8’¢ kadar)
sunarak one ¢ikmaktadir. Lomb-Scargle yontemi de A-
C-E ve C-D-E gorevlerinde %99,17°ye kadar ulasan
dogruluk oranlartyla dikkat ¢ekmektedir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans gibi)
ise ¢ok smifli gérevlerde daha diisiik dogruluk oranlari
gostermektedir. Ozellikle A-B-C-D-E gérevi gibi daha
yliksek sinif sayisina sahip siniflandirmalarda bu fark
belirginlesmektedir.

PSD yontemleri arasindaki perform farkliliklarim
degerlendirirken her ydntemin

sinyal  ayristirma

Cizelge 3. Farkli siniflandirma gorevleri igin PSD yontemlerinin Rastgele Orman siniflandiricisi ile elde edilen dogruluk ve
hassasiyet degerleri (Accuracy (Acc) and sensitivity (Sens) values obtained with the Random Forest classifier of PSD

methods for different classification tasks)

Siniflandirma Gérevleri (Rastgele Orman)

Yontem A-E C-D A-C-E C-D-E A-B-C-D-E
Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens
Periodogram 98,5 0,985 74,25 0,770 98,17 0,985 81,67 0,740 82,0 0,850
Welch 100 1,000 74,5 0,780 98,17 0,990 83,5 0,805 85,1 0,910
Multitaper 100 1,000 79,0 0,815 98,5 1,000 82,5 0,795 86,0 0,930
Yule-Walker 100 1,000 78,0 0,770 95,17 0,965 82,0 0,755 82,8 0,900
Kovaryans 100 1,000 79,0 0,805 93,83 0,930 82,17 0,755 81,2 0,835
Modifiye 100 | 1,000 | 780 | 0,780 | 9483 | 0950 | 825 | 0770 | 837 | 0,880

Kovaryans
Lomb-Scargle 100 1,000 85,25 0,865 99,17 0,992 87,66 0,877 89,4 0,894
Music 100 1,000 99,75 0,995 99,17 0,980 99,67 0,990 98,8 0,960
Burg 100 1,000 79,5 0,800 94,67 0,945 83,67 0,785 83,6 0,875
RF Smiflandiricisi Igin Dogruluk Yiizdelerinin Karsilastiriimasi
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Sekil 3. RF siniflandiricist igin farkli siniflandirma gorevlerinde, farkli PSD yontemlerinin dogruluk yiizdelerinin
karsilastirilmasi (Comparison of accuracy percentages of different PSD methods on different classification tasks for the RF
classifier)



siniflar arast1 ayrimi daha belirgin  hale getirerek
dogrulugu artirmaktadir. Lomb-Scargle yontemi, diisiik
orekleme frekanslarinda ya da diizensiz zaman
araliklarina sahip sinyallerin spektral analizinde etkilidir.
Bu yontem, 6zellikle C-D ve ¢ok sinifli (A-B-C-D-E
gibi) gorevlerde yiiksek dogruluk saglamistir. Lomb-
Scargle’m bu tiir gorevlerdeki basarisi, PSD
hesaplamasinda daha iyi spektral ayrim saglamasindan
kaynaklanmaktadir. Bu da ¢esitli frekans bilesenlerinin
daha ayrintili analizine olanak tanir. Multitaper yontemi,
ozellikle A-C-E gorevinde %98,5 dogrulukla basarili bir
performans gostermistir. Multitaper yonteminin diisiik
varyansa sahip spektral tahminler {ireterek yiiksek
dogruluk saglamasi, ¢ok sinifli gérevlerde siniflar arasi
ayrimin  yapilmasina katkida  bulunabilir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans,
Yule-Walker), A-E gibi basit iki sinifli gérevlerde %100
dogruluk oranina ulagirken, daha karmasik gorevlerde
diisiik performans gdstermistir. Ornegin, C-D, A-B-C-D-
E gorevlerinde dogruluklari %80 seviyelerine kadar
diigmiistiir.

