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yorumlara kaynak gosterdigimi ve kullanilan kaynaklarin kaynaklar listesinde yer aldigini,
tezin c¢alisilmast ve yazimi asamalarinda patent ve telif haklarmi ihlal edici bir

davranigimin olmadigini beyan ederim.
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Bu doktora tezimi, benim bu giinlere gelmem igin hi¢bir fedakarliktan kaginmayan

ve her zaman yanimda olan canim anneme ithaf ediyorum.
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arkadaslarima, Devletime, Milletime, bu vatan i¢in feda olanlara (ki onlar sayesinde
giivenle akademik hayatimiza da devam edebiliyoruz) en igten duygularimla tesekkiir
ediyorum. Akademik hayatta katkisi olan tiim Hocalarima tesekkiir ediyorum. Bununla
birlikte:

Degerli Boliim Baskanim ve ayni zamanda Yiiksek Lisans Tez Danigsmanim Prof.
Dr. Kemal TURHAN Hocama, engin vizyonu ve yapmak istedigim akademik
calismalarimi destekleyerek o yonde yol almami sagladigi ve basarilarin asla tesadiif

olmadigini gosterdigi igin ¢ok tesekkiir ediyorum.

Kendisinden Biyoistatistik ve Tip Bilisimi adina ¢ok sey Ogrendigim ve ayni
zamanda tez izlemede gorev alan Sayin Dog. Dr. Bur¢in KURT Hocama, bana olan degerli

katkilar1 ve nezaketi i¢in ¢ok tesekkiir ediyorum.

Tez izlememde gorev alan ve ¢ok degerli katkilar sunan ¢ok naif, ¢ok saygideger
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caligmalarin oldugu donemde Parkinson hastalarimin EEG dalgalarinda acaba degisim var
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yapabilir miyiz diye sordugumda elbette olabilir diyerek beni destekleyen, yapilabilecegini
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danigmanim olmay: kabul eden ¢ok degerli doktora tez danigmanim Dog. Dr. Nurhan

GURSEL OZMEN Hocama sonsuz tesekkiir ediyorum.

Ve Sonsuz tesekkiirler O’na. ..

Neslihan BAKI



ICINDEKILER

IC KAPAK SAYFASI
ONAY

BEYAN

ithaf

TESEKKUR
ICINDEKILER
TABLOLAR DiZIiNi
SEKILLER DIiZiNi
KISALTMALAR, SIMGELER ve FORMULLER DiZINi
OZET

ABSTRACT

1. GIRIS ve AMAC

1.1. Tez Calismasimin Amaci ve Literatiire Katkilar

2. GENEL BILGILER

2.1. Parkinson Hastaligimn Tarihgesi ve Klinik Ozellikleri
2.1.1. Parkinson Hastaliginda Goriilen Motor Belirtiler
2.1.2. Parkinson Hastaliginda Goriilen Motor Olmayan Belirtiler
2.2. Parkinson Hastaliginin Etyolojisi

2.3. Parkinson Hastaliginin Patofizyolojisi

2.4. Parkinson Hastaliginin Tani Kriterleri

2.4.1. Parkinson Hastaliginin Klinik Degerlendirilmesi
2.4.1.1. Modifiye Hoehn ve Yahr Evrelemesi

2.4.1.2. Birlesik Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olgegi
2.4.1.3. Montreal Biligsel Degerlendirme Olgegi

2.5. Parkinson Hastaliginin Tedavisi

2.6. Elektroensefalografi

2.6.1. Delta Dalgalar1

2.6.2. Teta Dalgalari

2.6.3. Alfa Dalgalar1

vi

Sayfa

Vi

Xii
XVi
XiX

XX

w

© 00 N N o1 o o

10
10
10
10
11
12
14
14
15



2.6.4. Beta Dalgalar1

2.6.5. Gama dalgalar1

2.6.6. Mu Ritmi

2.6.7. Elektroensefalografi Ol¢iimii

2.6.8. Dinlenme Durumu Elektroensefalografi
2.6.9. Parkinson Hastaliginda Elektroensefalografi Biyobelirtegleri
2.7. Literatiir Ozeti

3. GEREC ve YONTEM

3.1. Kullanilan Veri Setleri

3.1.1. lova Veri Seti

3.1.2. San Diego Veri Seti

3.1.3. Turku Veri Seti

3.2. Veri Analizi

3.2.1. Elektroensefalografi Veri Analizi
3.2.1.1. Onisleme Asamalar

3.2.2. Ses Verisine Doniistiiriilen Elektroensefalografi Veri Analizi
3.2.2.1. Onisleme

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

3.3.1. Categorical Boosting Algoritmasi

3.3.2. Extreme Gradient Boosting Algoritmasi
3.3.3. K En Yakin Komsu Algoritmasi

3.3.4. Gradient Boosting Algoritmasi

3.3.5. Destek Vektor Makineleri

3.3.6. Lojistik Regresyon

3.3.7. Karar Agac1 Algoritmasi

3.3.8. Naive Bayes Algoritmasi

3.3.9. Rastgele Orman Algoritmasi

3.3.10. Derin Ogrenme Y 6ntemleri

3.3.10.1. Tekrarlayan Sinir Ag1

3.3.10.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

3.3.10.3. Cok Katmanl1 Algilayici

3.4. Smiflandirma Modellerinin Performans Degerlendirmesi

3.4.1. Karisiklik Matrisi

Vii

15
15
15
16
17
17
18
23
23
23
25
26
29
29
30
39
40
47
48
48
49
49
49
51
51
53
53
54
55
55
55
56
56



3.4.2. Dogruluk

3.4.3. Duyarlilik

3.4.4. Kesinlik

3.4.5. F1 Skor

3.4.6. Egri Altindaki Alan ve Alic Isletim Karakteristigi

3.4.7. Gergek Pozitif Oran

3.4.8. Yanlis Pozitif Oran

3.4.9. Cohen Kappa Degeri

3.5. Klinik Karar Destek Sistemleri

4. BULGULAR

4.1. Elektroensefalografi Verisine Dayal: Kullanilan Ozniteliklerin Ayirdediciligi
4.2. Tez Calismasinda Onerilen Ozniteliklerin Karsilastirilmas1

4.3. Kanal Sayilarina Goére Siiflandirma Sonuglari

4.3.1. Veri Setlerinin Ortak 31 Kanalina Goére Sonuglar

4.3.1.1. Iova Veri Seti 31 Kanal Sonuglari

4.3.1.2. San Diego Veri Seti 31 Kanal Sonuclar1

4.3.1.3. Turku Veri Seti 31 31 Kanal Sonuglari

4.4. Tek Kanala Dayal1 Siniflandirma Sonuglari

4.4.1. Tova Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuglari

4.4.2. San Diego Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuglari

4.4.3. Turku Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuglari

4.4.4. Frontal ve Oksipital BolgeTek Kanal Sonuglari

4.5. Veri Setlerinin Elektroensefalografi Alt Bantlarina Gore Siniflandirilmasi
4.6. Diger En Yiiksek Alt Bant Sonuglari

4.6.1. Merkezi Kanal_Elektroensefalografi Alt Bant Sonuglari

4.7. Veri Setlerinin Kanal Sayilarina Gore Karsilastirilmasi

4.8. Ug Veri Setinde C3 Kanalinin Birinci ve Ikinci Senaryoya Gére Sonuglar
4.9. Tez Calismasinda Onerilen Yeni Oznitelik Siniflandirma Sonuclart

4.10. Ses Verisine Doniistiiriilen Elektroensefalografi Verisinin Analizi
4.10.1. Ses Veri Setlerinde Oznitelik Cikarimi ve Siniflandirma Sonuglar

4.10.2. Miizik Oznitelikleri Cikarimi ve Siiflandirma Sonuglari

4.10.2.1. Tova Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmas1 ve Smiflandirma Sonuglari

viii

S7
S7
S7
S7
58
58
58
59
59
60
61
71
74
74
75
77
79
81
81
85
88
91
97
107
107
109
112
113
115
115
116
117



4.10.2.2. San Diego Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmasi ve Smiflandirma
Sonuglart

4.10.2.3. Turku Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmasi ve Siniflandirma Sonuglari

4.11. Frontal ve Oksipital Kanallarin Oznitelik Degerlendirmesi

4.12. Derin Ogrenme Algoritmas: Siniflandirma Sonuglar

4.13. Veri Setlerinin Karsilastirmali Literatiir Sonuglari

5. TARTISMA

6. SONUC ve ONERILER

7. KAYNAKLAR

OZGECMIS

119
122
126
126
128
131
140
143
160



Tablo No
Tablo 1.
Tablo 2.
Tablo 3.
Tablo 4.
Tablo 5.

Tablo 6.
Tablo 7.
Tablo 8.
Tablo 9.

Tablo 10.

Tablo 11.

Tablo 12.

Tablo 13.

Tablo 14.

Tablo 15.

Tablo 16.

Tablo 17.

Tablo 18.

Tablo 19.

Tablo 20.

Tablo 21.

TABLOLAR DiZiNi

En yaygin kullanilan frekans bantlar1

Veri setlerinde yer alan SK ve PH grubunun demografik bilgileri
Veri setlerinin 6l¢lim parametreleri

Analiz yapilan kalan sayilari

Makine 6grenme yontemlerinde kullanilan parametreler ve yaygin
secilen degerleri

Karisiklik matrisi

Tez calismasinda ele alinan veri isleme diizeni

Calismada kullanilan ve Onerilen 6znitelikler

lova veri seti 31 kanal ortalamasi 10 katl ¢apraz dogrulama
sonugclari

San Diego veri seti 31 kanal ortalamasi 10 katli ¢apraz dogrulama
sonuglari

Turku veri seti 31 kanal ortalamasi 10 katli capraz dogrulama
sonuglar1

lova veri seti birinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari

lova veri seti ikinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari

San Diego veri seti birinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari
San Diego veri seti ikinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari
Turku veri seti birinci senaryo tek dogruluk sonuglari

Turku veri seti ikinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari

lova veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk
sonuglari

lova veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk
sonuglar1

San Diego veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanallar
dogruluk sonuglari

San Diego veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanallarin

dogruluk sonuglari

Sayfa
16
28
28
31

54
56
60
61

75
77
79
83
84
86
87
89
90
92
93

94

95



Tablo 22.

Tablo 23.

Tablo 24.
Tablo 25.
Tablo 26.
Tablo 27.
Tablo 28.
Tablo 29.
Tablo 30.
Tablo 31.
Tablo 32.
Tablo 33.

Tablo 34.

Tablo 35.
Tablo 36.
Tablo 37.
Tablo 38.

Tablo 39.
Tablo 40.
Tablo 41.
Tablo 42.
Tablo 43.

Turku veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal dogruluk
sonugclari

Turku veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal dogruluk
sonugclari

lova veri setine ait 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari

San Diego veri seti 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari

Turku veri seti 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari

lova veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari

San Diego veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari
Turku veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari
lova veri seti altt merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari

Turku veri seti alti merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari
Farkl1 veri setlerindeki kanal sayis1 performansi

Ug veri setinde C3 kanal1 yedi 6znitelige ait karsilastirmali
siniflandirma sonuglari

Yeni oznitelikler ile CatBoost algoritmasi ile karsilastirmali
dogruluk sonuglari

lova veri setine ait ses 6znitelikleri ile siniflandirma sonuglari
San Diego veri setine ait ses oznitelikleri ile siniflandirma sonuglari
Turku veri setine ait ses Oznitelikleri siniflandirma sonuglari

Ses verisi lizerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirma
sonuglarinin karsilastirilmasi

Fpl ve O1 kanali PSD Delta ve PSD Alfa 6znitelik degerlendirmesi
Derin 6grenme 31 kanal dogruluk sonuglari

lova veri seti literatiir sonuglar1

San Diego veri seti literatiir sonuglari

Turku veri seti literatiir sonuglari

Xi

96

97
100
102
104
105
106
107
108
109
112

113

115
118
120
123

125
126
127
128
129
130



Sekil No
Sekil 1.

Sekil 2.

Sekil 3.

Sekil 4.

Sekil 5.

Sekil 6.

Sekil 7.

Sekil 8.

Sekil 9.

Sekil 10.
Sekil 11.
Sekil 12.
Sekil 13.
Sekil 14.
Sekil 15.
Sekil 16.
Sekil 17.
Sekil 18.
Sekil 19.
Sekil 20.
Sekil 21.
Sekil 22.
Sekil 23.
Sekil 24.
Sekil 25.
Sekil 26.
Sekil 27.
Sekil 28.
Sekil 29.
Sekil 30.

SEKILLER DIiZiNi

PH’nin genel durumu, goriilme sikligi, 2040 yilindaki 6ngortiler
Bazal gangliyon ve bilesenlerinin anatomisi

Uluslararas1 10-20 elektrot yerlesim sistemi
Elektroensefalografi alt bantlari

Iova veri seti 63 kanal EEG elektrot konumlar1

lova SK ham EEG goriintiisii

San Diego veri seti 32 kanal EEG elektrot konumlari
San Diego SK ham EEG goriintiisii

Turku veri seti 64 kanal EEG elektrot konumlari

Turku SK ham EEG goriintiisii

Elektroensefalografi verisinin analiz semasi

Filtre tiirleri

lova veri seti SK 63 kanal PSD grafikleri

San Diego veri seti SK 40 kanal PSD grafikleri

Turku veri seti SK 64 kanal PSD grafikleri

Ses verisinin analiz gemast

SK grubu bir kisiye ait wav uzantili ses temsili

Nota miizik temsili

Piyano klavyesi ve notalarin miizik temsili

Dogrusal ayrilma durumu

Dogrusal ayrilamama durumu

Calisma isleyisi

lova PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi

lova PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

lova PSD Gama 6zniteligi PH ve SK karsilastirmast

lova MSF 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

lova wSMI Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi
lova wSMI Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

lova wSMI Gama 6zniteligi 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi
San Diego PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Xii

Sayfa

13
14
24
24
25
26
27
27
29
32
35
36
36
39
42
43
43
50
51
52
62
62
63
63
64
64
65
65



Sekil 31.
Sekil 32.
Sekil 33.
Sekil 34.
Sekil 35.
Sekil 36.
Sekil 37.
Sekil 38.
Sekil 39.
Sekil 40.
Sekil 41.
Sekil 42.
Sekil 43.
Sekil 44.
Sekil 45.
Sekil 46.
Sekil 47.
Sekil 48.
Sekil 49.
Sekil 50.
Sekil 51.
Sekil 52.
Sekil 53.
Sekil 54.
Sekil 55.
Sekil 56.
Sekil 57.
Sekil 58.
Sekil 59.
Sekil 60.
Sekil 61.
Sekil 62.
Sekil 63.

San Diego PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
San Diego PSD Gama 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
San Diego MSF o6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

San Diego wSMI Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi
San Diego wSMI Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi
San Diego wSMI Gama 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
Turku PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku PSD Gama 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku MSF 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku wSMI Delta 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
Turku wSMI Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku PH ve SK wSMI Gama 6zniteligi karsilastirmasi

lova birinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmast

lova ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi

lova dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilastirmast

San Diego birinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

San Diego ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi

San Diego dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
Turku birinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Turku ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi

Turku dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
Farkli siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

Farkli siniflandiricilar igin ortalama ROC ve AUC metrikleri
Farkl1 siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri

Farkl1 siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

lova C3 kanal1 SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii

lova veri seti birinci senaryo siniflandirma sonuglari

lova veri seti ikinci senaryo siiflandirma sonuglari

San Diego C3 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii

San Diego veri seti birinci senaryo siniflandirma sonuglari

xiii

66
66
67
67
68
68
68
69
69
70
70
70
71
71
72
72
72
73
73
73
74
74
76
76
78
78
80
80
82
83
84
85
86



Sekil 64.
Sekil 65.
Sekil 66.
Sekil 67.
Sekil 68.

Sekil 69.

Sekil 70.

Sekil 71.

Sekil 72.

Sekil 73.

Sekil 74.
Sekil 75.
Sekil 76.
Sekil 77.
Sekil 78.
Sekil 79.
Sekil 80.
Sekil 81.
Sekil 82.
Sekil 83.
Sekil 84.
Sekil 85.
Sekil 86.
Sekil 87.
Sekil 88.
Sekil 89.
Sekil 90.

San Diego veri seti ikinci senaryo kanal bazli siniflandirma sonuglari
Turku C3 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii
Turku veri seti birinci senaryo en basarili siniflandirma sonuglari
Turku veri seti ikinci senaryo en basarili siniflandirma sonuglari
lova veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli
karsilastirmasi

lova veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli
Karsilastirmasi

San Diego veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli
karsilagtirmasi

San Diego veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli
Karsilastirmasi

Turku veri seti birinci senaryo siniflandiricilarin frontal ve oksipital
kanal bazli karsilastirmast

Turku veri seti ikinci senaryo siniflandiricilarin frontal ve oksipital
kanal bazl karsilastirmasi

Secilen merkezi kanallarin yerlesim diizeni

lova veri seti 10 kanalin bagil PSD dagilimlari

lova veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari
San Diego veri seti 10 kanalin bagil PSD dagilimlart

San Diego veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari
Turku veri seti 10 kanalin bagil PSD dagilimlar

Turku veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari
Secilen dort merkezi kanalin yerlesim diizeni

Secilen altt merkezi kanalin yerlesim diizeni

lova veri seti kanal sayilarina gore siniflandirma sonuglar

San Diego veri seti kanal sayilarina gore siniflandirma sonuglari
Turku veri seti kanal sayilarina gore siniflandirma sonuglari
Senaryolara gore en yiiksek C3 kanali i¢in siniflandirma sonuglari
Iova SK kroma ortalamasi

Farkli simiflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
Farkl1 siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

San Diego SK kroma ortalamasi

Xiv

87
88
90
91

92

93

94

96

97

98

98

99
100
101
102
103
104
105
108
110
110
111
113
117
118
119
120



Sekil 91.
Sekil 92.
Sekil 93.
Sekil 94.
Sekil 95.
Sekil 96.

Farkl1 siniflandiricilar igin ortalama ROC ve AUC metrikleri
Farkli siniflandiricilarin karigiklik matrisleri

Turku SK kroma ortalamasi

Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
Farkli siniflandiricilarin karigiklik matrisleri

Ucg veri seti 31 kanal igin en yiiksek EEG ve miizik 6zniteliklerinin

karsilastirmal1 siniflandirma sonuglari

XV

121
121
122
123
124

125



KISALTMALAR, SIMGELER ve FORMULLER DIiZiNi

Kisaltmalar

ABD Amerika Birlesik Devletleri

AUC Egri Altindaki Alan

AH Alzehimer Hastalig1

BG Bazal Gangliyon

BILSTM Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek
BPHDO Birlesik Parkinson Hastaligi Degerlendirme Olgegi
CatBoost Kategorik Arttirma Algoritmasi
CNN 2D Evrisimli Sinir Ag1 2 Boyutlu

BT Bilgisayarli Tomografi

C Sentral

CENS Kroma Enerji Normalize Istatistikleri
CPU Merkezi islem Birimi

CQT Sabit Q Doniisiimii

DBS Derin Beyin Stimiilasyonu

DVM Destek Vektor Makinesi

DWPT Ayrik Dalgacik Paket Doniistimii
EEG Elektroensefalografi

XGBoost Asirt Gradyan Arttirma

EMG Elektromyografi

F Frontal

fMRG Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme
FP Frontal Kutup

GB Gradient Boosting

GPO Gergek Pozitif Oran

GP Gergek Pozitifler

GN Gergek Negatifler

GPe Dis Globus Pallidus

GPi I¢c Globus Pallidus

KA Karar Agac1 Algoritmasi

KAC Kolmogorov Algorithmic Karmasiklik
K-NN K En Yakin Komsu Algoritmasi

XVi



LSTM
LR
MCNN
MEG
MIBG
MIDI
MLP
MMSE
MoCA
MRG
MRS
MSF
NAART
NB

O

P
PDCNNet
PET
PH
POW
PSD
RNN
ROC
RO
REM
relPOW
SE

SK
SNc

SN

SNr
SPECT
STFT

Uzun Kisa Siireli Bellek

Lojistik Regresyon

Modifiye CNN

Manyetoensefalografi
M-Iyodobenzil-Guanidin Kardiyak Sintigrafi
Miizikal Enstriiman Dijital Arayiizii
Cok Katmanl Algilayici

Mini Mental Durum Sinavi

Montreal Bilissel Degerlendirme Olgegi
Manyetik Rezonans Goriintiileme
Manyetik Rezonans Spektroskopi
Median Spektral Frekans
Kuzey Amerika Yetiskin Okuma Testinden Alinan Puanlar
Naive Bayes Siniflandirict

Oksipital

Perital

Evrisimsel sinir ag1

Pozitron Emisyon Tomografisi
Parkinson Hastalig1

Sinyal Giicii

Gii¢ Spektral Yogunlugu

Tekrarlayan Sinir Ag1

Alic Isletim Karakteristigi

Rastgele Orman Algoritmasi

Hizl1 Goz Hareketi

Bagil Gii¢

Spektral Entropi

Saglikli Kontrol

Substantia Nigra Pars Kompakta
Substansiya Nigra

Substantia Nigra Pars Reticulata

Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi Goriintii Tabanli Test

Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii

XVii



STN
VMRG
VQT
WHO
wPLI
wSMI
YP
YPO
YN

Subtalamik Niikleus

Voliimetrik Manyetik Rezonans Goriintiileme
Degisken Q Doniistimii

Diinya Saglik Orgiitii

Agirlikl Faz Gecikme Endeksi

Agirlikli Sembolik Karsilikli Bilgi

Dogru Negatifler

Yanlis Pozitif Oran

Yanlis Negatifler

XViii



OZET

Kognitif Bozuklugu Olmayan Parkinson Hastalarinda Erken Tan1 Amach

Klinik Karar Destek Sistemi Gelistirilmesi

Giliniimiizde parkinson hastaligi (PH), siklig1 ve yarattigi sorunlar nedeniyle tiim
diinyada 6nemi gittik¢e artan bir saglik sorunu haline gelmistir. Hastaligin teshis edilmesi
zordur ve etkili tedavi ve ilag kullanim1 bugiine kadar tam olarak saglanamamistir. Bu tez
calismasinda yapay zeka yaklasimi araciligiyla dinlenme durumu elektroensefalografi
(EEG) verisinden, kognitif bozuklugu olmayan hastalarda PH’yi erken donemde tespit
edebilecek, ucuz, etkili bir tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmigtir. Bu amacla bu tez
calismasinda, {i¢ farkli {iniversiteye ait hazir EEG veri setleri yeni 6znitelik yaklasimlar
kullanilarak ve ilk kez kullanilan Oznitelikler Onerilerek, farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile siniflandirilmis ve sonuglar literatiirdeki yontemlerle karsilastirmali olarak
sunulmustur. Oncelikle verilerin frekans domeni giic spektral yogunlugu iizerinden
cikarilan Oznitelikleri kullanilarak, PH ve kontrol grubu verileri basarili sekilde
simiflandirilmistir.  Bu siiregte ayrica basarili sonu¢ veren yeni spektral Oznitelikler
onerilmistir. Ikinci olarak PH’de yine ilk kez denenen bir yontem olan EEG verisinin ses
verisine doniistiiriilmesi ve onun iizerinden miizik Oznitelikleri ¢ikarilmasi yoluyla
siniflandirma yapilmistir. Calisma sonuglar1 kullanilan kanal sayisi, Oznitelik tiirii ve
kullanilan makine Ogrenmesi yontemleri acilarindan ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve
literatiirle karsilagtirmali olarak sunulmustur. Elde edilen en basarili sonuglara gére Iova
veri setinde tek kanal ve yedi spektral oznitelik ile yapilan smiflandirmada CatBoost
algoritmas1 kullanilarak 10 katli ¢apraz dogrulama ile %96.67 sonucuna ulasilmistir. EEG
altbantlari ile yapilan siniflandirmada ise, 18 merkezi kanal, dort spektral 6znitelik ile 4-8
Hz ve 10 merkezi kanal 11 spektral 6znitelik ile 8-12 Hz’de ayr1 ayri olarak yine CatBoost
algoritmasi ile tim metriklerde %100°likk sonuca ulagilmistir. Ses verisinden elde edilen
kroma tabanl miizik 6zniteliklerine gore yine 31 kanalda CatBoost algoritmasi ile %96.67
dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuglarin, literatiirde ayni1 veri setleri
ile simdiye kadar elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, tez
¢alismasinin sonuglariin, PH analizi ve Kklinik olarak erken teshisi i¢in umut vadedici ve

tercih edilebilir bir segenek oldugu diisiiniilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Elektroensefalografi, Klinik karar destek sistemleri, Makine

ogrenmesi, Norodejeneratif hastaliklar, Parkinson hastaligi
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ABSTRACT

Development of a Clinical Decision Support System for Early Diagnosis in

Parkinson's Patients Without Cognitive Impairment

Today, Parkinson's disease (PD) has become an increasingly important health
problem all over the world due to its frequency and the problems it creates. The disease is
difficult to diagnose, and effective treatment and medication for PD have not been fully
achieved to date. In this thesis study, it is aimed to develop an inexpensive, effective
prediction model that can detect PD at an early stage in patients without cognitive
impairment, using resting-state electroencephalography (EEG) data through an artificial
intelligence approach. For this purpose, in this thesis study, ready-made EEG data sets
belonging to three different universities were classified with different machine learning
methods by using new feature approaches and features used for the first time were
proposed, and the results were presented comparatively with the methods in the literature.
First of all, using the features extracted from the frequency domain power spectral density
of the data, the PH and control group data were successfully classified. In this process, new
spectral features have also been proposed with successful results. Secondly, classification
was made by converting EEG data into audio data and extracting musical features from it,
a method that was tried for the first time in PD. The study results were evaluated separately
in terms of the number of channels used, feature type and machine learning methods used
and presented in comparison with the literature. According to the most successful results
obtained, 96.67% was achieved with 10-fold cross-validation using the CatBoost algorithm
in the classification made with a single channel and seven spectral features in the lova data
set. However, in the classification made with EEG subbands, 18 central channels and four
spectral features at 4-8 Hz, and 10 central channels and 11 spectral features at 8-12 Hz
separately, again with the CatBoost algorithm, a 100% result was achieved in all metrics.
According to the chroma based musical features obtained from the audio data, 96.67%
accuracy was again achieved with the CatBoost algorithm in 31 channels. It appears that
the results obtained from this study are better than the results obtained so far with the same
data sets in the literature. Therefore, the results of the this thesis are thought to be a

promising and preferable option for PD analysis and early clinical diagnosis.

Keywords: Electroencephalography, Clinical decision support systems, Machine learning,

Neurodegenerative diseases, Parkinson disease
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1. GIRIS ve AMAC

Parkinson hastaligi (PH), titreme, sertlik, denge ve koordinasyon giigliigii gibi
istenmeyen veya kontrol edilemeyen hareketlere neden olan, siklig1 ve yarattigi sorunlar
nedeniyle tiim diinyada onemi gittikge artan bir beyin hastaligidir. Belirtiler genellikle
yavas yavas baslar ve zamanla hastalik ilerledik¢e kisilerde yiiriime ve konusma zorluklari,
zihinsel ve davranigsal degisiklikler, uyku sorunlari, depresyon, hafiza giicliikleri ve
yorgunluk ortaya cikabilir. Insan sagligmi tehdit eden kronik bir hastalik olmasinin
yaninda, PH’nin, hem bireylere hem de iilkelerin saglik sistemlerine maliyeti oldukca
yiiksektir. Bu hastaligin biyobelirteclerini tanimlamada ilerleme goriilmesine ragmen,
giinimiizde hala genetik olmayan PH vakalarini teshis etmek i¢in herhangi bir kan veya
laboratuvar testi bulunmamaktadir (1). Doktorlar genellikle kisinin tibbi geg¢misine ve
norolojik muayene bulgularina bagl olarak hastaligi teshis eder. Asil énemli husus, bu
hastaliga karsi etkili tedavi ve ilag kullaniminin bu giline kadar tam olarak gelistirilememis
olmasidir. Diger bir¢ok hastalik da PH’ye benzer 6zelliklere sahip olmasina ragmen farkli
tedavi gerektirirler. Bu nedenle PH’de erken teshis, tedavi se¢imini etkiledigi igin oldukga
onemlidir. Tirkiye’de yaklasik 150-200 bin PH’li oldugu ve Parkinson Dernegi verilerine
gore, diinya genelinde bu sayinin 10 milyonu astig: bilgisi verilmistir. 2040 yili 6ngoriisi
ise 12 milyondan fazla kisinin hayatini etkileyebilecegi yoniindedir (2). Detayli olarak
Sekil 1°de konu ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Bu rakamlar da PH’de erken teshisin ne
kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Erken teshis ile hasta i¢in daha iyi bir yasam
kalitesi ve tilke i¢in daha etkili ve mali agidan daha uygun bir saglik hizmeti saglanacaktir.

Parkinson hastaliginin tanisinda klinik muayene ve kisilerin tibbi gec¢misleri
olduk¢a Onemlidir. Hastaligin teshisinde 6zel bir test bulunmadigindan hastalardan
manyetik rezonans goriintiileme (MRQ), kan tetkikleri, lomber ponksiyon (bel bolgesinden
bir igneyle omurga kanalina girilerek beyin-omurilik sivisi alinmasi islemi) gibi ek
tetkikler istenebilmektedir (1, 3). Ancak, bu yontemler de kesin bir ¢dziim olmamakla
birlikte, norologlarin karar verme siirecinde destekleyici olmaktadir. Hastaligin erken
donem teshisinde %30'a kadar varan hata oranlarina rastlanmaktadir (4). Bu nedenle,
giinimiizde PH’nin erken evre teshisi i¢in calismalar  siirdiiriilmektedir.
Elektroensefalografi (EEG) kayitlarindan erken evre PH teshisi de son yillarda iizerinde

calisilan arastirma konularindandir (5, 6).



Yasin ilerlemesiyle beraber beyin yapisinda olusan degisikliklerle ¢esitli islevsel
bozukluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu islev bozukluklar: kisilerin hayatinda sik¢a rastlanan
demans, Alzheimer hastaligi (AH), hafif kognitif bozukluk olarak kendini
gosterebilmektedir. Bellek, dil ve mantikli diisiinme de dahil olmak tizere biitiin zihinsel
yetilerde ilerleyici kotiilesme, giindelik etkinlikleri ve davranislar yerine getirme yetisinde
degisiklikler nedeniyle zorluk yasanmasi kognitif (biligsel) bozukluk olarak adlandirilir. Bu
tez ¢alismasinin amaci, Kognitif bozuklugu olmayan PH’de dinlenme durumuna ait EEG
kayitlarindaki elektriksel potansiyellerin degisimleri tespit edilerek, erken dénemde
hastaligin daha spesifik sekilde belirlenerek teshis edilmesine, dolayisiyla, hastalik
ilerlemesinden kaynaklanan bakima yonelik maliyetlerin ve gereksiz test maliyetlerinin
diistiriilmesine katki sunmaktir. Bu nedenle bu galismada, EEG’ye iliskin belirleyici
Oznitelikler tespit edilerek, makine Ogrenmesi yontemleriyle PH tanisinda hekimlere
yardimci akilli bir klinik karar destek sistemi gelistirilmesi amaglanmustir.

Tez kapsaminda, agik kaynak kodlu EEG wverileri kullanilarak, arastirmalar
yapilmistir. Parkinson hastalarina ve saglikli kontrollere (SK) ait olan ii¢ farkli EEG veri
seti  kullanilarak, sinyal isleme yapilmis ve farkli makine 6grenmesi yontemlerinden
Kategorik Arttirma (CatBoost), Asirt Gradyan Arttirma (XGBoost), K En Yakin Komsu
Algoritmasi (KNN), Gradyan Arttirma (GB), Destek Vektor Makinesi (DVM), Lojistik
Regresyon (LR), Karar Agact (KA), Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO)
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Ayrica, derin 6grenme yontemlerinden
olan Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) ile Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) birlikte hibrit
olarak ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) yontemleri de kullanilmistir.

Glinlimiiz hastaneleri ve tibbi kurumlardaki tibbi bilgi sistemleri gittikce
biiyiimekte olup, bu bilgilerin islenmesinde geleneksel veri analizi yontemleri yetersiz
kalmaktadir. Ancak, bilgisayar temelli analiz yontemleri ile bu problem ile basa
cikilabilmektedir. Makine Ogrenmesi yontemlerinin  tibbi  verilerin  analizinde
kullanilmasmin avantajlari, teshis dogrulugunu artirmak, maliyetleri diisiirmek ve is

yiikiinii azaltmaktir.



1.1. Tez Caliymasinin Amaci ve Literatiire Katkilar:

Bu ¢aligmanin hedefleri asagidaki gibi belirlenmistir:

1. ilk hedef, kognitif bozuklugu olmayan PH’nin erken evre teshisi icin erken
donemde hastaligin teshis edilmesini kolaylastiracak tan1 yontemlerine karar vermektir.

2. Ikinci hedef, EEG cihazindan alman verilerin 6znitelliklerinin belirlenmesi, yeni
0z nitelik ¢ikarim algoritmasi hazirlanmasi ve EEG verilerinin analiz edilmesidir.

3. Uciincii olarak, elde edilen oznitelik vektorlerinin farkli makine Ogrenmesi
yontemleriyle siniflandirilmasidir. Bu yontemlerin performanslarinin kanal sayisi, 6znitelik
yontemi ve makine 0grenmesi yontemleri agilarindan kiyaslamasi yapilacaktir.

4. Son olarak, PH tanisinda hekimlere yardimci akilli bir klinik karar destek sistemi
gelistirilmesi amaglanmistir. Boylece, hastaligin erken donemde teshis edilmesi,
dolayisiyla, hastalik ilerlemesinden kaynaklanan bakima yonelik maliyetlerin ve gereksiz

test maliyetlerinin diigiirilmesine katki sunmasi hedeflenmistir.
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2. GENEL BILGILER
2.1. Parkinson Hastahgimin Tarihcesi ve Klinik Ozellikleri

Parkinson hastaligi, ilk olarak James Parkinson tarafindan 1817 yilinda sallanma
felci tizerine bir deneme adli yazisi ile tanitilmistir (8). Burada parkinsonizm bir sendrom
olarak belirtilmis ve en sik goriilen sekli olan PH olarak bilinen idiyopatik tipi ilk kez

tanimlamustir (9).

Hastaligin goriilme sikligi tim yas gruplari i¢in yilda 100 bin kiside 1,5 ile 22
arasinda degismektedir. Bu sonuglar ¢alisma popiilasyonunun demografik 6zelliklerine,
tan1 kriterlerine ve vaka tanimlama kaynagina gore farklilik gosterebilmektedir. PH
goriilme siklig1 yasla birlikte artmaktadir. Hastaligin, 40 yasindan 6nce baslamasi ¢ok
nadir olmakla birlikte, 60 yasindan sonra goriilme sikligi hizla yiikselmektedir (10).
Erkeklerde PH’nin goriilme insidansi kadinlara goére yaklasik olarak %50 daha fazla
olmakla birlikte, bu fark ileri yas gruplarinda azalmaktadir (10-12).

Parkinson hastaligi, dopamin hormonunun iiretilmesinden sorumlu beyin bolgesi
olan substantia nigradaki (SN) sinir hiicrelerinin kaybedilmesi nedeniyle ortaya ¢ikan
ilerleyici norodejeneratif bir hastaliktir. Burada yer alan sinir hiicreleri, sinirlerarasi iletimi
saglayan dopamin adli hormonun {iretilmesini saglar. Bu bodlgedeki sinir hiicrelerinin
azalmasi ve hasar gormesi dopamin iiretiminin azalmasina neden olmaktadir. Dopaminin
normal seviyesinin altina inmesi viicudun normal islevlerini yerine getirmesinde sorunlara
yol agmaktadir (1, 13). Substantia nigra biinyesinde 800 bin civarinda hiicre
bulunmaktadir. Hastalik semptomlarinin ortaya ¢ikmasi i¢in bu hiicrelerin en az %60-
80’inin kaybolmasi gerekmektedir. Yasamlar siiresince hi¢bir PH belirtisi olmadan, baska
bir nedenden kaybedilen kisiler vardir. Bu kisilerin beyinleri histopatolojik ve morfolojik

olarak incelendiginde ise SN’de %50 civarinda hiicre kayb1 gozlenmistir (14).

Parkinson hastaliginda dort ana belirti ortaya konulmustur; hareket eksikligi olarak
bilinen hipokinezi ya da hareketlerde yavaslama yani bradikinezi, bilek, omuz ve boyun
gibi bolgelerde sertlik, dopamin ve nodrotransmiterlerin dengesizligi nedeniyle olusan
dinlenme durumundayken titreme ve normal viicut postiiriinii saglayamama olarak bilinen
postural instabilitedir (15). Hastalarda goriilen bu motor bozukluklarin yani sira, mekan
algis1 ve oryantasyonu gibi vizyospasyal yeti kayiplarmin hastaligin erken evresinden
itibaren goriildiigi bildirilmistir (16). Hastalik tanisi konulurken genellikle kiside
bradikinezi, sertlik ve istirahatte titremenin olmasina bakilmaktadir (17-19).
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Parkinson hastalignin yaklasik %75-80’ini idiyopatik yani hastaligin nasil gelistigi
bilinmeyen PH olusturmaktadir. Hastalik, sinsi olarak baslar ve kademeli olarak seyreder.
Hastaligin ana semptomlar1 ortaya ¢ikmadan once spesifik olmayan belirtilerden olusan
dort ile alt1 yil siiren prodromal bir donemin oldugu tespit edilmistir (20-21). Bu erken ve
nonspesifik belirtiler genellikle, klasik PH motor belirtileri ortaya ¢iktiktan sonra hastalarin
geemisi degerlendirildiginde anlasilmaktadir (22). Tek yanli olarak, genelde iist ekstremite
baslangi¢li ince hareketlerde yavaslama, tutukluk, beceriksizlik, tremor, rijidite,
bradikinezi, postural instabilite hastaligin ana semptomlar1 olup, yiiriime bozuklugu, postiir
degisiklikleri, konugma bozuklugu, disfaji, siyalore, mikrografi, otonom fonksiyon
bozukluklari, sebore, g6z hareketlerinde bozukluk, konjonktivit, agrilar, duyusal
yakinmalar, depresyon, uyku bozukluklari, demans, psikoz, hizli géz hareketli (REM)
uyku evresi davranis bozukluklari klinik tabloda yer alabilmektedir (20-26).

Parkinson hastaligina en belirgin sekilde néroinflamasyon eslik etmektedir (27). Bu
inflamasyonun mikroglia adli hiicrelerden kaynaklandigi not edilmistir (28). Mikroglialar,

myleoid hiicre kokenli santral sinir sistemi hiicreleridir.
2.1.1. Parkinson Hastahginda Goriilen Motor Belirtiler

Tremor, bradikinezi, rijidite, denge ve postir bozukluklari en temel motor
belirtilerdir. Tremor, PH’nin dort temel bulgusu iginde yer almaktadir. En fazla dikkat
ceken ve 0zgiin olmasi nedeniyle hekime en sik basvurma nedenini olusturan belirtidir.
Hastalik siiresince vakalarin %75-85’inde ortaya c¢ikmakla birlikte yavas seyretmektedir
(29-31). Tremor istirahat halinde ortaya ¢ikar, asimetrik ve genellikle elin alt boliimiinden
baglar ve hastalik ilerledikge iist kismina dogru yayilir. Daha sonra kol ve bacaklarda, dil
ve cenede de ortaya ¢ikabilir (32-35). Istemli olarak hareket edildiginde ve uykuda azaldig1

goriilmektedir.

Bradikinezi, hareketleri baglatma ve ilerlemede giigliik, hareket zamaninda uzama,
hareketi planlama, siralama ve aym zaman diliminde birden fazla isi yapamama,
hareketlerin azalmasi1 anlamina gelmektedir. Bradikinezi, erken evre PH’ de en fazla
oziirliilik olusturan, bazal gangliyon (BG) disfonksiyonunun en belirgin bulgusudur. Bu
hastaligin tanisinin konulmasinda “Birlesik Krallik Parkinson Hastaligi Dernegi Beyin
Bankasi” tan1 kriterlerine gore, bradikinezi bulgusunun olmasi gerekmektedir (29, 36). G6z

kirpma sayisinin diigmesi, mimik hareketlerinin azalmasi yani bradimiminin olmasi, yutma



fonksiyonunun azalmasina bagl agizda tiikiiriik birikimi yani siyalorenin varligi, ¢igneme

ve yutma zorlugunun olmasi bradikinezinin temel bulgularini olusturmaktadir (36, 37).

Rijidite, bir ekstremitenin tiim yoOnlere yapilan pasif hareketi esnasinda olusan
direncin artisina denilmektedir. Agonist ve antagonist kaslarin birlikte kasilmasi sirasinda
ortaya ¢ikan tonusun artmasi ile olusmaktadir (36, 38). Hafif ve erken evre vakalarda
rijidite, kars1 ekstremitede tekrar eden hareketler yaptirilarak aciga ¢ikarilmaktadir. Rijidite
cogunlukla boyun ve govdede fleksiyon gibi durus bozukluklar1 ile beraber bulunmaktadir
(36, 39, 40).

Postiiral instabilite ve donma ise ayakta durma ya da oturma esnasinda
kendiliginden olusan ve i¢inde bulunulan viicut durusunun devamini saglayan postiiral
reflekslerin kaybedilmesi ya da bozulmasidir (41). Parkinson hastaliginda siireg ilerledikce
govde One egilir, cene gdgiis bolgesine deger, diz ve dirseklerde ise yar1 fleksiyonluk bir
durus sergilenir. Bu bulguda, govde fleksiyondayken ileriye dogru giderek hizlanan bir
yiirliyls sekli ortaya ¢ikmaktadir (40). Denge ve postiir bozukluklari, genellikle hastaligin
ileri doneminde olusmaktadir. Bu durum dismelerin en Onemli nedeni olarak

goriilmektedir (40, 42, 43).
2.1.2. Parkinson Hastahginda Gériilen Motor Olmayan Belirtiler

Motor olmayan belirti ve bulgular genellikle hastalik siireci ve yas ilerledikce
ortaya ¢ikmaktadir. Koku duyusunda azalma, REM uyku davranis bozuklugu, depresyon
ve kabizlik vb. bulgular ise hastalik olusmadan yillar dnce agiga ¢ikabilmektedir. Olfaktor
fonksiyon bozuklugu yani koku alma kaybi, vakalarin %90'inda bulunmaktadir (44).
Ortostatik hipotansiyon ve idrar kagirma da ge¢ evrede goriilebilmektedir (44-46). Agri da
hastalarin yaklasik dortte li¢liik boliimiinde goriilebilmektedir.

2.2. Parkinson Hastah@min Etyolojisi

Norodejeneratif hastaliklarin ¢ogunun nedeni tam olarak bilinmemektedir (47).
Bununla birlikte, yas, genetik ve ¢evresel faktorler olmak tizere ii¢ ana faktoriin hastaligin

gelisiminde etkili oldugu gosterilmistir.

Hastalarin yaklasik %80'i kirk ile yetmis yaslar1 arasinda bulundugundan yash
hastalig1 olarak kabul edilse de, sadece yaslilar1 etkileyen bir hastalik degildir. Hastalarin
yaklagik yiizde 5'i ise yirmi ile kirk yaslar1 arasinda hastaliga yakalanmaktadir (47). Bu
hastaliga sahip kisilerin yaklasik %15'inin ailesinde hastalik bulunmaktadir. Genetik



degisikliklerin PH'nin gelisime neden olma mekanizmalari ya da hastaligin gelisme riskini
nasil etkiledigi tam anlamiyla bilinmemektedir. Bununla birlikte, dopamin iiretimini
saglayan sinir hiicrelerinde, baz1 gen mutasyonlarinin istenmeyen proteinleri parcalayan
hiicre mekanizmasin1 bozdugu bilinmektedir. Bu durum sonucunda par¢alanmamis
proteinler birikmekte ve bu hiicrelerin bozulmasina ya da o6liimiine neden olabilmektedir
(48). Yapilan baz1 ¢alismalarda PH’ye, herbisit, pestisit maruziyetinin ve igme suyu ya da
direk havada asili bulunan zehirli maddelerin neden olabileceginden bahsedilmistir.
Ayrica, metallere fazla diizeyde maruz kalmak da bir risk olabilmektedir. Literatiirde,
travmatik beyin hasari ge¢irmis olanlarda bu hastaligin goriilme oranmin daha yiiksek
oldugu belirtilmistir. Bununla birlikte, kafein, sigara, D vitamini ve fiziksel aktivitelerin

PH’ye yakalanma oranini diistirdiigii kaydedilmistir (49).
2.3. Parkinson Hastah@min Patofizyolojisi

Hastaliga neden olan patofizyolojik durumlar BG ismi verilen subkortikal yapilarda
olusmaktadir. Substantia nigra, beynin derinliklerinde bulunan ¢ok kii¢iik bir alandir.
Anatomik olarak beynin iki yar1 kiiresinde birer adet SN vardir. Hastalik seyrinde genel
olarak sag ya da sol taraftan biri daha once etkilenmektedir. Hastalarda, 6zellikle erken
donemlerde, genel olarak bedenlerinin sag veya sol tarafinda belirtilerin basladig
goriilmektedir. Beynin SN bolgesinde dopamin iiretimini saglayan néronlarin kaybedilmesi
ve bunun yaninda lewy cisimcikleri olarak bilinen alfa-siniiklein protein kiimelerinin
bulunmast PH’nin ayirt edilmesini saglamaktadir. Bu bolgedeki néronlarin degisiklige
ugramasi nedeniyle, beynin viicut hareketlerini iiretme yetenegi bozulmaktadir. Bu

bozulmalar, PH'nin karakteristik belirtilerine sebep olmaktadir (47).

Subkortikal yapilardan olan BG’de, PH’ye neden olan patofizyolojik olaylar
olusmaktadir. Bazal gangliyon, korteks ve talamus arasinda bulunan ve bunlar arasinda
baglantiy1 saglayan boliimdiir (50). Beyin agirhiginin ¢ok kiigiik bir alaninit olusturan BG,
motor merkezlerle hareketi kontrol eden ¢ok 6nemli elektrokimyasal baglantilarinin olmasi
nedeniyle hayati bir bilesendir (47). Bazal gangliyon, motor islevler ile hafiza ve 6grenme
gibi biligsel gorevlerin kolaylastirilmasinda ¢ok 6nemli bir rol istlenmektedir. Bunlar
arasinda durusu diizenlemek, dengeyi saglamak, yeniden 6grenme, somatik, vestibiiler,
gorsel ve isitsel olarak duyusal entegrasyon, amaca yonelik olarak 6grenilmis otomatik
hareketler, hareketi planlamak ya da baslatmak, bilissel ve duygusal durum gibi birgok

onemli gorevin gergeklestirilmesinde rol almaktadir (50-52). Motor ¢ikt1 {izerinde



dogrudan kontrolii olmayan BG, bu motor islevleri yerine getirmek amaciyla temel olarak
dopamini kullanmaktadir. Bazal gangliyonlarda, korteksten gelen girdiyi isleyen ve
talamusa yansitan striatumu olusturan kaudat niikleus ve putamen, globus pallidus ekterne
(GPe), globus pallidus interne (GPi), substantia nigra pars reticulata (SNr), substantia nigra
pars kompakta (SNc), subtalamik niikleus (STN) ve SN’den olusan birbirine bagh
bilesenleri bulunmaktadir. Bu isgleyis Sekil 2°de yer almaktadir.
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Sekil 2. Bazal gangliyon ve bilesenlerinin anatomisi (Dana’dan, 53)

2.4. Parkinson Hastahgmmin Tam Kriterleri

Hastaligin belirtileri baslangicta hafif seyretmektedir ve belirtiler hastadan hastaya
da degisebilmektedir. Bu da dogru tanmi koyulmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle

hastalara siklikla yanlig tanilar konulmaktadir.

Hastaligin teshisi genel olarak klinik degerlendirme, tibbi Oykii, ilaca yanit ve
goriintiileme testleri yapilarak konulmaktadir (54, 55). Klinik degerlendirmede, néroloji
uzmanit hastanin  reflekslerini, koordinasyonunu ve hareket agikligin1 kontrol
edebilmektedir. Norolog ayrica hastanin aile oykiisii, yasam tarzi ve dnceki tibbi tedavileri
hakkinda bilgi alabilmektedir. Hastalik belirtilerinin, objektif olarak bir Ol¢iisii

bulunmamaktadir. Hastaligin  gostergesi  olabilecek motor semptomlardaki ince



degisiklikler saptanamamaktadir. Hastaligin tanisinin konulmasinda “Birlesik Krallik

Parkinson Hastaligi Dernegi Beyin Bankas1” klinik tani kriterleri kullanilmaktadir (56).
2.4.1. Parkinson Hastahigimin Klinik Degerlendirilmesi
2.4.1.1. Modifiye Hoehn ve Yahr Evrelemesi

Hastaligin evrelendirilmesinde Modifiye Hoehn ve Yahr Evreleme Olcegi
kullanilmaktadir. Bu 6l¢egin, Tiirkge gecerlilik ve gilivenilirligi gosterilmistir. Bes evreden
olusan olcekte, evre arttikga hastaligin ilerlemis safhada oldugu anlasilmaktadir. Olgek,
hastalik bulgusunun olmadigi sifirinc1 evreden baglayarak, hastalik bulgusunun en fazla
arttig1 evre bese kadar devam etmektedir. Evre bes, hastanin yataga bagiml hale geldigi,
en ileri hastalik sathasidir (57).

2.4.1.2. Birlesik Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olcegi

Birlesik Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olgegi (BPHDO), Tiirkge gegerlilik ve
giivenilirligi bulunan bu &lgektir. Fahn, Elton ve BPHDO Gelistirme Komite iiyeleri
tarafindan 1987 yilinda gelistirilmistir. Bu 6lgek, dort boliimden olusmaktadir. Bu dlgek ile
mental durumlar, giinliik yasam aktiviteleri, motor islevleri ve tedavi komplikasyonlari
belirlenmektedir. BPHDO testi, higbir bulgunun bulunmadig: sifir ile en siddetli bulgularin
yer aldigi dort arasinda puan verilerek degerlendirilmektedir. ilk boliimde diisiince,
davranis ve duygulanimi degerlendiren dort madde yer almaktadir. Ikinci béliimde 13
maddeden olusan giinliik yasam aktiviteleri, liclincii boliim 14 maddenin yer aldigi motor
muayeneyi ve dordiincii bolim ise motor komplikasyonlari igcermektedir. Hastalik

kotiilestikge dlgek puani yiikselmektedir (58).
2.4.1.3. Montreal Bilissel Degerlendirme Olcegi

Montreal Bilissel Degerlendirme Olgegi (MoCA), hafif bilissel bozukluk i¢in hizli
bir tarama testi olarak gelistirilmistir. Bu 6lgek, dikkat ve konsantrasyon, yiiriitiicii islevler,
bellek, dil, gorsel-mekansal beceriler, soyut diisiinme, hesaplama ve yonelimden olusan
farkli biligsel boyutlar1 degerlendirmektedir (59). Bu 6l¢ek, 6zellikle bilissel etkilenmenin

erken doneminde etkilidir.

Hastalikta, biligsel islevlerde bozulma ve demansa gidisin erken ve daha hizli
saptanabilmesi amaciyla noropsikolojik ve klinik degerlendirmenin yani sira, ayri ayri
veya kombinasyon halinde kullanilan ¢ok cesitli teknikler vardir. Bunlar arasinda EEG,

MRG, bilgisayarli tomografi (BT) taramalari, voliimetrik manyetik rezonans goriintiileme
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(VMRG), fonksiyonel manyetik rezonans goriintileme (fMRG), manyetik rezonans
spektroskopi (MRS), pozitron emisyon tomografisi (PET) ve goriintii tabanli testler tek
foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (SPECT), M-iyodobenzil-guanidin kardiyak
sintiskan (MIBG) bulunmaktadir (60-63). Bu testler, hastalikla iliskili beyindeki
degisiklikleri belirlemeye yardimci olabilmektedir. Bununla birlikte, o6rnegin; MRG
testinin PH teshisinde maliyet, erisilebilirlik, giivenlik, zaman, hareket artefaktlari ve
kapali alan korkusu gibi bazi siirlamalar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, EEG disindaki
goriintiileme  yontemleri oldukga maliyetlidir ve her zaman kolay olarak
erisilememektedir. PH’nin tespit edilmesinde kan testleri de kullanilabilmektedir (64, 65).
Ancak, hastalig1 tespit edebilecek hicbir spesifik kan testi bulunmamaktadir. Bu testler,
dopamin ve diger norotransmitter diizeylerini 6lgmekte ve uzmanlarin, PH'ye isaret
edebilecek belirli belirteglerin varligini saptayabilmesine ragmen, PH'nin sebebini tespit
edememektedir. Bu sebeple, hastaligin kesin nedenini belirlemek amaciyla
kullanilamamaktadir. Hastalik ile iligkili genetik mutasyonlar da olabilmektedir. Bunlari
saptamak i¢in genetik testler de bulunmaktadir. Biitiin bu nedenlerden dolayi, PH'nin erken
donemde saptanmasi ve yOnetimini saglamak amaciyla giivenilir ve dogru teshis ve
simiflandirma araglarmin gelistirilmesi olduk¢a Onemlidir. Halihazirda, bozuklugun
karmasik ve heterojen dogasi nedeniyle, PH i¢in daha iyi teshis ve simiflandirma

modellerine oldukga fazla ihtiya¢ duyulmaktadir.
2.5. Parkinson Hastah@mnin Tedavisi

Giiniimiizde PH i¢in kesin bir tedavi yontemi yoktur. Yapilan tibbi miidahaleler
belirti ve bulgularin hafifletilmesini saglayarak hastalarin yasam Kalitesini arttirmaya
yoneliktir. Hastalikta, medikal ve noéro cerrahi olarak iki ana tedavi yontemi
uygulanmaktadir (66). Bu yontemlere ek olarak, fizik, konusma terapisi ve palyatif bakim
da hastaligin farkli agamalarindaki ihtiyaglarina ve semptomlarina gore hastalara yardimeci

olabilmektedir (67).

Hastaligin medikal tedavisinde Levodopa kullanimi yaygindir. Beyinde
dopaminerjik noronlarin  hasara ugramasi nedeniyle dopamin iretimi azalmistir.
Dopaminin azalmasi, hastaligimn motor bulgularinin olustugunu gostermektedir. ilag
tedavisi ile dopamin seviyelerini artirmak ilk diisiiniilen yaklasimdir. Hastaligin tedavisinin

altin standardi olarak bilinen Levodopa, kan-beyin bariyerini gegebilen bir dopamin 6ncii
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maddesidir. Agizdan alinan bu ilag, rijidite ve bradikinezi gibi motor bozukluklar ile
birlikte ¢cok ¢esitli PH belirti ve bulgularini hafifletmektedir (68).

Hastaligin cerrahi tedavisinde Derin Beyin Stimiilasyonu (DBS) yontemi uygulanir.
Bu yontemde, hastanin beynine kalici olarak yerlestirilen bir elektrot implant1 araciligr ile
yiiksek frekansl elektrik darbeleri verilmektedir. Bu elektrot daha sonra gogiiste deri altina
yerlestirilen bir puls yapici ile kontrol edilmektedir. Bu yontem, bradikinezi ve katilik gibi
PH'nin motor semptomlarin1 onemli Olgiide azaltmaya ve hastalarin almasi gereken
Levodopa dozajinin azaltilmasina da yardimci olabilmektedir. Bu yontem, hasta ilag
kullanmaya basladiktan sonra hastaligin ilerleyen asamalarinda gergeklestirilmektedir. Bu
da ozellikle, hastalarin ilag tedavilerinin uzun siireli kullaniminin yan etkilerini yasamaya

basladiktan sonra olduk¢a 6nemli hale gelmektedir (69, 70).
2.6. Elektroensefalografi

Canlilarin beyin hiicreleri elektriksel uyarilarla iletisim kurar ve uyku sirasinda bile
bu uyarilar aktiftir. Elektroensefalografi, kafa derisine takilan kiigiik elektrotlar vasitasiyla,
beyindeki elektriksel aktiviteyi dlgme islemidir. Elektroensefalografi, uygulama kolayligi
olmasi ve nispeten ucuz olmasi sebebiyle pek ¢ok psikiyatrik ve ndrolojik hastaligin tan
ve takip siirecinde yaygin ve glivenilir bir yontem olarak Onerilmektedir. Hans Berger
tarafindan 1929 yilinda ilk EEG kaydi gerceklestirildikten sonra giiniimiize kadar 6l¢iim ve
analiz konularinda olduk¢a fazla yol katedilmistir. Fiziksel anlamda tam periyodik
olmayan fakat ritmik olan bu elektriksel potansiyellerin frekanslari, beynin aktivitesine
gore 0.5-70 Hz araliginda, genlikleri de 5-400 mikrovolt araliginda degismektedir (71).
Elektroensefalografi kayitlari, uluslararasi bir dlglim sistemi ile gergeklestirilmektedir.
Uluslararas1 10-20 6l¢iim sisteminde, beyin ¢apinin dnden arkaya ve soldan saga dogru
%10 veya %20 oraninda ayrildig1 bir mesafe kesri ile yerlestirilir. Kafatasinda nasyon ve
inyon arasina ¢izilen bir hat boyunca bes nokta isaretlenir. Bes nokta; frontal kutup (Fp),
frontal (F), sentral (C), perital (P) ve oksipital (O) olmak tizere siralanir. Sekil 3’de 10-20
elektrot yerlesim sistemi yer almaktadir. Cift olan rakamlar (2, 4, 6, 8) kafatasinin sag yar1
kiiresine, tek olan rakamlar (1, 3, 5, 7) ise sol yar1 kiireye karsilik gelmektedir. Kafatasinin
merkezindeki elektrotu ise Z elektrotu gostermektedir. Bu sistemle yerlestirilen
elektrotlardan iki nokta birlestirilerek aralarindaki potansiyel fark ol¢iilmektedir. Tek
kutuplu ve ¢ift kutuplu olmak iizere iki ¢esit birlestirme metodu bulunmaktadir. Tek

kutuplu birlestirmede, genel olarak Cz veya kulaklarin arka tarafi referans nokta olarak
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alinmaktadir. Cift kutuplu birlestirmede ise referans nokta durumu bulunmamaktadir.
Elektrot ¢iftlerinden birbirine yakin olanlar secilerek ortak gerilim Onlenmeye

calisiilmaktadir.
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Sekil 3. Uluslararas1 10-20 elektrot yerlesim sistemi (Ozmen’den, 72)

Elektroensefalografi verilerinin toplanmasi ve analizinin {istiin yonleri ve eksik
yonleri vardir. Baslica avantaji, beyin aktivitesini milisaniye mertebesinde genis bir
zamansal ¢oziiniirliikle gergek zamanli olarak izleme yetenegine sahip birkag teknikten biri
olmasidir. Bu sayede, norolojik rahatsizliklarin tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ayrica kisiye herhangi bir zararinin olmamasi, sessiz ve kolay uygulanabilir olmasi, onu
fMRI veya PET gibi diger goriintiileme tekniklerinden avantajli kilmaktadir. Ancak, EEG
analizi i¢in ileri isaret isleme ve akilli karar verme algoritmalarinin kullanimi
gerekmektedir. Uzamsal ¢oziiniirliigii diisiik oldugundan, 6lgiim esnasinda elektrotlarin

dogru yerlestirilmesi konusunda dikkat ve hassasiyet gerekmektedir.

Elektroensefalografi dalgalari Yunan rakamlar1 kullanilarak frekans araliklarina
gore adlandirilmaktadir. En yaygin olarak incelenen dalga bigimleri arasinda delta (0,1-4
Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (13-30 Hz), sigma (12-16 Hz) ve gama (30-63 Hz)
bulunmaktadir. Sekil 4’de EEG alt bantlar1 sunulmustur.
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Sekil 4. Elektroensefalografi alt bantlar1 (Sanei’den, 73)

2.6.1. Delta Dalgalar:

Delta dalgalar1 0.1-4 Hz frekans aralifinda yer almaktadir. Genligi en yiiksek ve en
yavas olan dalgadir. Bu dalgalar derin uykuyla iliskilendirilmistir. Uyanik durumda
g6zlenmesi halinde beyinde fiziksel kusurlar oldugu diisiiniilmektedir. Ancak, bir yasina
kadar olan yeni dogmus bebeklerde ii¢lincili ve dordiincii derece uykuda goriilmesi oldukca
normaldir. Genellikle yetiskinlerde frontal aralikli ritmik delta ve ¢ocuklarda posterior

olarak oksipital aralikli ritmik delta en belirgindir (74).
2.6.2. Teta Dalgalan

Teta dalgalari, 4-8 Hz frekans araligindadir ve 20 mikrovolt’un iizerinde genlige
sahiptirler. Uyanik durumdaki yetiskinlerde goriilmesi normal degildir. Ancak, 13 yasina
kadar uyku esnasinda ¢ocuklarda gozlenmesi dogaldir. Teta dalgalarinin gézlendigi en
genis tepe noktast 7 Hz civaridir. Yasa gore fazla teta anormal aktiviteyi temsil etmektedir.
Fokal subkortikal lezyonlarda fokal bir bozukluk olarak goriilebilmektedir. Teta dalgalart,

rahatlama, meditasyon yapma ve yaratict durumlarla iliskilendirilmistir (74, 75).

14



2.6.3. Alfa Dalgalan

Alfa, 8-12 Hz frekans araliginda degisen dalgalardir (74). Hans Berger,
gozlemledigi ilk ritmik EEG aktivitesine alfa dalgasi adin1 vermistir. Basin her iki yari
kiiresinin arka boliimiinde oksipital kortekste en iyi sekilde gozlenmektedir. Baskin tarafta
genligi daha yiiksek olan arka temel ritim olarak da adlandirilmaktadir. Saglikli kisilerde
rahat durumdayken gériilen esas ritimdir. Ozellikle gozler kapali haldeyken, arka kafa
boliimlerinde uyumlu bir sekilde goriintiillenmesi beklenmektedir. Gozler agik haldeyken,

stres durumunda ve dikkatin yiikseldigi anlarda alfa aktivitesi yok olmaktadir.
2.6.4. Beta Dalgalan

Beta, 13-30 Hz frekans araliginda yer almaktadir. Genellikle beynin her iki
tarafinda da simetrik dagilimli olarak goriilmektedir. En belirgin olarak beynin 6n tarafinda
motor aktivitelerinin fazla oldugu frontal lobda bulunmaktadir. Beta frekansi motor
davranigla yakindan iliskilidir ve genellikle aktif hareketler sirasinda azalir. Genellikle 5-
30 mikrovolt gibi diisiik voltaja sahiptirler. Coklu ve degisken frekanslara sahip diisiik
genlikli beta genellikle aktif olma, mesgul olma veya endiseli diistinme ve aktif
konsantrasyon ile iligkilidir. Uyanik veya endiseli olan ya da gozleri agik olan hastalarda
baskin ritimdir (74).

2.6.5. Gama Dalgalari

Gama, yaklasik 30-100 Hz frekans araliginda yer almaktadir. Gama ritimlerinin,
belirli bir biligsel veya motor islevi yerine getirmek amaciyla farkli néron topluluklarinin
bir aga baglanmasini temsil ettigi disiinilmektedir (74). Bu bandin biling mekanizmasini
yansittig1 diisiiniilmektedir. Farkli modiiler beyin fonksiyonlarinin bir araya gelmesiyle

yeniden yapilanabilir bir sekilde hareket ederler.
2.6.6. Mu Ritmi

Mu ritmi (Sensorimotor Ritim), ilk olarak Gastaut tarafindan tepe noktasi tizerinde
ve presantral motor korteks boyunca iki tarafli olarak, C3, Cz ve C4 elektrot
yerlesimlerinde bulunan 8-12 Hz'lik bir dalga olarak tanimlanmistir (76). Mu ritmi viicut
hareketsiz oldugunda normal bir ritm olarak mevcuttur. Ancak, kisi bir motor hareket
gerceklestirdiginde veya hareketi diisiindligiiniide ritim zayiflamaktadir. Yani, tipki alfa
ritminde oldugu gibi, o bdlgenin islevi cagrildiginda mu ritminin yerini yalnizca daha hizli

aktivitenin almas1 daha olasidir. Mu dalgalar1 ve alfa dalgalar1 ayni frekans bandina
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sahiptir. Ancak, alfa dalgalar1 oksipital kortekste gozlenmektedir (77). En yaygin

kullanilan alt bant frekanslar1 Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. En yaygin kullanilan frekans bantlari.

Bant Frekans (Hz) Amplitiid (nV) Olustugu Yer
Alfa (o) 8-12 10-150 Oksipital/Parietal
u-Ritmi 9-11 Degisken Presantral/Postsantral
Beta (B) 13-30 25 Genellikle Frontal
Teta (0) 4-7 Degisken Degisken
Delta (0) <3 Degisken Degisken

2.6.7. Elektroensefalografi Ol¢iimii

Elektroensefalografi kayitlari, kafa ylizeyine yapistirilan elektrotlar veya kafatasina
gecirilen elektrot bagliklari ile gergeklestirilmektedir. Kayitlar esnasinda kisilerin sakin bir
ortamda olmalar1 ve hareket etmemeleri esastir. Kisinin hareketleri esnasinda ve 1sik, 1s1,
ses gibi dis kaynaklara bagli artefaktlar (bozucu sinyalleri/etkileri) olusmaktadir. Bu
nedenle bazi tedbirler alinmaktadir. Standart EEG kayitlari, her biri 10 saniye olan 150—
300 veya daha fazla sayida kayittan olusmaktadir. Kayitlarin dogru olmasi igin hastanin
sedatif ilag almamasi1 ve uzun siireli a¢ kalmamasi gerekmektedir. Gozlerin agik ve kapali
olmasi durumunda EEG isaretleri farkli olmaktadir. Asir1 sinirlilik veya uyuklama hali de
normal alfa ritmini baskilamakta ve kas kaynakli artefaktlar1 artirmaktadir (78). Parkinson
hastalar1 i¢in EEG kayitlar1 yapilirken, kisilerin ilagh veya ilagsiz olma durumlari, hareket
etmemeleri 6nem tasimaktadir. Kayitlarin dogru yorumlanmasi i¢in de karakteristik normal
ve anormal ritimler ile temel ritimlerin taninmasi, degisikliklerin ortaya koyulmasi igin
artefaktlarin temizlenmesi ve uygun o6n isleme ve veri isleme tekniklerinin kullanilmasi

Onem tagimaktadir.
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2.6.8. Dinlenme Durumu Elektroensefalografi

Dinlenme durumu EEG’si, beyin aktivitesinin yani herhangi bir belirli duyusal
yontemle iliskili olmayan, herhangi bir gorev gergeklestirmediginde ortaya ¢ikan spontane
sinirsel aktivitenin genel bir 6l¢iimiinii saglamaktadir (79). Gliniimiizde AH ve PH gibi
norolojik rahatsizligt olan hastalarin dinlenme durumu EEG'leri yaygin sekilde
kullanilmaktadir (80, 81). Dinlenme durumu EEG’si, katilimcilardan gozleri kapali
durumda, rahatlamalari ama uyanik kalmalar1 istenerek, kisa bir siire boyunca

kaydedilmektedir. Dinlenme durumu, gozler agikken de ortaya ¢ikmaktadir (82).
2.6.9. Parkinson Hastahg@inda Elektroensefalografi Biyobelirtecleri

Hastalik siddetini veya semptomatolojisini tanimlarken altta yatan nedenlerin
ortaya konulmasi zordur. Bu kapsamda yeni biyobelirte¢lerin tanimlanmasi 6nem arz eder.
Bu sayede, hastaligin ciddiyetini degerlendirebilmek i¢in, yeni olgiim yontemlerinin
kullanim1 saglanir. Biyobelirtegler, objektif olarak olgiilen ve normal biyolojik siiregleri,
patofizyolojik stirecleri veya terapotik bir miidahaleye farmakolojik yaniti gésteren bir
faktordiir. Iyi bir biyobelirteg, yanliliga veya ényargiya duyarl degildir, ucuzdur, kolayca
ulasilabilir ve zararsizdir. Kortikal durumu niceliksel olarak yansitan bir 6l¢tim araci olan
EEG gerekli biyobelirtecleri saglayabilir. Elektroensefalografinin yaygin, ucuz ve invaziv
olmayip, kolay uygulanabilir olmasi, onu PH’nin altinda yatan kortikal tutulum
mekanizmasini incelemek igin son derece uygun bir aday haline getirmektedir (83-85). Bu
hem hastalar hem de doktorlar i¢in yararhdir. Elektroensefalografi metriklerinin tiirii genel
olarak kortikal ritimlerin spektral olgtimleri, karmasiklik ve baglantisallik Olgtimleri
seklinde tii¢ gruba ayrilabilir. Elektroensefalografi metrikleri ¢ok fazla miktarda
olabilmektedir. Degiskenlerin yani sira kiiresel, bolgesel ve hatta elektrot diizeyindeki
degisimler de dogrudan etki yaratmaktadir (86).

Spektral analizler, EEG verisi iizerinden yapilan dogrusal 6lgiimlerdir. Pek ¢ok
calisma, PH’de beyin aktivitesinin spektral analizine odaklanmistir. Bu ¢alismalarda
rastgele siire¢ teorisi durumunda, EEG sinyali genellikle dogrusal bir stokastik siire¢ olarak
ele alinarak incelenmistir. Spektral analizle, 6zellikle beta bandinda, PH ile iliskili ¢esitli
patolojik beyin ritmi tespit edilmistir. Bununla birlikte, EEG alt bantlarindaki bu tiir
anormallikler zaten hastaligin erken evrelerinde meydana gelmektedir. Ayrica, bir dizi
calisma PH’de, EEG'deki en yaygin anormalligin beyin aktivitesinde genel yavaslama

oldugu sonucuna varmistir (86).
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Karmagiklik, dogrusal olmayan bir yontemdir. Bu tiir dogrusal olmayan
yontemler, bilgi teorisine veya dinamik sistem teorisine (kaos veya fraktal gibi) ait
olduklar1 i¢in spektral analizden farklidirlar. Karmagsiklik Olgtimleri ile PH tarafindan

tiretilen norosinyallerdeki anormal dinamikler hakkinda degerli sonuglara ulasilmistir (86).

Baglantisallik 6l¢timleri birden fazla beyin bolgesi arasindaki karsilikli bagimlilig
yansitirken, bu karsilikli bagimliligin tutarliliginin veya giiciiniin, beyin bdlgeleri

arasindaki senkronizasyonu yansittigi kabul edilmektedir (86).
2.7. Literatiir Ozeti

Bugiine kadar literatirde PH’nin teshisi i¢in ¢ok cesitli kliniksel tanilar ve
siiflandirma sistemleri uygulanmistir. Motor imgeleme, ndbetler, uyku asamalari ve
epilepsi gibi ¢esitli ndrolojik ve fizyolojik bozukluklarin analizi i¢cin EEG yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu kisimda PH’nin tanisinda EEG kullanimina yer veren g¢aligmalara
deginilmistir. Alfa ve teta bandindaki EEG salinimlarinin o6zellikle biligsel ve hafiza
performansini yansittigina dair kanitlar sunulmaktadir. Bununla birlikte, yas ve hafiza
performansiyla iligkili olarak bireyler arasi1 biiylik farkliliklar g6zlendiginden de
bahsedilmistir (87).

Elektroensefalografi, PH'nin benzersiz o6zelliklerini tanimlayabilen potansiyel
elverigli bir teshis yontemi olarak kabul edilmistir (88). Bu ydntemi kullanan
arastirmacilar, PH’lilerin, normal yasli yetiskinlere gore daha yiiksek EEG anormallik
oranlarina sahip oldugunu gozlemlemistir. Parkinson hastalar, SK gruplarn ile
kiyaslandiginda, dinlenme durumundaki salinimli beyin aktivitelerinde yavaglama oldugu
ve faz-genlik eslesmesinde degisiklikler oldugu gosterilmistir (89-92). Ayrica PH’de,
EEG’nin beta ve gama giicliniin azaldigin1 ortaya koyan ¢alismalar da bulunmaktadir (93,
94). Yapay zeka ve Oriintii tanima teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, bilgisayar destekli
teshise dayali araclar PH'nin erken teshisi i¢in bir ¢6ziim olarak goriilmiistiir. Son yillarda
PH'yi otomatik olarak saptamak i¢in ¢esitli gelismis makine 6grenimi veya derin 6grenme
algoritmalar1 ile EEG sinyal islemesi konularinda giderek artan sayida caligsmalar
yapilmaktadir (5, 6). Mei ve arkadaslarinin yapmis oldugu literatiir taramasinda, EEG ile
PH tiplerini evre olarak ayirmaya yonelik siniflandirma ¢aligsmalart siralanmistir (95). EEG
ile elektromyografi (EMG) birlikte kullanilarak hareket yonii ve bilissel islev bozuklugunu
tespit etmeye dayali ¢alismalar da bulunmaktadir (96-100). Channa ve arkadaslari,
PH’deki tremor siddetini sinyal isleme ile ayirdetmeye yonelik ¢caligmalar yapmistir (101).
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Glintekin ve arkadaglar, biligsel bozukluklar1 olan PH hastalarinda delta yanitlarini analiz
etmek amaciyla isitsel basit uyaranlar ve isitsel Oddball paradigmalar1 uygulayarak, PH
olan hastalarda SK’lilara gore hedef stimiilasyonun sunulmasi iizerine delta yanitlarinda
azalma oldugunu tespit etmistir (102). Maharramova ve arkadaslari, kognitif bozuklugu
olmayan PH’li ve SK’li bireylerde istirahat EEG kayitlarin1 giic analizi yontemiyle
inceleyerek, PH’li motor semptomlari agirlasan olgularda teta giiciinii daha yiiksek bulmus
ve teta giiclindeki bu artisin kotiilesen motor semptomlar ile iliskili olabilecegini
distinmistiir (103). Mantar ve arkadaslari, kognitif bozuklugu olmayan PH ve hafif
kognitif bozuklugu ve/veya demansi olan PH’lilerde, SK’lilara gére gorsel kognitif uyaran
sirasinda agiga c¢ikan alfa ve beta yanitlarinin nasil degisiklik gosterdigini incelenmis ve
hafif kognitif bozuklugu ve demansi olan PH olgularinin hedef uyaran sirasinda agiga
cikan beta yanitlarimi diger iki gruba gore daha diisiik bulmustur. Beta faz kilitlenmesi
sonuclarina gore her li¢ grup C3, Cz, P3, Ol, Oz ve O2 elektrotlar1 arasinda farklilik
goriilmustiir. Ayni sekilde, alfa faz kilitlenmesi analiz sonuglarina gore de F3, Fz, F4, P4
ve O2 elektrotlarinda gruplar arasinda farklilik izlenmistir (104). Cadirc1 ve arkadaslari,
kognitif bozuklugu bulunmayan PH tanisi ile izlenen ve PH tanisi almis, ayn1 zamanda
hafif kognitif bozuklugu ve/veya parkinson demansi olan PH’li ve SK’l1 bireylerin olaya
iliskin EEG koherans analizinde, hedef uyaran sirasinda ac¢iga cikan delta yanitlarinin
hedef olmayan uyarandan daha yiiksek oldugunu gostermistir. Teta frekans bandinda
lokasyon degiskeni ve gruplar arasinda fark anlamli bulunmustur. Tiim gruplarin birlikte
degerlendirildigi noropsikometri ve koherans degerlerinin korelasyon analizinde, ¢izgi
yoniinii belirleme testi ve yiiz tanima testleriyle, delta frekans bandinda C3, P3 bolgesinde
yer alan elektrot ¢ifti arasinda pozitif korelasyon gormiistiir. Parkinson hastalarinda olaya
iliskin delta ve teta koherans degerlerinin SK’lilardan daha diisiik oldugunu gostermistir

(105).