Oznitelik vektdrlerinde kullanilan spektral enerji farki,
spektral bant genisligi farki, spektral entropi farki,
spektral diizliik, spektral varyans, toplam harmonik
bozulma, maksimum spektral sapma gibi ozellikler,

sinyallerin spektral karakteristiklerini
belirginlestirmektedir. Ozellikle, spektral enerji farki y®
maksimum  spektral sapma, sinyallerdeki enerjj
yogunlugu ve frekanslardaki ani  degisiklikle

vurgulamakta, nobet durumlarmin tespit edil
fayda saglamaktadir. Music ve Lomb-Scargle
yontemlerde bu 6zelliklerin daha behrgm hale g
smiflandirma  basarisini  artirdigt
Spektral entropi farki ve diizliik 6zellikler
diizenlilik  seviyesini ve s
homojenligini 6lgerek, epileptik

bilgiler saglar. Music yo spektral
¢Oziiniirligi sayesinde sp, diizlik gibi
Ozelliklerin daha net , smiflandirma

basarisini pozitif yon

Rastgele Ormangggziin ¢oklu karar agaclarinin

cogunluk oylm verdigi bir yontemdir.
A

Epileptik nobet tespiti gibi karmasik ve ¢ok smifl
siniflandirma gorevlerinde oldukga etkili bir modeldir.
Bu ¢izelgeye gore, Rastgele Orman, her PSD yontemi ile
calisirken elde edilen ozellikleri etkili bir sekilde ayirt
edebilmistir. Ozellikle Music ve Lomb-Scargle gibi
yiksek spektral ¢oziiniirliikli PSD yontemleri ile elde
edilen ozellikler, siniflar arasindaki farklar1 daha belirgin
hale getirmistir. Bu durum, modelin bu dzelliklerle daha
yiiksek dogruluk saglamasma yol agmistir. Music ve
Lomb-Scargle gibi yontemlerle Rastgele Orman’in %99
tizerinde dogruluk oranina ulagmasi, 6zelliklerin siniflar
arast ayrimimni netlestirdigi durumlarda bu modelin
oldukga basarili sonuglar sundugunu ggstermektedir.
Cizelge 4 ve Sekil 4’te, k-NN (k=3)
farkli gorevler igin ¢esitli PSD ygntemI§1
dogruluk ve hassasiyet ge
belirtilmistir.

A-E gorevinde, PSD ya
dogruluk saglamistir.
Scargle (%99,0) yonte
yiiksek dog
iki Slnl‘l

flandiricisinin
elde edilen
rsiastirmalari

s1n1ﬂand1r101s1 ile en
Bu sonug, bu iki yontemin
smiflart net bir sekilde
delinin de bu farklari basariyla
ektedir. C-D gorevi, A-E’ye kiyasla
oranlarina sahiptir. Cogu yontem
ancak Music

r arasindaki ayrimi netlestirmekte, ancak diger
ler C-D gorevinde diisik ayrim yetenegi
gostermektedir. A-C-E gorevinde, Music (%97,83),
Lomb-Scargle (%99,17) ve Multitaper (%95,17)
yontemleri dikkat ¢ekici dogruluk oranlarina ulagmustir.
Ozellikle Lomb-Scargle yéntemi %99,17 ile en yiiksek
dogrulugu saglamaktadir. Bu, k-NN'nin, bu yontemlerin
sagladigt spektral 6zelliklerle siniflari basarili bir sekilde
ayirabildigini gdstermektedir. C-D-E gorevinde, Music
(%93,83) ve Lomb-Scargle (%85,33) en yiiksek dogruluk
oranlarma  ulagmistir.  Multitaper  (%73,17)  ve
Periodogram (%76) dogruluk saglamaktadir, ancak diger
yontemler daha diisiik dogruluk gostermektedir. Music
ve Lomb-Scargle, ti¢lii siniflandirma goérevlerinde de k-