Chaturvedi ve arkadaslar1 2017 yilinda, 50 PH'li ve 41 SK grubundan olusan
yiiksek ¢oziiniirliiklii EEG 6lgiimlerini karsilastirarak, temporal sol bolgedeki teta giiciiniin
ve orta sol bolgedeki alfal/teta oraninin siniflandirmada en etkili degiskenler oldugunu
ortaya koymustur. Makine 6grenme yontemlerinden sirasiyla, LR ile %56, RO ile %78,
DVM ile %74 ve J48 KA ile %68 dogruluk sonuglarini elde etmistir (106). Quynh Tran
ve arkadaslar1 aynm1 yil, EEG sinyallerinden birka¢ tane bagimsiz bileseninin ayirt edici
frekans tabanli Ozniteliklerini S-doniisimii ayrismasi yaparak c¢ikarmistir. Bayes sinir

aglar1 kullanilarak frekans tabanli Oznitelikler ile yaptiklart siniflandirmada 9%86,2
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dogruluk, %88 ozgiillik ve %84,2 hassasiyet elde etmistir (107). Yuvaraj ve arkadaslar
2018 yilinda, EEG sinyallerinin yiiksek dereceli istatistiksel Gzniteliklerini ¢ikararak,
DVM makine 6grenme yontemi kullanarak yaptiklari ¢alismada PH siniflandirmasinda
%99,62 dogruluga ulagmistir (108). Betrouni ve arkadaslari 2019 yilinda, PH’de Giig
Spektral Yogunlugu (PSD) o6znitelikleri ile biligsel bozulmanin seviyesini bes gruba
ayirmak icin DVM ve KNN makine 6grenme yontemi ile sirasiyla %84 ve %88 oraninda
smiflandirma dogruluguna ulasmistir (109). Anjum ve arkadaslar1 2020 yilinda, EEG’den
PH tespiti i¢in bir dogrusal tahmine dayali kodlama ile yaptiklar1 siniflandirmada %85,7
dogruluga ulagmistir (110). De Oliveira ve arkadaslar1 ayni yil, fotik stimiilasyonu, kismi
yonlendirilmis tutarlilik 6znitelikleri ve RO makine 6grenmesi yontemi ile %99'un
tizerinde siniflandirma dogrulugu elde etmistir (111). Khare ve arkadaslar1 2021 yilinda,
EEG’den PH teshisi i¢in otomatik ayristirma i¢in otomatik olarak ayarlanabilir bir Q
dalgacik doniisiimii 6nermistir. Analiz i¢in temsili EEG alt bantlarindan bes 6znitelik
¢ikarmis ve en kiigiik kareler DVM yontemini kullanarak basarili sekilde siniflandirmigtir
(112). Khare ve arkadaslar1 bir baska c¢alismalarinda ise EEG sinyallerini kullanarak
PH’nin tespitine yonelik PH evrisimsel sinir agi (PDCNNet) isimli otomatik bir arayiiz
gelistirmistir (113). Loh ve arkadaslar1 ayni yil, dinlenme durumu EEG verisinden 16 SK
ve 15 PH’li bireyin verilerine Gabor doniisiimii uygulayarak iki boyutlu evrisimli sinir agi
modelini egitmek i¢cin EEG verilerini spektrogramlara dontistiirerek %99,46 smiflandirma
dogrulugu elde etmistir (114). Barua ve arkadaslar1 16 SK ve 15 PH’li bireyden olusan
dinlenme durumu EEG verisi ile yeni aspirin deseni, istatistiksel momentler ve maksimum
mutlak havuzlama 6znitelik ¢ikarimi yaparak, KNN algoritmas: ile %2100 dogruluk elde
etmistir (115). Lee ve arkadaslar1 2022 yilinda, Hjorth parametresi ve GB makine
Ogrenmesi yontemi ile yaptiklart siniflandirmada %89,3 dogruluk ile bir tahmin yontemi
onermistir (116). Aljalal ve arkadaslari aynmi yil, ilaghh ve ilagsiz PH’liyi saptamak
amaciyla yeni, verimli, ortak uzamsal oriintiiler ve entropiye dayali yaklasimlar ile %95
ile %99 arasinda degisen sonuglar elde etmistir (117). Shaban ve arkadaslar1 yine ayni yil,
16 SK ve 15 PH’li bireyden olusan dinlenme durumu EEG verisi ile siirekli dalgacik
dontisimii 6znitelik ¢ikarimi ve iki boyutlu evrisimsel sinir agt (CNN 2D) algoritmasi ile
%99.8 dogruluk sonucu elde etmistir (118). Suuronen ve arkadaslar1 2023 yilinda, EEG
ornek entropisine dayali makine 6grenimini kullanarak, elektrot sayist ve yerlesiminin PH
ve SK’li kisilerin smiflandirmasini nasil etkiledigini arastirmistir. Siniflandirma i¢in

optimize edilmis kanal setlerini se¢mek i¢in 6zel bir biitge tabanli arama algoritmasi

20



kullanarak %76 dogruluk degerine ulagsmistir. Secilen bdlgeler sag 6n, sol temporal ve orta
hat oksipital bolgeleri icermektedir. Kanallarin rastgele segilen alt kiimeleriyle yapilan
karsilastirma ile siniflandirici performansinin yalnizca nispeten kiiclik kanal biitgeleriyle
arttigin1  gostermistir (119). Goker yine aym yil, 14 PH ve 14 SK’li bireyden olusan
dinlenme durumu EEG veri setinde EEG sinyallerinin 1-49 Hz arasindaki frekanslarinin
PSD’sini Periodogram, Welch ve Multitaper spektral analiz yontemleri kullanarak ayr1 ayri
hesaplanmis ve ti¢ farkli deneyin her biri i¢cin 49 Oznitelik vektorii ¢ikararak ¢ift yonli
uzun kisa stireli bellek algoritmasi ile Welch spektral analizini birlestiren model ile %97,92
dogruluk sonucuna ulasmistir (120). Karakas ve arkadaslar1 ayn1 yil, PH ile iliskilendirilen
EEG sinyallerindeki beta aktivitesi ve genlik azalmasini kullanarak, 61 PH ve 61 SK’I
bireyden olusan {i¢ veri seti ve dinlenme durumu gozler acik veri ile lova verisinde %85.7,
Turku verisinde %63.25 dogruluk sonucuna ulasmistir (121). Chawla ve arkadaslar1 ayni
yil, 16 SK ve 15 PH’li bireyden olusan dinlenme durumu EEG verisi ile esnek analitik
dalgacik donilisimii yaparak alti entropi Ozniteligi ve KNN algoritmasi ile %95.85

dogruluk degerine ulagsmistir (122).

Son yillarda veri boyutlarmmin artmas: ile birlikte derin 6grenme yontemlerinin
uygulama alan1 da artmustir. Literatiirde PH tanist i¢in farkli veri setleri ile denenmis
%380°den, %100 smiflandirma dogruluguna ulasabilen derin 6grenme caligmalar1 da yer
almaktadir (123, 124). Ancak, derin 6grenme yontemi uzun egitim siiresi ve bilyiik veri seti
gerektirdigi i¢in gergekte uygulamada zorluklar olusabilmektedir. Bu nedenle bu ¢aligmada
oncelikle makine 6grenme yaklasimlar: kullanilmistir. Bu modeller karmagik olmadigindan
ve uzun bir egitim siiresi veya biiyiik miktarda bilgisayar bellegi gerektirmediginden daha

¢ok tercih edilmektedir.

Bu doktora tezi kapsaminda dinlenme durumu PH tanisinda 6znitelik ¢ikarimi igin
ilk kez oOnerilen Kolmogorov Algoritmik Karmagiklik (KAC) Ozniteligi sizofreni
hastalarimin SK grubu ayrimima yonelik yapilan bir ¢alismada kullanilmistir. Akar ve
arkadaslari, sizofreni olanlarin beyin bolgelerinde EEG karmasikligini tespit etmek igin
KAC 06zniteliginin diger tahmin edicilere gore daha duyarli oldugunu gostermistir (125).
Ayrica Vicnesh ve arkadagslari, EEG’den epilepsi hastaliginin teshis edilmesine yonelik
olarak yaptiklart bir ¢alismada, dort adet linear olmayan KAC, tekil deger ayrigimi,
hareketlilik ve permiitasyon entropisi 6zniteligini kullanarak, KAC 6zniteligi ile en yiiksek

sonuca ulagmistir (126).
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Parkinson hastalar1 ve SK’lilar1 kategorize etmek amaciyla KN ve arkadaslari,
mutluluk, {iziintii, korku, 6fke, sagskinlik ve igrenme gibi duygusal EEG uyaranlari ile her
bir EEG sinyali i¢in alfa, beta ve gama band1 frekansini1 kullanarak, entropi, enerji entropi,
teager enerji entropi, spektral entropi, spektral enerji entropi ve spektral teager enerji
entropi Ozniteliklerini ¢ikarmistir. Entropi 6znitelikleri ve DVM, KNN algoritmalari ile

%95'in lizerinde dogrulukla birka¢ duygu igin degisken sonuglara ulasmistir (127).

Bu doktora tezi kapsaminda PH simiflandirmasinda ilk kez kullanilan bir bagka
Oznitelik olan agirlikli sembolik karsilikli bilgi (wSMI), fonksiyonel baglanti 6lglimleri,
yani beynin bdlgeler arasi etkilesimlerini tanimlamak i¢in Imperatori ve arkadaskar
tarafindan kullanilmistir. Fonksiyonel baglant1 dlgiimlerinden agirlikli faz gecikme endeksi
(WPLI) ve wWSMI Oznitelikleri kullanilarak, uyanikligin dort asamast ve REM uykusu
arasindaki islevsel farkliliklar arastinlmistir. Dort yonlii  uyaniklik asamalari
smiflandirmasi i¢in, giic ve her iki baglanti metrigine dayali 6zniteliklerin birlestirilmesi,
yalnizca giig, wPLI veya wSMI ozniteliklerinin dogrulugunu 6nemli Slglide arttirdig

goriilmiistiir (128).

Literatiirde pek cok farkli 6znitelik yaklasimi ve farkli tiirde makine O6grenme
yontemleri kullanilmasina ragmen, PH’lilerin dinamikleri degisiklik gosterdiginden tek tip
bir yontemin {istiinliiglinden simdiye kadar bahsedilememektedir. Bu alanda caligmalar
sirdiiglinden bu doktora tezi kapsaminda da yeni tip Oznitelikler arastirilmasi yoluna
gidilmistir. Makine 6grenmesi yontemleri ile sonucglar degerlendirilmistir. Karsilagtirma

amaciyla en yaygin kullanilan derin 6grenme yontemleri ile de denemeler yapilmugstir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu doktora tezi kapsaminda ti¢ farkli acik kaynakli veri seti ile ¢alisilmistir. Bu veri
setleri; ABD’den lova Universitesi ve San Diego Universitesi, Finlandiya’dan ise Turku
Universitesi tarafindan kaydedilip, internet erisimine agilmistir (108, 129, 130). Doktora
tez caligmasinin amaci olan kognitif bozuklugu olmayan PH’nin erken evre tanisi icin EEG
verilerine dayali olarak bir karar verme yontemi gelistirilmesi i¢in c¢alismalar ii¢ farkl
acidan ele alinmistir. {1k olarak veri 6n isleme teknikleri dikkate almarak, frekans domeni
oznitelikleri ilk defa PH’li EEG verilerinden ¢ikarilmistir. Ozniteliklerin performanslari
klasik ve modern makine 6grenmesi yontemleri ile PH ve SK grubunu dogru sekilde
ayirdetmek iizere, kanal sayisi, kanal yeri gibi acilardan ayr1 ayri degerlendirilmis ve
sonuclar1 literatlirle karsilagtirmali olarak sunulmustur. Ayrica, literatiire bu tez
calismasinin iiriinii olarak yeni dznitelikler sunulmustur. Ikinci olarak, klasik ve modern
siiflandirma yontemlerine dair bir performans degerlendirmesi sunulmustur. Son olarak,
bu doktora tez caligmasimin O6zgilin yoOnlerinden biri olarak, EEG verisi ses verisine
dontistiiriilmiis, yeni tip Oznitelikler olan miizik 6znitelikleri ¢ikarilarak siniflandirma
sonuclar1 degerlendirilmistir. Ayrica tez kapsaminda, derin Ogrenme yontemi ile de
simiflandirma yapilmis ve sonuglar, diger makine 6grenmesi yontemlerinin sonuglar ile

karsilastirmali olarak sunulmustur.
3.1. Kullanilan Veri Setleri
3.1.1. lova Veri Seti

lova EEG veri seti, lova Universitesi tarafindan kaydedilen halka agik bir veri
setidir (108). Veri seti, 14 PH ve 14 SK grubundan olusan dinlenme durumu EEG
kayitlarini igermektedir. Bu veri setinde yer alan veriler, ilach veya ilagsiz duruma m ait
oldugu acikc¢a belirtilmemistir. Literatiirden yola ¢ikilarak bu ¢alismada dogrudan PH ON
(ilagli) durumu olarak degerlendirilmistir. EEG kayitlar1 64 kanalli sinterlenmis Ag/AgCl
elektrotlar1 olan bir Brain Vision sistemi ile ger¢eklestirilmistir. Kayitlarin her biri, en az 2
dakika, 500 Hz ornekleme hizinda, 0,1 ile 100 Hz frekans araliginda kaydedilmistir.
Referans olarak Pz kanali kullanilarak cevrimig¢i referansla kaydedilmistir. Veri igsleme
asamasinda Pz kanali referans olarak secildiginden, bu kanala ait veriler kullanilmamaistir.
Iova veri setine ait 63 kanalli EEG elektrotlar1 6nden arkaya dogru sirasiyla ; Fpl, Fz, F3,
F7, FT9, FC5, FC1, C3, T7, TP9, CP5, CP1, P3, P7, O1, Oz, O2, P4, P8, TP10, CP6,
CP2, Cz, C4,T8, FT10, FC6, FC2, F4, F8, Fp2, AF7, AF3, AFz, F1, F5, FT7, FC3,
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C1, C5, TP7, CP3, P1, P5, PO7, PO3, POz, PO4, PO8, P6, P2, CPz, CP4, TP8, C6,
C2, FC4, FT8, F6, AF8, AF4, F2, FCz’den olusmaktadir. Brain Vision sistemine ait
elektrot yerlesim diizeni Sekil 5’de yer almaktadir. Sekil 6’da ise SK ve PH’li bireylere ait
ham EEG goriintiisii goriilmektedir. Burada X ekseni saniye cinsinden kayit siiresini, y

ekseni ise elektrot kanallarint géstermektedir.
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Sekil 5. lova veri seti 63 kanal EEG elektrot konumlari
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Sekil 6. lova SK ham EEG goriintiisii. (2) lova PH ham EEG goriintiisii. (b)
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3.1.2. San Diego Veri Seti

Ikinci veri seti, Kaliforniya'daki San Diego Universitesi veri setidir (129). San
Diego veri seti, sag el baskin 15 PH ve 16 SK grubuna ait dinlenme durumu EEG verisidir.
Hastalarin tiimii hafif veya orta siddette PH'ye sahip olan, ABD’deki Scripps Clinic'ten
almmistir. Saglikli Kontrol grubu yerel goniilliillerden olusturulmustur. On bes PH’li
grubun tiimiiniin EEG verileri, hem ilagli hem de ilagsiz veriler igermektedir. EEG
kayitlari, 32 kanalli Biosemi Active Two EEG sistemi ile gergeklestirilmistir. Kayitlar 512
Hz 6rnekleme frekansinda 3 dakika boyunca gerceklestirilmistir. San Diego veri setinin
elektrot kanallar1 Fpl, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CP1, CP5, P7, P3, Pz, PO3, O1,
Oz, 02, PO4, P4, P8, CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2, Fz ve Cz’den
olusmaktadir. Biosemi Active Two EEG sistemine ait elektrot yerlesim diizeni Sekil 7°de

yer almaktadir. Sekil 8’de ise SK ve PH’li bireylere ait ham EEG goriintiisii goriilmektedir.

Sekil 7. San Diego veri seti 32 kanal EEG elektrot konumlari
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Sekil 8. San Diego SK ham EEG goériintiisii. (a) San Diego PH ham EEG goriintiisii. (b)

3.1.3. Turku Veri Seti

Bu veri seti Finlandiya Turku Universitesi tarafindan kaydedilmis ve agik kaynakli
olarak kullanima acilmistir (130). Turku veri seti, 20 PH ve 20 SK grubundan olusan
toplam 40 hastanin dinlenme durumu EEG kayitlarint igermektedir. Bu kayitlarda ilagh
durumda hem gozler agik hem de gozler kapali veriler yer almaktadir. Bu doktora tezinde
sadece goz acgik veri seti kullanilmistir. EEG kayitlari, 64 kanalli NeurOne Tesla cihazi ile
kaydedilmistir. Ornekleme frekans1 500 Hz’dir. Veriler, iki dakika siiresince gozler acik ve
iki dakika gozler kapali kaydedilmis ve ortalama referans ile referanslanmistir. Turku veri
setinin elektrot kanallar1 Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, 02, F7, F8, T7, T8, P7, P8,
Fz, Cz, Pz, Iz, FC1, FC2, CP1, CP2, FC5, FC6, CP5, CP6, FT9, FT10, TP9, TP10, F1, F2,
C1, C2, P1, P2, AF3, AF4, FC3, FC4, CP3, CP4, PO3, PO4, F5, F6, C5, C6, P5, P6, AF7,
AF8, FT7, FT8, TP7, TP8, PO7, PO8, Fpz, CPz, POz, Oz’den olusmaktadir. NeurOne
Tesla EEG sistemine ait elektrot yerlesim diizeni Sekil 9’da yer almaktadir. Sekil 10’da ise

SK ve PH’li bireylere ait ham EEG goriintiisii goriilmektedir.
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Sekil 10. Turku SK ham EEG goriintiisii. (@) Turku PH ham EEG goriintiisii. (b)

Her ti¢ veri seti PH ve SK grubu yas ve cinsiyet agisindan eslestirilmistir.
Egitimleri ve zeka oOlgiilerinde herhangi bir farklilik bulunmamaktadir. Her {i¢ veri setine
ait SK ve PH gruplarinin demografik bilgileri karsilagtirmali olarak Tablo 2’de

sunulmustur. Ayrica bu ii¢ veri setinin elde edilme yontemlerine ait unsurlar karsilastirmali
olarak Tablo 3’de verilmistir.
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Tablo 2. Veri setlerinde yer alan SK ve PH grubunun demografik bilgileri.

San Diego lova Turku
Durum PH SK PH SK PH SK
Say1 15 16 14 14 20 20
Cinsiyet 8k/7e 9k/7e 8k/6e 8k/6e 11k/9e 12k/8e
(kadin/erkek)
Yas (ortalama 632+82 63.5£9.6 70.5+£8.7 70.5+8.7 69.8+7.2 67.8+6.2
yil = SS)
NAART 46.1+6.3 49.1+7.1 - -
MMSE 28.9+1.0 292+1.1 - - 27.8+18 282+15
MOCA - - 259+2.7 272+1.7
0 39.2+£9.7 (OFF)/ - 13.4£6.6 = 28.9+16.4 51435
BPHDO 32.7+10.4 (ON)
Kac ylldlr PH 45+3.5. - 5.6+3.2 - 6.4(4.9)

NAART, Kuzey Amerika Yetiskin Okuma Testinden Alinan Puanlar; MMSE, Mini Mental Durum Smavi; MOCA, Montreal Biligsel
Degerlendirme; BPHDO, Birlesik Parkinson Hastalign Derecelendirme Olgegi (motor). OFF, 12 saat ilag almams ve ON, normal

zamaninda ilacini almis.

Tablo 3. Veri setlerinin 6lgiim parametreleri.

Durum San Diego veri seti lowa veri seti Turku veri seti
(dinlenme durumu)
Biosemi Active Two Brain Vision sistemi NeurOne Tesla sistemi
Kullanilan cihaz EEG sistemi
Kanal sayisi 32 64 64

Gozler acik/kapali Acik Acik Acik

Ornekleme hizi 512 Hz 500 Hz 500 Hz

Siire 3 dakika 2 dakika 2 dakika
Referans kanal Merkezi referans Pz Ortalama referans

3.2. Veri Analizi

Elektroensefalografi sinyalleri, beyin fonksiyonlariyla ilgili ¢ok miktarda bilgi
icermektedir. Bu bilgilerin hastalik teshisinde kullanilmasi ¢iplak gozle olmasinin yaninda,
giinimiizde modern parametrik yoOntemler ve isaret isleme yontemleri kullanilarak

yapilmaktadir. Bu baglamda, son yillarda kullanilan yapay zeka agirlikli yontemler ile

28



hastalik teshisi giderek daha yiiksek dogruluk orani ile tanimlanabilir duruma gelmistir (5,
6).

Sinyallerin analiz edilmesi dogrudan sinyalin kendisi veya sinyalin gosteriminin
zaman, frekans gibi bagka boyutlara tasinmasiyla gerceklestirilmektedir. Buradaki amag;
sinyalin bilgi kaybina ugratilmadan, bu boyutlardan birisine doniisiimii yapilarak,
islenmemis haldeki verilerden saglikli segilemeyen anlamli detay bilgilerine ulasmaktir.
Oncelikle doniisiim islemine ihtiyag duyulur. Herhangi bir sinyalden daha fazla bilgi almak
icin matematiksel doniisiim islemi uygulanmaktadir. Mevcut bir¢ok doniisiim teknigi farkl
tip sinyaller ve amaglar icin kullanmaktadir. Ornek olarak; Hilbert, Kisa Zamanli Hizl

Fourier doniistimii (STFT), Wigner, Radon ve Wavelet doniisiimii gibi (131).
3.2.1. Elektroensefalografi Veri Analizi

Bu béliimde, ¢ok ve tek kanalli EEG sinyalleri kullanilarak SK ve PH’nin analizi ve
saptanmasi i¢in gergeklestirilen adimlar bulunmaktadir. Sekil 11°de, bu ¢alismada izlenen
adimlar yer almaktadir. Bu akis semasi, ¢ok ve tek kanalli ham EEG veri setlerinin, kanal
secimi, filtreleme ve segmentleme ile sinyalin 6n islenmesi yapilarak sinyal ayrigtirmasini,

oznitelik ¢ikarimini ve PH’nin tanimlanmasi i¢in siniflandirmay: gostermektedir.

Ham Veri l?zmtellk __lz"iak e Smmiflandirma
Cikarimi Ogrenmesi

KAC
- MSF
Kanal Secimi SE

Catboost
XGB
KNN

LR

GB

DT
DVM

. PSD Delta
Filtreleme PSD Teta

(band gecigve PSD Alfa
centik filtre) PSD Beta
PSD Gamma
EEG WSMI Delta
Segmentleme WSMI Teta
wSMI Alfa
wSMI Beta
wSMI Gama

GNB

RF

Derin dgrenme
(LSTM+RNN,
MLP)

Sekil 11. Elektroensefalografi verisinin analiz semasi
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3.2.1.1. Onisleme Asamalar

Genel olarak 6n isleme, ham verinin daha ileri analizlere uygun ve yorumlanabilir
bir formata dondstiiriilmesi islemidir. Bu verilerin, 6n islenmesi genellikle gergek sinir
sinyallerine yaklagsmak i¢in verilerden giriltiiniin ¢ikarilmasi anlamina gelmektedir.
Elektroensefalografi verileri i¢in 6n islemenin gerekli olmasinin birka¢ nedeni vardir. Her
seyden Once kafa derisinden alinan sinyaller, mekansal bilgi kayboldugundan, beyinden
kaynaklanan sinyallerin tam olarak dogru bir temsili olmayabilir. Ikincisi, EEG verileri,
daha zayif EEG sinyallerini gizleyebilecek cok fazla giiriiltii igerme egilimindedir. G6z
kirpma veya kas hareketi gibi artefaktlar, verileri Kirletebilir ve resmi bozabilir. Son olarak
da ilgili sinir sinyallerini, EEG kayitlar1 sirasinda olusan rastgele sinirsel aktivitelerden

ayirmak gerekmektedir.

Bazen EEG verileri (6zellikle yiiksek yogunluklu EEG verileri), dogru bilgi
saglamayan 'kotil' kanallar igerebilir. Bu verilerin saklanmasi daha sonraki analizleri
etkileyecegi icin bunlart erkenden analizden c¢ikarmak Onemlidir. Ko&tii kanallari
isaretledikten sonra, iyi kanallardan gelen verilere dayanarak kotii kanallara iligkin verileri
enterpolasyona tabi tutmak yaygin bir uygulamadir. Enterpolasyon, mevcut diger verilere

dayanarak eksik verileri doldurmanin bir yoludur.

Mevcut tez ¢aligmasinin veri analizinin tiim agsamalart Python programlama dili ile
ve Google Colab ortaminda merkezi islem birimi (CPU) kullanilarak gergeklestirilmistir.
Python ile EEG verilerinin islenebilmesi amaciyla mne, numpy, pandas, matplotlip vb.

kiitiiphaneler Google Colab Python ortaminda kurulup, yapilandirilmistir.

lova EEG verileri Brain Vision sisteminde kaydedildigi i¢in vhdr uzantili, San
Diego verileri bdf uzantili ve Turku verileri ise set uzantii ham EEG dosyalari
icermektedir. Bu veriler mne kiitiiphanesi ile raw nesnesine donistiiriilerek Google Colab
ortamma aktarilmistir. On isleme asamasinda, kanal se¢imi, filtreleme ve boliitleme

yapilmistir.

Kanal secimi

Hastaligin tespiti oncelikle hastalara bagli oldugundan, veri setinde de ayn1 sayida
SK ve PH sinif etiketine sahip dengeli veri seti ile calisilmistir. Her ii¢ veri seti i¢in de
oncelikli olarak sahip olduklar1 kanallarin Iova 63 (14 SK ve 14 PH), San Diego 32 (16 SK
ve 15 PH) ve Turku 64 (20 SK ve 20 PH) kanal verisi kullanilarak analiz yapilmistir. Daha
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sonra her ii¢ veri setinde ortak 31 kanal {izerinden analiz yapilmistir. Sonrasinda
sensorimotor kortekse en yakin olan 10 kanalin (FC5, FC1, FC2, FC6, C3, C4, CP5, CP1,
CP2, CP6) ve 4 kanalin (FC1, FC2, CP1, CP2) delta, teta, alfa, beta, gama frekans
bantlarinda kanal ortalamalar1 alinarak ve yine tek kanal olarak sensorimotor kortekste yer
alan ve veri setinde en iyi sonug lireten motor fonksiyonlarin ve biligsel fonksiyonlarin
merkezi olan santral ve frontal bolgeden, sag ve sol alandan karsilikli olarak segilen C3,
C4, CP5, CP6, FCl1, FC2 kanallarindan gelen bilgileri analiz etmek amaciyla bu
kanallardan gelen bilgiler alinmis ve kisi basina tek bir veri noktasi olarak analiz
edilmistir. Bununla birlikte, beynin 6n ve arka boliimlerinin PH’de, fonksiyonlarinin
degisimini degerlendirmek amaciyla 6n ve arkada yer alan ve sag, sol bolgeden karsilikli

olarak secilen Fpl, Fp2, O1, O2 elektrot kanallar1 ayr1 ayr1 analiz edilerek kullanilmastir.

Tez kapsaminda kanal se¢imi, PH’de farkli durumlardaki etkinin incelenmesi igin
ele alinmigtir. Beynin SK’li bireylerdeki fonksiyonlar1 ve PH’lilerdeki degisimleri
diisliniilerek, literatiirden referans alinarak Tablo 4’de yer alan kanal segimleri yapilmistir
(132).

Tablo 4. Analiz yapilan kalan sayilari.

64 kanal 63 kanal 32 kanal 31 kanal 18 10 6 4 Tek
ortalamasi ortalamasi ortalamasi ortalamasi kgngl kanal kanal kanal kanal
Veri seti (Tiim (Tiim (Tiim (Tiim
kanal) kanal) kanal) kanal)
lova - + - + + + + + +
San - - + + - + - + +
Diego
Turku + - - + + + + + +
Fitreleme

Ister ses, ister EEG olsun, ister baska bir dijital sinyalin frekanslarma bakarken
yapilacak adimlardan biri, belirli frekanslart filtrelemektir. Boylece ya bazi frekanslar
kaldirilir ya da muhtemelen bazi filtreler kalir. Bu nedenle, artefaktlar1 ortadan kaldirmak
amaciyla EEG sinyallerinin uygun sekilde filtrelenmesi gerekmektedir. Calisma tiirlerine

gore filtreler, algak geciren filtreler, yliksek geciren filtreler, bant geciren filtreler ve bant
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durduran filtreler olmak {izere dort ana baglik altinda toplanmaktadir. Filtrenin kullanim
amacia gore bu filtreler secilmektedir. Algak gegiren filtreler, kesim frekansi olarak
belirlenen frekanstan daha diisiik olanlar1 geciren ve daha yiiksek frekanslarin gegmesine
engel olan filtrelerdir (133). Yiiksek geciren filtreler, kesim frekansi olarak belirlenen
frekans degerinden daha biiyiik frekansh sinyalleri gegirir ve daha diisiikk frekansh
sinyalleri sontimleyerek iletimine engel olurlar (134). Bant geciren filtreler, istenilen iki
frekans arahigindaki frekanslari gegiren ve bu aralik disindaki frekanslar1 engelleyen
filtrelerdir. Bant geciren filtreler algak ve yiiksek gegiren filtrelerin birlesimi olarak da
diistiniilebilmektedir. Bant durduran filtreler, belirli iki frekans araligindaki sinyalleri
zayiflatirken bu aralik diginda kalan sinyallerin iletimine izin verirler. Filtre tiirleri Sekil

12’de sunulmustur.
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Sekil 12. Filtre tiirleri (135)

Bu tez ¢alismasinda belirlenen problem ele alma sirasina gore dnce, ham verilerde
kanal se¢imi yapilmigtir. Daha sonra birinci senaryoda, ham veriye 0.5 Hz ve 45 Hz aras1
bant geciren filtre ve 60 Hz ve 100 Hz’de ¢entik filtre uygulananarak filtreleme yapilmistir.
Ikinci senaryoda, 0.1 Hz ve 120 Hz aras1 bant gegiren filtre ve 60 Hz ve 100 Hz’de ¢entik
filtre uygulanarak fitreleme yapilmistir. Iova ve San Diego veri setleri ABD’ye ait
oldugundan 60 Hz sebeke giiriiltiisti ve Turku veri seti ise Avrupa’ya ait oldugundan 50 Hz
sebeke giiriiltlisii olusmaktadir. Bu giiriiltiileri gidermek amaciyla ABD verilerinde 60 Hz

ve Avrupa verilerinde 50 Hz ¢entik filtre uygulanmustir.
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Boliitleme

Boliitleme (Segmentleme), uzun EEG sinyallerinden olusan zaman serisi dogrusal ve
duragan olmamasi1 nedeniyle, sinyal kisa siireli boliimlere ayrilmalidir. Elde edilen kisa
stireli segmentlerin istatistiksel Ozelliklerinin ayni olmasi beklenmektedir (136). Bu
nedenle, filtrelemeden sonra, bu sinyaller senaryolara gére Hamming pencere yapisi
kullanilarak 20 ve 40 saniyelik birbiri ile ortiismeyen zaman penceresi uzunluguna
boliinmiistiir. Bu tek kanal bilgilerinden elde edilen her 6rnek, her biri birinci senaryoda 20
saniyelik epoklara ve ikinci senaryoda 40 saniyelik epoklar ile daha kii¢iik O6rneklere

boliinmiistiir.

Oznitelik cikarim

Oznitelik ¢ikarma, ham verileri, orijinal veri setindeki bilgileri korurken
islenebilecek sayisal ozelliklere doniistiirme islemidir. Burada bilgi islemenin karmasik
yapisini azaltmak amaciyla ham verilere boyutsal bir indirgeme yapilarak veri sayisal
ozniteliklere doniistiiriilmektedir. Bu boyutu azaltilmis veri giris sinyali 6zniteliklerini
dogru bir sekilde tamimlayarak, etkili bir simflandiricinin - gelistirilmesini
saglayabilmektedir (72, 137, 138). Bdylece makine 6grenimini dogrudan ham verilere
uygulayarak ulasilan sonuglardan, daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Oznitelik olusturma

slireci makine 6grenmesi alaniin zorlu yonlerinden birini olugturmaktadir.

Tez kapsaminda dznitelik ¢ikarimi iki kisimda ele alinmistir. Oncelikle, dogrudan
EEG elektriksel verisi tizerinden frekans domeni Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Burada elde
edilen, PSD Delta, PSD Teta, PSD Alfa, PSD Beta, PSD Gama, Spektral Entropi (SE),
Median Spektral Frekans (MSF), KAC, wSMI Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI
Beta, wSMI Gama oznitelikleri frekans domeni Oznitelikleridir. Ayrica doktora tezi
kapsaminda frekans domeni oOzniteliklerine dayanarak, aritmetik hesaplamalara dayali

olarak yeni 6znitelikler de elde edilmistir.

Ikinci olarak 6znitelik ¢ikarimi, EEG isaretlerinin ses isaretlerine doniistiiriiliirek,
bu ses isaretleri iizerinden yapilmistir. Bu verilerden Ayrik Dalgacik Paket Dontigiimii

(DWPT) ve kroma tabanl 6znitelikler ¢ikarilmistir.
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Gii¢ Spektral Yogunlugu

Glig¢ Spektral Yogunlugu, sinyalin, gii¢ igeriginin frekansa karst Olcilisii yani
sinyalin frekans bandi {izerindeki gii¢ dagilimidir. Burada, zamanda degisen sinyaller,
frekans alanina aktarilir ve sinyalin frekans araliklarindaki gli¢ dagilimlar1 elde edilir (139,
140). Gii¢ Spektral Yogunlugunun genligi, sinyali dijitallestirmek amaciyla kullanilan
spektral ¢oziiniirlik ile normallestirilmektedir. Birimi V¥/Hz ya da dB (i.e., 10log10(V?
/Hz) olarak kullanilmaktadir.

Fourier doniisiimii kullanilarak rastgele bir sinyalin giiciiniin farkli frekanslara
dagilimi hesaplanmaktadir. Bir sinyalin giicii karesi alinarak hesaplanmaktadir. Fouirer
doniisimii olmayan bir sinyalin PSD’si sinyalin oto ilinti (R(t)) fonksiyonunun Fouirer
donligimii  alinarak hesaplanmaktadir. Asagida yer alan PSD “Esitlik 17 ile

hesaplanmaktadir.
S(H) = [ R()eC2mNdt = F(R(t)) (Esitlik 1)

Bir sinyalin PSD’sini analiz etmek, sinyal isleme i¢in 6nemli bir temel adimdir.
Dontistirme i¢in, bir sinyal coklu bireysel siniisoidal dalgalara ve ayri1 frekanslara
ayrilmaktadir. Gii¢ Spektral Yogunlugunun kestirimi i¢in periyodogram yodntemi
kullanilmaktadir. Bu yontemin temeli Fourier doniisiimiine dayanmaktadir. Sinyal; 64, 128
ve 256 gibi cercevelere segmentlenerek ayrilir ve her bir boliimiin Fourier doniisiimiiniin
ortalamasi alinarak, gii¢ spektrumu hesaplanmaktadir (139,140). Welch yontemi, PSD’yi

iyilestirilmis periyodogramlarin ortalamasini alarak kestirmektedir.

Welch yontemi uygulanirken ilk olarak N 6rnek uzunlugundaki veri dizisi birbiri ile
ortiisen L adet boliite ayrilmaktadir. Ayrilan bu her bir boliitiin 6rnek uzunlugu M olan L

adet veri boliitii i¢in veri yapist Welch denklemi “Esitlik 2” ile hesaplanmaktadir.
Xin)=x(n+iD)n=0,1,... M—1i=0,1,...,L-1 (Esitlik 2)

Bu foksiyonda yer alan iD, i. veri dizisinin baslangi¢ noktasini gostermektedir.
Fonksiyonda, D = M olmas1 halinde bdliitlerde ortlisme olmamaktadir. Buradaki veri
boliitlerinin L sayis1 Bartlett PSD kestirimindeki K sayis1 ile aynidir. Ortiismenin olmasi
icin M > D olmasi gerekmektedir. Burada, D = M/2 olmasi durumunda ise ardisik veri
boliitleri arasinda %50 oOrtlisme olmaktadir ve bu durumda L= 2K olarak bulunmaktadir

(131, 132). Sonraki asamalarda kullanilan pencere fonksiyonunun neden oldugu bilgi
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kaybini1 6nlemek amaciyla sinyal ortiisecek sekilde boliitleme yapilmaktadir. Genel olarak
boliitler arasinda drtiismenin %350 ile %75 arasinda olmas: tavsiye edilir (139, 140). ikinci
asamada ise sinyalin periyodogramini almak amaciyla Ortiistliriilmiis her bir veri boliitii,
uygun bir w(n) pencere fonksiyonu ile pencerelenir. Boylece her veri boliitiiniin
tyilestirilmis periyodograminin alinmasi saglanmis olur. Son asamada da L adet veri
boliitiine ait iyilestirilmis periodogramlarin ortalamast alinir ve N 6rnek uzunlugundaki
isaretin Welch PSD kestirimi bulunmus olur. Mevcut tiim veri kanallari i¢in PSD
tahminleri, spektral yapayliklar1 ve baz1 durumlarda kétii kanallar1 kontrol etmek amaciyla
uygun bir yol saglamaktadir. Sekil 13’de lova SK ve PH grubu verilerinin PSD grafikleri

verilmistir.

WHZ (98)

Frekans (Hz)

EEG

W2 (08)

Frekans (Hz)

Sekil 13. lova veri seti SK 63 kanal PSD grafikleri. (a) lova veri seti SK PH 63
kanal PSD grafikleri. (b)
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Sekil 14°de San Diego SK ve PH grubu verilerinin PSD grafikleri verilmistir.

a
EEG
0
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g 10
g ° N SRS
- i P SN AN LG 2
o e 3 e RNy, PO
& o L e N BN
-20 ~ =3 AN S B N e T
20 60 80 100
Frekans (Hz)
b

EEG

WMz (98)

Frekans (Hz)

Sekil 14. San Diego veri seti SK 40 kanal PSD grafikleri. (a) San Diego veri seti PH 40
kanal PSD grafikleri. (b)

Sekil 15°de Turku SK ve PH grubu verilerinin PSD grafikleri verilmistir.

WMz (d8)

Frekans (Hz)
b EEG
804,
60
§ «f

' Sl A o W

Frekans (Hz)

Sekil 15. Turku veri seti SK 64 kanal PSD grafikleri. (a) Turku veri seti PH 64 kanal
PSD grafikleri. (b)
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Bu tez caligmasinda her elektrot icin Welch yontemi ile PSD’ler hesaplanmistir.
Daha sonra delta (0.5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-12 Hz), beta (12-30 Hz), gama (30-45
Hz) frekans bantlar1 i¢in sinyal giicii (POW) ve genis bant (birinci senaryoda; 0,5-45 Hz
ve ikinci senaryoda; 0,1-120 Hz) frekans bantlar1 hesaplanmistir. Bagil gii¢ (relPOW), her
bir frekans bandmin degeri, toplam genis bant giiciine gore ylizde olarak ifade edilerek
hesaplanmigtir. Son olarak da, her 20 ve 40 saniye icin veri segmentlenerek, epoklarin
ortalamasi hesaplanmistir. Ardindan, tiim kanal ¢iftleri arasindaki medyan baglant1 elde

edilerek, tiim elektrotlar i¢in medyan gii¢ hesaplanmis ve sonraki analizlerde kullanilmastir.
Medyan Spektral Frekans

Medyan Spektral Frekans, sikistirilmis olan EEG’deki spektral dizinin — giic
dagiliminin tam orta noktasini temsil etmektedir. Elektroensefalografide bulunan toplam
giiclin yarisinin altinda ve iistiinde yer alan frekanstir. Ayrica, toplam giiciin yaris1 ya da
toplam giiclin iki esit pargaya boliinmesidir (139, 140). Asagida MSF ifadesi “Esitlik 3” ile

hesaplanmaktadir.
Xj=t P =Xitupr B =1/2%7, P (Esitlik 3)

Kolmogorov Algoritmik Karmagiklik

Kolmogorov Algoritmik Karmasiklik, bir s dizisini hesaplayan veya ¢iktisini veren
en kisa programin uzunlugu olarak tanimlanmaktadir. Basitlik ve karmasiklik kavramlarin
formiile eder. Bir s dizisinin, d(s) agiklamasi minimum uzunluktaysa (yani en az bit
kullanilarak), buna s'nin minimum agiklamasi ve d(s) uzunlugu ise smin Kolmogorov
karmagikligidir ve K(s) ile gosterilir (141). En kisa agiklamanin uzunlugu “Esitlik 4” ile
hesaplanmaktadir.