Cizelge 4. Farkli siniflandirma gorevleri i¢in PSD yontemlerinin K-En Yakin Komsu siniflandiricist ile elde edilen dogruluk
ve hassasiyet degerleri (Accuracy (Acc) and sensitivity (Sens) values obtained with the k-Nearest Neighbor classifier of PSD

methods for different classification tasks)

Siniflandirma Gérevleri (Rastgele Orman)
Yontem A-E C-D A-C-E C-D-E A-B-C-D-E
Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens | Acc(%) | Sens
Periodogram 97,75 0,975 64,5 0,675 94,50 0,950 76,0 0,710 68,4 0,720
Welch 97,75 0,975 62,0 0,680 95,67 0,950 71,17 0,600 71,9 0,750
Multitaper 97,75 0,975 62,75 0,660 95,17 0,970 73,17 0,660 72,6 0,765
Yule-Walker 97,25 0,980 63,25 0,640 91,17 0,930 68,33 0,565 70,1 0,730
Kovaryans 95,25 0,960 61,75 0,635 90,0 0,920 66,33 0,560 67,6 0,685
Modifiye 9525 | 0,960 | 640 | 0675 | 90,16 | 0,925 | 71,0 | 0640 | 670 | 0,735
Kovaryans
Lomb-Scargle 99,0 0,980 80,0 0,800 99,17 0,992 85,33 0,853 83,4 0,834
Music 99,5 1,000 935 0,895 97,83 0,985 93,83 0,905 90,7 0,890
Burg 95,6 0,960 61,5 0,645 91,17 0,930 66,0 0,575 67,3 0,765




K-NN (k=3) Siniflandiricisi I¢in Dogruluk Yiizdelerinin
Karsilagtirilmasi
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Sekil 4. k-NN (k=3)smiflandiricist igin farkl simflandirma gérevlerinde, farkli PSD yontemlerinin dogruluk yiizdelerinin
kargilagtirilmas1 (Comparison of accuracy percentages of different PSD methods on different classification tasks for the k-
NN classifier)

NN igin giiglii ayrim yapict 6zellikler sunmaktadir. Bes
smifli gorevde, dogruluk oranlari genellikle diisiis
gOstermistir, ancak Music (%90,7) ve Lomb-Scargle
(%83,4) en yiiksek dogrulugu elde etmistir. Bu, 6zellikle
karmagik ¢ok smifli siniflandirma gorevlerinde, yiikse

spektral ¢oziiniirlik sunan PSD yontemlerinin dnemgnt
vurgulamaktadir.

Music yontemi, ¢ogu gorevde en yiiksek do

C-D-E gibi) giiglii bir ayrim yapici olarak 6ne
Yiksek spektral ¢oziinirligi ile bilinen,Musi
smiflandiricisina  daha  belirgin

sunarak ozellikle karmaslk sinifla

|7}
=]
[¢)]

analiz gerektlren du
gostermektedir. Lomb-S
simifli gorevlerde yii
Music’ten sonra en
cikmaktadir. Dj i
analize olana

oldugunu
A-E ve ¢ok

(%83,4) gorevlerinde etkili
-NN siniflandiricisinin Lomb-
rekans bilesenlerini ayirt edebilme
oymaktadir. Multitaper yontemi, A-
C-E gibi ti¢ sinitl gorevlerde (%95,17 dogruluk) dikkat
cekici bir performans sergilemistir. Bu yontem diigiik
varyansli spektral tahminler sunarak smif ayrimim
artirmakta ve k-NN’nin bu 6zelliklerden faydalanmasini
saglamaktadir. Ancak ¢ok sinifli gérevlerde (A-B-C-D-E
gibi) performansi biraz daha diisiik kalmaktadir. Diger
yontemler (Burg, Kovaryans, Modifiye Kovaryans,
Yule-Walker) ise, basit iki sinifli gérevlerde (6rnegin A-
E) %95 civarinda dogruluk saglamasina ragmen, cok
smifli gorevlerde daha diisiik dogruluk oranlarina
sahiptir. Ornegin, A-B-C-D-E gibi bes simfli gorevde
dogruluk %67-71 arasinda kalmaktadir. Bu durum, k-

NN'nin # y6 ile elde edilen spektral 6zellikler
tizerind karmagk Ydyrim yapmada zorlandigini

st, belirli 6znitelik vektorlerine dayali
arasindaki mesafeyi hesaplar. Bu
elde edilen ozellikler (spektral enerji farki,
| ant genigligi farki, spektral entropi farki,
spektal diizliik, spektral varyans, toplam harmonik
padlma ve maksimum spektral sapma) siniflar arasi
ayrim yapmada kritik bir rol oynamaktadir. Spektral
enerji ve maksimum spektral sapma o6zellikleri, nébet
esnasindaki ani enerji degisimlerini ve frekanslardaki
biiyiik dalgalanmalar1 temsil etmektedir. Ozellikle Music
ve Lomb-Scargle gibi yiiksek c¢ozindrliklii PSD
yontemleri ile bu 6zellikler daha belirgin hale gelmekte
ve k-NN'nin performansini artirmaktadir. Spektral
entropi ve spektral diizlik ozellikleri, sinyalin
diizensizlik ve homojenlik derecesini yansitarak ndbet
anmda degisiklik gosterir. Ozellikle Music yontemi ile
elde edilen yiiksek c¢oziintirlikteki entropi degerleri, k-
NN’e nobet durumlarmi ayurt etmede onemli bilgiler
saglamaktadir. k-NN, 6zellikle diistik sinif sayisina sahip
basit smiflandirma gorevlerinde basarili  sonuclar
vermektedir. Ancak ¢ok sinifli gorevlerde performansi,
kullanilan PSD yo6ntemine gore farklilik gostermektedir.
Music ve Lomb-Scargle yontemleri, k-NN i¢in belirgin
ozellikler sagladigindan, 6zellikle ¢cok sinifli gérevlerde
yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmigtir. Bu da k-NN'nin
spektral ¢oziiniirligii yliksek yontemler ile daha belirgin
siif ayrimi  yapabildigini  gostermektedir. Burg,
Kovaryans ve Modifiye Kovaryans gibi yontemler,
Ozellikle karmagsik smiflandirma gorevlerinde k-NN ile
daha disiik performans sergilemistir. Bu yontemlerin
spektral ¢oziinlirliigh daha diisiik oldugundan, k-NN'nin
siif ayrimini gergeklestirmesi zorlagmaktadir.

Cizelge 5’te RF ve k-NN smniflandiricilarinin  genel
performans ve gdrev basarisi karsilastirmasi verilmistir.



Cizelge 5. Rastgele Orman ve k-En Yakin Komsu siniflandiricilarinin genel performans ve gorev basarist karsilagtirmasi
(Comparison of overall performance and task success of Random Forest and k-Nearest Neighbor classifiers)

Gorev Rastgele Orman k-En Yakin Komsu (k=3)
- 0, - o > 1v1
RF genelde %100 dogruluga ulagmistir (Burg, k-NN %95-99,5 grasomda dogruluk saglamustir. En iyi
A-E - performansi Music (%99,5) ve Lomb-Scargle
Kovaryans, Music, Welch vb.). . .
(%99,0) géstermisgtir.
- 5 %61-
Cp | REST99.7s dogminkarigmda (Musicen |t R e onmans:
yiiksek %99,75 dogrulukla 6ne ¢ikmaktadir). st L 072> P
sergilemistir).
A-C-E RF %82-99,17 dogruluga ulagmistir (Music ve k-NN %90-99,17 araligindadir (Lomb-Scargle
Lomb-Scargle %99 iizerinde). %99,17 ile en yiiksektir).
C-D-E RF %81-99,67 arasinda dogruluk saglamistir k-NN dogruluklar1 %66-93,83 arasinda kalmigtir
(Music en yiiksek %99,67). (Music %93,83 ile en yiiksek).
RF %81-98,8 dogruluga ulagsmistir (Music %98,8 | k-NN %67-90,7 arasinda dogruluga sahiptir (Music
A-B-C-D-E . s
en yiiksek). %90,7 en yiiksek).