K(xly) := m;n{f(p): U(y,p) = x} (Esitlik 4)

Burada ((p), p’nin bit cinsinden Ol¢iilen uzunlugudur. Bu tanimm U’nun
seciminden bagimsiz oldugu, K(x)'in en fazla x’ten bagimsiz bir toplamsal sabitle
degismesi anlaminda gosterilebilir. Bu degismezlik teoreminin ifadesi ve kanit1 genellikle
algoritmik  bilgi teorisinin dogusu olarak kabul edilmektedir (142-145). Bu,

Kolmogorov'un tezi olarak adlandirilabilir.
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Spektral Entropi

Verilerin PSD’si Shannon entropisi olarak tanimlanan Spektral Entropi, Shannon
entropisine dayali bir sinyalin spektral gii¢ dagiliminin bir 6l¢iistinii ifade etmektedir (146).
Sinyal spektrumunun diizliigiinii ya da karmasikligin1 gostermektedir (147). Asagida SE
ifadesi “Esitlik 5” ile hesaplanmaktadir.

H(x, fs) = — X% P(Dlog, [P(D)] (Esitlik 5)

Burada P normalize edilmis PSD ve fs ise 6rnekleme frekansidir.
Agwrlikli Sembolik Karsilikly Bilgi

Agirlikli Sembolik Karsilikli Bilgi, iki sinyal arasinda dogrusal olmayan bir bilgi
paylasimi endeksinin tahminidir (148). Tau zamanla ayrilabilen sinyalin k ornekleri
dikkate alinmaktadir. Bu k 6rneklerin, biiyiikliikleri aralarinda bulunan sira iliskisine bagli
olarak, bir dizi sembol tanimlamaktadir. Bu tanimlanan semboller, sinyallerin zamansal
degisimini temsil etmektedir. Olgii, marjinal olasilik dagilim fonksiyonlarma ve tiim
sinyaller i¢in elde edilen sembol dizileri i¢in tahmin edilen ortak olasilik yogunluk

fonksiyonuna dayali olarak, sinyal segmentlerindeki her elektrot ¢ifti i¢in hesaplanir.

Agirlikli Sembolik Karsilikli Bilgi, her bir sembol ciftinin ortak olasiligini1 tahmin
ederek, donistiiriilmiis her bir EEG sinyal ¢ifti i¢in tahmin edilmektedir. Ortak olasilik
matrisi, sinyaller arasindaki sahte korelasyonlar1 azaltmak i¢in ikili agirliklarla
carpilmaktadir. Essiz bir ortak kaynak tarafindan ortaya cikarilabilen 6zdes sembol ¢iftleri
ve tek bir elektrik dipoliiniin iki tarafini yansitabilen karsit semboller i¢in agirliklar sifira

ayarlanmaktadir. Asagida wSMI ifadesi “Esitlik 6” ile hesaplanmaktadir.

1

WSMI(X,Y) = == Teex Tyey w(xy) p(oylog (22 (Esitlik 6)

Yukaridaki formiilde, k, sembolik doniisiim i¢in kullanilan vektoriin boyutu, X ve y
sirastyla X ve Y sinyallerinde bulunan tiim semboller, w(x,y) agirlik matrisi ve p(x, y) X
sinyalinde x simgesinin ve Y sinyalinde y simgesinin birlikte ortaya ¢ikma olasiliginin

ortak olasiligidir. Son olarak, p(x) ve p(y), her sinyaldeki bu simgelerin olasiliklaridir.

Agirlikli Sembolik Karsilikli Bilgi, tiim EEG kanallarindaki X ve Y zaman serileri

once ayrik sembol dizilerine doniistiiriilmiistiir. Semboller, dnceden tanimlanmis belirli
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sayida ardisitk zaman noktasinin genliklerindeki egilimlere gore kodlanmaktadir.
Analizlerde, k kerneli 3 olarak segilmis ve her bir elektrotun medyan degeri hesaplanmustir.
Bu ¢alismada wSMI parametreleri, wSMI Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI Beta,
WSMI Gama oznitelikleri hesaplanirken sirasiyla, tau = 64, tau = 32, tau = 16, tau = 8,

tau=4 ve k = 3 olarak segilmistir.

Bu ayristirllmis EEG sinyallerinin alt bantlarinin PSD’leri {izerinden MSF, KAC,
SE, wSMTI'ye ait wSMI Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI Beta, wSMI Gama

Oznitelikleri hesaplanmuistir.
3.2.2. Ses Verisine Doniistiiriilen Elektroensefalografi Veri Analizi

EEG verisinin, ses verisine doniistiirilmesi, Oon isleme asamalari, ses verisinden
miizik 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi, makine 6grenme yontemleriyle siniflandirma asamalar:

Sekil 16’da yer almaktadir.

On Isleme Oznitelik Makine
Cikarim Ogrenmesi

Simiflandirma

Kanal Segimi DWPT
Uygulama Catboost
EEG Verisinin XGB
Ses Verisine Sesverisinden KNN
Déniisturilmesi dznitelik LR
cikarimi GB
Filtreleme (band (Kroma DT
gecis ve gentik Tabanh
filtre) Ozniteliklerin GNB
Secilmesi) RF
EEG
Sepmentleme

Sekil 16. Ses verisinin analiz semasi
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3.2.2.1. On isleme

Oncelikle her ii¢ veri grubuna ait ham EEG verileri Google Colab ortamina
aktarilmistir. Ham lova EEG verileri vhdr uzantili, San Diego EEG verileri bdf uzantili ve
Turku EEG verileri set uzantili oldugundan, hepsi Once csv uzantili dosyalara
dontistirilmustiir. Ardindan csv uzantili dosyalar da, tsv uzantili dosyalara doniistiiriilmiis
ve bu dosyalar sonrasinda, waw uzantili ses dosyalarina dontistiiriilmiistiir. Daha sonra, {i¢
veri setinde de ortak olan 31 kanal se¢imi yapilmis ve sonra verilere 0,5-45 Hz frekansinda
bant gecis filtresi ve 60 ve 100 Hz’de gentik filtre, Turku veri setinde ise 50 ve 100 Hz’de
gentik filtre uygulanmistir. Son olarak 20 saniye boliimlerle epoklama yapilmistir (149).

Python librose kiitliphanesi kullanilarak miizik 6znitelikleri ¢ikarilmigtir.

Ses dosyasina doniistiiriilme asamalarinda, beyin dalgalar1 dogrudan ses dalgalarina
cevrilemeyeceginden, oncelikle EEG elektrotlarinin voltaj degerleri hesaplanmistir. Voltaj
degeri, belirli bir sesin baslangictaki yiliksekligini kontrol eden genlik degerleridir. Bu
voltaj degerleri, farkli duygulara ve beyin siire¢lerine bagli olarak beyin aktivitesi ile
iliskilidir. Ses dalgas1 bir genlik ve bir frekans (ve bir faz) ile ifade edilir. Beyin dalga
frekanslar1 olan delta, teta, alfa, beta, gama, bantlarmin frekanslari olduk¢a diisiik
oldugundan dogrudan ses dalgasina ¢evirisi 100 Hz'in altindaki frekanslara yol agmaktadir.
Bu nedenle, daha seckin bir ses elde etmek icin bu frekanslar katmanlanmistir. Bir EEG
dosyasi yiirttiilirken genlik ve frekanslar rastgele se¢ilmistir. Bu nedenle dosyanin her
calistirtlisinda, yeni ve benzersiz bir ses olugmaktadir. Doniistiirme isleminde ilk olarak
beyin dalgalarinin frekans araliklarina gore ses katmanlari belirlenmistir. Her bir beyin
dalgasi igin bir ses katmani olusturuldu. Bu katmanlar, belirli bir frekans araligin1 temsil
etmektedir. Delta beyin dalgas1 0-4 Hz frekansi i¢in birinci ses katmani f1 = 3, Teta beyin
dalgas1 4-8 Hz frekansi icin ikinci ses katmani f2 = 7, Alfa beyin dalgas1 8-12 Hz frekans:
i¢in Uglincl ses katmani f3 = 12, Beta beyin dalgas1 12-30 Hz frekansi i¢in dordiincii ses
katmani f4 = 29, Gama beyin dalgas1 30-45 Hz ve {istii frekans araliginda olmasi nedeniyle
besinci ses katmani igin f5 = 69 olarak belirlenmistir. Sonrasinda her bir ses katmani igin
rastgele genlik ve frekans degerleri belirlenmistir. Burada ilk olarak, EEG sinyalinden her
bir beyin dalgas1 i¢in belirlenen frekans araliklarinda rastgele bir genlik ve frekans
secilmistir. Bu se¢im, beyin aktivitesi ile iliskilendirilmektedir. Daha sonra genlik ve
frekanslar numaralandirilmigtir.  Burada secilen genlik ve frekans degerleri

numaralandirilarak bir sozliik olugturulmaktadir. Yani, her bir genlik ve frekans degeri bir
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numara ile iligkilendirilmistir. Bu sayede, belirlenen genlik ve frekanslar daha sonra ses
sinyali olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Burada, birinci ses katmani igin bu deger
f1=3"tiir. Genlik degerleri de sifir ile 211 arasinda olusturulan sézliikten rastgele segilerek,
genlik degerleri arasinda ¢esitlilik saglanmaktadir. Daha sonra temel frekanslar olusturulur.
Her bir temel frekans igin bir ve 10 arasinda tam sayilar kullanilarak daha yiiksek modlar
olusturulur. Ornegin, temel frekans iic ise, bir kat1 3 Hz, iki kat1 6 Hz, ii¢ kat1 9 Hz vb.
olacak sekilde daha yiiksek modlar olusturulur. Bu modlar, temel frekansin harmonikleri
olarak adlandirilir ve ses sinyalinin daha zengin ve kompleks bir yapisini olustururlar.
Sonrasinda ses sinyali olusur. Bu asamada her bir ses katmani igin, numaralandirilmig
genlikler ve frekanslar kullanilarak rastgele bir ses sinyali olusmaktadir. Bu islem,
belirlenen sayida katman boyunca tekrarlanir ve her katman icin ayr1 ayr rastgele genlik
ve frekans degerleri belirlenir. Bu katmanlarin sayisi, belirlenen bes beyin dalgasi frekansi
kadardir. Bulunan degerler bir listeye kaydedilir. Sonrasinda her katmandaki ses sinyalleri
toplanarak tek bir ses sinyali elde edilir. Tiim katmanlar i¢in belirlenen rastgele genlik ve
frekans degerleri, her bir katmanin genlik ve frekans degerlerinin toplamini olusturmak
i¢in birlestirilir. Daha sonra elde edilen ses sinyali, 44 100 Hz 6rnekleme oranimna ve 10
saniyelik periyotlara doniistiiriilmiistiir. Periyot basina diisen say1 hesaplandiktan sonra
elde edilen ses sinyali wav dosyas1 olarak kaydedilir. Bu ses sinyali, beyin aktivitesi ile
iliskilendirilen farkli ve benzersiz sesleri temsil etmektedir. Bu siireg, her ¢alistirildiginda

farkli genlik ve frekans degerleri secilerek benzersiz sesler olusmaktadir (149).

Sekil 17°de SK ve PH grubundan birer kisiye ait EEG verilerinin, wav uzantili ses
temsilleri sunulmustur. Burada x ekseni saniye olarak zamani ve y ekseni genlik degerini

gostermektedir.
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Sekil 17. SK grubu bir kisiye ait wav uzantili ses temsili. (a) PH grubu bir kisiye ait wav
uzantili ses temsili. (b)

Ses dosyasinin Miizikal Enstriiman Dijital Aravizii temsilleri

Miizikal Enstriiman Dijital Arayiizii (MIDI), bilgisayarlar, sentezleyiciler ve diger
elektronik miizik enstriimanlar1 gibi dijital cihazlar arasinda miizik bilgisinin iletimini
saglayan bir standart protokoldiir. Bu arayiiz, miizik {retiminde, performansinda ve
egitiminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu MIDI verisi, bir notanin perdesini, siiresini
ve dinamiklerini gibi bir performansin ¢esitli yonlerini kontrol eden mesajlar1 igermektedir

(150). Sesin miizik temsillerine ait gorseller sekil 18°de yer almaktadir.

42



AL

Allegro con brio( J
[/ 0 ~m c
b A —) —
= —— ¥ T b
7;&” _ — - - - ﬁ‘ pitch
) - == -
ﬁ"l vy 232! T
TG ———
~
—_— 7 : ———
9'[51211 =3 1t ite '1 J— e
e vy v\j 1 .
o0 g “% o $
0.}
= mom
— B
b
_. 05 13 /¢ —-——
% ¢ -
x 0 J— S—
=
@
o

0 1 2 3 " 5 6

Zaman (s)

Sekil 18. Nota miizik temsili. (a) Ses temsili. (b) Bir bilgisayar tarafindan

ayrigtirilabilecek agik miizikal anlami olan varliklara dayali tanimlama. (C)

(Miiller’den, 150)

Notalarin miizik temsilinin piyano klavyesinde perde karsiligi Sekil 19’da yer

almaktadir.
D'3 E'3 G'3 A3 B3 D4 E"4 G4 At4 B*4
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Sekil 19. Piyano klavyesi ve notalarin miizik temsili. (a) Nota temsili (b)
(Miiller’den, 150)
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Ses verisine ait 6znitelik cikarimi

Ayrik Dalgacik Paket Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Paket Doniistimii, 6znitelik ¢ikarma teknigi olarak kullanilmaktadir.
Bir sinyali, sinyalin frekans ve zaman o6zniteliklerini temsil eden bir dizi dalgacik
katsayisina ayristiran ayrik dalgacik doniigiimiiniin (DWT) bir genellemesidir. Bu doniisiim
ise her seviyede hem yaklasim hem de detay katsayilarinin ayristirilmasina izin vererek
DWT'yi genisletmektedir. Boylece sinyal daha esnek ve verimli bir sekilde temsil edilir.
Bu nedenle DWPT daha ¢ok tercih edilmektedir (151). Bu doktora tezinde Daubechies
dort dalgacigr kullanilmistir.

Kroma tabanl oznitelikler

Miizikal perde algisinin  dongiisel sarmal temsilinde kroma kavrami
kullanilmaktadir. Kroma 6zniteligi, bir miizik perdesinin rengini ifade eden, kroma adi
verilen oktavdan bagimsiz bir deger ve perdenin hangi oktavda oldugunu gosteren bir perde
yiiksekligi olarak ayrigtirilabilen bir perde sinifi niteligidir (152). Kroma vektori ise
sinyalde her bir perde sinifinin {C, C#, D, D#, E, ..., B} ne kadar enerji icerdigini gosteren
tipik olarak 12 elemanli bir dznitelik vektoriidiir. insanlarin perde algisi, iki perdenin bir
veya birka¢ oktav (bizim Olgegimizde bir oktav 12 perdenin mesafesi olarak tanimlanir)
farkli olmas1 durumunda renk agisindan benzer olarak algilanmasi (benzer armonik rol
oynamasi) anlaminda periyodiktir. Ornegin, p = 60 ve p = 72 perdeleri bir oktav araliklidir.
Yine, p = 57 ve p = 71 perdeleri iki oktav araliklidir. Bir perde, ton yiiksekligi ve kroma
olarak adlandirilan iki bilesene ayrilabilmektedir. Ton yiiksekligi oktav sayisini, kroma ise

ilgili perde yazim 6zniteligini ifade etmektedir (153).

Bir oktav kadar farkli olan perdeleri tanimlayan kroma ozellikleri, tim1 igindeki
degisimlere kars1i yliksek derecede saglamlik gosterir ve armoninin miizikal yOniiyle
yakindan iligkilidir. Kroma 6zniteliklerinin miizik verilerini islemek ve analiz etmek igin iyi
bilinen bir ara¢ olmasinin nedeni budur. Ornegin, temelde her akor tanima prosediirii bir
gesit kroma sunumuna dayanmaktadir. Ayrica, kroma oznitelikleri miizik hizalama ve
senkronizasyonun yani sira ses yapisi analizi gibi gorevler i¢in de fiili standart haline

gelmistir (154).

Harmonik perde simifi profilleri, bir akor tanima sistemi olan perde smifi profiline

dayali olarak bir bilgisayar programinin ses sinyalinden ¢ikardigi bir grup 6zniteliktir(155).
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Miizikte, kroma Ozniteligi veya kromagram terimi on iki farkli perde smifiyla
yakindan ilgilidir. Perde sinifi profilleri olarak da adlandirilan kroma tabanli 6znitelikler,
perdeleri anlamli bir sekilde kategorize edilebilen ve akordu esit 6l¢ege yakin olan miizigi
analiz etmek icin kullanilan gii¢lii bir aractir. Kroma o6znitelikleri, kisa siireli bir ses
penceresinin armonik igerigini (6rnegin: anahtarlar, akorlar) temsil etmeyi amaglamaktadir.
Oznitelik vektorii, Kroma Normalize Enerji Istatistikleri (CENS), STFT, Sabit Q
Doniisiimii (CQT), Degisken Q Doniisimii (VQT) kullanilarak biiytikliik spektrumundan
¢ikarilmaktadir (149).

Kroma Normalize Enerji Istatistikleri

Kroma bantlarindaki enerji dagilimlari iizerinde kisa siireli istatistikleri géz ontinde
bulundurarak daha ileri bir soyutlama derecesi ekleyerek, 6lgeklenebilir ve saglam bir ses
oznitelikleri ailesi olusturan CENS oznitelikleri elde edilmektedir. Bu o6zniteliklerin
hesaplanmasinda, logaritmik olarak secilen esiklere dayali bir niceleme uygulanmaktadir
(156).

Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii

Kisa zamanli Fourier doniisiimii, zamana bagli degisen bir siniizoidal sinyalin yerel

boliimlerinin frekansini ve fazin1 bulmakta kullanilan bir tiir Fourier doniisiimiidiir.

L-1

Xsrpr[m,n] = Z x[k]g[k — m]e=J2mnk/L
k=0

x[k] = X Xn Xsrpr [m,n] g[k —m]e jamnik/L (Esitlik 7)

Burada x[k] bir sinyali belirtir ve g[k] bir L noktasi pencere fonksiyonunu
belirtmektedir. Esitlik 7°den , X[k]'nin STFT'si, x[k]g[k—m] tiirliniiniin Fourier doniisiimii
olarak yorumlanabilir (139, 140).

Sabit O Doniisiimii

Sabit Q Dontisiimii, bir veri serisini frekans alanina dontstiirmektedir. Fourier
dontisiimii gibi sabit Q dontisiimii de bir filtre bankasidir. Ancak, ilkinin aksine geometrik
aralikli merkez frekanslara sahiptir. CQT bir dalgacik doniisiimii olarak goriilebilmektedir
(157).
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Degisken O Doniisiimii

Degisken Q Doniisiimii, sinyal analizi ve sikistirma i¢in matematiksel bir teknik
olan CQT’nin bir varyasyonudur. Bu doniisiim, frekans ¢oziintirligi ile zaman
¢Ozilinlirligli arasindaki dengeyi belirleyen Q kalite faktoriiniin ayarlanmasima olanak
tanimaktadir. Bu doniistim, miizik veya konusma gibi degisen spektral 6zelliklere sahip
sinyalleri analiz etmek i¢in yararl olabilmektedir. Bu doniisiim uygulamalarindan bazilari,
ses segmentasyonu, perde tespiti, baslangic tespiti, akor tanmima ve miizik

transkripsiyonudur (158).

Ses verisinden 266 Oznitelik ¢ikarilmistir. Ses verisinden ¢ikarilan Gzniteliklerin
tamamini; Spektral Merkez, Spektral Bant Genisligi, Spektral Rolloff, Spektral Diizliik,
Spektral Kontrast, Kok Ortalama Kare, Sifir Gegis Orani, Zamansal Merkez, Perde,
Tempo, Tempo Zamanlari, Ritim Senkronizasyonu, Kromagram Maksimum, Kromagram
Minimum, Kromagram Araligi, Kromagram Ortalamasi, Kromagram Varyansi,
Kromagram Basikligi, Kromagram Carpikligi, Kaplanmis Kromagram Maksimum,
Kaplanmis Kromagram Minumum, Kaplanmis Kromagram Araligi, Kaplanmig
Kromagram Ortalamasi, Kaplanmig Kromagram Varyansi, Kaplanmis Kromagram
Basikligi, Kaplanmig Kromagram Carpikligi ve Mel Frekansi: Kepstrum Katsayilari ikinci
ve liglincli dereceden ayr1 ayr1 olarak birden baglayarak 20’ye kadar, Ton Ag birden
baslayarak altiya kadar, Kroma CQT ve Delta Kroma CQT birden baslayarak 12’ye kadar,
Kroma STFT ve Delta Kroma STFT birden baglayarak 12’ye kadar, Kroma CENS ve Delta
Kroma CENS birden baslayarak 12’ye kadar, Kroma VQT ve Delta Kroma VQT birden
baslayarak 12’ye kadar igerecek sekilde olusturmaktadir. Kroma tabanli 6zniteliklerde ve
Mel Spektral Katsayilarinda da ikinci ve {iglincii dereceden delta hesaplanarak kroma

tabanl delta 6znitelikleri ayr1 ayr1 6znitelik olarak hesaplanmistir.

Bu 0Ozniteliklerin 208 tanesi kroma tabanli Ozniteliklerdir. Bu 0Ozniteliklerden, RO
algoritmas1 kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilmistir. Kroma tabanli 6znitelikler {i¢ veri
setinde de yiiksek sonu¢ vermesi nedeniyle, siiflandirmada kroma tabanli 6znitelikler
kullanilmistir.  Smiflandirmada  kullanilan 6znitelikler, Delta Kroma STFT Standart
Sapmasi 7 (ikinci dereceden), Kroma CENS 8 (ikinci dereceden), Kroma CENS 2 (iigiincii
dereceden), Kroma CQT 2 (ikinci dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmasi 5
(ikinci dereceden), Delta Kroma CQT Standart Sapmasi 2 (liglincli dereceden), Delta
Kroma STFT Standart Sapmasi 3 (li¢iincii dereceden), Delta Kroma CENS Standart
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Sapmast 8 (liglincii dereceden), Delta Kroma CENS Standart Sapmasi 5 (li¢ilincii
dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmasi 11 (liglincli dereceden), Delta Kroma
CENS Standart Sapmas1 8 (ikinci dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmasi 1

(liglincii dereceden) 6znitelikleri kullanilmastir.
3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine &grenmesi algoritmalari, 1950'lerde ortaya ¢ikmistir. Insanlarin karmasik
veri kiimelerini kesfetmesi, analiz etmesi ve bunlar1 ger¢cek hayatla bagdastirmasina
yardimc1 olan kod parcaciklaridir. Hesaplamali istatistik ile yakindan iliskili ve karar
verme yetisi tizerine uzmanlasmistir. Genel olarak hesaplama siireglerinde kural tabanli
algoritmalar kullanilmaktadir. Cok fazla sayidaki giris degerleri i¢in her birinin sahip
oldugu ozellik fonksiyonlarimi gozleyerek ait olduklar1 smiflari tahmin etmektedirler.
Makine Ogrenme yoOntemleri hastalik teshisi, medikal uygulamalar, beyin bilgisayar
araylizleri gibi uygulamalarda sinyal oriintiilerinin taninmasi amaciyla kullanilmaktadir

(159, 160).

Makine 6grenme yontemleri verinin yapisina bagl olarak denetimsiz, denetimli ve
takviyeli 6grenme olarak tige ayrilir (160, 161). Bunlardan ilki, hedef girdilere kars1 hicbir
cikti verisinin olmadigi, veri igerisindeki gruplarin belirlenmeye calisildigi denetimsiz
ogrenmedir. Ikincisi ise, drnek girislere kars1 istenen ¢ikiglarin verildigi denetimli ya da
danmismanli 6grenmedir. Bu konuda pek c¢ok yaklasim ve algoritma gelistirilmistir.
Denetimli 6grenmede, girdilerden bilgi ¢ikarimi elde edebilmek i¢in bu girdilerin
etiketlenmesi gerekmektedir. Denetimli 6grenmede en ¢ok kullanilan tekniklerden biri
siniflandirmadir. Siniflandirmada, her bir girdiye verilen etiket bu girdinin ait oldugu simifi
temsil etmektedir (159, 160). Veri setinden bilgi ¢ikarimi yapabilmek amaciyla farkli
siiflandiricilar kullanilmaktadir. Siniflandiricilarin performansi bir veri setinden digerine
degisebilmektedir. Bu sebeple, bir veri setinde en 1iyi performans: elde edecek
smiflandiriciy1 tespit etmek amaciyla birden fazla siniflandiricinin performansini test
etmek gerekebilmektedir. Bu ¢alismanin analizi i¢in yararlanilan tiim makine 6grenme
algoritmalar1 denetimli 6grenme algoritmalarindan olugmaktadir.

Ayrica, caligma igerisinde faydalanilan tiim makine 6grenme algoritmalarinda,
alisilagelmis egitim yontemlerine gore (6rnegin: %75 egitim verisi, %25 test verisi) ¢ok
daha iyi ve daha giivenilir sonuglar sagladigi i¢in ve genel dogrulugu degerlendirmek igin k

katmanli ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmigtir.
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Bu teknik ile toplam veri seti, yaklasik olarak esit olacak sekilde k sayida pargaya
ayrilmaktadir. Makine 6grenme yapilart k kez egitilir ve test edilir. Her seferinde test
edilecek veri boliimii k pargalarinin igerisinden alinir ve geri kalan tiim veriler makine
O0grenme yapisinin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Bu dogrultuda k sayida farkli test ve
egitim sonuglar1 olusmaktadir. Bu sonuglarin ortalamasi, makine 6grenme yapilari icin test
sonuglarini vermektedir (159, 160). Bu tez ¢alismasinda dokuz farkli makine 6grenmesi
yontemi kullanilmigtir.  Kullanilan makine 6grenmesi yaklasimlarindan —sirasiyla

bahsedilmistir.
3.3.1. Kategorik Arttirma Algoritmasi

Kategorik Arttirma Algoritmasi, Yandex tarafindan onerilen ve heterojen verilerle
iyi basa ¢ikma yetenegine sahip oldugu gosterilen GB ve KA algoritmalarindan tiiretilmis
yeni bir topluluk 6grenme yontemidir (161). Ayrica CatBoost, temel tahminciler olarak
dengeli olan unutkan agaglar kullanmaktadir. Boylece asir1 Ogrenme sorunlarinin
uistesinden gelmektedir. Genel olarak diger topluluk 6grenme algoritmalarina gore tistiin

siniflandirma performansi sergilemektedir.
3.3.2. Asin Gradyan Arttirma Algoritmasi

Asirt Gradyan Arttirma Algoritmasi, GB algoritmasinin ¢esitli diizenlemeler ile
optimum hale getirilerek, yiiksek performansl olarak elde edilen bir seklidir. Tiangi Chen
ve Carlos Guestrin’in 2016 yilinda yayinladiklari, “XGBoost: A Scalable Tree Boosting
System” adli makale ile siniflandirma sistemine girmistir (162). Yiiksek tahmin giiciine
sahip, asir1 0grenmenin Oniine gecebilen, bos verileri yonetebilen ve biitiin bunlar1 hizl
yapabilen bir algoritmadir. Karar agacina dayali algoritmalar arasinda en iyi performans
gosteren algoritma oldugu ifade edilmektedir. Gradient Boosting algoritmasina calisma
sekli olarak oldukca benzer olan XGBoost’ta ilk adim ilk tahmini yapmaktir. Yapilan
tahmin, sonraki adimlarda yapilacak islemler ile yakinsayarak, dogru sonuca ulasilacag:
icin herhangi bir say1 olabilmektedir. Hatalar1 tahminleyen agaglarin kurulmasi, agaglar
icin benzerlik ve kazang skorlarinin hesaplanmasi, budama ve model ¢iktilarinin elde

edilmesi ile ilk aga¢ tamamlanmaktadir (163).
3.3.3. KEn Yakin Komsu Algoritmasi

Makine 6grenme yontemlerinden bir digeri K En Yakin Komsu Algoritmasi,

siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan bir denetimli 68renme algoritmasidir. Bu
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algoritma ile yeni noktaya en yakin noktalar aranmakta olup, k bilinmeyen noktanin en
yakin komsularmin miktarint gostermektedir. Siniflandiricinin sonuglart tahmin etmek
amaciyla genellikle bir tek sayr olarak algoritmanin k miktar1 se¢ilmektedir. Hem
siniflandirma ve hem de regresyon ig¢in girdi, Ozellik alaninda k en yakin egitim
orneklerinden olusmaktadir. Bu yontemde, ¢ikti sinif iiyeligidir. Bir nesne, komsularinin
cogunluk oyu ile siniflandirilmaktadir. Bir nesne, en yakin komsulari arasinda en yaygin
olan sinifa verilmektedir. Eger k = 3 ise, nesne basit olarak ona en yakin komsusunun
smifina atanmaktadir (164). Bu yontemde, k degerinin se¢imi ve komsular arasindaki

uzaklig1 hesaplanmasi sonug agisindan ¢ok dnemlidir.

Yéntem, OKlit mesafesi “Esitlik 8” de verilen bir ifade ile hesaplanmaktadir.

L,(X, V) = XL (x; — yi])? (Esitlik 8)

3.3.4. Gradyan Arttirma Algoritmasi

Boosting, zayif Ogrenicileri giiglii 6greniciye doniistiiren bir yontemdir. Bunu
iterasyonlar ile asamali yapmaktadir. Diger Boosting algoritmalari ile arasindaki fark
genellikle zayif 6grenicilerin eksikligini tamamlama seklidir. Gradyan Artirma (Gradient
Boosting) Algoritmasinda oncelikle ilk yaprak olusturulmaktadir. Ardindan tahmin hatalari
dikkate alinarak yeni agaglar olusturulmaktadir. Bu durum, karar verilen aga¢ sayisina

veya modelde daha fazla gelisme olmayincaya dek devam etmektedir (165).
3.3.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, ilk olarak 1992 yilinda Vapnik tarafindan 6nerilmis bir
denetimli 6grenme yontemidir (166). Bu yontem, bilim adamlarinca zaman igerisinde
gelistirilmistir. Smiflandirma ve dogrusal olmayan fonksiyon yaklasimi problemlerinde
oldukca basarili ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Giiniimiizde DVM’ler ses, yliz, nesne,
yazi vb. Oriintii tanima, fonksiyon tahmini, miihendislik, genetik, bilgi giivenligi, zaman
serilerinin tahmini, biyoenformatik vb. bir¢ok alanda basar ile uygulanan bir yontemdir.
Bu makine 6grenme yontemi, baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi igin
ortaya atilmistir. Ancak zamanla, matematiksel alt yapist gelistirilerek dogrusal olmayan
ve ¢ok simifli verilerin siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. Bu yontem temelde {i¢ ana
bilesenden olusur. Bu ana bilesenleri istatistiksel Ogrenme teorisi, optimizasyon

algoritmasi ve ¢ekirdek fonksiyonlaridir (166, 167).
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Destek Vektor Makineleri, ikili simiflandirma problemlerinde olduk¢a Onemli
basarilar elde eden bir yontemdir. Asagida yer alan sekilde gosterildigi gibi iki farkli veri
sinifin1 ayirmak i¢in birden fazla dogrunun ¢izilme ihtimali bulunmaktadir. En uygun
ayirict dogru belirlenirken, veri siniflarmma esit ve maksimum mesafede olani tespit
edilmektedir. Marjin olarak isimlendirilen bu maksimum mesafe olusturulurken, veri
simiflarina ait drnekler igerisinde ayirici dogruya en yakin 6rnekler kullanilmaktadir. Bu
ornekler destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Cok boyutlu uzayda dogrularin yerini
hiperdiizlemler almaktadir (166, 167). Bu yontemde iki veri siifin1 ayiran hiperdiizlemler,
smiflandirilacak verinin durumuna gore iki ayr1 boliimde incelenebilmektedir. Bunlar;

dogrusal DVM ve dogrusal olmayan DVM olarak adlandirilmaktadir.

Dogrusal DVM’de iki sinif arasindaki veriler tek bir hiper diizlem ile ayrilmaktadir.

Sekil 20’de dogrusal ayrilma durumu sunulmustur.

/[ /

Hyperplane

| =
\ N .
Hyperplane Optimal
Hyperplane

Sekil 20. Dogrusal ayrilma durumu (Kotsiantis’den, 168)

Gergek diinyada problemlerinde verilerin ¢ogu dogrusal bir hiperdiizlemle
ayrilamamaktadir. Bu durumda DVM girdi uzayini daha iist boyutlu uzaya tasimaktadir.
Burada simiflar, birbirinden dogrusal bir karar sinirt ile dogrusal olarak ayrilabilmektedir.

Sekil 21°de dogrusal ayrilamama durumu sunulmustur.
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Class 1
+ Class 2 &5 4 Class 1
P + Class 2

Sekil 21. Dogrusal ayrilamama durumu (Fletcher’den, 169)

3.3.6. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, ikili lojistik model veya logit model, bir problem i¢in oranlarin
logaritmasini alarak problemin iki alternatif arasindan gergeklesme olasiligini modelleyen
istatistiksel bir yaklagimdir. Bir ya da daha fazla bagimsiz degiskenin dogrusal bir
kombinasyonunu olusturmaktadir (170, 171). Bu yontemde, bagimsiz degiskenler ile iki ya
da cok smnifli kategorik bagimli degisken arasindaki iligkinin tanimlanmasi amaciyla
matematiksel modelleme yapilmaktadir (170, 171). Bagimsiz degiskenlerin tamamui siirekli

oldugunda lojistik model “Esitlik 9” da verilen bir ifade ile hesaplanmaktadir.

Pr(xq,...%p)

> = Bo+ Xj=1 B xy (Esitlik 9)

1—Pr(x1,...,xp

3.3.7. Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agaci algoritmasi, girig verilerinin ait olduklar1 siniflarin tanimlanabilmesi
icin olusturulmus bir karar mekanizmas1 olarak tanimlanan denetimli 6grenme
algoritmalaridir. Agacin her digiimi, ya bir sinif ismini belirtir ya da diigtimdeki test
verilerine ait miimkiin olan c¢ikiglara gére 6rnek uzaymi bolerek 6zel bir test bolimi
meydana getirmektedir. Bollinerek olusturulan her bir alt kiime yeni bir alt aga¢ tarafindan
coziilecek olan yeni bir alt siiflandirma problemine karsilik gelmektedir. Bagka bir
deyisle, KA yonetim organizasyonunda yaprak olarak adlandirilan diiglimler (sonug
diiglimii) sinif ismini barindirmaktadir. Yaprak diigiimii olmayan noktalar (karar diigiimii),
yeni bir 6zellik barindirmaktadir. Bu 6zelliklerin miimkiin olan her bir degeri i¢in tipki

agacin dallar1 gibi dallara ayrilarak bagka bir karar agaci olusturulmaktadir. Karar agaci
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algoritmast simiflandirma problemlerinde bol ve yonet teknigine dayanmaktadir (172).
Karar agaglarinin ¢alisma isleyisi, hastalik tanisi iizerine kurgulanmis basit bir 6rnek ile

asagidaki gibi ifade edilmektedir (173). Sekil 22’de KA’nin ¢alisma isleyisi sunulmustur

Tam : Saghkhh  Tam : Bogaz enfeksiyonu

Sekil 22. Calisma isleyisi (Taskin’dan, 173)

Bu 6rnek incelendiginde;

EGER Bademcik Sismesi = Var ise SONRA Tan1 = Bogaz Enfeksiyonu

EGER Bademcik Sismesi = Yok ve Ates = Var ise SONRA Tan1 = Soguk Algmlig
EGER Bademcik Sismesi = Yok ve Ates = Yok ise SONRA Tani = Saglikl

Bademcik sismesinin oldugu ilk durumda KA’nin yapragi olusturulmaktadir.
Olusturulan sonu¢ tami olarak ortaya konmaktadir. Bademcik sismesinin olmadigi
durumlarda ise yeni bir alt aga¢ olusturularak, KA’nin dallanmasi1 gergeklestirilmis olur.
Karar agaci algoritmalarimin temeli otomatik etkilesim algilayict yontemi olarak
adlandirilan ilk modelleme ile baglamistir. Daha sonra ¢esitli yontemler gelistirilmis olup,
Quinlan tarafindan gelistirilen ID3 (Iterative Dichotomiser 3) ve C4.5 yoOntemleri
literatiirde ¢okg¢a kullanilan ve hala popiiler olan KA yontemleridir (174). Bu yapilar evet
ve hayrr mantiginda caligmaktadir. Agacin yayilmasi, entropi hesabina dayandirarak

saglanmaktadir. Her bir adimda, bilgi i¢in en diisiik entropiye sahip sonuglar se¢ilmektedir.
3.3.8. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes, ismini Ingiliz matematikci Thomas Bayes’ten almaktadir. Bu
denetimli bir o6grenme yontemi olup, Bayes teoreminin bagimsizlik G&nermesiyle
basitlestirilmis durumudur. Bayes teoremi “Esitlik 10” da verilen bir ifade ile

hesaplanmaktadir.
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P(B|A)P(4)

P(4IB) = T8

(Esitlik 10)

P(A|B) ; B olay1 gergeklestiginde A olayimnin olma olasiligi

P(BJA) ; A olay1 gergeklestiginde B olayimnin olma olasiligi

P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklarini gostermektedir.

Burada yer alan onsel olasilik Bayes teoreminine 6znellik katmaktadir (164).
3.3.9. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, denetimli siniflandirma algoritmasindan biridir. Karar
agaci tabanlhidir. Regresyon ve siniflandirma igin kullanilmaktadir. Bu yontem, birden ¢ok
KA iretmektedir. Siniflandirma yapilmasi esnasinda siniflandirma performansini
yiikseltmeyi amaglamaktadir. Bu yontemde, birbirinden bagimsiz sekilde ¢alisan bir siirii
KA bir araya gelerek, yaptiklari puanlama sonucu en yiiksek puanli aga¢ secilmektedir.
Agac sayisinin artmasma bagli olarak  kesin olarak bir sonuca ulagma ylizdesi
yiikselmektedir. Karar agaclarindan ayrilan tarafi, RO’da kok diigiimiinii bulma ve kok
diiglimlerini boliinmesi rastgele yapilmaktadir (175).