RF, c¢ok sayida smif igeren karmasik simiflandirma
gorevlerinde daha basarilidir.  Ozellikle Music,
Multitaper ve Lomb-Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii
PSD yontemleri ile %98,8’e varan dogruluk saglamustir.
RF, farkli PSD yontemleri ile genis bir performans
yelpazesi sunmaktadir. Ornegin, Music ve Lomb-Scargle
yontemleriyle en yiiksek dogruluk oranlarini yakalarken,
Burg ve Kovaryans gibi yontemlerde bile gérece yiiksek
dogruluk saglamaktadir. Bu durum, RF’nin ¢esitli PSD
Ozelliklerinden faydalanarak esnek bir siniflandirict
oldugunu goéstermektedir. RF, genelde yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken duyarlilik konusunda da glicli®d
performans gostermektedir. Ozellikle nbet durumlarlrcﬁ

tespiti icin duyarlilik 6nemlidir ve RF’nin ¢ok sint

ndbet tespiti gibi kritik uygulamalarda avantaj s

k-NN algoritmast basit bir yaklagim kullanir ve

sonuglar verir. Music ve Lomb-Scargle gib
%99’a yakin dogruluk saglarken# i

NN, siniflar arasindaki benze
yaklagimla degerlendirdigd ¢ iyl ayrisan
etkili olabilir.
Ozellikle yiiksek sfoRir

yontemleri (Musgig

inyallerinde frekans bilesenlerini
kullanilan farkli matematiksel

spektral 6zelliklrini farkli seviyelerde ayristirir ve bu da
siiflandirma performansini 6nemli dlgtide etkiler.

Burg yontemi, otoregresif model parametrelerini
hesaplamak i¢in kullanilir ve tahmin edici modelin hata
enerjisini en aza indirir. Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliikte
spektrum tahmini saglamasiyla dikkat c¢ekmektedir,
ancak kisa stireli sinyallerde performansi sinirlidir. Burg
yontemi, E-A gibi basit iki simifli gérevlerde yiiksek
dogruluk saglasa da cok simifli gorevlerde diisiik
performans gdstermektedir. Bunun sebebi, AR model
parametrelerinin siniflar arast karmasik yapiyr ayirt

eMe ylksek

1l1 olabilir.
temleri de AR
lugunu belirlemeye
farkli olarak, tahmin
iki yoniinde (ileri ve geri)

etmede yetersiz kalmasidiz, B

Werde  diisik dogruluga sahiptir.  Sinyal

wi her iki yonlii analiz etmesine ragmen,
Br arasi karmasikligi tam olarak yakalayamamasi
gliyle ¢ok smifli  smiflandirmalarda  simurl
almaktadir.

Multitaper yontemi, sinyalin spektrumunu tahmin etmek
icin birden fazla taper (pencereleme) fonksiyonu
kullanir. Bu yontem, spektral sizintiy1 azaltarak diisiik
varyansa sahip spektral tahminler vermektedir. Ozellikle
sinyallerin kisa siireli bilesenlerini analiz ederken ¢oklu
pencereler ile daha hassas bir sonu¢ elde etmektedir.
Multitaper yontemi, A-C-E gibi {i¢ sinifli gérevlerde
giicli bir performans sergilemistir. Cok smnifl
siiflandirmalarda (C-D-E gibi) kismen basarilidir ¢iinkii
diisiik varyansli tahminler elde edilmesine olanak tanir.
Ancak daha karmasik bes sinifli gérevlerde (A-B-C-D-E
gibi) performansi nispeten diigmektedir. Multitaper,
spektral sizint1y1 azaltmasi sayesinde bazi siniflarda ayirt
edici ozelliklerin belirginlesmesini saglar.

Music yontemi (Multiple Signal Classification), sinyal
alt uzay aynistirmasina dayali bir spektrum tahmin
yontemidir. Yiiksek spektral ¢oziiniirliik saglayarak dar
frekans bilegenlerini bile ayirt edebilir. Bu yontem,
sinyalin oto-kovaryans matrisini analiz ederek frekans
bilesenlerini net bir sekilde ayirir. Music, iki siniflt (A-
E) ve ¢ok sinifli (A-C-E, A-B-C-D-E gibi) gorevlerde en
yliksek dogruluk oranlarina ulagmistir. Yiiksek spektral
¢Oziiniirliigii sayesinde, sinyaldeki ince frekans farklarmni
dahi yakalayarak siniflandiricilara (RF ve k-NN) 6nemli
bilgiler vermistir. Music’in sagladig1 yiiksek ¢oziniirliik,
ozellikle ¢ok smifli smiflandirmalarda smif farklarini
netlestirip siniflandiricilarin dogrulugunu arttirmistir.



Periodogram yontemi, sinyalin Fourier Doniigiimii
aliarak gii¢ spektral yogunlugunu hesaplayan klasik bir
yaklagimdir. Bu yontemin, iki sinifli gorevlerde yiiksek
dogruluk sagladigr goriilmektedir, ancak c¢ok sinifh
gorevlerde sl kalmaktadir. Bu durum, disik
¢oziinlirliigiin ¢ok sayida simif arasindaki ince farklar
yeterince iyi yakalayamamasindan kaynaklanmaktadir.
Spektral sizinti sorunlari nedeniyle, 6zellikle ¢oklu
smiflandirma gerektiren gorevlerde karmagsik frekans
bilesenlerini yeterince ayirmadigi gézlemlenmistir.

Epileptik ndbet tespitinde siklikla kullanilan Welch
yontemi, sinyalin belirli pencerelerle boliinmesi, her bir
pencere ic¢in periodogram uygulanmasi ve bu
periodogramlarin ortalamasinin alinmasiyla gii¢ spektral
yogunlugunu hesaplamaktadir. Bu yontem, spektral
sizintiy1 azaltarak daha plriizsiiz bir spektrum tahmini
sunar. Welch yontemi, E-A ve li¢ sinifli goérevlerde

nispeten yiiksek dogruluk saglamis, c¢ok smifli
gorevlerde ise performanst azalmistir. Piiriizsiiz
spektrum tahmini, sinyal bilesenlerinin ortalama

ozelliklerini yansitir, ancak ayrmtili bilesenleri net bir
sekilde yansitamadigi icin ¢ok sinifli siniflandirmalarda

diger yontemlere gore daha diisiik performans
sergilemistir.

Yule-Walker yontemi de bir oto-regresif model
tahminine dayanir ve oto-kovaryans denklemleri

kullanilarak gii¢ spektral yogunlugu hesaplanir. 3&

yontem, sinyalin tahmin edilen AR  modg
parametreleriyle spektral analizini gergeklestirir.
Walker yontemi, iki sinifli gérevlerde yiiksek dg

dismistiir.  Diisik  spektral
oldugundan, ¢ok sinifli gérevlerde daha

farklar1  belirginlestirerek
lugunu arttirmistir.  Sinyalin

o6nemli avantaj Saglamistir.

Bu c¢alismada  Music-Rastgele  Orman  (RF)
kombinasyonunun farkli siniflandirma gorevlerinde elde
ettigi  %98-%100 arasindaki dogruluk, literatiirdeki
benzer ¢aligmalardan 6zellikle C-D-E, A-C-E ve A-B-C-
D-E gibi yiiksek sayida smif iceren smiflandirma
gorevlerine gore daha yiiksek dogruluk degerleri
sunmaktadir [12, 16, 17, 19, 34]. Literatiirde, farkli PSD
yontemleri ile farkli siniflandiricilart kullanilarak elde
edilen dogruluklar genellikle %385-%100 arasinda
degismektedir. %100 dogruluk degerleri 6zellikle ikili
siniflandirmalarda elde edilmistir. Ancak bu calismada

elde edilen sonuglar, Music ve Rastgele Orman
kombinasyonunun epileptik nobet tespitinde diger benzer
calismalara kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigini ve

bu  kombinasyonun  gelecekteki  arastirmalarda
kullanilabilecek  giigli ~ bir  yontem  oldugunu
gostermektedir.