Kullanilan makine 6grenme yontemlerinin yaygin kullanilan parametreleri Tablo

5’de yer almaktadir.
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Tablo 5. Makine 6grenme yontemlerinde kullanilan parametreler ve yaygin segilen

degerleri.
Makine Ogrenme Yéntemleri Parametreler Degerleri
CatBoost Derinlik 4,6,8
Ogrenme orani 001’ 005, 0.1
Tekrar sayisi 100, 200, 300, 800
XGBoost Maksimum derinlik 4,6,8
Ogrenme orani 0.01, 0.05, 0.1
Estimator sayist 100, 200, 300
GB Maksimum derinlik 4,6,8
Ogrenme orani 001' 005, 0.1
Estimator sayisi 100, 200, 300
KNN Komsu sayist 3,57
Agirliklar uniform, distance
P 1,2
DVM C: 0.1,1,10
Kernel linear, rbf
LR C 0.1,1,10
Cozimleyici liblinear, saga
KA Maksimum derinlik 4,6,8
Minimum 6rnekleme bdliinmesi 2,4,6
RO Estimator sayisi 100, 200, 300
Maksimum derinlik 4,6,8
En kii¢iik 6rnek bélme 2,4,6
Bolme kriteri gini, entropi

3.3.10. Derin Ogrenme Yontemleri

Veriler, birbirini takip eden katmanlarda islenirken gittikge artan bir sekilde daha
kullanigh sonuglar elde edilen makine Ogrenme yontemlerinin bir alt alanini
olusturmaktadir. Modeldeki olusturulan katman sayisi ne kadar ¢ok ise model o kadar

derindir. Modern derin 6grenme modelleri, onlarca ya da yiizlerce birbirini takip eden
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katmandan meydana gelmektedir. Diger makine 6grenme algoritmalar1 genelde bir veya iki
katmandan olugmaktadir. Bu katmanli gdsterim, sinir ag1 olarak isimlendirilen ve birbirini
takip eden katmanlar1 olan model sayesinde 6grenmektedir. Kullanilan yontemler denetimli,

yar1 denetimli ya da denetimsiz olabilmektedir (176-178).

Derin sinir aglari, derin inan¢ aglari, derin takviyeli 6grenme, tekrarlayan sinir
aglari, evrigimli sinir aglar1 ve doniistiiriiciiler gibi derin 6grenme mimarileri, bilgisayarl
gorl, konugma tanima, dogal dil isleme, biyoinformatik, ila¢ tasarimi, tibbi goriintii analizi,
iklim bilimi, malzeme denetimi ve masa oyunu programlar1 gibi alanlara uygulanmis ve
burada insan uzman performansiyla karsilagtirilabilir ve baz1 durumlarda onu agan sonuglara

ulasilmigtir (178, 179).
3.3.10.1. Tekrarlayan Sinir A%

Tekrarlayan sinir ag1, katmanlar arasindaki bilgi akisinin yonii ile karakterize olan
iki genis yapay sinir ag1 tiiriinden biridir. Tek yonlii ileri beslemeli sinir aginin aksine, cift
yonlii bir yapay sinir agidir. Bu da bazi diigiimlerden gelen ¢iktinin ayn1 diigiimlere sonraki
girdiyi etkilemesine izin vermektedir. Rastgele girdi dizilerini islemek i¢in dahili hafiza

kullanma yetenekleri bulunmaktadir (179).
3.3.10.2. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun kisa siireli bellek ag1, geleneksel RNN'lerde mevcut olan kaybolan gradyan
problemiyle basa ¢ikmay1 amaglayan tekrarlayan bir sinir agidir. Bosluk uzunluguna karsi
goreceli duyarsizligr diger RNN'lere, gizli markov modellerine ve diger dizi 6grenme
yontemlerine gore avantajidir. Bu yontem i¢in binlerce zaman adimu siirebilen kisa siireli bir

bellek, dolayisiyla uzun kisa siireli bellek saglamayir amaglamaktadir (177).
3.3.10.3. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanl algilayict, ileri beslemeli yapay sinir aginin bir tiridiir. Bir MLP en
az li¢ diiglim katmanindan olugsmaktadir. Bu modelde bir giris katmani, bir gizli katman ve
bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Girig diigiimleri disindaki her diigiim, dogrusal olmayan
bir aktivasyon fonksiyonu kullanan bir nérondur. Bu yontem, egitim i¢in geri yayilim adi
verilen denetimli bir 6grenme teknigini kullanmaktadir. Coklu katmanlar1 ve dogrusal
olmayan aktivasyonu, MLP'yi dogrusal bir algilayicidan ayirmaktadir. Dogrusal olarak

ayrilamayan verileri ayirt edebilmektedir (180).
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3.4. Smiflandirma Modellerinin Performans Degerlendirmesi
3.4.1. Kansikhik Matrisi

Karigiklik Matrisi, makine Ogrenimi siniflandirma probleminde bir performans
Olctimiidiir. Tahmin edilen ve gercek degerlerin dort farkli kombinasyonundan olusan bir
tablodur. Bu Matris, sistemler tarafindan yapilan tahminlere ve belirli bir veri 6rneginin
gercek sinifina dayali iki veya daha fazla sinifi karsilastirarak siniflandirma kurallarini
temsil etmek i¢in en sezgisel yolu saglamaktadir. Bununla birlikte, tek basina bir
performans olgiitii degildir. Ancak, dort 6nemli sonuca dayanmaktadir. Bunlar, Gergek
Pozitifler (GP), Yanlis Pozitifler (YP), Ger¢ek Negatifler (GN) ve Yanlis Negatifler
(YN)’dir (181, 182). Karisiklik matrisi Tablo 6’da sunulmustur.

Gergek Pozitifler, dogru etiketlenen Ornek sayisini temsil etmektedir. Tahmin
gercek sinifla eslesmektedir. Dogru pozitif tahminlerdir (181, 182). Gergek Negatifler,
gercek sinifla eslesen ama negatif olarak kabul edilen dogru tahminlere sahip veri
ornekleridir (181, 182). Yanlis Pozitifler, tahmin ile ger¢ek smifi arasinda bir eslesme
olmayan orneklerdir. Sistemin yanlis tahmininden ettigi veri Ornekleridir (181, 182).
Yanlis Negatifler, yanlislikla bagka bir sinif olarak etiketlenen, sistemin negatif olarak

tahmin ettigi ama aslinda pozitif olan veri 6rnekleridir (181, 182).

Tablo 6. Karigiklik matrisi

Tahmin
Gercek GN YP
YN GP

Yukaridaki terimler ile hesaplayabilecegimiz bazi metrikler bulunmaktadir.

3.4.2. Dogruluk

Dogru olarak smiflandirilan 6rneklerin yiizdesini ifade etmektedir. Siniflandirma

problemlerinin dogrulugu, toplam Ornekler ve yapilan tahminler iizerinden model
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tarafindan dogru tahmin edilen veri drneklerinin sayisini veya yiizdesini temsil etmektedir
(181, 182). Dogruluk, “Esitlik 11” ile verilen bir formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

GP+GN

Dogruluk = ————
GP+YP+GN+YN

(Esitlik 11)

3.4.3. Duyarhhk

Duyarlilik ya da hassasiyet, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne
kadarini pozitif olarak tahmin ettigimizi, yani gergekten pozitif olarak tahmin edilen pozitif
vakalarin sayisinm1 gostermektedir. Gergek pozitiflerin ne kadarmin dogru bir sekilde
tanimlandigin1 gostermektedir (181, 182). Duyarlilik, “Esitlik 12" ile verilen bir formiil

kullanilarak hesaplanmaktadir.

GP
GP+YN

Duyarhlik = (Esitlik 12)

3.4.4. Kesinlik

Pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin gergekten kag tanesinin pozitif oldugunu
gostermektedir. Gergek pozitif ve dogru simiflandirilmis 6rnek (GP) ile dikkate alinan tiim
pozitif 6rnekler (GP + YP) arasindaki karsilastirmaya dayanmaktadir (181, 182). Kesinlik,

“Esitlik 13” ile verilen bir formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

GP
GP+YP

Kesinlik =

(Esitlik 13)
3.4.5. F1 Skor

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini gésteren bir metriktir. Maksimum
olarak bir sayisina, yani mikemmel kesinlik ve duyarliliga ve yine minimum sifira sahip
olabilmektedir. Genel olarak, siniflandirma modelinin kesinliginin ve saglamliginin bir
Olciisiidiir. Olusturulan iki modeli diisiik kesinlik ve yiiksek duyarlilik ile karsilastirmak ¢ok
giictiir ya da tam tersi de miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle iki modeli kiyaslanabilir hale
getirmek icin F1 skoru kullanilmaktadir (181, 182). F1 Skor, “Esitlik 14” ile verilen bir

formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

2xDuyarhlikxKesinlik  q-
F1_Skor = =—~ — (Esitlik 14)
Duyarhilik+Kesinlik
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3.4.6. Egri Altindaki Alan ve Ahc1 Islem Karakteristigi

Egri Altindaki Alan (AUC) egrisi ve Alic1 Islem Karakteristizi (ROC) cesitli
esik ayarlarinda smiflandirma problemi igin bir performans 6l¢ii metrigidir. Bununla
birlikte ROC bir olasilik egrisidir ve AUC ayrilabilirligin derecesini veya olglisiinii temsil
etmektedir. Bu metrikler, egrinin altinda kalan alani olusturmaktadir. Modellerin, siniflar
arasinda ne kadar ayirt edici oldugunu gostermektedir. Egri altindaki alanmin artmast,
modelin tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu gostermektedir. Alic1 Islem Karakteristigi, bir
modelin genel dogrulugunu gosteren bir tahmin metrigidir. Bir model ele alindiginda, egri
dort ana frekans ve bir kesme degeri ile temsil edilmektedir. Bu kosullar, olaylar1 veya olay
olmayanlar1 tahmin etme, gercek sonu¢ ve tahminlerle eslesip eslesmedigi ile ilgili dort
senaryoyu kapsar. Grafigin kendisinde x ekseni, 1-6zgiilliigii ve y ekseni de duyarliligi
temsil etmektedir. Egri, kesme noktalarinin bir sonucunu gostermektedir (181, 182). Bu

metrik, “Esitlik 15 ile verilen bir formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

AUC =2 (o + ) (Esitlik 15)

2 \GP+YN GN+YP

3.4.7. Gergek Pozitif Oran

Gergek Pozitif Oran (GPO), tiim pozitif veri noktalarina gore pozitif olarak kabul
edilen, pozitif veri noktalarinin oranina karsilik gelmektedir (181, 182). Bu metrik, “Esitlik
16” ile verilen bir formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

GP

TPR = YN+GP

(Esitlik 16)

3.4.8. Yanhs Pozitif Oran

Yanlis Pozitif Oran (YPO), tim negatif veri noktalarina gore yanliglikla pozitif
olarak kabul edilen, negatif veri noktalarmin oranina karsilik gelmektedir. Bu metrik,

“Esitlik 17 ile verilen bir formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

FPR = —— (Esitlik 17)
YP+GN

Pozitifleri dogru bir sekilde tanmimlamak bizim ic¢in Onemliyse, daha yiiksek
hassasiyetli bir model se¢gmeliyiz. Bununla birlikte, negatifleri dogru bir sekilde tanimlamak

daha 6nemliyse, 6l¢iim metrigi olarak 6zgiilligii segmeliyiz (181, 182).
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3.4.9. Cohen Kappa Degeri

Gozlenen dogruluk ile beklenen dogrulugu karsilagtirarak siniflandirma degerleri
ile dogruluk degerleri arasindaki benzerligi 6lgmektedir (181, 182). Genel olarak Kappa

istatistigi, k = 1 miikkemmel uyumu, k = 0 sans eseri beklenenden daha kotii uyumu, k <0
ise sanstan daha kotii uyumu gostermektedir. Bu metrik, “Esitlik 18” ile verilen bir formiil
kullanilarak hesaplanmaktadir.

2x(GPXGN—YNxYP)
(GP+YP)x(YP+GN)+(GP+YN)x(YN+GN)

Kappa katsayis1 = (Esitlik 18)

3.5. Klinik Karar Destek Sistemleri

Glinlimiizde tip biliminde, hasta kayitlari, hasta tan1 yontemleri, arastirmalar, yeni
ilaglar gibi tibbi verinin artisi, bu bilgilerin dogru ve uygun yonetimi ve ortaya ¢ikan
secenekler arasinda dogru karar verebilmek icin karar destegine ihtiya¢ duyulmaktadir
(183). Klinik karar destek sistemleri, saglik hizmetlerinin iyilestirilmesine yardimci olacak
bilgi ve Oneriler liretilmesine saglayacak hasta verilerini bir bilgi tabanina baglar ve bu

ihtiya¢ duyulan karar destegine yardimci olur (184-186).
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4. BULGULAR

Doktora tezinin bu boliimiinde, yapilan ¢aligmalar kisminda planlanan problem ve

ele alis sekillerine dayal1 elde edilen ¢iktilar sunulmustur. Doktora tezinde tez ¢alismasinda

ele alinan veri isleme diizeni Tablo 7’ de ve kullanilan 6znitelikler Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 7. Tez calismasinda ele alinan veri isleme diizeni.

lova Veri Seti

San Diego Veri Seti

Turku Veri Seti

63 Kanal Ortalamalari

6 adet Tek Kanal (C3, C4, FC1, FC2,
CP5, CP6) Senaryo 1 (0.5-45 Hz bant
geciren filtre ve 20 sn boliitleme) ve
Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren
filtre ve 40 sn boliitleme)

On ve Arka Lob 4 Tek Kanal (Fp1,
Fp2, 01, 02) Senaryo 1 (0.5-45 Hz
bant gegiren filtre ve 20 sn boliitleme)
ve Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren

filtre ve 40 sn boliitleme)

Merkezi ve Frontal 10 Adet Kanalin
Ortalamasimn (FC5, FC1, FC2, FC6,
C3, C4, CP5, CP1, CP2, CP6) 5 Alt
Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-
30 Hz, 30-45 Hz)

4 Adet Merkezi Kanalin
Ortalamasmn (FC1, FC2, CP1, CP2)
5 Alt Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12
Hz,12-30 Hz, 30-45 Hz)

6 Merkezi Kanal Ortalamalar: (C1,
C2, C3, C4, C5, C6)

18 Merkezi Kanal Ortalamalar
(FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, C1,
C2, C3, C4, C5, C6, CP1, CP2, CP3,

,CP4, CP5, CP6)

32 Kanal Ortalamalari

6 adet Tek Kanal (C3, C4, FC1, FC2,
CP5, CP6) Senaryo 1 (0.5-45 Hz bant
gegiren filtre ve 20 sn boliitleme) ve
Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren
filtre ve 40 sn boliitleme)

On ve Arka Lob 4 Tek Kanal (Fp1,
Fp2, 01, 02) Senaryo 1 (0.5-45 Hz
bant gegiren filtre ve 20 sn boliitleme)
ve Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren
filtre ve 40 sn boliitleme)

Merkezi ve Frontal 10 Adet Kanalin
Ortalamasmn (FC5, FC1, FC2, FC6,
C3, C4, CP5, CP1, CP2, CP6) 5 Alt
Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-
30 Hz, 30-45 Hz)

4 Adet Merkezi Kanalin
Ortalamasimin (FC1, FC2, CP1, CP2)
5 Alt Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12
Hz, 12-30 Hz, 30-45 Hz)

(Bu Veri Setinde 6 Merkezi Kanal
Ortalamalar1 ve 18 Merkezi Kanal

Ortalamalar1 yok)

64 Kanal Ortalamalari

6 adet Tek Kanal (C3, C4, FC1, FC2,
CP5, CP6) Senaryo 1 (0.5-45 Hz bant
geciren filtre ve 20 sn boliitleme) ve
Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren
filtre ve 40 sn boliitleme)

On ve Arka Lob 4 Tek Kanal (Fpl1,
Fp2, O1, 02) Senaryo 1 (0.5-45 Hz
bant geciren filtre ve 20 sn boliitleme)
ve Senaryo 2 (0.1-120 Hz bant gegiren

filtre ve 40 sn boliitleme)

Merkezi ve Frontal 10 Adet Kanalin
Ortalamasmn (FC5, FC1, FC2, FC6,
C3, C4, CP5, CP1, CP2, CP6) 5 Alt
Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-
30 Hz, 30-45 Hz)

4 Adet Merkezi Kanalin
Ortalamasmin (FC1, FC2, CP1, CP2)
5 Alt Bandi (0.1-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12
Hz,12-30 Hz, 30-45 Hz)

6 Merkezi Kanal Ortalamalar (C1,
C2, C3, C4, C5, C6)

18 Merkezi Kanal Ortalamalar:
(FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, C1,
C2, C3, C4, C5, C6, CP1, CP2, CP3,

,CP4, CP5, CP6)
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Tablo 8. Calismada kullanilan ve onerilen 6znitelikler.

Spektral 6znitelikler Doktora tezinde o6nerilen Sese doniistiiriilen EEG
oznitelikler verisinden ¢ikarilan kroma
oznitelikleri
PSD Delta 1. Oznitelik = wSMI Teta Kromal
' wSMI Delta
PSD Teta PSD Delta Kroma2
2. Oznitelik = ———
PSD Alfa MSE Kroma3
T

PSD Beta 3. Oznitelik =<2 Kroma4

PSD Gama 4. Oznitelik = 225
SE
MSF 5. Oznitelik =
KAC PSD Delta PSD Delta Kroma61...
CpSD Beta * PSD Alfa’
SE

wSMI Delta

WSMI Teta

wSMI Alfa

wSMI Beta
wSMI Gama

4.1. Elektroensefalografi Verisine Dayah Kullanilan Ozniteliklerin Ayirdediciligi

Bu boliimde gozler agik ve dinlenme durumda kaydedilen PH ve SK’dan elde
edilen EEG sinyallerinin Welch yontemi ile ¢ikarilan PSD 6znitelikleri olan PSD Delta,
PSD Teta, PSD Alfa, PSD Beta, PSD Gama 0Oznitelikleri ve bu PSD 06zniteliklerinin
tizerinden hesaplanan SE, MSF, KAC, wSMI Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI Beta,

wSMI Gama 06znitelikleri kullanilarak bu ¢alisma yapilmastir.

Kullanilan on ii¢ 6zniteligin, li¢ veri setinde PH ve SK’deki karsilastiriimalari
gorsel olarak Sekil 23’den baslayarak, Sekil 43°e kadar yer almaktadir. Kirmizi nokta
PH’yi ve mavi nokta ise SK’yi gostermekte olup, 6znitelikler degerlendirildiginde EEG’de

PH ve SK’nin farklilastig1 goriilmektedir.
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b
PH ve SK grubu PSD Delta Ozniteligi Karsilagtirmasi PH ve SK grubu PSD Teta Ozniteligi Karsilastirmasi

= .
[T . -
=1} . 4 [
8 2 - ’8: "
© ? a
% . . 2
o, 2 ’
() . . . Y a
2 4 7] ? .

. B ® ) 4 Q.o

. ° ® ? . 1 : § ? 4 . . * ® s 1 . $ .
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 23. lova PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (a) lova PSD Teta 6zniteligi
PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada PSD Teta 6znitelik degerleri, iki grup i¢in belirgin fark olustururken, PSD

Delta ozniteliklerine ait sayisal degerler iki grup igin yakin olsalar da, kiiglik bir fark

olusturmaktadir.

a b

PH ve SK grubu PSD Alfa Ozniteligi Karsilastirmasi PH ve SK grubu PSD Beta Ozniteligi Karsilagtirmasi

3 ¢ o

& 8 o

<, @

[a] o . .

g . 4 .

. ° . 02 .
: : T % . : . ¢ 3 o ? | .

Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 24. lova PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (a) lova PSD Beta 6zniteligi
PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada PSD Alfa 6znitelik degerleri ve PSD Beta 6znitelik degerleri, iki grup i¢in

belirgin fark olusturmaktadir.
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a b 2
_PH ve SK grubu PSD Gama Ozniteligi Karsilagtirmasi PH ve SK grubu SE Ozniteligi Karsilagtirmasi
T o ™ T .
- - 2214 ' . ry * W
. . . .
.: 10 - .
2 — L . . 4
s § -
Q [ . .
o: )g. 4 ®
: : I 1
"’ w
U] . w: -
[l b ° . -
7] ® .
o, - . ? Y
ERERERESIERES .
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 25. lova PSD Gama 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) lova SE 6zniteligi_ PH ve
SK karsilastirmasi. (b)

Burada PSD Gama 6znitelik ve SE 6znitelik degerleri, iki grup icin belirgin fark

olusturmaktadir.
a b
.. PHve SK grubu MSF Ozniteligi Karsilastirmasi PH ve SK grubu KAC Ozniteligi Karsilastirmasi
= ‘1 ® e !
% ! E . . .
[ =) .
Dl >§> . H
D -
o - . . .
5 Q K
= 24 | : v . :
® . 1 - . ’ ° : ¢ . . .
. b S T I ¢ L8 « 2 . . .
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 26. lova MSF o6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) lova KAC 6zniteligi PH ve SK
karsilastirmasi. (b)

Burada MSF oznitelik degerleri, iki grup igin belirgin fark olustururken, KAC

Ozniteliklerinin sayisal degerlerinden belirgin fark anlasilamamaktadir.
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b

PH ve SK grubu wSMI Delta Ozniteligi Karsilastirmasi

wSMI Delta Degerleri
wSMI Teta Degerleri

. .
Ornek numarasi

Sekil 27. lova wSMI Delta 6zniteligi PH ve
Ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmasi.

Burada wSMI Delta ve wSMI Teta

olusturmaktadir.

PH ve SK grubu wSMI Alfa Ozniteligi Karsilagtirmasi
. PH
* SK

wSMI Alfa Degerleri
wSMI Beta Degerleri

Ornek numarasi

Sekil 28. lova wSMI Alfa 6zniteligi PH ve

PH ve SK grubu wSMI Teta Ozniteligi Kargilastirmasi

Ornek numarasi

SK karsilastirmasi. (a) lova wSMI Teta
(b)

Ozniteliklerinin sayisal degerleri fark

PH ve SK grubu wSMI Beta Ozniteligi Karsilastirmasi

| JPH .
*sK .

Ornek numarasi

SK karsilastirmasi. (a) lova wSMI Beta

Ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmast. (b)

Burada wSMI Alfa oznitelik degerleri, iki grup icin fark olustururken, wSMI Beta

iki grup icin belirgin fark olusturmamaktadir.
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PH ve SK grubu wSMI Gama Ozniteligi Kargilastirmasi

wSMI Gama Degerleri
-

4 5 ‘ 7 N 9 1

Ornek numarasi

Sekil 29. lova wSMI Gama 6zniteligi 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

Burada wSMI Gama 6znitelik degerleri, iki grup igin belirgin fark olusturmaktadir.

a
b
PH ve SK grubu PSD Delta Ozniteligi Karsilastirmasi PH ve SK grubu PSD Teta Ozniteligi Karsilastirmasi
. « PH Py « PH
T * sK * sK
5 .
):,'J) . % . 1
o . %’,' 1
o . 1 % g . 1
a . . S . H -
[ . [a) . .
o t . @D . o o
o T & - .
: . . ° . . .
. ® : . - . . ° ! : ] . ® : ® . .
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 30. San Diego PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) San Diego PSD
Teta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (b)

San Diego veri setinde PSD Delta ve PSD Teta 6znitelik degerleri, iki grup igin de

belirgin fark olusturmamaktadir.
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N b
_PH ve SK grubu PSD Alfa Ozniteligi Kargilagtirmasi PH ve SK grubu PSD Beta Ozniteligi Karsilagtirmasi

3 « PH 3 L PH
* sK * SK
-: 2 — - L
e s
o . o
el ,8-,‘
Q . ® 7]
(a] - a . .
g 2 . S 3 T
: 2 e . 1 . ? s Py . . ? .
n 4 T & (=8 . S -
u ) . g 1 - ° l
) .
: s ° - * ! . A
Py ® * - . ° ® . 4 .
. 4 | b4 ® o .
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 31. San Diego PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (a) San Diego PSD
Beta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada PSD Alfa ve PSD Beta 6znitelik degerleri, iki grup i¢in de belirgin fark

olusturmamaktadir.

a T o

PH geskanibu P.SD i Oznl'tellglVKar§|la$t|rma5| » PH ve SK grubu SE Ozniteligi Karsilastirmasi
T | T | T 1 1 | | e |eFH)
y *sK 2104 . . - !

‘= 1 O 1 .
o, . . !

@ k-2

)g s o . i: ¢ B 1

[a] o g-‘ .

« . > .

g l o 8 1y $ :

. w ¢ L

o, : . . ¢ (2]

a : 4 - 1% .

7] . .

o’ . . .

T . . : T ? : L4 T Y « PH ? i
2 ) [eske
Ornek numarasi Orhek numarasi

Sekil 32. San Diego PSD Gama o6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (@) San Diego SE
Ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmast. (b)

Burada PSD Gama ve SE oOznitelik degerleri, iki grup i¢in de belirgin fark

olusturmamaktadir.
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__PHve SK grubu MSF Ozniteligi Karsilagtirmasi PH ve SK grubu KAC Ozniteligi Kargilagtirmasi

. . ™
.
* =

MSF Degerleri
KAC Degerleri
.

. C’)r;1ek' nuﬁar‘a5| ‘ C")r;xek.nur.narz;m :
Sekil 33. San Diego MSF o6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) San Diego KAC
Ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmast. (b)

Burada MSF ve KAC oznitelik degerleri, iki grup icin de belirgin fark

olusturmamaktadir.

a . .
PH ve SK grubu wSMI Delta Ozniteligi Karsilagtirmasi b PH ve SK grubu wSMI Teta Ozniteligi Karsilagtirmasi

o PH

. . el o
* SK

wSMI Delta Degerleri
wSMI Teta Degerleri

*SK B

Ornek numarasi A T
Ornek numarasi

Sekil 34. San Diego wSMI Delta 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (a) San Diego wSMI
Teta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada wSMI Delta ve wSMI Teta 6znitelik degerleri, iki grup igin de belirgin fark

olusturmamaktadir.

67



wSMI Alfa Degerleri

PH ve SK grubu wSMI Alfa Ozniteligi Karsilagtirmasi

PH
T . sK
-
-
K . . .
. . ¢
. 4 . .
. . .
| . ° . .
.
.
.
.
N
-
.
.

Ornek numarasi

wSMI Beta Degerleri

PH ve SK grubu wSMI Beta Ozniteligi Karsilastirmasi
PH

$ +sK

Ornek numarasi

Sekil 35. San Diego wSMI Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. () San Diego wSMI
Beta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada wSMI Alfa iki grup igin farkli olurken, wSMI Beta 6znitelik degerleri, iki

grup icin belirgin fark olusturmamaktadir.

PH ve SK grubu wSMI Gama C')zni_teli_f;i Karsilastirmasi

. PH
* SK

wSMI Gama Dederleri
-
.
.

T 3 & 7
Ornek numarasi

Sekil 36. San Diego wSMI Gama 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi

a
PH ve SK grubu PSD Delta Ozniteligi Karsilastirmasi b PH ve SK grubu PSD Teta Ozniteligi Karsilastirmasi
. * PH 751 S *PH
* sk *sK
emas * >
L Q0
a,, a .
E: -
8" 2
= a s
0
z, o

-
1—-0—0—0—8—-0—-90—0-0—0-0-0—0—0—0—0—0—0—0—0—9

Ornek numarasi

Ornek numarasi

Sekil 37. Turku PSD Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) Turku PSD Teta
ozniteligi_PH ve SK karsilastirmasi. (b)
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Turku veri setinde SK ve PH gruplarinin PSD Delta ve PSD Teta degerlerinin
birbirine ¢ok yakin ¢iktig1 goriilmektedir. Bu nedenle secilen oOzniteliklerin ayirt

ediciliginin distik olacagi agiktir.

a Iy - Py Py
_PH ve SK grubu PSD Alfa Ozniteligi Karsilastirmasi b PH ve SK grubu PSD Beta Ozniteligi Karsilastirmasi

. e PH  § « PH

* sK N * SK
% s
-: S
o
o =
o [
a e
< @
[aRE [a)
n n
o & Qo

.
.
—9—90-—9—9—8—-9—0—0—0—0—0—0—0—0—0—90—0—0—0—F 0{ ¢ o o 8 06 0 0 06 06 06 06 0.0 0 0.0 0.0 0.3
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 38. Turku PSD Alfa 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (@) Turku PSD Beta
Ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmast. (b)

Burada PSD Alfa ve PSD Beta 6znitelik degerleri, iki grup i¢in de belirgin fark

olusturmamaktadir.
PH ve SK grubu PSD Gama Ozniteligi Karsilagtirmasi | PH ve SK grubu SE Ozniteligi Karsilastirmasi
. «PH i ® « PH
o= 4 * SK . * sK
3 . * v ..
)g > — - ¢ ® .
3 k= . $1e
£ . 3 t
[ o]
o [
Q .

[a] w’ .
0
o, (7]

L Sia N s s S0 o b ig ot n s I

Qmekcaum] Ornek numarasi

Sekil 39. Turku PSD Gama 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) Turku SE 6zniteligi
PH ve SK karsilastirmasi. (b)

Burada PSD Gama iki grup i¢in belirgin fark olusturmamakla birlikte, SE 6znitelik

degerleri, iki grup icin farkli ¢ikmaktadir.
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....,PH ve SK grubu MSF Ozniteligi Karsilagtirmasi

s PH °
* SK

404

MSF Degerleri

Ornek numarasi

Sekil 40. Turku MSF 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi.

ve SK karsilastirmasi. (b)
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Sekil 41. Turku wSMI Delta 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) Turku wSMI Teta
Ozniteligi_PH ve SK karsilastirmast. (b)

PH ve SK grubu wSMI Alfa Ozniteligi Karsilagtirmasi
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Sekil 42. Turku wSMI Alfa 6zniteligi PH
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SK karsilastirmasi. (a) Turku wSMI Beta

ozniteligi_PH ve SK karsilagtirmast. (b)
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__PH ve SK grubu wSMI Gama Ozniteligi Karsilastirmasi
- * PH
0.001 4 ® ® sk

wSMI Gama Degerleri

Ornek numarasi

Sekil 43. Turku PH ve SK wSMI Gama 6zniteligi karsilastirmasi

4.2. Tez Calismasida Onerilen Ozniteliklerin Karsilastirilmasi

Kullanilan 13 0znitelik tizerinden ¢ikarilan, Tablo 8’de doktora tezinde Onerilen
Oznitelik siitununda yer alan bes yeni Ozniteligin, ii¢ veri setinde PH ve SK’deki
karsilastirilmalar1 gorsel olarak Sekil 44’den baslayarak, Sekil 52°ye kadar yer almaktadir.
Kirmizi nokta PH’yi ve mavi nokta ise SK’yi gostermekte olup, Oznitelikler
degerlendirildiginde EEG’de, PH ve SK’nin farklilagtigi goriilmektedir.

Birinci Oznitelik

Ornek numarasi

Sekil 44. lova birinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi

71



° ; B .VpiH ] [ Py s PH
* SK. 0344 * SK
.
X o 2
- - 3
= o = : .
9 s . . 4
E :0 | . .
0 D aa
tes c 4 . e
Q . .
E a . ® s < ? ?
.'E ) o264 ;> P
4 .
° . D ¥ - . 1
s o o 8 S & 8 L 9§ & 2 3 i ¢ 1
PR M 2 D i p
Ornek numarasi Ornek numarasi

Sekil 45. lova ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. () lova tigilincii 6zniteligi PH ve
SK karsilastirmasi. (b)
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Sekil 46._lova dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) lova besinci 6zniteligi PH
ve SK karsilastirmasi. (b)
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Birinci Oznitelik
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Sekil 47. San Diego birinci 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi
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Sekil 48. San Diego ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) San Diego {igiincii
Ozniteligi PH ve SK karsilagtirmast. (b)
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Sekil 49. San Diego dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. (a) San Diego besinci
Ozniteligi PH ve SK karsilastirmast. (b)
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Sekil 50. Turku birinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi
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Sekil 51. Turku ikinci 6zniteligi PH ve SK karsilastirmasi. (a) Turku tiglincii 6zniteligi PH
ve SK karsilastirmasi. (b)
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Sekil 52. Turku dordiincii 6zniteligi PH ve SK karsilagtirmasi. () Turku besinci 6zniteligi
PH ve SK karsilastirmasi. (b)

4.3. Kanal Sayilarina Goére Siniflandirma Sonugclari

Kullanilan {i¢ veri setinin 6l¢iim cihazlar farkli oldugundan, EEG elektrotlarina ait
kanal sayilar1 da farklidir. Tezin bu bdoliimiinde, her ii¢ veri seti arasinda analiz
sonuglarinin dogru sekilde karsilastirmasinin yapilabilmesi amaciyla ortak kanallar
secilmistir. Sec¢ilen bu kanallara gore islem adimlar1 Tablo 7°de sunulmustur. Bulgular

basligi Tablo 7°ye gore devam ettirilmistir.
4.3.1. Veri Setlerinin Ortak 31 Kanalina Gore Sonuglar

Bu boliimde gozler agik, dinlenme durumunda kaydedilen, ti¢ farkli veri setinde
ortak olan 31 kanal secilerek 6znitelik ¢ikarilmis ve siniflandirma yapilmistir. Bu kanallar;
Fpl, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CP1, O1, Oz, 02, CP5, P3, P7, PO3, PO4, P4, P8,
CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2, Fz, Cz’den olusmaktadir. Burada 20
saniyelik epoklama yapilmis, 0.5-45 Hz bant gegiren filtre ve 60 ve 100 Hz’de gentik filtre
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uygulanmistir. Bu siniflandirmada PSD Delta, PSD Teta, PSD Alfa, PSD Beta, PSD Gama,
SE, MSF, KAC, wSMI Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI Beta, wSMI Gama

Ozniteliklerinden olusan 13 6znitelik kullanilmistir.
4.3.1.1. TIova Veri Seti 31 Kanal Sonuclari

Tablo 9°da lova veri setinin tiim kafa geneli 31 kanahna ait verilerinin kullanilan
dokuz makine Ogrenmesi yoOntemiyle elde edilen ortalama siniflandirma sonuglar
sunulmustur. Tabloda modelin egitim siiresi, test siiresi, dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1
skoru, Cohen Kappa Degeri yer almaktadir. On kathi ¢apraz dogrulama sonuglari ve
standart sapmalar1 verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%85.00)
XGBoost algoritmasi ile ulasilmustir. Ikinci en yiiksek smiflandirma basaris1 CatBoost
(%83.33) ile elde edilmistir. DVM ve LR’nin smiflandirma basarimlar1 oldukga diisiiktiir.
Sekil 53’de ortalama ROC ve AUC, Sekil 54’de ise smuiflandiricilara ait karisiklik
matrisleri yer almaktadir. Karigiklik matrisinde en yiiksek siniflandirma sonucunun elde
edildigi XGBoost algoritmast ile 14 PH’nin 12’si dogru ve ikisi yanls, 14 SK’nin 12’si

dogru ve ikisi yanls siniflandirilmastir.

Tablo 9. lova veri seti 31 kanal ortalamasi 10 katli ¢apraz dogrulama sonuglart.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhihk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (S) Siiresi (s) Kappa Degeri

CatBoost 0.17 (+/- 0.01 (+/- 0.83 (+/- 0.82 (+/- 0.79 (+/- 0.78 (+/- 0.62 (+/-
0.04) 0.00) 0.16) 0.19) 0.25) 0.23) 0.40)

XGBoost 0.23 (+/- 0.03 (+/- 0.85 (+/- 0.87 (+/- 0.85 (+/- 0.83 (+/- 0.72 (+I-
0.17) 0.01) 0.18) 0.16) 0.22) 0.22) 0.36)

KNN 0.00(+/- 0.01 (+/- 0.58 (+/- 0.57 (+/- 0.48(+/- 0.49 (+/- 0.13 (+/-
0.00) 0.00) 0.29) 0.29) 0.34) 0.31) 0.58)

GB 0.07 (+/- 0.01 (+/- 0.71 (+/- 0.67 (+/- 0.60 (+/- 0.61 (+/- 0.33(+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.25) 0.31) 0.28) 0.49)

DVM 0.00(+/- 0.01 (+/- 0.46 (+/- 0.50 (+/- 0.38 (+/- 0.39 (+/- -0.02 (+/-
0.00) 0.00) 0.26) 0.27) 0.31) 0.27) 0.53)

LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.46 (+/- 0.55 (+/- 0.41 (+/- 0.42 (+/- 0.07 (+/-
0.00) 0.00) 0.26) 0.26) 0.33) 0.28) 0.51)

KA 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.68 (+/- 0.65 (+/- 0.57 (+/- 0.57 (+/- 0.27 (+/-
0.00) 0.00) 0.18) 0.22) 0.28) 0.25) 0.44)

NB 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.72 (+/- 0.68 (+/- 0.69 (+/- 0.44 (+/-
0.00) 0.00) 0.27) 0.30) 0.34) 0.32) 0.61)

RO 0.27 (+/- 0.02 (+/- 0.63 (+/- 0.62 (+/- 0.60 (+/- 0.59 (+/- 0.25 (+/-
0.00) 0.00) 0.37) 0.39) 0.39) 0.39) 0.74)

75



Gergek

Gergek

Gergek

Ortalama ROC-AUC

Gp
Vg
£

& =
& & N &
Modeller

Sekil 53. Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri

CatBoost Kansiklik Matrisi XGBoost Karisiklk Matrisi o KNN Karisiklik Matrisi "
12
-9
10
10
8
8 B8
3 E
4 I 7
& 8
L6 e
-6
-4
-4
-5
-2
i \ -2 ’ -4
0 1 0 1 ] 1
Tahmin Tahmin Tahmin
LR Kansiklik Matrisi NB Karnisiklik Matrisi KA Kansikhk Matrisi
8.00 11 10
775 10
9
7.50 9
-8
7.25 8
s W
- 7.00 = 7 e -7
& 8
-6.75 -6
-6
6 -6.50 -5
-5
-6.25 L4
I - 6.00 i -3 i -4
0 1 0 1 1
Tahmin Tahmin Tahmin
RO Karisiklik Matrisi GB Karisiklik Matrisi DVM Karisiklik Matrisi
10 9.0 50
85 85
9
) 6 8.0 80
8
75 15
3 i
7 = 7.0 I 7.0
& 8
-6.5 -65
-6
—- &) 6.0 -6.0
-5
-55 -55
-4 -50 -50
0 1
Tahmin Tahmin “Tahmin

Sekil 54. Farkli siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

76



4.3.1.2. San Diego Veri Seti 31 Kanal Sonuclar

Tablo 10°da San Diego veri setinin tim kafa geneli 31 kanalina ait verilerinin

kullanilan dokuz makine Ogrenmesi yontemiyle elde edilen ortalama siniflandirma

sonuglart sunulmustur. Tabloda modelin egitim siiresi, test siiresi, dogruluk, duyarlilik,

kesinlik, F1 skoru, Cohen’in Kappa degeri yer almaktadir. Tabloya gore en yiiksek

simiflandirma dogruluguna CatBoost algoritmasi ile (%64.17) ulasilmistir. San Diego veri

setinin siniflandirma bagarimlarinin, Iova veri setininkilerden diisiik oldugu goriilmektedir.

Sekil 55°de ortalama ROC ve AUC, Sekil 56’da ise smiflandiricilarin karisiklik matrisleri

yer almaktadir. Karigiklik matrisinde en yiiksek siniflandirma sonucunun elde edildigi

CatBoost algoritmasi ile 15 PH’linin 10’u dogru ve besi yanls, 16 SK’linin 10°u dogru ve

altis1 yanlhs siniflandirilmstir.