Epileptik nobet tespiti i¢in yaygin olarak kullanilan EEG
veri tabanlar1 arasinda Bonn Universitesi EEG veri seti,
CHB-MIT veri seti, TUH (Temple University Hospital)
EEG veri seti ve Freiburg Epilepsi Merkezi veri seti 6ne
¢ikmaktadir. CHB-MIT veri seti, pediatrik hastalar
iizerinde yapilan uzun siireli kayitlari icerirken, TUH veri
seti, genis hasta gruplari ve daha ugin kayit siireleri
sunar. Freiburg veri seti ise yiiksek ¢6 "rluklu elektrot
yerlesimleri ve nobet Oncesi i
¢ekmektedir. Ancak Bo o

ilir segmentler

oraninda tek
Bonn UI‘\%
olmasi, dengeli bir dagilim
iiksek dogrulukla smiflandirma
ak tanimasi, ¢alismanin amaglarina

in ortalamalarmin alinmasi, farkli beyin
fen gelen smyallerln ozgun ozelllklerlm

polgedeki anormal elektrlksel akt1V1ten1n analiz
edilmesi gerektigi durumlarda, bolgesel bilginin
kaybolmasina neden olabilir. Kanal bazinda kaydedilen
EEG verilerinin ndbet baglangic noktalarmi  veya
odaklarmi tespit etmekte kritik 6nemi vardir, dolayisiyla
bu bilgiler kaybedildiginde, simiflandirma veya tespit
stireclerinin  hassasiyeti  diisebilir. Bu c¢aligmada
kullanilan verilerde, tiim kanallarin ortalamasinin
almmis olmasi, kanal bazindaki kritik bilgilerin kaybina
yol agmustir. Bu durum, nébetin hangi bdlgede
basladigin1 veya beyin genelindeki aktivite dagilimim
anlamay1 zorlagtirabilir ve ¢alismada elde edilen
sonuglarin genellenebilirligi agisindan bir kisit olarak
degerlendirilebilir. Ancak bu veri setinin artefaktsiz ve
dengeli yapist, literatiirde diger veri setlerine gore yaygimn
olarak tercih edilmesi caligmanin temel hedeflerini
desteklemektedir, bu nedenle, siirliliklara ragmen veri
seti bu galigmaya uygun gériilmiistiir. Ote yandan, bu veri
seti, her bir bireyden kaydedilen 23,6 saniyelik
boliimlerden olugmaktadir. Ancak kayit siiresi goz 6niine
alindiginda, bu boliimlerin her bir birey icin tek bir
oturumdan elde edilmis oldugu asikardir. Veri setinin
siirlt bir popiilasyondan (5 birey) elde edilmis olmasi,
yontemin genis popiilasyonlarda uygulanabilirligi
agisindan bir smirlama olusturmaktadir. Bu durum,
caligmanin bulgularinin genellenebilirligini
kisitlayabileceginden, gelecekteki ¢aligmalarda daha
genis ve farkli popiilasyonlardan veri kullanilmasi
onemlidir.



4. SONUC (CONCLUSION)

Bu caligma, epileptik nobetlerin otomatik tespitinde giic
spektral yogunlugu yontemleri ve smiflandiricilar
arasindaki etkilesimleri inceleyerek, nébet tespitinin
dogrulugunu artirmada 6nemli rol oynayan parametreleri
belirlemeyi amaglamistir. Epileptik nobetlerin erken ve
dogru bir sekilde tespit edilmesi, hastalarin yasam
kalitesini artiran ve tedavi siirecini destekleyen bir
unsurdur. Bu baglamda, PSD hesaplama yontemleri,
smiflandirici secimi ve Ozellik vektorii belirlemenin
dogruluga olan etkileri detayli sekilde analiz edilmistir.