Tablo 10. San Diego veri seti 31 kanal ortalamas1 10 katli ¢gapraz dogrulama sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhihk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (S) Siiresi (S) Kappa Degeri

CatBoost 0.41 (+/- 0.01 (+/- 0.64 (+/- 0.67 (+/- 0.61 (+/- 0.61 (+/- 0.36 (+/-
0.01) 0.00) 0.34) 0.33) 0.39) 0.37) 0.63)

XGBoost 0.03 (+/- 0.01 (+/- 0.60 (+/- 0.62 (+/- 0.53 (+/- 0.53 (+/- 0.25 (+/-
0.00) 0.00) 0.29) 0.27) 0.35) 0.31) 0.50)

KNN 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.59 (+/- 0.57 (+/- 0.50 (+/- 0.50 (+/- 0.13 (+/-
0.00) 0.00) 0.25) 0.27) 0.32) 0.29) 0.53)

GB 0.23 (+/- 0.01 (+/- 0.50 (+/- 0.52 (+/- 0.50 (+/- 0.49 (+/- 0.10 (+/-
0.01) 0.00) 0.40) 0.41) 0.42) 0.41) 0.74)

DVM 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.58 (+/- 0.60 (+/- 0.52 (+/- 0.52 (+/- 0.19 (+/-
0.00) 0.00) 0.29) 0.30) 0.34) 0.31) 0.54)

LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.54 (+/- 0.62 (+/- 0.46 (+/- 0.49 (+/- 0.24 (+/-
0.00) 0.00) 0.27) 0.23) 0.35) 0.30) 0.45)

KA 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.44 (+/- 0.42 (+/- 0.38 (+/- 0.38 (+/- -0.09 (+/-
0.00) 0.00) 0.37) 0.37) 0.38) 0.37) 0.67)

NB 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.50 (+/- 0.52 (+/- 0.50 (+/- 0.48 (+/- 0.07 (+/-
0.00) 0.00) 0.34) 0.36) 0.38) 0.35) 0.65)

RO 0.17 (+/- 0.02 (+/- 0.50 (+/- 0.52 (+/- 0.48 (+/- 0.47 (+/- 0.09 (+/-
0.04) 0.00) 0.37) 0.37) 0.40) 0.37) 0.66)
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4.3.1.3. Turku Veri Seti 31 Kanal Sonuclar:

Tablo 11°de Turku veri setinin tim kafa geneli 31 kanalina ait verilerinin kullanilan
dokuz makine Ogrenmesi yontemiyle elde edilen ortalama smiflandirma sonuglar
sunulmustur. Tabloda modelin egitim siiresi, test siiresi, dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1
skoru, Cohen’in Kappa degeri yer almaktadir. Burada diger smiflandiricilara gore
XGBoost algoritmast ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%75.00) ulasilmstir. ikinci
en iyi siiflandirma basarimi CatBoost algoritmasi ile (%72.5) elde edilmistir. En diisiik
smiflandirma dogruluklar1 ise NB ve LR algoritmalari ile elde edilmistir. Sekil 57°de
ortalama ROC ve AUC, Sekil 58’de ise smiflandiricilarin karisiklik matrisleri yer
almaktadir. Karigiklik matrisinde en yiiksek smiflandirma sonucunun elde edildigi
XGBoost algoritmasi ile 20 PH’linin 15’1 dogru ve besi yanlhs, 20 SK’linin 15’1 dogru ve

besi yanlis siniflandirilmistir.

Tablo 11. Turku veri seti 31 kanal ortalamasi 10 katli gapraz dogrulama sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (S) Siiresi (S) Kappa Degeri

CatBoost 0.51 (+/- 0.01 (+/- 0.72 (+/- 0.72 (+/- 0.78 (+/- 0.71 (+/- 0.45 (+/-
0.14) 0.00) 0.13) 0.13) 0.15) 0.13) 0.26)

XGBoost 0.04 (+/- 0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 0.78 (+/- 0.74 (+/- 0.50 (+/-
0.00) 0.00) 0.19) 0.19) 0.19) 0.19) 0.38)

KNN 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.67 (+/- 0.67 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.35 (+/-
0.00) 0.00) 0.25) 0.25) 0.29) 0.27) 0.50)

GB 0.15 (+/- 0.00 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.71 (+/- 0.68 (+/- 0.40 (+/-
0.00) 0.00) 0.26) 0.26) 0.30) 0.28) 0.53)

DVM 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.67 (+- 0.67 (+/- 0.63 (+/- 0.63 (+/- 0.35 (+/-
0.00) 0.00) 0.25) 0.25) 0.32) 0.28) 0.50)

LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.60 (+/- 0.60 (+/- 0.60 (+/- 0.57 (+/- 0.20 (+/-
0.00) 0.00) 0.27) 0.27) 0.33) 0.29) 0.55)

KA 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.62 (+/- 0.62 (+/- 0.61 (+/- 0.60 (+/- 0.25 (+/-
0.00) 0.00) 0.32) 0.32) 0.37) 0.34) 0.64)

NB 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.50 (+/- 0.50 (+/- 0.41 (+/- 0.42 (+/- 0.00 (+/-
0.00) 0.00) 0.22) 0.22) 0.29) 0.23) 0.44)

RO 0.13 (+/- 0.02 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.68 (+/- 0.63 (+/- 0.30 (+/-
0.00) 0.00) 0.22) 0.22) 0.28) 0.24) 0.45)
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4.4. Tek Kanala Dayal Siniflandirma Sonuclar

Parkinson hastaliginda, erken tani olusturacak EEG bulgularimin kanal bazli
arastirilmasini yapmak amaciyla, santral ve frontal bdlgeden secilen spesifik kanallarin
(C3, C4, FC1, FC2, CP5, CP6) simiflandirma performanslart degerlendirilmistir. Bu
kanallarin se¢ilme nedeni, PH’ye ait ilk bulgularin genellikle motor performanstaki
degisimle iliskilendiriliyor olusudur. Ayrica yine frontal ve oksipital bolge isaretlerinde
degisiklik olusturup olusturmadigini gérmek amaciyla, Fpl, Fp2, O1, 02 elektrot
kanallarinin ~ siniflandirma  performanslar1  da karsilastinnlmistir.  Burada —sirasiyla
sensorimotor kortekste sag ve sol bolgede karsilikli olarak yer alan kanallarin
fonksiyonlarmin, SK ve PH’deki degisimlerini izlemek ve giinliik yasamda daha kolay veri
elde etmek amaciyla tek kanal siniflandirma basarilari arastirilmistir. Bu analiz asamasinda
verilerin 6n islemesiyle ilgili bir arastirma da gerceklestirilmistir. Bu nedenle siiflandirma
islemi ayni kanallar {izerinden iki senaryoya gore gergeklestirilmistir. Birinci senaryoda, 6n
isleme adimlart veriyi 20 saniyelik epoklara bolerek, onun iizerinden 0.5-45 Hz bant
geciren filtre ve 60 ve 100 Hz’de ¢entik filtre uygulanmis ve daha sonra secilen 6znitelikler
cikartilmustir. Ikinci senaryoda 40 saniyelik epoklama yapilmis, 0.1-120 Hz bant geciren
filtre ve 60 ve 100 Hz’de gentik filtre uygulanmistir. Turku veri setinde, Avrupa sebeke
giirtiltiisii 50 Hz olmasi nedeniyle 50 ve 100 Hz gentik filtre uygulanmstir.

4.4.1. lova Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuglar:

lova veri setinin C3, C4, FC1, FC2, CP5, CP6 kanallarina ait SK ve PH’li’lerin
PSD’leri Sekil 59°da yer almaktadir. Burada x ekseni frekans, y ekseni PSD’yi
gostermektedir. Ayrica, PH’li grup bordo renk ve SK’hi grup siyah renk olarak
goriilmektedir. Gruplarin PSD genlik degerlerinin birbiriyle ortiismedigi de gériilmektedir.

Bu farklilik siniflandirma sonuglarina da yansimaktadir.
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Sekil 59. lova C3 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (a) lova C4 kanali
SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriniitisii. (b) lova FC1 kanali SK ve PH
grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisti. (¢) lova FC2 kanali SK ve PH grubu bir
kisiye ait PSD goriiniitiisii. (d) lova CP5 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD
gortiniitiisii. (e) lova CP6 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii.

(f)

lova veri seti birinci senaryo simiflandirma sonuglart Tablo 12°de on katli ¢apraz
dogrulama sonuglar1 ve standart sapmalari ile verilmistir. Burada diger siniflandiricilara
gore CatBoost ve XGBoost algoritmasi ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%88.33)
ulagilmigtir. Burada NB ve LR algoritmalar ile en diisiik simniflandirma sonuglart elde
edilmistir. Sekil 60°da en yiiksek degerin elde edildigi CatBoost, XGbosst, KNN ve LR’ye

ait dogruluk sonuglar1 kanal bazinda karsilastirmali olarak sunulmustur.
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Tablo 12. lova veri seti birinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 c4 FC1 FC2 CP5 CP6

CatBoost 0.88 (+/- 0.71 (+/- 0.71 (+/- 0.75 (+/- 0.78 (+/- 0.71 (+/-
0.18) 0.21) 0.21) 0.22) 0.27) 0.21)

XGBoost 0.88 (+/- 0.71 (+/- 0.81 (+/- 0.81 (+/- 0.78 (+/- 0.783(+/-
0.18) 0.21) 0.18) 0.18) 0.23) 0.18)

KNN 0.66 (+/- 0.63 (+/- 0.65 (+/- 0.53 (+/- 0.63 (+/- 0.68 (+/-
0.33) 0.27) 0.26) 0.33) 0.31) 0.24)

GB 0.51 (+/- 0.61 (+/- 0.50 (+/- 0.61 (+/- 0.55 (+/- 0.583(+/-
0.26) 0.18) 0.25) 0.31) 0.29) 0.29)

DVM 0.55 (+/- 0.61 (+/- 0.40 (+/- 0.26 (+/- 0.70 (+/- 0.65 (+/-
0.21) 0.23) 0.24) 0.13) 0.34) 0.21)

LR 0.43 (+/- 0.63 (+/- 0.41 (+/- 0.36 (+/- 0.70 (+/- 0.65(+/-
0.26) 0.31) 0.20) 0.06) 0.31) 0.26)

KA 0.65 (+/- 0.56 (+/- 0.53 (+/- 0.58 (+/- 0.45 (+/- 0.65 (+/-
0.30) 0.33) 0.20) 0.32) 0.33) 0.21)

NB 0.35 (+/- 0.46 (+/- 0.43 (+/- 0.45 (+/- 0.60 (+/- 0.45 (+/-
0.21) 0.33) 0.33) 0.39) 0.32) 0.29)

72 82 65 41 75 82 53 37
78 78 63 70 72 78 68 65

80
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Sekil 60. lova veri seti birinci senaryo siniflandirma sonuglari

lova veri seti ikinci senaryo dogruluk sonuglar1 ve standart sapmalar1 Tablo 13’de
verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna C3 kanalinda (%96.67) CatBoost
algoritmasi ile ulasilmistir. Ayrica, Sekil 61°de en yiiksek degerin elde edildigi CatBoost,
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XGBoost, KNN ve LR’ye ait dogruluk sonuglari kanal bazinda karsilastirmali olarak

sunulmustur.

Tablo 13. lova veri seti ikinci senaryo tek kanal tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 C4 FC1 FC2 CP5 CP6

CatBoost 0.96 (+/- 0.71 (+/- 0.73 (+/- 0.76 (+/- 0.75 (+/- 0.65 (+/-
0.10) 0.21) 0.20) 0.26) 0.27) 0.30)

XGBoost 0.88 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 0.81 (+/- 0.71 (+/- 0.70 (+/-
0.18) 0.22) 0.22) 0.18) 0.25) 0.26)

KNN 0.70 (+/- 0.63 (+/- 0.63 (+/- 0.60 (+/- 0.65 (+/- 0.75 (+/-
0.22) 0.34) 0.27) 0.23) 0.21) 0.22)

GB 0.56 (+/- 0.53 (+/- 0.65 (+/- 0.50 (+/- 0.55 (+/- 0.60 (+/-
0.13) 0.33) 0.26) 0.37) 0.29) 0.32)

DVM 0.58 (+/- 0.63 (+/- 0.66 (+/- 0.63 (+/- 0.70 (+/- 0.55 (+/-
0.25) 0.34) 0.29) 0.31) 0.31) 0.33)

LR 0.48 (+/- 0.60 (+/- 0.63 (+/- 0.56 (+/- 0.70 (+/- 0.61 (+/-
0.26) 0.32) 0.31) 0.30) 0.31) 0.27)

KA 0.56 (+/- 0.53 (+/- 0.73 (+/- 0.41 (+/- 0.55 (+/- 0.60 (+/-
0.20) 0.33) 0.24) 0.25) 0.33) 0.32)

NB 0.45 (+/- 0.46 (+/- 0.46 (+/- 0.53 (+/- 0.60 (+/- 0.48 (+/-
0.21) 0.30) 0.33) 0.30) 0.29) 0.21)

100 97 88 70 48

77 82 60 57
80 1

) Ili
70 III

Kanallar

72 75 63 60 75 72 65 70 65 70 75 62 73 75 63 63

Dogruluk (%)

CatBoost XGBoost KNN LR

Sekil 61. lova veri seti ikinci senaryo smiflandirma sonuglari
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4.4.2. San Diego Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuclar:

San Diego veri setinin C3, C4, FC1, FC2, CP5, CP6 kanallarina ait SK ve
PH’lilerin PSD grafikleri Sekil 62°de yer almaktadir. Burada X eksen frekans, y ekseni
PSD’yi gostermektedir. Ayrica, PH’li grup bordo renk ve SK’Ii grup siyah renk olarak
goriilmektedir. Burada da lova veri setinde oldugu gibi SK ve PH gruplarinin PSD
genliklerinin  Ortligmedigi, dolayisiyla iki veri setinin birbirinden farkli oldugu

gorilmektedir.

a San Diego C3 Kanali PSD San Diego C4 Kanali PSD
2 SK

-- PH

SK
== PH

—_—

PSD (dB/Hz)
PSD (dB/Hz)

" Frekans (H2) ’ L " " Frekans (H2)
¢ San Diego FC1 Kanali PSD San Diego FC2 Kanali PSD

SK [ SK
-~ PH | -~ PH

PSD (dB/Hz)
PSD (dBIHz)

‘f:rekans‘.(Hz) : N . ‘ L : Frekar;s (Hz) :
e San Diego CP5 Kanali PSD San Diego Cp6 Kanali PSD

SK | SK
-~ PH o == PH

R
-

PSD (dB/Hz)
PSD (dB/Hz)

Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Sekil 62. San Diego C3 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (a) San Diego
C4 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (b) San Diego FC1
kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. () San Diego FC2 kanali
SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (d) San Diego CP5 kanali SK ve
PH grubu bir kisiye ait PSD goriniitiisii. (e) San Diego CP6 kanali SK ve PH
grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisi. (f)

San Diego veri seti birinci senaryoya ait siniflandirma sonuglari ve standart

sapmalart Tablo 14’de verilmistir. Burada da Iova veri setinde oldugu gibi en yiiksek
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smiflandirma dogruluguna (%84.17) CatBoost algoritmasi ile ulasilmistir. Sekil 63°de en

yiiksek degerin elde edildigi CatBoost, XGBoost, KNN ve LR’ye ait dogruluk sonuglari

kanal bazinda karsilastirmali olarak sunulmustur.

Tablo 14. San Diego veri seti birinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 c4 FC1 FC2 CP5 CP6
CatBoost 0.84 (+/- 0.70 (+/- 0.64 (+/- 0.60 (+/- 0.64 (+/- 0.61 (+/-
0.16) 0.27) 0.18) 0.29) 0.23) 0.18)
XGBoost 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.54 (+/- 0.51 (+/- 0.60 (+/- 0.55 (+/-
0.23) 0.27) 0.27) 0.26) 0.20) 0.25)
KNN 0.77 (+I- 0.59 (+/- 0.47 (+- 0.75 (+/- 0.65 (+/- 0.51 (+/-
0.21) 0.21) 0.22) 0.22) 0.21) 0.21)
GB 0.65 (+/- 0.60 (+/- 0.38 (+/- 0.62 (+/- 0.50 (+/- 0.52 (+/-
0.26) 0.32) 0.27) 0.24) 0.17) 0.22)
DVM 0.38 (+/- 0.58 (+/- 0.38 (+/- 0.31 (+/- 0.38 (+/- 0.55 (+/-
0.18) 0.25) 0.18) 0.11) 0.18) 0.25)
LR 0.51 (+/- 0.60 (+/- 0.38 (+/- 0.48 (+/- 0.51 (+/- 0.57 (+/-
0.15) 0.25) 0.10) 0.15) 0.15) 0.26)
KA 0.61 (+/- 0.57 (+/- 0.25 (+/- 0.69 (+/- 0.50 (+/- 0.45 (+/-
0.23) 0.30) 0.19) 0.28) 0.17) 0.27)
NB 0.58 (+/- 0.58 (+/- 0.35 (+/- 0.60 (+/- 0.45 (+/- 0.61 (+/-
0.25) 0.29) 0.15) 0.20) 0.22) 0.27)
84 71 78 52
o o 61 52 75 48
I I 70 70 60 61 I
64 61 65 52 64 54 48 38
62 55 52 56
M M RE = N _
g
% |||I ““ “ll ||I| |I |I|
=]
20l [ []
D IIII IIII IIII IIII IIII IIII
20 1

CatBoost

XGBoost

CP5

KNN

Kanallar

CP6

LR

FC1

FC2

Sekil 63. San Diego veri seti birinci senaryo siniflandirma sonuglart
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San Diego veri seti ikinci senaryo siniflandirma sonuglari ve standart sapmalari
Tablo 15°de verilmistir. Burada diger siniflandiricilara gore CatBoost algoritmasi ile en

yiiksek siniflandirma dogruluguna (%77.50) C3 kanalinda ulasilmistir. Ayrica, Sekil

64’de en basarili siniflandiricilarin kanal bazli karsilagtirmasi yer almaktadir.

Tablo 15. San Diego veri seti ikinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 C4 FC1 FC2 CP5 CP6
CatBoost 0.77 (+/- 0.70 (+/- 0.60 (+/- 0.67 (+/- 0.64 (+/- 0.61 (+/-
0.21) 0.23) 0.20) 0.25) 0.27) 0.27)
XGBoost 0.70 (+/- 0.63 (+/- 0.51 (+/- 0.65 (+/- 0.64 (+/- 0.65 (+/-
0.17) 0.27) 0.21) 0.30) 0.23) 0.30)
KNN 0.55 (+/- 0.57 (+/- 0.64 (+/- 0.58 (+/- 0.60 (+/- 0.58 (+/-
0.21) 0.30) 0.23) 0.32) 0.20) 0.29)
GB 0.45 (+/- 0.57 (+/- 0.54 (+/- 0.58 (+/- 0.55 (+/- 0.39 (+/-
0.21) 0.26) 0.27) 0.25) 0.26) 0.13)
DVM 0.38 (+/- 0.48 (+/- 0.35 (+/- 0.31 (+/- 0.38 (+/- 0.44 (+/-
0.10) 0.21) 0.15) 0.11) 0.23) 0.22)
LR 0.51 (+/- 0.51 (+/- 0.38 (+/- 0.51 (+/- 0.51 (+/- 0.51 (+/-
0.15) 0.15) 0.10) 0.15) 0.15) 0.15)
KA 0.51 (+/- 0.54 (+/- 0.57 (+/- 0.55 (+/- 0.59 (+/- 0.35 (+/-
0.15) 0.27) 0.26) 0.34) 0.25) 0.23)
NB 0.40 (+/- 0.48 (+/- 0.35 (+/- 0.36 (+/- 0.45 (+/- 0.37 (+/-
0.25) 0.30) 0.21) 0.27) 0.21) 0.24)

Dogruluk (%)
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Sekil 64. San Diego veri seti ikinci senaryo siniflandirma sonuglari
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4.4.3. Turku Veri Seti Sensorimotor Korteks Tek Kanal Sonuclar:

Turku veri setinin C3, C4, FC1, FC2, CP5, CP6 kanallarina ait SK ve PH’lilerin
PSD grafikleri Sekil 65’de yer almaktadir. Burada x eksen frekans, y ekseni PSD’yi
gostermektedir. Ayrica, PH’li grup bordo renk ve SK’li grup siyah renk olarak
goriilmektedir. Burada da Iova ve San Diego veri setlerinde oldugu gibi SK ve PH
gruplarmin PSD genliklerinin o6rtiismedigi, dolayisiyla iki veri setinin birbirinden farkli

oldugu goriilmektedir.

o

Turku C3 Kanali PSD b Turku C4 Kanali PSD

PSD (dB/Hz)
PSD (dB/Hz)

" ! Frekans (Hz)
Frekans (Hz) Lekans|(HE)

c Turku FC1 Kanal PSD d Turku FC2 Kanali PSD

SK SK
PH -= I PH

PSD (dBIHz)
PSD (dB/Hz)

Frekans (Hz) Frekans (Hz)

e Turku CP5 Kanali PSD f Turku CP6 Kanali PSD

SK SK
- BH 1514 == PH

PSD (dB/Hz)
PSD (dB/Hz)

e & ’ Frekans (Hz)
Frekans (Hz)

Sekil 65. Turku C3 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (a) Turku C4
kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (b) Turku FC1 kanali SK
ve PH grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (¢) Turku FC2 kanali SK ve PH
grubu bir kisiye ait PSD goriiniitiisii. (d) Turku CP5 kanali SK ve PH grubu bir
kisiye ait PSD goriiniitiisii. (¢) Turku CP6 kanali SK ve PH grubu bir kisiye ait
PSD goriiniitiisii. (f)
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Turku veri seti, birinci senaryo simiflandirma dogrulugu ve standart sapmalar1 Tablo
16°da verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%77.50) KNN algoritmasi
ile CP5 kanalinda ulasilmustir. ikinci en yiiksek sonug (%75) XGBoost algoritmast ile FC1
kanalinda elde edilmistir. Ayrica, Sekil 66°da en basarili smiflandiricilarin kanal bazli

karsilastirmasi da yer almaktadir.

Tablo 16. Turku veri seti birinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 c4 FC1 FC2 CP5 CP6

CatBoost 0.65 (+/- 0.55 (+/- 0.67 (+/- 0.57 (+/- 0.57 (+/- 0.67 (+/-
0.20) 0.18) 0.16) 0.11) 0.27) 0.25)

XGBoost 0.57 (+/- 0.62 (+/- 0.75 (+/- 0.42 (+/- 0.62 (+/- 0.72 (+/-
0.25) 0.27) 0.19) 0.22) 0.23) 0.30)

KNN 0.62 (+/- 0.62 (+/- 0.67 (+/- 0.55 (+/- 0.77 (+/- 0.57 (+/-
0.16) 0.20) 0.25) 0.29) 0.17) 0.25)

GB 0.50 (+/- 0.65 (+/- 0.70 (+/- 0.60 (+/- 0.62 (+/- 0.52 (+/-
0.22) 0.27) 0.24) 0.16) 0.27) 0.17)

DVM 0.70 (+/- 0.62 (+/- 0.67 (+/- 0.50 (+/- 0.42 (+- 0.57 (+/-
0.15) 0.23) 0.19) 0.11) 0.16) 0.22)

LR 0.62 (+/- 0.62 (+/- 0.65 (+/- 0.47 (+/- 0.50 (+/- 0.55 (+/-
0.23) 0.23) 0.20) 0.07) 0.00) 0.15)

KA 0.52 (+/- 0.62 (+/- 0.67 (+/- 0.55 (+/- 0.65 (+/- 0.50 (+/-
0.17) 0.27) 0.22) 0.21) 0.20) 0.15)

NB 0.65 (+/- 0.62 (+/- 0.65 (+/- 0.57 (+/- 0.55 (+/- 0.55 (+/-
0.22) 0.20) 0.20) 0.22) 0.24) 0.24)
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Sekil 66. Turku veri seti birinci senaryo siniflandirma sonuglari

Turku veri seti ikinci senaryo siniflandirma sonuglar1 Tablo 17°de verilmistir.
Burada diger smiflandiricilara gore CatBoost ve KNN algoritmalari ile en yiiksek
smiflandirma dogruluguna (%72.50) FC1 kanalinda ulasilmistir. Ayrica Sekil 67°de en

basarili siniflandiricilarin kanal bazl karsilastirmasi da yer almaktadir.

Tablo 17. Turku veri seti ikinci senaryo tek kanal dogruluk sonuglari.

Model C3 C4 FC1 FC2 CP5 CP6

CatBoost 0.70 (+/- 0.65 (+/- 0.72 (+/- 0.55 (+/- 0.57 (+/- 0.70 (+/-
0.15) 0.22) 0.17) 0.18) 0.19) 0.24)

XGBoost 0.62 (+/- 0.60 (+/- 0.70 (+/- 0.50 (+/- 0.50 (+/- 0.62 (+/-
0.20) 0.12) 0.18) 0.22) 0.25) 0.32)

KNN 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.57 (+/- 0.57 (+/- 0.55 (+/-
0.15) 0.24) 0.17) 0.22) 0.16) 0.15)

GB 0.57 (+/- 0.60 (+/- 0.65 (+/- 0.55 (+/- 0.52 (+/- 0.60 (+/-
0.25) 0.27) 0.16) 0.18) 0.20) 0.16)

DVM 0.62 (+/- 0.70 (+/- 0.65 (+/- 0.55 (+/- 0.52 (+/- 0.57 (+/-
0.23) 0.24) 0.22) 0.10) 0.13) 0.19)

LR 0.62 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.47 (+/- 0.47 (+/- 0.55 (+/-
0.23) 0.22) 0.20) 0.07) 0.07) 0.15)

KA 0.57 (+/- 0.65 (+/- 0.57 (+/- 0.50 (+/- 0.55 (+/- 0.60 (+/-
0.22) 0.22) 0.16) 0.19) 0.21) 0.20)

NB 0.60 (+/- 0.65 (+/- 0.62 (+/- 0.60 (+/- 0.52 (+/- 0.55 (+/-
0.12) 0.20) 0.25) 0.22) 0.13) 0.18)
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Sekil 67. Turku veri seti ikinci senaryo siiflandirma sonuglari

Burada beynin 6n bdlgesi olan frontal bolgede sag ve sol boliimde yer alan Fpl ve
Fp2 kanal1 ile oksipital bolge yani beynin arka bdliimiinde sag ve sol alanda yer alan O1 ve
02 kanallarinin SK ve PH grubunda elektriksel potansiyel farki olup olmadigina dair

degerlendirme yapilmistir.
4.4.4. Frontal ve Oksipital BolgeTek Kanal Sonuclari

Tablo 18’de, lova veri seti birinci senaryo sekiz smiflandirict igin dogruluk
sonuglar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Burada XGBoost algoritmasi ile en yiiksek
smiflandirma dogruluguna (%85.00) frontal bdlgenin saginda yer alan Fp2 kanali ile
ulagilmistir. Ayrica, Sekil 68’de siniflandiricilarin kanal bazli karsilastirilmas: da

verilmistir.
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Tablo 18. lova veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk sonuglari.

Model Fpl Fp2 o1 02
CatBoost 0.63 (+/- 0.26) 0.83 (+/-0.21) 0.71 (+/- 0.33) 0.75 (+/- 0.17)
XGBoost 0.73 (+/- 0.23) 0.85 (+/- 0.18) 0.71 (+/- 0.33) 0.63 (+/- 0.30)

KNN 0.71 (+/- 0.29) 0.56 (+/- 0.29) 0.71 (+/- 0.25) 0.53 (+/- 0.37)

GB 0.63 (+/- 0.26) 0.68 (+/- 0.24) 0.60 (+/- 0.23) 0.55 (+/- 0.25)
DVM 0.78 (+/- 0.27) 0.71 (+/- 0.21) 0.63 (+/- 0.31) 0.65 (+/- 0.30)
LR 0.75 (+/- 0.27) 0.68 (+/- 0.24) 0.66 (+/- 0.33) 0.61 (+/- 0.31)
KA 0.60 (+/- 0.23) 0.60 (+/- 0.23) 0.75 (+/- 0.27) 0.51 (+/-0.21)
NB 0.65 (+/- 0.30) 0.61 (+/-0.27) 0.63 (+/- 0.31) 0.45 (+/- 0.31)

83 85 57 &8
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Sekil 68. lova veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilastirmasi

Tablo 19°da lova veri seti ikinci senaryo sekiz smiflandirici i¢in dogruluk sonuglari
ve standart sapmalar1 verilmistir. Burada, diger siniflandiricilara gére KNN algoritmasi ile
en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%78.33) beynin oksipital bolgedesinde yer alan O1
kanalinda ulagilmistir. Ayrica, Sekil 69°da ikinci senaryo en basarili smiflandiricilarin
frontal ve oksipital kanal bazli karsilagtirmasi verilmistir. Beynin frontal boliimiiniin
saginda yer alan Fp2 ve solunda yer alan Fpl arasinda siniflandirma dogrulugunun farkl
cikmasi, elektriksel potansiyellerin farkli oldugunu diistindiirmektedir. Ayni1 sekilde,
beynin oksipital bolgesinin saginda yer alan O2 kanali ile solunda yer alan Ol kanali

arasinda da benzer farkliligin olustugu goriilmektedir.
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Tablo 19. lova veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk sonuglari.

Model Fpl Fp2 o1 02
CatBoost 0.61 (+/- 0.23) 0.75 (+/- 0.17) 0.73 (+/- 0.38) 0.70 (+/- 0.22)
XGBoost 0.66 (+/- 0.19) 0.63 (+/- 0.16) 0.75 (+/- 0.34) 0.63 (+/- 0.30)

KNN 0.58 (+/- 0.25) 0.63 (+/- 0.16) 0.78 (+/- 0.23) 0.40 (+/- 0.32)

GB 0.53 (+/- 0.33) 0.43 (+/- 0.24) 0.65 (+/- 0.26) 0.50 (+/- 0.29)

DVM 0.71 (+/- 0.25) 0.71 (+/-0.21) 0.66 (+/- 0.29) 0.55 (+/- 0.29)

LR 0.68 (+/- 0.28) 0.61 (+/- 0.23) 0.56 (+/- 0.24) 0.58 (+/- 0.29)

KA 0.58 (+/- 0.29) 0.41 (+/- 0.29) 0.58 (+/- 0.35) 0.45 (+/- 0.33)

NB 0.56 (+/- 0.24) 0.50 (+/- 0.29) 0.60 (+/- 0.32) 0.41 (+/- 0.32)
20 4 73 75 78 57

75 63 63 62

62 67 58 68
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Sekil 69. lova veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilagtirmasi

San Diego veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk sonuglari
Tablo 20’de verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%75.00) frontal
bolgenin solunda yer alan Fp1 kanali ile CatBoost algoritmasi ile ulasilmistir. Ayrica, Sekil

70’de en basarili siniflandiricilarin kanal bazli karsilagtirmasi da yer almaktadir.
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Tablo 20. San Diego veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanallar dogruluk

sonugclari.

Model Fpl Fp2 0Ol 02
CatBoost 0.75 (+-0.17)  055(+-022)  0.68(+-0.18) 058 (+/-0.20)
XGBoost 0.70 (+/- 0.17) 0.55 (+/- 0.22) 0.65 (+/- 0.22) 0.48 (+/- 0.21)

KNN 054 (+-0.17)  0.60(+-020) 051 (+-0.30) 054 (+-0.31)

GB 0.50 (+/- 0.34) 0.51 (+/- 0.33) 0.39 (+/- 0.29) 0.45 (+/- 0.25)
DVM 041 (+-0.20) 051 (+-026)  055(+-0.15)  0.41(+/-0.13)
LR 048 (+/-0.15) 045 (+-021) 038 (+-0.18)  0.51 (+/-0.15)
KA 0.54 (+-0.34)  0.45(+-029) 042 (+-0.33) 054 (+-0.34)
NB 0.61 (+-0.27)  048(+-021)  055(+-0.26)  0.31(+-0.24)
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Sekil 70. San Diego veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilastirmasi

Tablo 21’de San Diego veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal dogruluk
sonuglar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Burada, CatBoost ve XGBoost algoritmalari ile
en yliksek smiflandirma dogruluguna (%70.83) beynin oksipital yani arka sag bolgede yer
alan O2 kanalinda ulagilmistir. Ayrica, Sekil 71°de siniflandiricilarin frontal ve oksipital
kanal bazli karsilagtirilmasi da sunulmustur. Beynin frontal boliimiiniin saginda yer alan
Fp2 ve solunda yer alan Fp1 kanallar1 arasinda siniflandirma dogrulugunun farkli ¢ikmasi,

elektriksel potansiyellerin farkli oldugunu diistindiirmektedir. Beyin oksipital bolgesinin
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saginda yer alan O2 kanal1 ile solunda yer alan O1 kanali arasinda da dogruluk degerlerinin

farkli olmas: elektriksel potansiyellerin farkli oldugunu diistindiirmektedir.

Tablo 21. San Diego veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanallarin dogruluk

sonugclari.

Model Fpl Fp2 o1 o2
CatBoost 054 (+/-027) 058 (+/-0.20) 063 (+/-0.23)  0.70 (+-0.17)
XGBoost 0.60 (+/-0.25) 055 (+-0.22) 064 (+-0.23)  0.70 (+-0.17)

KNN 054 (+-0.22)  058(+-0.25)  0.60(+-0.20) 054 (+-0.17)

GB 051(+-021) 060 (+-0.20) 054 (+-0.22) 048 (+-0.33)
DVM 048 (+/-0.26) 040 (+/-0.25) 029 (+/-0.10)  0.41 (+/-0.20)
LR 051 (+-0.15) 051 (+-0.15) 051 (+-015)  0.48 (+-0.15)
KA 0.65(+-021)  054(+-0.22)  057(+-0.21) 051 (+-0.33)
NB 051 (+-0.26)  035(+-0.21)  031(+-0.28)  0.61(+-0.27)
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Sekil 71. San Diego veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilagtirmasi

Tablo 22°de, Turku veri seti birinci senaryo frontal oksipital kanallar igin
dogrulama sonuglar1 ve standart sapmalar1 verilmistir. Burada, GB algoritmasi ile en
yiiksek smiflandirma dogruluguna (%70.00) frontal bolgenin saginda yer alan Fp2 kanali
ile ulasilmistir. Ayrica, Sekil 72°de dort siniflandiriciya, 6n ve arka dort kanala ait grafikte

10 kath ¢apraz dogrulama siniflandirma dogruluk sonucu da yer almakatadir.
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Tablo 22. Turku veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal dogruluk sonuglari.

Model Fpl Fp2 o1 02

CatBoost _ 0.65 (+/-0.30) 0.67 (+/-0.22)  0.65 (+/-0.25) _ 0.57 (+/- 0.16)

XGBoost 057 (+/-0.16)  0.67 (+/-0.19)  0.60 (+/-0.25)  0.62 (+/- 0.20)

KNN 0.65 (+/-0.27) 057 (+/-0.16)  0.62 (+/-0.27)  0.55 (+/- 0.33)
GB 0.60 (+/-0.12)  0.70 (+/-0.18)  0.62 (+/-0.23)  0.45 (+/- 0.10)
DVM 050 (+/-0.29) 050 (+/-0.19)  0.62 (+/-0.30)  0.62 (+/- 0.20)
LR 050 (+/-0.00) 052 (+/-0.07)  0.60 (+/-0.27)  0.60 (+/- 0.22)
KA 057 (+/-0.16)  0.62 (+/-0.27) 057 (+/-0.22)  0.45 (+/- 0.15)
NB 045 (+/-0.24) 052 (+-028) 0.65(+/-0.27)  0.55 (+/-0.21)
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Sekil 72. Turku veri seti birinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilastirmasi

Tablo 23°de Turku veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal verilerine gore
simiflandirma sonuglart ve standart sapmalar1 verilmistir. En yiiksek smiflandirma
dogruluguna (%70.00) CatBoost algoritmasi ile beynin oksipital yani arka sag bolgede yer
alan O2 kanalinda ulasilmistir. Sekil 73’de, frontal ve oksipital kanal verilerine goére

siniflandirma algoritmalar1 karsilastirmali olarak da sunulmustur.
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Tablo 23. Turku veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal dogruluk sonuglari.

Model Fpl Fp2 o1 02

CatBoost 0.65 (+-0.27)  0.60 (+-020) 067 (+-031)  0.70 (+/-0.15)

XGBoost 062 (+-027) 047 (+/-0.13) 062 (+-023)  0.57 (+/-0.25)

KNN 067 (+/-0.16)  0.60 (+/-0.22)  0.60 (+/-0.12)  0.65 (+/-0.25)

GB 0.60 (+/-0.20)  0.60 (+/-0.22)  0.65 (+/-0.25)  0.60 (+/- 0.25)

DVM 055 (+-0.26) 057 (+-0.25) 062 (+-020) 057 (+/-0.11)

LR 050 (+/-0.00) 055 (+/-0.10)  0.60 (+/-0.27)  0.60 (+/- 0.16)

KA 057 (+-022) 062 (+-0.25) 060 (+/-0.22)  0.60 (+/-0.27)

NB 047 (+/-0.20) 052 (+/-0.23) 057 (+/-0.25)  0.62 (+/- 0.12)
70 65 63 68 50 70 58 65 60

Dogruluk (%)

Kanallar

CatBoost XGBoost KNN LR

Sekil 73. Turku veri seti ikinci senaryo frontal ve oksipital kanal bazli karsilagtirmasi

4.5. Veri Setlerinin Elektroensefalografi Alt Bantlarina Gore Siniflandirilmasi

Doktora tez ¢aligmasiin bu kisminda, veri analizi i¢in frekans bolgesi lizerinden
bir smiflandirma yapilmistir. Veri seti 40 saniyelik epoklarla boéliimlendirilmistir.
Oncelikle her ii¢ veri setinde de yer alan FC5, FC1, FC2, FC6, C3, C4, CP5, CP1, CP2,
CP6’dan olusan 10 adet merkezi kanalin verileri EEG’nin alt bantlar1 olarak tanimlanan
0.1-4 Hz Delta, 4-8 Hz Teta, 8-12 Hz Alfa , 12-30 Hz Beta ve 30-45 Hz Gama frekans
bandina gore boliinerek, PSD’leri hesaplanmis, Oznitelikleri ¢ikarilmis ve son olarak

siiflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir. Ayrica burada, 0.1-120 Hz tiim frekans bandina
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da bakilmistir. Sekil 74’de, segilen 10 adet kanalin elektrobaglikta yer alan yerlesim diizeni

goriilmektedir.