Epileptik ndbet tespitinde dogrulugu artirmada en etkili
PSD-siniflandirict kombinasyonlart Music ve Lomb-
Scargle gibi yiiksek ¢oziiniirlikli PSD yontemleri ile
Rastgele Orman ve k-en yakin komsu siniflandiricilarmin
birlestirilmesi olmustur. Bu PSD yontemleri, spektral
¢oziiniirliighi yiiksek yapilartyla nobet anindaki frekans
bilesenlerini net bir sekilde ayrigtirabilmektedir.
Ozellikle ¢ok smifli gorevlerde, bu yontemler smiflar
arasi farklar1 daha belirgin hale getirmekte ve bu sayede
smiflandiricilarin  dogruluk oranlarii &nemli dlgiide
artirmaktadir. Music-Rastgele Orman ve Lomb-Scargle-
Rastgele Orman kombinasyonlari, ndbet tespitinde en
yiiksek dogruluk oranlarini saglamigtir. Music yontemi,
sinyaldeki ince frekans farklarin1 belirginlestirerek
RFnin  karmasik  frekans  yapisini  anlamasini
kolaylastirmaktadir. Benzer sekilde,
yontemi de diizensiz zaman araliklarinda yiikse
¢oziinlirliklii  spektral tahmin yapabilme yetgneg
sayesinde nobet tespitinde basarili olmustur.

Bu ¢alismada kullanilan 6znitelik vektorlerinde
enerji farki, spektral bant genigligi farki, spektra
farki, spektral diizliik, spektral varyans, t
bozulma ve maksimum spektral s

epileptik nobetlerin  otomatik
leri ve siiflandirict segiminde

yiiksek ¢oziintrliklii PSD yontemleri, sinyallerdeki
frekans bilesenlerini hassas bir sekilde ayirt etme
kapasitesine sahiptir. Bu nedenle, farkli yiiksek
¢oztinirliikli PSD teknikleri eklenerek, ndbet tespitinde
yeni bagari seviyelerine ulagilabilir. Rastgele Orman gibi
smiflandiricilarin ¢ok sinifli siniflandirma gorevlerinde
daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. ileriki
calismalarda, farkli siniflandiricilar: bir araya getirerek
yeni modeller olusturmak, ndbet tespitinde daha yiiksek
dogruluk saglayabilir. Bu ¢alismada kullanilan spektral
Ozelliklere ek  olarak, sinyalin = zaman-frekans
ozelliklerini igeren farkli spektral Oznitelikler veya

Lomb—Scarﬂ?

zamansal istatistikler (6rnegin ortalama, medyan,
standart sapma gibi) eklenerek oOznitelik vektori
genigletilebilir. Bu, siniflandirma algoritmalarinin ndbet
sinyallerini daha kapsamli analiz etmesine olanak
saglayacaktir. Epileptik nébet tespitinde daha karmasik
ve ayrintili 6zellik ¢ikarimini saglayabilen derin 6grenme
algoritmalar1 da degerlendirilebilir. Ozellikle Geleneksel
Sinir Aglar1 veya Tekrarlayan Sinir Aglart gibi yapilar,
PSD yontemlerinden elde edilen spektral ozelliklerle
kombine edilerek ndbet tespit performansi karsilastirmali
olarak incelenebilir.

Bu calisma, epileptik nobet tespitinin dogrulugunu
artirma potansiyelini vurgulamaktadg ve elde edilen

siniflandirict
piti ve tedavi
onemli bir rol
yaklagimlar, hasta

larin tedaviye daha hizli yanit
kalitelerinin iyilestirilmesini

yontemlerinin se¢imi ve siiflandirict
ygunlugu ile elde edilebilecek dogrulugun
hbilecegini  gostermektedir.  Ozellikle yiiksek

ral c¢ozinirliklii PSD yontemleri ile topluluk
ogrenme temelli siniflandirma algoritmalarinin bir arada
kullanilmasi, epileptik nobet tespitinde etkili ve giivenilir
bir yaklagim sunmaktadir.
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