OF5 of3 eF1 efz eF2 ®F4

o e @ = ©
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Sekil 74. Secilen merkezi kanallarin yerlesim diizeni

lova veri setinin SK ve PH’ler igin se¢ilen 10 kanal ortalamalarindan hesaplanan
bagil PSD degerleri Sekil 75°de yer almaktadir. Her iki grup igin tiim frekans araliklarinda
PSD genliklerinin farkli oldugu goriilmektedir. Bu fark bize, PH icin merkezi elektrotlarda
elektriksel potansiyellerin degistigini diistindiirmektedir. Tablo 24°de, lova veri setine ait
10 kanalin ortalamasi sonucu elde edilen smiflandirma sonuglari ve standart sapmalari
verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%91.67), CatBoost algoritmasi
ile 8-12 Hz yani alfa frekansinda ulasilmistir. Sekil 76°da, alt frekans bantlarina gore en

basarili siniflandirma algoritmalarinin karsilastirmas: sunulmustur.
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Sekil 75. lova veri seti 10 kanalin bagil PSD dagilimlari
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Tablo 24. lova veri setine ait 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari.
Model 0.1-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz 0.1-120 Hz
CatBoost  0.88 (+/- 0.18) 0.85 (+/-0.18) 0.91 (+/-0.17) 0.81 (+/-0.18) 0.68 (+/-0.32) 0.81 (+/- 0.24)

XGBoost  0.78 (+/-0.18) 0.73 (+/-0.23) 0.81 (+/-0.18) 0.81 (+/-0.18) 0.56 (+/-0.29) 0.76 (+/- 0.24)
KNN 0.81 (+/-0.18) 0.83 (+/-0.22) 0.75 (+/-0.22) 0.68 (+/-0.24) 0.68 (+/-0.32) 0.65 (+/- 0.26)
GB 0.75 (+/-0.22) 0.75 (+/-0.22) 0.75 (+/-0.22) 0.68 (+/-0.24) 051 (+/-0.30) 0.61 (+/- 0.35)

DVM 0.80 (+/- 0.22) 0.80 (+/-0.16) 0.68 (+/- 0.24) 0.41 (+/-0.20) 0.36 (+/- 0.06) 0.66 (+/-0.29)

LR 0.70 (+/- 0.23) 0.83 (+/-0.22) 0.71 (+/-0.21) 0.41 (+/-0.20) 0.41 (+/-0.20) 0.63 (+/-0.31)
KA 0.71 (+/-0.21) 0.71 (+/-0.21) 0.75 (+/-0.22) 0.71 (+/-0.29) 0.55 (+/-0.29) 0.60 (+/- 0.31)
NB 0.70 (+/- 0.34) 0.85 (+/-0.24) 0.83 (+/- 0.16) 0.75 (+/-0.22) 0.56 (+/-0.33) 0.70 (+/-0.34)

Dogruluk (%)

0.1-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz 0.1-120 Hz

Alt bantlar

CatBoost XGBoost KNN LR

Sekil 76. lova veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari

San Diego veri seti i¢in ayni sekilde alt bant diizenlemesi yapildiktan sonra analiz
gerceklestirilmistir. Sekil 77°de, se¢ilen 10 kanala ait bagil PSD grafikleri yer almaktadir.
Grafiklerden, SK ve PH gruplarinin bagil PSD degerlerinin farkli oldugu goriilmektedir.
Buna bagli olarak elde edilen, siniflandirma sonuglar1 Tablo 25’de verilmistir. San Diego
veri setinde en yiiksek siniflandirma dogruluguna XGBoost algoritmasi ile 0.1-120 Hz
frekansinda (%75.00) ulasilmistir. Burada CatBoost ile (%70), 8-12 Hz alfa frekansinda
gozlenmistir. Ayrica, Sekil 78’de alt frekans bantlarinda dort siniflandiriciya, 10 kanala ait

grafikte, 10 katli capraz dogrulama siniflandirma dogruluk sonucu da yer almakatadir.
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Tablo 25. San Diego veri seti 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model

0.1-4 Hz

4-8 Hz

8-12 Hz

12-30 Hz

30-45 Hz

0.1-120 Hz

CatBoost

XGBoost

KNN

GB

DVM

LR

KA

NB

058 (+/- 0.29)
0.45 (+/- 0.27)
0.57 (+/- 0.30)
0.57 (+/- 0.30)
0.48 (+/- 0.15)
0.54 (+/- 0.22)
051 (+- 0.21)

0.54 (+/- 0.22)

0.63 (+/- 0.27)
0.66 (+/- 0.25)
0.63 (+/- 0.17)
0.58 (+/- 0.20)
0.54 (+/- 0.17)
0.55 (+/- 0.25)
0.57 (+/- 0.26)

0.64 (+/- 0.31)

0.70 (+/- 0.27)
0.48 (+/-0.21)
0.58 (+/- 0.35)
051 (+/- 0.26)
0.45 (+/- 0.15)
0.48 (+/-0.21)
0.55 (+/- 0.25)

0.56 (+/- 0.33)

0.56 (+/- 0.33)
0.60 (+/- 0.29)
0.45 (+/- 0.25)
0.64 (+/- 0.18)
0.51 (+/- 0.21)
0.51 (+/- 0.15)
0.64 (+/- 0.18)

057 (+/- 0.26)

050 (+/
0.50 (+/
0.61 (+/
0.66 (+/
0.35 (+/
0.41 (+/
053 (+/

0.57 (+/

-0.23)
-0.31)
-0.27)
-0.21)
- 0.05)
-0.13)
-0.22)

-0.30)

0.65 (+/- 0.30)
0.75 (+/- 0.30)
0.65 (+/- 0.26)
0.68 (+/- 0.32)
0.48 (+/- 0.26)
051 (+/- 0.15)
0.68 (+/- 0.32)

051 (+/- 0.26)

Dogruluk (%)
5 8 3

=
o
L

0.1-4 Hz

CatBoost

XGBoost

4-8 Hz

8-12 Hz

12-30 Hz

Alt bantlar

KNN

30-45H
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Sekil 78. San Diego veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari

Turku veri setinin Sekil 79°da verilen bagil PSD grafikleri incelendiginde, SK ve

PH ¢iktilarinin delta bandi haricinde yakin degerler aldigi gozlenmektedir.

degerlendirmeye gore de, Tablo 26°da verilen 10 kanalin ortalamasina gore hesaplanan
dogruluk sonuglarinin Iova ve San Diego sonuglarina gore diisiik oldugu goriilmektedir.
Burada diger smiflandiricilara gére GB ve KA algoritmasi ile en yiiksek siniflandirma
dogruluguna 0-45 Hz frekansinda (%82.50) ulasilmistir. Ayrica, Sekil 80°de alt frekans
bandlarinda dort smiflandiriciya ve 10 kanala ait grafikte 10 katli ¢apraz dogrulama

siiflandirma dogruluk sonucu da yer almakatadir.
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Sekil 79. Turku veri seti 10 kanalin bagil PSD dagilimlar
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Tablo 26. Turku veri seti 10 kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model 01-4Hz  48Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz 0.1-120 Hz

CatBoost 0.72 (+-0.23) 067 (+-0.16) 062 (+/-0.25) 0.65 (+/-0.20) 0.47 (+/-0.17) 0.80(+/- 0.10)
XGBoost 0.60 (+/-0.20) 0.52 (+/-0.23) 0.62 (+/-0.20) 0.62 (+/-0.16) 0.47 (+/-0.30) 0.77 (+/- 0.17)
KNN 055 (+/-0.18) 0.62 (+/-0.23) 0.52 (+/-0.23) 0.65 (+/-0.25) 0.40 (+/-0.16) 0.5 (+/- 0.20)
GB 050 (+/-0.27) 0.62 (+/-0.27) 0.42 (+/-0.27) 0.65 (+/-0.27) 0.45 (+/-0.24) 0.82 (+/- 0.16)
DVM 057 (+/-0.16) 0.67 (+/-0.22) 050 (+/-0.22) 0.60 (+/-0.16) 0.42 (+/-0.11) 0.65 (+/- 0.20)
LR 0.60 (+/-0.22) 0.70 (+/-0.15) 0.50 (+/-0.00) 0.57 (+/-0.16) 0.50 (+/-0.25) 0.62 (+/- 0.16)
KA 057 (+/-0.27) 0.50 (+/-0.27) 0.40 (+/-0.27) 0.60 (+/-0.25) 0.37 (+/-0.23) 0.82 (+/- 0.19)
NB 047 (+/-0.17) 0.47 (+/-0.13) 0.42 (+/-0.16) 0.60 (+/-0.20) 0.45 (+/-0.15) 0.55 (+/- 0.24)

Dogruluk (%)

0.1-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz 0.1-120 Hz
Alt bantlar

CatBoost XGBoost KMNN LR

Sekil 80. Turku veri seti EEG alt bantlar1 10 kanal siniflandirma sonuglari

Bu boliimde kanal sayist 10 adetten, dorde indirilerek, az kanal wverisi ile
siniflandirma dogruluklarinin ne oranda degistigi arastirilmistir. Her {i¢ veri setinde de yer
alan FC1, FC2, CP1, CP2’den olusan dort merkezi kanalin bes frekans bandina (0.1-4 Hz,
4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-30 Hz, 30-45 Hz) gore sonuglar1 degerlendirilmistir. Burada, alt bant
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siirlarina  gore gecis filtresi uygulanmistir.  Veri seti 40 saniyelik epoklarla

bolimlendirilmistir. Sekil 81°de dort kanalin yerleri goriilmektedir.
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Sekil 81. Secilen dort merkezi kanalin yerlesim diizeni

Tablo 27°de, lova veri setine ait dort merkezi kanalin ortalamasi ve sekiz
smiflandiricinin  dogruluk sonuglart ve standart sapmalari verilmistir. Burada diger
simiflandiricilara gére KNN, DVM, LR algoritmalar1 ile en yiiksek smiflandirma
dogruluguna 4-8 Hz alfa frekansinda (%83.33) ulagilmustir.

Tablo 27. lova veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglart.

Model 0.1-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz
CatBoost 0.71 (+/- 0.21) 0.75(+-027)  0.73 (+/-0.23)  0.65 (+/-0.26) _ 0.53 (+/- 0.29)
XGBoost 0.60 (+/- 0.28) 0.75(+-027)  0.70 (+/-0.26)  0.61(+/-0.31)  0.56 (+/- 0.20)
KNN 0.68 (+/- 0.24) 0.83 (+/-0.22)  0.78(+-0.18)  0.60 (+/-0.24)  0.60 (+/-0.31)
GB 0.50 (+/- 0.25) 076 (+-026) 051 (+-0.33) 0.46(+-025)  0.36 (+/-0.31)
DVM 0.63 (+/- 0.23) 0.83 (+-022) 061 (+/-023) 041 (+-020)  0.36 (+/-0.06)
LR 0.65 (+/- 0.15) 0.83 (+-0.22) 068 (+/-0.18) 041 (+-020)  0.41 (+/-0.20)
KA 0.50 (+/- 0.21) 073 (+/-0.24) 063 (+-022) 053 (+-0.33)  0.36 (+/-0.31)
NB 0.66 (+/- 0.24) 071 (+/-0.25) 070 (+/-022)  0.66 (+/-0.19)  0.65 (+/- 0.33)
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San Diego veri setine ait dort kanalin ortalamasi Tablo 28°de verilmistir. En yiiksek
simiflandirma dogruluguna (%70.33) KNN algoritmasi ile 4-8 Hz yani teta frekansinda

ulasilmustir.

Tablo 28. San Diego veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model 0.1-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-30 Hz 30-45 Hz
CatBoost 052 (+/-0.34)  0.70 (+-0.23) 068 (+-0.18) _ 067 (+-0.15) _ 0.61 (+-0.31)
XGBoost 042 (+/-039) 057 (+-0.26)  058(+-0.13) 057 (+-021) 055 (+/-0.33)

KNN 0.64 (+/-023) 060 (+-0.25 070 (+-034) 061 (+-027)  0.60 (+/-0.32)

GB 037 (+/-0.24)  045(+-0.27) 054 (+-031) 048 (+-0.33)  0.43 (+/-0.30)
DVM 051 (+-015) 048 (+-0.15) 048 (+-021) 057 (+-021)  0.41 (+/-0.20)
LR 051 (+-021)  051(+-015)  045(+-0.15 051 (+-015) 051 (+/-0.21)
KA 044 (+/-0.30) 042 (+-0.26) 054 (+-0.34) 041 (+-025)  0.40 (+/-0.32)
NB 055 (+/-025)  055(+-0.29) 047 (+-022) 047 (+-022)  0.48 (+/-0.26)

Turku veri setine ait dort merkezi kanalin ortalamasi ve sekiz siniflandiriciya ait
modelin dogruluk sonuglarinin yer aldigi 10 katli ¢apraz dogrulama sonuglart ve standart
sapmalart Tablo 29’da verilmistir. Burada diger smiflandiricilara gore CatBoost ve
XGBoost algoritmasi ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%80.00) 4-8 Hz yani teta

frekansinda ulagilmistir.
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Tablo 29. Turku veri seti dort merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model

0-4 Hz

4-8 Hz

8-12 Hz

12-30 Hz

30-45 Hz

CatBoost

XGBoost

KNN

GB

DVM

LR

KA

NB

0.70 (+- 0.21)

0.62 (+/- 0.27)

0.57 (+/- 0.22)

0.50 (+/- 0.25)

0.57 (+/- 0.16)

0.60 (+/- 0.16)

0.45 (+/- 0.33)

050 (+/- 0.15)

0.80 (+/- 0.18)

0.80 (+/- 0.18)

0.72 (+I- 0.26)

0.75 (+/- 0.27)

0.62 (+/- 0.20)

0.65 (+/- 0.25)

0.67 (+/- 0.25)

0.50 (+/- 0.15)

0.57 (+/- 0.16)

0.47 (+/- 0.20)

0.47 (+/- 0.17)

0.45 (+/- 0.15)

0.42 (+/- 0.19)

0.50 (+/- 0.00)

0.57 (+/- 0.19)

0.45 (+/- 0.15)

0.67 (+/- 0.32)

0.70 (+/- 0.24)

0.60 (+/- 0.20)

0.57 (+/- 0.22)

0.65 (+/- 0.20)

0.60 (+/- 0.16)

0.52 (+/- 0.17)

0.60 (+/- 0.20)

0.45 (+/- 0.18)

0.50 (+/- 0.25)

0.60 (+/- 0.20)

0.52 (+/- 0.17)

0.47 (+/-0.17)

0.60 (+/- 0.16)

0.50 (+/- 0.19)

050 (+/- 0.11)

4.6. Diger En Yiiksek Alt Bant Sonuclar:

Alfa, PSD Alfa, ve SE’den olusan bes 6znitelik kullanilarak siiflandirma sonuglart EEG
alt bantlarina gore arastirilmis ve en basarili bant sonuglar kargilastirmali olarak

sunulmustur. Verilere 60 ve 100 Hz’de centik filtre uygulanmistir. Veri seti 40 saniyelik

epoklarla boliimlendirilmistir.

4.6.1. Merkezi Kanal Elektroensefalografi Alt Bant Sonuglari

82’de alt1 kanalin yerlesimi goriilmektedir. Segilen alt1 kanalin ortalamasina gore CatBoost

algoritmasi ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%100.00) 8-12 Hz alfa frekansinda

ulagilmistir (Tablo 30).
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Bu bolimde C1, C2, C3, C4, C5, C6 merkezi kanal verileri ve MSF, KAC, wSMI

Iova veri seti alti1 kanalin (C1, C2, C3, C4, C5, C6) ortalamasina bakilmistir. Sekil
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Sekil 82. Secilen alt1 merkezi kanalin yerlesim diizeni
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Tablo 30. lova veri seti alt1 merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (S) Siiresi (S) Kappa
Degeri
CatBoost 0.27 (+/- 0.01 (+/- 1.00 (+/- 1.00 (+/- 1.00 (+/- 1.00 (+/- 1.00 (+/-
0.00) 0.00) 0.00) 0.00) 0.00) 0.00) 0.00)
XGBoost 0.02 (+/- 0.01 (+/- 0.90 (+/- 0.85 (+/- 0.80 (+/- 0.82 (+/- 0.70 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.22) 0.30) 0.27) 0.45)
KNN 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 0.70 (+/- 0.69 (+/- 0.47 (+/-
0.00) 0.00) 0.22) 0.25) 0.30) 0.28) 0.50)
GB 0.06 (+/- 0.01 (+/- 0.83 (+/- 0.82 (+/- 0.79 (+/- 0.78 (+/- 0.62 (+/-
0.00) 0.00) 0.16) 0.19) 0.25) 0.23) 0.40)
DVM 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.71 (+/- 0.72 (+/- 0.68 (+/- 0.66 (+/- 0.41 (+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.23) 0.28) 0.26) 0.47)
LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.71 (+/- 0.75 (+/- 0.72 (+/- 0.69 (+/- 0.45 (+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.22) 0.26) 0.24) 0.45)
KA 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.80 (+/- 0.77 (+/- 0.72 (+/- 0.72 (+/- 0.52 (+/-
0.00) 0.00) 0.16) 0.20) 0.27) 0.25) 0.42)
NB 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.90 (+/- 0.90 (+/- 0.88 (+/- 0.87 (+/- 0.78 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.16) 0.20) 0.20) 0.35)

31’de sunulmustur. Burada 50 ve 100 Hz’de ¢entik filtre uygulanmistir. Burada en yiiksek
smiflandirma dogruluguna (%85.00) CatBoost algoritmas: ile 4-8 Hz teta frekansinda

ulasilmustir.
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Turku veri seti ile yapilan ayn1 analiz adimlarina gore elde edilen sonuglar Tablo



Tablo 31. Turku veri seti alt1 merkezi kanal alt bant dogruluk sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhhik Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (s)  Siiresi (S) Kappa Degeri
CatBoost 0.24 (+/-  0.01 (+/- 0.85(+/- 0.85(+/- 0.85 (+/- 0.82 (+/- 0.70(+/-

0.00) 0.00) 0.16) 0.16) 0.21) 0.2070) 0.33)

XGBoost 0.03 (+/- 0.01 (+/- 0.80 (+/- 0.80 (+/- 0.83 (+/- 0.78 (+/- 0.60 (+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.21) 0.23) 0.23) 0.43)

KNN 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.68 (+/- 0.65 (+/- 0.40 (+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.21) 0.30) 0.26) 0.43)

GB 0.15(+/-  0.01 (+/- 0.57 (+/- 0.57 (+/- 0.60 (+/- 0.55 (+/- 0.15 (+/-
0.02) 0.00) 0.22) 0.22) 0.30) 0.23) 0.45)

DVM 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.67 (+/- 0.64 (+/- 0.40 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.15) 0.28) 0.21) 0.30)

LR 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.67 (+/- 0.64 (+/- 0.40 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.15) 0.28) 0.21) 0.30)

KA 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.57 (+/- 0.57 (+/- 0.55 (+/- 0.53 (+/- 0.15 (+/-
0.00) 0.00) 0.25) 0.25) 0.32) 0.27) 0.50)

NB 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.67 (+/- 0.40 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.15) 0.21) 0.17) 0.30)

Ayrica lova veri seti 4-8 Hz’de 18 merkezi kanal (FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6,
C1, C2, C3, C4, C5, C6, CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6) ortalamasina bakilmistir. Burada 60
ve 100 Hz’de c¢entik filtre uygulanmistir. Veri seti 40 saniyelik  epoklarla
boliimlendirilmistir. Burada diger siniflandiricilara gore CatBoost algoritmasi ile en yliksek

siiflandirma dogruluguna (%100.00) ulasiimigtir.
4.7. Veri Setlerinin Kanal Sayilarina Gore Karsilastirilmasi

Tez c¢alismasinin bu bolimiinde, kullanilan kanal sayisinin = smiflandirma
performansindaki degisime katkisim1 goérmek tlizere denenmis olan farkli kanal sayisi
performanslari, veri setlerinin kendi icerisinde ve degisik veri setleri arasinda

karsilastirmali olarak sunulmustur.

lova veri seti igin 63, 31, 18, 10, alt1, dort ve tek kanal igin analizler yapilmistir. En
yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde edildigi dort algoritmaya gore sonuglar Sekil
83’de yer almaktadir. Burada 63 kanalda en yiiksek %80, 31 kanalda %83, 18 kanalda
%100, 10 kanalda %92, alt1 kanalda %100, dort kanalda %83, tek kanalda %97 dogruluk

sonuglarma ulagilmistir.
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Sekil 83. lova veri seti kanal sayilarina gore siniflandirma sonuglari

San Diego veri seti i¢in 32, 31, 10, dort ve tek kanal igin analizler yapilmistir. En
yiikksek siniflandirma dogrulugunun elde edildigi dort algoritmaya gore sonuclar Sekil
84’de yer almaktadir. Burada 32 kanalda en yiiksek %68, 31 kanalda %64, 10 kanalda
%75, dort kanalda %71, tek kanalda %85 dogruluk sonuglarina ulasilmistir.

80 4

65 75 65 52

68 61 59 52

64 61 59 54

Dogruluk (%)

32 Kanal 31 Kanal 10 Kanal 4 Kanal 1 Kanal
Kanal sayilari
CatBoost XGBoost KNN LR

Sekil 84. San Diego veri seti kanal sayilarina gére siniflandirma sonuglari

Turku veri seti i¢in 64, 31, 18, 10, alti, dort ve tek kanal i¢in analizler yapilmistir.
En yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde edildigi dort algoritmaya gore sonuglar Sekil
85’de yer almaktadir. Burada 64 kanalda en yiiksek %78, 31 kanalda %75, 18 kanalda
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%70, 10 kanalda %80, alt1 kanalda %85, dort kanalda %80, tek kanalda %78 dogruluk

sonuclarina ulagilmistir.

858070 70
so{ 70637863
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I N
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64 Kanal 31 Kanal 18 Kanal 10 Kanal 6 Kanal 4 Kanal 1 Kanal

Kanal sayilan

CatBoost XGBoost KNN LR

Sekil 85. Turku veri seti kanal sayilarina gore siniflandirma sonuglari

Ucg veri setine ait kanal sayilar1 ve en yiiksek dogruluk oranlari Tablo 32°de yer
almaktadir. Tablodaki verilere gore, en yiiksek siniflandirma performansinin lova veri
setinin 18 kanal ve alt1 merkezi kanal sonuglarindan elde edildigi goriilmektedir. Tek kanal
kullaniminda da %96.67°lik siniflandirma basarisina ulasilmistir. San Diego ve Turku veri
setlerinin siniflandirma performanslart daha diisiik olmakla birlikte tek kanal kullaniminda

San Diego veri seti ile %84.17 ve Turku veri seti ile %77.5’lik dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 32. Farkl1 veri setlerindeki kanal sayis1 performansi.

64 63 32 kanal 31 kanal 18 10 6 4 Tek

Veri kanal kanal  ort (Tim ortalamasi kanal kanal kanal kanal kanal
setleri ort ort kanal) (Tiim
(Tiim (Tiim kanal)

kanal) kanal)

lova - 0.83 - 0.85 1.00 0.91 1.00 0.83 0.96
(+/- (+/- (+/- (+- (+/-0.00) (+/-0.22) (+/-0.10)
0.16) 0.18) 0.00) 0.17)
San - - 0.67 0.64 - 0.70 - 0.70 0.84
Diego (+/- (+/- (+/- (+/-0.34) (+/-0.16)
0.29) 0.34) 0.27)
Turku 0.77 - - 0.80 0.70 0.77 0.85 0.80 0.77
(+- (+/- (+/- (+- (+/-0.16) (+/-0.18) (+/-0.17)
0.20) 0.10) 0.18) 0.13)

4.8. U¢ Veri Setinde C3 Kanalimin Birinci ve Ikinci Senaryoya Gore Sonuclari

Literatiirde C3 kanalinin motor gorevlerden sorumlu bdlgeyi icermesi nedeniyle
PH’deki motor islev kayiplariyla ilgili olabileceginden 6zel olarak ele alinmistir. Secilen
ti¢ veri setinde C3 kanali sonuglar1 Tablo 33’de ayrintili olarak yer almaktadir. Sekil 86’da
da grafik olarak sunulmustur. Iova veri setinde C3 kanali birinci senaryoda %88 dogruluk,
ikinci senaryoda %96.67 dogruluk sonucuna ulagmigtir. San Diego veri seti C3 kanali
birinci senaryoda %84.17 dogruluk, ikinci senaryoda 9%77.50 dogruluk sonucuna

ulagmustir. Turku veri sett C3 kanali birinci senaryoda %65 dogruluk, ikinci senaryoda

%70 dogruluk sonucuna ulagmistir.
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Tablo 33. Ug veri setinde C3 kanali yedi 6znitelige ait karsilastirmali siniflandirma

sonugclart.
Model Egitim Test Dogruluk Duyarhihik Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
(CatBoost) Siiresi (s) Siiresi (S) Kappa
Degeri
lova 0.11 (+/- 0.01 (+/- 0.88 (+/- 0.87 (+/- 0.83 (+/- 0.84 (+/- 0.74 (+/-
Senaryo 1 0.02) 0.00) 0.18) 0.20) 0.28) 0.25) 0.41)
lova 0.20 (+/- 0.00 (+/- 0.96 (+/- 0.95 (+/- 0.93 (+/- 0.94 (+/- 0.90 (+/-
Senaryo 2 0.00) 0.00) 0.10) 0.15) 0.20) 0.18) 0.30)
San Diego 0.16 (+/- 0.01 (+/- 0.84 (+/- 0.87 (+/- 0.88 (+/- 0.84 (+/- 0.71 (+/-
Senaryo 1 0.01) 0.00) 0.16) 0.12) 0.11) 0.16) 0.29)
San Diego 0.11 (+/- 0.01 (+/- 0.77 (+/- 0.77 (+/- 0.76 (+/- 0.73 (+/- 0.52 (+/-
Senaryo 2 0.02) 0.00) 0.21) 0.23) 0.26) 0.25) 0.47)
Turku 0.21 (+/- 0.01 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.62 (+/- 0.30 (+/-
Senaryo 1 0.00) 0.00) 0.20) 0.20) 0.26) 0.22) 0.40)
Turku 0.11 (+/- 0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.67 (+/- 0.40 (+/-
Senaryo 2 0.00) 0.00) 0.15) 0.15) 0.21) 0.17) 0.30)
100 4 97 95 93 94
88 88 83 84 84 88 88 84
80 4 78 78 77 74
70 70 73 67
65 65 66 62
g
T 601
K
x
B
= 40
20 1
o
lova l San Diego 1 Turku 1 San Diego 2 Turku 2
Senaryolar
Dogruluk Duyarhhk sko

Sekil 86. Senaryolara gore en yiiksek C3 kanali i¢in siniflandirma sonuglari

4.9. Tez Cahsmasinda Onerilen Yeni Oznitelik Smiflandirma Sonuclar

Bu ¢aligmada da kullanilan KAC, MSF, SE, wSMI 6znitelikleri biyolojik isaretlerin

ayirt edilmesinde etkili parametrelerdir. Bu doktora tez ¢alismasinda EEG alt bantlarina bu

Oznitelikler uygulanarak kullanilmistir. Bununla birlikte, Tablo 8’de Onerilen 6znitelik
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stitununda yer alan Oznitelikler, bes yeni Oznitelik olarak Onerilmistir. Tablo 34’de
goriilecegi tlizere birinci, ikinci ve dordiincii 6znitelik de her ii¢ veri setinde dogruluk
sonucunu yiikseltmistir. lova ve Turku veri setlerinde besinci 6znitelik dogruluk sonucunu
yiikseltmistir. Sadece lova veri setinde ti¢iincii 6znitelik dogruluk sonucunu yiikseltmistir.
Yeni 6zniteliklerin dogruluk sonuglari tek basina degerlendirildiginde ise lova veri setinde
CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile %73.33, ikinci 6znitelik ile %73.33, {iglincii
Oznitelik ile %56.67, dordiincii 6znitelik ile %58.33, besinci dznitelik ile %75.00 dogruluk
sonucu elde edilmistir. San Diego veri setinde CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile
%70.83, ikinci Oznitelik ile %33.33, tglincli Oznitelik ile %59.17, dordiincii 6znitelik ile
%61.67, besinci Oznitelik ile %41.67 dogruluk sonucu elde edilmistir. Turku veri setinde
CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile %57.50, ikinci 6znitelik ile %62.50, ligilincii
Oznitelik ile %67.50, dordiincii 6znitelik ile %75.00, besinci 6znitelik ile %45.00 dogruluk

sonucu elde edilmistir.

Yeni Ozniteliklerin kanal sayisina, kanal konumlarina, veri setlerine bagli olarak
siniflandirma dogruluk performanslari degismektedir. Iova veri seti 31 kanalda, dérdiincii
Oznitelik ve CatBoost algoritmasi ile %58.33, 18 merkezi kanalda ise dordiincii 6znitelik
ile %93.33 dogruluk elde edilmistir. Yine 31 kanalda iiciincii 6znitelik ve CatBoost
algoritmasi ile %56.67 ve 18 merkezi kanalda ise tigiincii 6znitelik ile %80.00 dogruluk

sonucu elde edilmistir.

Her ti¢ veri setinde ortak 31 kanal kullanilarak, yeni oznitelikler eklenmis,
eklenmemis, yeni 6znitelikler tek basina olarak siniflandirma performanslarina bakilmis ve
sonuglar karsilastirmali olarak Tablo 34’de sunulmustur. Siniflandirma dogruluk sonuglari
degerlendirildiginde, veri setlerine bagli olarak performasi yiiksettikleri goriilmektedir.

Oznitelikler tek baslarma ii¢ veri setinde de yiiksek dogruluk sonugclar1 vermistir.
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Tablo 34. Yeni 6zniteliklerin CatBoost algoritmasi ile karsilastirmali dogruluk sonuglari.

Oznitelikler

lova

San Diego

Turku

31 kanal ve 12 oznitelik (Temel durum)
Temel durum + 1. 6znitelik
Temel durum + 2. Oznitelik
Temel durum + 3. Oznitelik
Temel durum + 4. Oznitelik

Temel durum + 5. Oznitelik

1. oznitelik
2. oznitelik
3. Oznitelik
4. 6znitelik

5. oznitelik

0.76 (+/- 0.15)
0.88 (+/- 0.18)
0.80 (+/- 0.16)
0.78 (+/- 0.18)
0.80 (+/- 0.22)

0.86 (+/- 0.16)

0.73 (+/- 0.32)
0.56 (+/- 0.33)
0.58 (+/- 0.32)
0.73 (+/- 0.32)

0.75 (+/- 0.22)

0.64 (+/-0.34)
0.67 (+/- 0.33)
0.64 (+/- 0.38)
0.67 (+/- 0.36)
0.68 (+/- 0.35)

0.60 (+/- 0.39)

0.70 (+/- 0.23)
0.59 (+/- 0.21)
0.61 (+/- 0.23)
0.33 (+/- 0.33)

0.41 (+/- 0.20)

0.70(+/0.21)
0.72(+/0.17)
0.70(+/0.21)
0.72(+/0.17)
0.72(+/0.23)

0.72(+/0.23)

0.57(+/0.29)
0.67(+/0.22)
0.75(+/0.15)
0.62(+/0.16)

0.45(+/0.21)

4.10. Ses Verisine Doniistiiriilen Elektroensefalografi Verisinin Analizi

Bu béliimde ti¢ farkli veri setinde ortak olan 31 kanal verisi lizerinden gidilmistir.
Bu kanallar; Fpl, AF3, F7, F3, FC1, FC5, T7, C3, CP1, 01, Oz, 02, CP5, P3, P7, PO3,
PO4, P4, P8, CP6, CP2, C4, T8, FC6, FC2, F4, F8, AF4, Fp2, Fz, Cz’den olugmaktadir.
Burada 20 saniyelik epoklama yapilmis, 0.5-45 Hz bant gegiren filtre ve veri tipine gore 50
Hz veya 60 Hz ve 100 Hz’de ¢entik filtre uygulanmistir. Daha sonra DWPT ile 6znitelik
¢ikarimi yapilmis ve istenilen siniflandirma sonucuna ulasilamayinda DWPT uygulanmis

veri lizerinden miizik 6znitelikleri ¢ikarilma yoluna gidilmistir.
4.10.1. Ses Veri Setlerinde Oznitelik Cikarim ve Smiflandirma Sonuglari

Ses veri setlerinde ilk olarak DWPT doniisimii uygulanarak &znitelikler
cikarilmigtir. Her bir dosya i¢cin DWPT ile en iyi 20 katsay1 secilmis, secilen katsayilar
tizerinden istatistiksel oznitelikler ortalama, standart sapma, maksimum deger, minimum
deger ve enerji degerleri hesaplanmistir. Buradan elde edilen 80 adet 6znitelik icerisinden

RO algoritmasi ile 6znitelik se¢imi yapilmis ve en yiiksek dogruluk veren 6znitelikler ile
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simiflandirma yapilmigtir. Bu doniisiim yapilarak ¢ikarilan 6znitelikler ile elde edilen
simiflandirma dogruluklari; Iova veri seti i¢in %75, San Diego veri seti igin %78, Turku

veri seti i¢in %77.50 olarak hesaplanmistir.
4.10.2. Miizik Oznitelikleri Cikarimi ve Simiflandirma Sonuclari

Burada DWPT uygulanmis ses verisi lizerinden miizik 6zniteligi ¢ikarilmigtir. Bu
oznitelikler; Spektral Merkez, Spektral Bant Genisligi, Spektral Rolloff, Spektral Diizliik,
Spektral Kontrast, Kok Ortalama Kare, Sifir Gegis Orani, Zamansal Merkez, Perde,
Tempo, Tempo Zamanlari, Ritim Senkronizasyonu, Kromagram Maksimum, Kromagram
Minimum, Kromagram Aralifi, Kromagram Ortalamasi, Kromagram Varyansi,
Kromagram Basikligi, Kromagram Carpikligi, Kaplanmig Kromagram Maksimum,
Kaplanmis Kromagram Minumum, Kaplanmis Kromagram Araligi, Kaplanmis
Kromagram Ortalamasi, Kaplanmig Kromagram Varyansi, Kaplanmis Kromagram
Basiklig1, Kaplanmis Kromagram Carpikligi ve Mel Frekans: Kepstrum Katsayilari ikinci
ve lgciincli dereceden ayri ayri olarak birden baslayarak 20’ye kadar, Ton Agi birden
baslayarak altiya kadar, Kroma CQT ve Delta Kroma CQT birden baslayarak 12’ye kadar,
Kroma STFT ve Delta Kroma STFT birden baslayarak 12’ye kadar, Kroma CENS ve Delta
Kroma CENS birden baslayarak 12’ye kadar, Kroma VQT ve Delta Kroma VQT birden
baslayarak 12’ye kadar igerecek sekilde olusturmaktadir. Kroma tabanli 6zniteliklerde ve
Mel Spektral Katsayilarinda da ikinci ve iiglincii dereceden delta hesaplanarak kroma
tabanli delta Oznitelikleri ayr1 ayr1 Oznitelik olarak hesaplanarak, 266 Oznitelik
cikarilmistir. Bu Ozniteliklerin RO algoritmasi ile agirliklandirmast hesaplanmistir. En
yiiksek agirliklar kroma tabanli 6zniteliklerde yer almaktadir. Bu nedenle analize 208 adet
olan ve kendi igerisinde RO algoritmasi ile 6znitelik se¢imi yapilarak en yiiksek sonucu
veren kroma tabanli 6znitelikler kullanilmistir. Siniflandirmada kullanilan 6znitelikler
Delta Kroma STFT Standart Sapmasit 7 (ikinci dereceden), Kroma CENS 8 (ikinci
dereceden), Kroma CENS 2 (iigiincii dereceden), Kroma CQT 2 (ikinci dereceden), Delta
Kroma VQT Standart Sapmas1 5 (ikinci dereceden), Delta Kroma CQT Standart Sapmasi 2
(liclincli dereceden), Delta Kroma STFT Standart Sapmasi 3 (iiglincii dereceden), Delta
Kroma CENS Standart Sapmasi 8 (liglincli dereceden), Delta Kroma CENS Standart
Sapmast 5 (lglincii dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmasi 11 (iiglinci
dereceden), Delta Kroma CENS Standart Sapmasi 8 (ikinci dereceden), Delta Kroma VQT

Standart Sapmasi 1 (ligiincii dereceden) kroma tabanl 6zniteliklerinden olusmaktadir.
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4.10.2.1. Tova Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmas1 ve Stmflandirma Sonuclar

lova veri seti SK ve PH’li birer kisiye ait ortalama CENS Sekil 87°de verilmistir.
Tablo 35°de lova veri seti 10 katli ¢apraz dogrulama sonuglari ve standart sapmalari
verilmistir. Tabloda 31 kanal ve dokuz smiflandiriciya ait modelin egitim siiresi, test siiresi
ile Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 skoru, Cohen’nin Kappa Degeri, ROC ve AUC
metrikleri yer almaktadir. Ses verileri ile de en yiiksek smiflandirma dogruluguna
(%96.67) CatBoost algoritmasi ile ulasilmistir. Sekil 88’de ortalama ROC ve AUC, Sekil
89°da dokuz siniflandiriciya ait karigiklik matrisleri yer almaktadir. Karisiklik matrisinde
en yliksek siniflandirma sonucunun elde edildigi CatBoost algoritmasi ile 14 PH’linin 13’i

dogru ve biri yanhs, 14 SK’linin 14’ dogru ve sifir1 yanlis siniflandirilmistir.
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Sekil 87. Iova SK kroma ortalamasi. (a) Iova PH kroma ortalamasi. (b)
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Tablo 35. lova veri setine ait ses Oznitelikleri ile siniflandirma sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (s) Siiresi (S) Kappa Degeri
CatBoost 0.08 (+/- 0.01 (+/- 0.96 (+/- 0.95 (+/- 0.93 (+/- 0.94 (+/- 0.90 (+/-
0.00) 0.00) 0.10) 0.15) 0.20) 0.18) 0.30)
XGBoost 0.02 (+/- 0.01 (+/- 0.73 (+/- 0.77 (+/- 0.77 (+/- 0.73 (+/- 0.52 (+/-
0.00) 0.00) 0.29) 0.28) 0.28) 0.29) 0.52)
KNN 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.63 (+/- 0.67 (+/- 0.64 (+/- 0.61 (+/- 0.31 (+/-
0.00) 0.00) 0.31) 0.31) 0.34) 0.33) 0.62)
GB 0.19 (+/- 0.01 (+/- 0.76 (+/- 0.80 (+/- 0.80 (+/- 0.75 (+/- 0.55 (+/-
0.01) 0.00) 0.21) 0.21) 0.21) 0.23) 0.45)
DVM 0.01 (+/- 0.01 (+/- 0.61 (+/- 0.65 (+/- 0.49 (+/- 0.52 (+/- 0.28 (+/-
0.01) 0.00) 0.23) 0.20) 0.32) 0.28) 0.39)
LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.51 (+/- 0.57 (+/- 0.45 (+/- 0.46 (+/- 0.15 (+/-
0.00) 0.00) 0.30) 0.29) 0.36) 0.32) 0.54)
KA 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.80 (+/- 0.82 (+/- 0.82 (+/- 0.79 (+/- 0.61 (+/-
0.00) 0.00) 0.22) 0.22) 0.22) 0.23) 0.46)
NB 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.83 (+/- 0.87 (+/- 0.84 (+/- 0.82 (+/- 0.72 (+/-
0.00) 0.00) 0.2236) 0.16) 0.25) 0.24) 0.36)
RO 0.28 (+/- 0.03 (+/- 0.80 (+/- 0.82 (+/- 0.79 (+/- 0.78 (+/- 0.63 (+/-
0.00) 0.00) 0.26) 0.25) 0.30) 0.29) 0.51)
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Sekil 88. Farkl1 siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
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Sekil 89. Farkli siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

4.10.2.2. San Diego Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmasi ve Simiflandirma

Sonuglari

San Diego veri seti SK ve PH’li birer kisiye ait ortalama CENS Sekil 90’da
verilmistir. Tablo 36’da San Diego veri seti 31 kanala ve dokuz siniflandiriciya ait modelin
egitim siiresi, test siiresi, Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 skoru, Cohen’nin Kappa
Degeri, ROC ve AUC metriklerinin yer aldigi 10 katli ¢apraz dogrulama sonuglart ve
standart sapmalar1 verilmistir. Burada en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%90.83)
CatBoost algoritmasi ile ulasilmistir. Sekil 91°de ortalama ROC ve AUC, Sekil 92°de
dokuz smiflandirictya ait karisiklik matrisleri yer almaktadir. Karisiklik matrisinde en
yiiksek siniflandirma sonucunun elde edildigi CatBoost algoritmasi ile 15 PH’linin 13’0

dogru ve ikisi yanhs, 16 SK’linin 15’1 dogru ve biri yanlig siniflandirilmistir.
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Sekil 90. San Diego SK kroma ortalamasi. (a) San Diego PH kroma ortalamasi. (b)

Tablo 36. San Diego veri setine ait ses 6znitelikleri ile siniflandirma sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhlik Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi (s) Siiresi (s) Kappa Degeri

CatBoost  0.23 (+/- 0.01 (+/- 0.90 (+/- 0.92 (+/- 0.93 (+/- 0.90 (+/- 0.83 (+/-

0.00) 0.00) 0.14) 0.11) 0.10) 0.14) 0.26)

XGBoost  0.02 (+/- 0.01 (+/- 0.78 (+/- 0.77 (+/- 0.75 (+/- 0.74 (+/- 0.53 (+/-

0.00) 0.00) 0.23) 0.26) 0.28) 0.27) 0.52)

KNN 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.70 (+/- 0.66 (+/- 0.39 (+/-

0.00) 0.00) 0.17) 0.20) 0.23) 0.21) 0.41)

GB 0.19 (+/- 0.01 (+/- 0.68 (+/- 0.67 (+/- 0.67 (+/- 0.65 (+/- 0.33 (+/-

0.00) 0.00) 0.28) 0.31) 0.31) 0.31) 0.63)

DVM 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.70 (+/- 0.66 (+/- 0.39 (+/-

0.00) 0.00) 0.17) 0.20) 0.23) 0.21) 0.41)

LR 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.70 (+/- 0.72 (+/- 0.70 (+/- 0.66 (+/- 0.39 (+/-

0.00) 0.00) 0.17) 0.20) 0.23) 0.21) 0.41)

KA 0.00 (+/- 0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 0.70 (+/- 0.70 (+/- 0.49 (+/-

0.00) 0.00) 0.27) 0.27) 0.33) 0.31) 0.54)

NB 0.00 (+/- 0.00 (+/- 0.71 (+- 0.70 (+/- 0.65 (+/- 0.63 (+/- 0.36 (+/-

0.00) 0.00) 0.15) 0.18) 0.24) 0.21) 0.36)

RO 0.14 (+/- 0.02 (+/- 0.74 (+/- 0.72 (+/- 0.70 (+/- 0.67 (+/- 0.42 (+/-

0.00) 0.00) 0.19) 0.23) 0.27) 0.25) 0.47)
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Sekil 91. Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
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4.10.2.3. Turku Veri Seti Miizik Oznitelikleri Cikarilmasi ve Simiflandirma Sonuclari

Turku veri seti SK ve PH’li birer kisiye ait ortalama CENS Sekil 93°de verilmistir.
Tablo 37°de lova veri seti 10 katli ¢apraz dogrulama sonuglari ve standart sapmalari
verilmistir. Tabloda 31 kanal ve dokuz smiflandiriciya ait modelin egitim siiresi, test
stiresi, Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 skoru, Cohen’nin Kappa Degeri, ROC ve AUC
metrikleri yer almaktadir. En yiiksek siniflandirma dogruluguna (%87.50) CatBoost
algoritmasi ile ulagilmistir. Sekil 94’de ortalama ROC ve AUC, Sekil 95°de dokuz
simiflandiriciya ait karisiklik matrisleri yer almaktadir. Karigiklik matrisinde en yiiksek
smiflandirma sonucunun elde edildigi CatBoost algoritmasi ile 20 PH’linin 17’si dogru ve

iicli yanlig, 20 SK’linin 18’1 dogru ve ikisi yanlis siniflandirtlmistir.
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Sekil 93. Turku SK kroma ortalamasi. (a) Turku PH kroma ortalamasi. (b)
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Tablo 37. Turku veri setine ait ses 6znitelikleri siniflandirma sonuglari.

Model Egitim Test Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor Cohen’nin
Siiresi Siiresi KappaDegeri
(s) (s)
CatBoost 055 (+/-  0.01 (+/- 0.87 (+/- 0.87 (+/- 0.87 (+/-  0.85 (+/- 0.75 (+/-
0.15) 0.00) 0.16) 0.1677) 0.22) 0.21) 0.33)
XGBoost  0.02 (+/-  0.01 (+/- 0.80 (+/- 0.80 (+/- 0.76 (+/-  0.76 (+/- 0.60 (+/-
0.00) 0.00) 0.21) 0.21) 0.29) 0.26) 0.43)
KNN 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.62 (+/- 0.62 (+/- 0.66 (+/-  0.61 (+/- 0.25 (+/-
0.00) 0.00) 0.16) 0.16) 0.22) 0.17) 0.33)
GB 0.21 (+/-  0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 077 (+I-  0.72 (+- 0.50 (+/-
0.00) 0.00) 0.15) 0.15) 0.21) 0.18) 0.31)
DVM 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 062 (+-  0.62 (+/- 0.30 (+/-
0.00) 0.00) 0.27) 0.27) 0.33) 0.30) 0.55)
LR 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/- 0.65 (+/-  0.63 (+/- 0.30 (+/-
0.00) 0.00) 0.27) 0.27) 0.31) 0.29) 0.5568)
KA 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 0.81(+-  0.73(+- 0.50 (+/-
0.00) 0.00) 0.11) 0.11) 0.11) 0.11) 0.22)
NB 0.00 (+/-  0.01 (+/- 0.75 (+/- 0.75 (+/- 079 (+/-  0.72 (+- 0.50 (+/-
0.00) 0.00) 0.11) 0.11) 0.18) 0.15) 0.22)
RO 0.40 (+/-  0.03 (+/- 0.80 (+/- 0.80 (+/- 0.82(+-  0.77 (+- 0.60 (+/-
0.08) 0.00) 0.15) 0.15) 0.20) 0.18) 0.30)
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Sekil 94. Farkli siniflandiricilar i¢in ortalama ROC ve AUC metrikleri
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Sekil 95. Farkli siniflandiricilarin karisiklik matrisleri

Daha sonra ses verisinden ¢ikarilan DWPT 6znitelikleri ve DWPT uygulanmis veri
tizerinden c¢ikarilan miizik Oznitelikleri ile simiflandirma performas karsilastirmasi
yapilmistir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 38’de yer almaktadir. Burada goriilecegi {izere
sadece DWPT ile elde edilen smiflandirma dogruluk sonuglarina kiyasla DWPT
uygulanmis veri iizerinden ¢ikarilan miizik 6znitelikleri ile yapilan simiflandirma dogruluk
sonuglarmin yiikseldigi goriilmektedir. Bu doniisiim yapilmis veri lizerinden cikarilan
miizik Oznitelikleri ile Tova veri seti i¢in en yiiksek smiflandirma sonucu %96.67, San
Diego veri seti i¢in en yiiksek siniflandirma sonucu %90.83, Turku veri seti ile en yiiksek

siniflandirma sonucu %87.50 olarak bulunmustur.
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Tablo 38. Ses verisi iizerinden ¢ikarilan Ozniteliklerin siniflandirma sonuglarinin

karsilastirilmast.
Veri setleri DWPT DYVPT+mﬁzik
Oznitelikleri
lova 0.75 (+-.22) 0.96 (+/- 0.10)
San Diego 0.78 (+/-0.18) 0.90 (+/- 0.14)
Turku 0.77(+/- 0.17) 0.87 (+/- 0.16)

Son olarak standart EEG isaretlerinden elde edilen siniflandirma performansi ve
EEG verisinin ses verisine doniistiiriilmesiyle elde edilen miizik 6zniteliklerinin
siiflandirma performansi kiyaslanmistir. Her ii¢ veri seti i¢in 31 kanal sonuglari
karsilastirildiginda; Tova EEG veri seti i¢in en yliksek siniflandirma dogrulugu XGBoost
ile %75 ve miizik Ozniteliklerinde CatBoost ile %97, San Diego EEG veri seti i¢in en
yiiksek CatBoost ve XGBoost ile %72 ve miizik 6zniteliklerinde en yiiksek CatBoost ile
%91, Turku EEG veri seti i¢in en yiiksek CatBoost ve XGBoost ile %75 ve miizik
Ozniteliklerinde en yiiksek CatBoost ile %88 dogruluk degerlerine ulasilmistir.

Karsilagtirmal1 sonuglar Sekil 96’da yer almaktadir.

100 A 97 73 63 52

91 78 70 70

88 80 63 65

83 85 58 47
80 1 73 75 68 60

64 61 59 54
60

Dogruluk (%)

20 A1

lova EEG San Diego EEG Turku EEG lova muzik San Diego mizik Turku muzik
Oznitelikler

CatBoost XGBoost

Sekil 96. Uc¢ veri seti 31 kanal icin en yiiksek EEG ve miizik o6zniteliklerinin
karsilastirmal1 siniflandirma sonuglari
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4.11. Frontal ve Oksipital Kanallarin Oznitelik Degerlendirmesi

Tablo 39°’da, frontal ve oksipital kanal alt bantlarinin siniflandirma sonuglarina
baktigimizda sekiz Oznitelik ile sol frontal bolgede yer alan Fpl kanalinda PSD Alfa
Ozniteligi olmadiginda dogruluk sonucu yiiksek ¢ikmaktadir. Burada PSD Alfa 6zniteligi
oldugunda dogruluk sonucu diisiik ¢ikmaktadir. Yine PSD Delta olmadiginda dogruluk
sonucu diisiik ¢ikmaktadir. Burada PSD Delta oldugunda dogruluk sonucu yiiksek
cikmaktadir. Sol oksipital bdlgede yer alan Ol kanalinda ise PSD Alfa 06zniteligi
olmadiginda dogruluk sonucu diisiik ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, PSD Alfa 6zniteligi
oldugunda dogruluk sonucu yiiksek ¢ikmaktadir. Yine PSD Delta olmadiginda dogruluk
sonucu yiiksek ¢ikmaktadir. Buna karsin, PSD Delta oldugunda dogruluk sonucu diisiik
cikmaktadir.

Tablo 39. Fpl ve O1 kanali PSD Delta ve PSD Alfa 6znitelik degerlendirmesi.

Kanallar PSD Alfa yok PSD Alfa var PSD Delta yok PSD Delta var
Fpl 0.63 (+/-0.26)  0.60 (+/-0.28) 0.43 (+/-0.20) 0.60 (+/- 0.18)
o1 0.75(+/-0.30)  0.76 (+/- 0.39) 0.76 (+/- 0.39) 0.73 (+/- 0.38)

4.12. Derin Ogrenme Algoritmas1 Simiflandirma Sonuglar

Bu doktora tez calismasinda, derin 6grenme algoritmalart da denenmistir. Veri
boyutu kiigilk oldugundan, derin Ogrenme i¢in elverisli olmasa da, literatiirle
karsilagtirabilmek ve giincel siniflandirma algoritmalarini 6grenmek ve gelismekte olan
yontemlerden geri kalmamak amaciyla bu tezde derin Ogrenme kullanilmistir.
Siniflandirma i¢in RNN ve LSTM yontemleri denenmistir. Burada, RNN ve LSTM
modelleri hibrit olarak, basit RNN ve LSTM katmanlar1 igeren birer katli model
olusturulmustur. Aktivasyon fonksiyonlari olarak Relu ve ¢ikis fonksiyonu olarak da
Sigmoid segilmistir. Modelde, Adam Optimizer ve Binary Cross Entropy kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Egitim tur sayist 100 olarak belirlenmis ve sifir ve bir arasinda

Olceklenmistir. Sonrasinda on kath ¢apraz dogrulama yapilmaistir.

Burada MLP yapay sinir ag1 modeli i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 olarak Relu ve
cikis fonksiyonu olarak da Sigmoid kullanilmistir. Regularization oran1 0.001 olarak

alinmigtir. Egitim tur sayis1 100 olarak belirlenmistir.
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Tablo 40’da derin 6grenme yontemi ile {i¢ veri seti igin ortak olan 31 kanala ait
sonuglar yer almaktadir. Veri setlerinin boyutunun kiigiik olmasi nedeniyle derin

O0grenmeden istenilen sonuca ulasilamamustir.

Tablo 40. Derin 6grenme 31 kanal dogruluk sonuglari.

Veri setleri RNN-LSTM MLP
lova 0.60 0.65
San Diego 0.54 0.60
Turku 0.53 0.68
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4.13. Veri Setlerinin Karsilastirmal Literatiir Sonug¢lari

Tablo 41. lova veri seti literatiir sonuclari.

Yapilan Veri seti Oznitelik analizi Makine ve derin  Simiflandirma Dogruluk
caliyma (gozler 6grenme teknikleri
acik)
Anjum ve ark. lova Dogrusal tahmini Hiper diizlemler PH ve SK %85.7
(110) kodlama
Lee ve ark. lova Hjorth parametreleri GB PH ve SK %89.3
(170)
Lina Qiu ve ark. lova  Fazkilitli deger ve Gii¢ MCNN PH ve SK %99.75
(124) Spektral Yogunlugu
Hanife Goker lova PSD oznitelik vektorleri BiLSTM PHve SK  %97.92
(120) (49 6znitelik)
Mehmet Fatih lova Gri diizey es-olusum DVM PH ve SK %85.7
Karakas ve ark. matrisi 6znitelikleri
(121)
Onerilen ¢calisma  lova  Yedi PSD oznitelik ve CatBoost PHve SK  %096.67
tek kanal
Onerilen calisma  lova 4-8 Hz, dort PSD CatBoost PH ve SK %100
ozniteligi ve 18 kanal
Onerilen calisma  lova 8-12 Hz, 11 PSD CatBoost PH ve SK %100
ozniteligi ve alt1 kanal
Onerilen ¢calisma  lova DWPT-ii¢ miizik CatBoost PHve SK  %96.67
oznitelik ve 31 kanal
Onerilen ¢calisma  lova KAC/SE oram CatBoost PH ve SK %93
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Tablo 42. San Diego veri seti literatiir sonuglari.

Yapilan Veri Oznitelik analizi Makine ve derin Simiflandirma Dogruluk
calisma seti o6grenme
(gozler teknikleri
acik)
Khare ve San Ayarlanabilir Q dalgacik En kiiciik kareler =~ PH ve SK  %97.65
ark.(112)  Diego doniistimii DVM
Khare ve San  Wigner-ville dagilimina dayali CNN 2D PH ve SK %100
ark.(113)  Diego spektrogram tiretimi
Loh veark.  San Gabor doniigimii CNN 2D PHve SK  9%92.60
(114) Diego
Barua ve San Yeni aspirin deseni, KNN PH ve SK %100
ark. (115) Diego istatistiksel momentler ve

maksimum mutlak havuzlama

Shaban ve San Siirekli dalgacik doniisiimii CNN 2D PH ve SK %99.8
ark. (118) Diego

LinaQiuve  San Faz kilitli deger ve PSD MCNN PHve SK  %98.27
ark. (124) Diego
Chawla ve  San Esnek analitik dalgacik KNN PHve SK  %95.85
ark. Diego doniistimii ve 6 entropi
(122) Ozniteligi
Onerilen San Yedi EEG PSD oznitelik ve CatBoost PHve SK  9%84.17
calisma Diego tek kanal
Onerilen San  DWPT+ii¢c miizik 6znitelik ve CatBoost PHve SK  %90.83
¢alisma Diego 31 kanal

129



Tablo 43. Turku veri seti literatiir sonuglari.

Yapilan Veri seti Oznitelik Makine ve Smiflandirma  Dogruluk
calisma (gozler agik) analizi derin 6grenme
teknikleri
Henry Railo ve Turku Biitge tabanli LR PH ve SK %77.80
ark. (130) arama
algoritmasi ve
10 kanal
Mehmet Fatih Turku Gri diizey es- DVM PH ve SK %63.25
Karakas ve ark olusum matrisi
(121) oznitelikleri
Ilkka Suuronen Turku ile Ozel biitge LR PH ve SK %76.00
ve ark. (119) beraber toplam tabanli arama
3 veri seti algoritmasi ve
bes kanal
Onerilen Turku Sekiz PSD CatBoost, PH ve SK %75.00
calisma ozniteligi ve KNN
tek kanal
(FC1)
Onerilen Turku Sekiz PSD KNN PH ve SK %77.50
calisma ozniteligi ve
tek kanal
(CP5)
Onerilen Turku 0,1-4 Hz, bes CatBoost PH ve SK %085.00
calisma PSD o6zniteligi
ve alt1 kanal
Onerilen Turku 0,1-4 Hz, bes CatBoost PH ve SK 9680.00
¢alisma PSD Ozniteligi
ve alt1 kanal
Onerilen Turku DWPT-ii¢ CatBoost PH ve SK %87.50
calisma miizik
ozniteligi ve 31
kanal

130



5. TARTISMA

Bu doktora tez calismasinda, PH’de dinlenme durumunda EEG’de olusan beyin
dalgalarinin degisimleri tespit edilerek, erken donemde hastaligin daha spesifik sekilde
belirlenmesi ve teshis edilmesi, hastaligin ilerlemesinin yavaslatilmasi, gereksiz zaman
kaybinin 6nlenmesi ve hastalik ilerlemesinden kaynaklanan bakima yonelik maliyetlerin ve
gereksiz test maliyetlerinin diigiiriilmesi planlanmistir. Bu nedenle yapilmasi planlanan bu
calismada, EEG’ye iligskin parametreler makine d6grenmesi yontemleri kullanilarak elde
edilmis ve PH tanisinda hekimlerin kullanabilecegi akilli bir klinik karar destek sistemi

gelistirilmesi amaglanmustir.

Oncelikli olarak EEG verisine 6n isleme yapildiktan sonra tiim veri setleri icin,
farkli durumlar1 ve beyin bolgelerini icerecek sekilde kanal bazli degerlendirme
yapilmistir. Veri isleme diizeni Tablo 7°de gosterilmistir. Dordiincii boliimde ele alinan
‘4.1. EEG Verisine Dayali Kullanilan Ozniteliklerin Ayirdediciligi’ bash@ altinda secilen
Ozniteliklerin ayirt etme performanslari karsilastirmali olarak sunulmustur. Segilen
Ozniteliklerin birbirlerine yakin degerler tasiyip tasimadigimi goérebilmek ig¢in, kendi
aralarinda ikiserli dagilimi Sekil 23’den itibaren, Sekil 43’e kadar sunulmustur. Bu
grafikler incelendiginde, PSD Delta, PSD Teta, PSD Alfa, PSD Beta, PSD Gama
Oznitelikleri ve bu PSD 0Ozniteliklerinin iizerinden hesaplanan SE, MSF, KAC, wSMI
Delta, wSMI Teta, wSMI Alfa, wSMI Beta, wSMI Gama o6znitelikleri secilen durumlarda
¢ogu i¢in ayirt edici olmustur. Bununla birlikte, KAC, wSMI Beta, wSMI Delta, wSMI
Teta, wWSMI Alfa tek baslarina ¢ok segici olmadiklar1 da goriilmektedir. Bu 6zniteliklerin

birlikte kullanimi1 siniflandirma basarisini artirmaktadir.

Daha sonra ‘Béliim 4.3. Kanal Sayilarina Gore Siniflandirma Sonuglar1’ kisminda,
hizl1 ve esnek calisabilen karar destek sistemini genellestirebilmek amaciyla {ig veri setinde
ortak olan 31 kanal, sag ve sol bolgede karsilikli olarak alti1 sensorimotor bolgede yer alan
kanal (C3, C4, FC1, FC2, CP5, CP6) ve beynin frontal ve oksipital bolgesinde yer alan
dort kanal (Fpl, Fp2, O1, O2) tek tek iki senaryo halinde, sensorimotor bolgede yer alan
10 adet kanalin ortalamasi (FC5, FC1, FC2, FC6, C3, C4, CP5, CP1, CP2, CP6) bes alt
bant olarak ve yine dort adet sensorimotor bdlgede yer alan kanallarin ortalamasi (FC1,
FC2, CP1, CP2) bes alt bant olarak bakilmistir. Sonrasinda Iova ve Turku’da veri
setlerinde ortak olan ve San Diego veri setinde yer almayan sensorimotor bolgedeki

kanallarin simiflandirma performanslarina bakilmistir. Genel olarak CatBoost, XGBoost,
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KNN, GB, DVM, LR, KA, NB, RO olmak iizere siniflandirma algoritmalar1 ve Dogruluk,
Duyarlilik, Kesinlik, Cohen’nin Kappa Degeri, ROC ve AUC olmak iizere alti adet

degerlendirme metrigi kullanilmistir.

Her ii¢ veri seti i¢in farkli kanal sayilarinda performans degerlendirmesi Sekil
83’den, Sekil 85’e kadar verilmistir. Buna gore verilen, {i¢ veri setinin tiim kanallar1 olan
lova 63 kanal, San Diego 32 kanal, Turku 64 kanal siniflandirma sonuglarina goére, en
yiiksek basarim lova veri setinde %80.00 dogruluk degeri ile CatBoost algoritmasi ile elde
edilmistir. San Diego veri setinde CatBoost ve GB ile %67.50 dogruluk sonucu elde
edilmistir. Turku veri setinde KNN ile %77.50 dogruluk sonucu elde edilmistir. Ug
verisetinde ortak olan 31 kanal sonuglarina gore en yiiksek sonuglar, Iova veri setinde
CatBoost ile %83.33 ve XGBoost ile %85.00, San Diego’da CatBoost ile %64.17 ve
XGBoost ile %60.83, Turku’da CatBoost ile %72.50 ve XGBoost ile %75.00 dogruluk

elde edilmistir.

Tablo 13°den, 17’ye kadar incelendiginde, oOn isleme performansinin
degerlendirildigi sensorimotor bolge tek kanal sonuglarina gore, en yiiksek siniflandirma
dogrulugu lova veri setinin ikinci senaryosu ile C3 kanalinda CatBoost algoritmasi ile
%96.67, birinci senaryosu ile de yine C3 kanalinda CatBoost ve XGBoost algoritmalar1 ile
%88.33 degerinde elde edilmistir. San Diego veri setinin birinci senaryosu ile C3 kanalinda
CatBoost ile %84.17, ikinci senaryosu ile ise yine CatBoost algoritmasi ile %77.50
dogruluk sonucu elde edilmistir. Turku veri setinin birinci senaryosunda CP5 kanalinda
KNN ile %77.50, ikinci senaryosunda ise FC1 kanalinda CatBoost ve KNN ile %72.50
dogruluk sonucu elde edilmistir. Bununla birlikte, C3 kanali sonuglar1 her iki senaryoda da
KNN ile %70.00, dogruluk ile ikinci sirada yer almaktadir. Literatiirde C3 kanalinin PH’de
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasgtigini gosteren caligmalar yapilmigtir (187, 188).
Ayrica, bu ¢alismada FC1 kanalinda elde edilen yiiksek siniflandirma basarist durumu
literatiirdeki PH’de, FC1 ve CP5 kanalinin yiiksek smiflandirma dogrulugu ile benzerdir
(118). Calismamizda sensorimotor bolgedeki kanallarda ve ozellikle C3 kanalinda
siiflandirma sonuglar1 yiiksek ¢ikmistir. Bu sonug da literatiirle uyumlu olarak PH’de

motor bdlgenin etkilendigini diislindiirmektedir.

Tablo 18°den, Tablo 23’e¢ kadar incelendiginde, On isleme performansinin
degerlendirildigi frontal ve oksipital bolge kanal sonuglarina gore, lova veri seti birinci
senaryo ile Fp2 kanalinda XGBoost ile %85.00, Fpl kanalinda DVM ile %78.33, O1
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kanalinda KA ile %75.00, O2 kanalinda CatBoost ile %75.00 dogruluk sonuglar1 elde
edilmistir. Ikinci senaryoda O1 kanalinda KNN ile %78.33, Fp2 kanalinda CatBoost ile
%75.00, Fpl kanalinda DVM ile %71.67, O2 kanalinda CatBoost ile %70.00 dogruluk
sonucu elde edilmistir. San Diego veri seti birinci senaryoda Fpl kanalinda CatBoost ile
%75.00, O1 kanalinda CatBoost ile %68.33, Fp2 kanalinda KNN ile %60.83, O2 kanalinda
CatBoost ile %58.33 dogruluk sonucu elde edilmistir. ikinci senaryoda O2 kanalinda
CatBoost ve XGBoost ile %70.83, Fpl kanalinda KA ile %65.00, O1 kanalinda XGBoost
ile %64.17, Fp2 knalinda GB ile %60.83 dogruluk sonucu elde edilmistir. Turku veri seti
birinci senaryoda en yiiksek tek kanal sonuglari, Fp2 kanalinda GB ile %70.00, Fpl
kanalinda KNN ile %65.00, Ol kanalinda CatBoost ve NB ile %65.00, O2 kanalinda
XGBoost ve DVM ile %62.50 dogruluk sonucu elde edilmistir. Ikinci senaryoda en yiiksek
02 kanalinda XGBoost ile %70.00, Fpl kanalinda KNN ile %67.50, O1 kanalinda
CatBoost ile %67.50, Fp2 kanalinda CatBoost, KNN ve GB ile %60.00 dogruluk sonucu

elde edilmistir.

Frontal ve oksipital bolgede Iova ve San Diego veri setlerinde ikinci senaryo
sonuclar1 daha yiiksektir. Turku veri setinde ¢ogu kanalda ikinci senaryo sonuglari yiiksek
cikmigtir. Tiim veri setlerinde kanallara gore degisiklikler izlenmis birinci senaryoda
yiiksek ¢ikan kanal, ikinci senaryoda diisiik ¢ikmis ve tam tersi de olmustur. Birinci
senaryoda frontal ve oksipital bolgede siniflandirma dogruluk sonuclarina gore lova ve
Turku veri setlerinde sirastyla Fp2, Fpl, O1, O2 kanallar1 yer almistir. Ikinci senaryoda
San Diego ve Turku veri setinde sirasiyla O2, Fpl, O1, Fp2 kanallar1 en yiiksek ¢ikmustir.
Ug veri setinde de Fpl ve Fp2, Ol ve O2 kanal sonuglar1 karsilikli bdlgede olmalar
nedeniyle fonsiyonel acidan degerlendirildiginde sag ve sol bolgede farkliliklarin olustugu
siniflandirma sonuglarindan goriilmektedir. Dinlenme durumu EEG’sinde, PH’de Fpl ve
Fp2 kanallarinin yiiksek siniflandirma dogrulugu verdigi belirtilmistir (118). Literatiirle
uyumlu olarak bu ¢alismada da Fpl ve Fp2 kanallarinda yiiksek siiflandirma dogrulugu

elde edilmistir.

Calismanin basinda belirtildigi iizere, birinci ve ikinci senaryo bant gegiren filtrenin
araliklarmin ve segmentleme siirelerinin degistirilmesini icermektedir. Boylece, 6n
islemeden kaynaklanan farkliliklar degerlendirilmistir. Literatiirle uyumlu olarak, EEG
verilerinde on isleme farkliliklarinin da smiflandirma dogruluk sonuglarimi etkiledigi

goriilmiistiir (5). Yine literatiirle uyumlu olarak, bant gegiren filtrenin {ist bant frekansinin
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degistirilmesi ve Oznitellik ¢ikarimi i¢in aralik uzunlugunun (segmentleme siiresi)

degistirilmesi dogruluk sonuglarini degistirmistir (187).

Tablo 39’a gore frontal ve oksipital bolgeye frekans bazli bakildiginda Fpl
kanalinda PSD Alfa 6zniteligi basar1 sonucunu diisiiriirken, PSD Delta 6zniteligi basari
sonucunu ylkseltmektedir. Oksipital bolgede yer alan O1 kanalinda PSD Alfa 6zniteligi
basar1 sonucunu yiikseltmektedir. PSD Delta 6zniteligi ise basari sonucunu diisiirmektedir.
Frontal ve oksipital bolgeye gore PSD Alfa ve PSD Delta ters orant1 géstermektedir. Bu
sonuglar degerlendirildiginde alfa ve delta frekansinda 6n ve arka bolgede PH ve SK’ya
gore degisim oldugu goriilmektedir. Bu da PH’de beynin bdlgelerine gore de frekanslarda
degisim oldugunu diisiindiirmektedir. Bununla birlikte, frontal bolgede alfa bandinin daha
az etkilendigini ya da etkilenmedigini ama delta bandinin daha fazla etkilendigini
diisiindiirmektedir. Oksipital bolgede ise alfa bandinin daha fazla etkilendigini ama delta
bandinin daha az etkilendigini ya da etkilenmedigini diisiindiirmektedir. Literatiirde
yapilan bir caligmada, PH’de delta frekans araligindaki salinim tepkileri incelenmis,
PH’lilerde delta duyusal uyarilmis osilasyonlarini ve olaya bagli osilasyonlarinin yanitlari
SK’lilara kiyasla anlamli derecede diisiik bulunmustustur. Olaya bagli osilasyon yanitlari
tim frontal, merkezi ve parietal bolgelerde azaldigi tespit edilmistir (189). Yapilan bagka
bir ¢alismada ise PH’de, SK’lilara gore posterior elektrot lokasyonlarinda yiiksek alfa
aktivitesi ile korele bulunmustur (190).

lova ve Turku veri setinde ortak olan fakat San Diego veri setinde olmayan merkezi
18 kanalin ve merkezi alt1 kanalin alt bantlarina da bakilmistir. Burada delta bandinda, teta
ve alfa bandinda CatBoost ile yiiksek sonuglar elde edilmistir. Tablo 30’da goriildigi gibi
lova’da alt1 sensorimotor kanalda alfa frekansinda CatBoost algoritmasti ile %100 dogruluk
sonucu elde edilmistir. Ayrica, 18 sensorimotor kanalda teta frekansinda CatBoost
algoritmasi ile %100 dogruluk sonucu elde edilmistir. Turku veri setinde Tablo 31°de
goriildiigii gibi alt1 sensorimotor kanalda teta frekansinda CatBoost algoritmasi ile %85.00
dogruluk sonucuna ulasilmistir. Veri setlerini kendi icinde degerlendirildiginde en yiiksek

dogruluk sonugclar1 bu kanallarda elde edilmistir.

Sekil 96 incelendiginde, EEG spektral Oznitelikleri ile ortak 31 kanalda lova
%85.00, San Diego %64.17 Turku’da %75.00 dogruluk elde edildigi goriilir. Miizik
Oznitelikleri ile 31 kanalda Iova 96.67, San Diego %90.83, Turku %87.50 siniflandirma

dogruluguna ulagilmistir. Ortak 31 kanal bazinda degerlendirildiginde miizik
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Ozniteliklerinin smiflandirma sonuglarinin EEG 06zniteliklerinin sonuglarina gore daha

yiiksek oldugu goriilmektedir.

Calisma sonuglarmi kullanilan smiflandirma algoritmalar1 (CatBoost, XGBoost,
KNN, GB, DVM, LR, KA, NB) a¢isindan degerlendirildiginde en yiiksek siniflandirma
sonuclart genel olarak Gradyan Toplama tabanli CatBoost ile sonrasinda sirasiyla
XGBoost, KNN, GB ve DVM ile elde edilmistir. CatBoost, belirli bir 6zniteligin belirli bir
degeri yerine tek bir 6zniteligin modele katkisina odaklanmay1 kolaylastirarak analizi
yapar. Diger en yiiksek sonug¢ veren model olan XGBoost ise bir grup algoritmayi ayni
anda ve paralel olarak egitir, ardindan agirliklar: ayarlar ve biitiiniin dogrulugunu artirmak
icin toplu olarak hepsine geri beslenir. Her algoritma birden fazla CPU veya GPU'da ayr1

ayr1 egitilir, bu da egitim siiresini azaltir ve performansi artirir.

Smiflandirma esnasinda egitim ve test siiresine de bakilmistir. Calisma sonuglari
Tablo 9’da yer alan 31 kanal test siireleri agisindan degerlendirildiginde, CatBoost ile
0.0136, XGBoost ile 0.0157, KNN ile 0.0114, GB ile 0.0121, DVM ile 0.0168, LR ile
0.0144, KA ile 0.0162, NB ile 0.0154 saniye oldugu goriilmektedir. En diisiik KNN,
sonrasinda GB ve Ug¢ilincii sirada da CatBoost algoritmasi yer almaktadir. Burada KNN ile
CatBoost algoritmast arasinda 0.0022 saniyelik ¢ok diisiik diizeyle bir fark vardir.
Siniflandirma performansi en yiiksek olan algoritmanin CatBoost algoritmasi olmasi ve

islem siiresinin kisa olmasi, CatBoost algoritmasinin kullanilislhigini 6ne ¢ikarmaktadir.

Oznitelik bazinda degerlendirildiginde EEG verisinde SE, KAC, wSMI &znitelikleri
yiksek sonuglar vermistir. lova veri seti 18 merkezi kanal 4-8 Hz frekansinda %100
dogruluk sonucuna ulasilmistir. Burada SE ve KAC 6zniteliginin birbirine SE/KAC orani
ile CatBoost algoritmasi kullanilarak, lova verisi teta bandi 18 kanalda %93.00 dogruluk
sonucuna ulasilmistir. Digerlerinde de genel olarak yiiksek sonuglara ulasilmistir.
Parkinson hastalarinda istirahat EEG veya MEG ile yapilan ¢alismada SK’lilere kiyasla
istatistiki olarak genel bir karmasiklik kaybma ugradigi gorilmistir (191, 192).
Smiflandirmada  kullanilan  karmasiklik  Oznitelikleri (KAC) de bu sonucu
desteklemektedir.  Literatiir —arastirmasina dayanarak wSMI  Ozniteliginin ~ PH
siiflandirmasinda ilk kez bu ¢aligsma ile kullanilmigtir. Ayrica, SE ve KAC 6znitelikleri de

dinlenme durumunda EEG’den PH siniflandirmasi ¢alismasinda ilk kez kullanilmastir.

Ayrica, bu ¢alismada Tablo 8’de Onerilen 6znitelikler siitununda goriilecegi tizere

bes yeni Oznitelik onerilmistir. Her {i¢ veri setinde ortak 31 kanal {izerinde yeni 6znitelikler
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eklenmis, eklenmemis ve yeni Ozniteliklerin tek basma olarak siniflandirma sonuglari
karsilastirmali olarak Tablo 34’de yer almaktadir. Bu tabloda goriilecegi iizere yeni
Onerilen birinci Oznitelik, ikinci Oznitelik, dordiincii Oznitelik her ii¢ veri setinde de
dogruluk sonucunu yiikseltmistir. Iova ve Turku veri setlerinde besinci 6znitelik dogruluk
sonucunu yiikseltmistir. Sadece lova veri setinde iiclincii 6znitelik dogruluk sonucunu
yiikseltmistir. Yeni Onerilen 6znitelikler basariyr yiikselmektedir. Kullanilan 6zniteliklere,
yeni Oznitelikler ayr1 ayr1 eklendiginde en yiiksek elde edilen dogruluk sonucundan daha
iyi sonuglara ulasilmistir. Bu nedenle, bu Ozniteliklerin literatiire katkis1 olacagi

distiniilmektedir.

Yeni Oznitelikler, dogruluk sonucu tek basma degerlendirildiginde Tablo 34’de
goriilecegi lizere, lova veri setinde CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile %73.33,
ikinci Oznitelik ile %73.33, tigiincii Oznitelik ile %56.67, dordiinci Oznitelik ile %58.33,
besinci Oznitelik ile %75.00 dogruluk sonucu elde edilmistir. San Diego veri setinde
CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile %70.83, ikinci 6znitelik ile %33.33, igiincii
Oznitelik ile %59.17, dordiincii 6znitelik ile %61.67, besinci 6znitelik ile %41.67 dogruluk
sonucu elde edilmistir. Turku veri setinde CatBoost algoritmasi ile birinci 6znitelik ile
%57.50, ikinci Oznitelik ile %62.50, ti¢lincli 6znitelik ile %67.50, dordiincii 6znitelik ile
%75.00, besinci Oznitelik ile %45.00 dogruluk sonucu elde edilmistir. Bununla birlikte,
yeni Oznitelikler de kanal sayisina, kanal konumuma, veri setlerine bagli olarak
siiflandirma dogruluk performanslar1 degismektedir. Iova veri seti 31 kanalda dordiincii
Oznitelik ve CatBoost algoritmasi ile %58.33 ve 18 merkezi kanalda ise dordiincii 6znitelik
ile %93.33 elde edilmistir. Yine 31 kanalda tigiincii 6znitelik ve CatBoost algoritmasi ile
%56.67 ve 18 merkezi kanalda ise tgiincii 6znitelik ile %80.00 dogruluk sonucu elde
edilmistir. Smiflandirma dogruluk sonuglar1 veri setlerine bagli olarak yiikselmektedir.

Oznitelikler tek baslarina {i¢ veri setinde de yiiksek dogruluk sonuglari vermistir.

Literatirde EEG'den PH tespiti ¢alismalarinda genellikle dogruluk metrigi
kullanilmaktadir (5). PH tespitine yonelik yapilan ¢ogu c¢alismada capraz dogrulama
kullanilmadig1 ve capraz dogrulama kullanilmasinin sonuglarin giivenilirli§i agisindan
desteklendigi belirtilmektedir (6). Bu caligmada 10 kath capraz dogrulama yapilmis,
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, Cohen’nin Kappa Degeri ve ROC ve AUC
performans kriterleri dikkate alinmistir. Bu da yaklasimin saglamligini ve performansinin

giivenilirligini gostermektedir.
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EEG verisinin siniflandirma performans: ayrica elektriksel verilerin ses verisine
dontistiiriilmesi ile ele alinmustir. Parkinson literatiiriinde ilk kez denenen bu yontemle,
bilimsel c¢alismalara katki sunulmasi amag¢lanmistir. Her ii¢ veri setinde ortak olan 31
kanala ait EEG verileri, ses verilerine doniistliriilmiistiir. Doniistiiriilen PH verisine yine
literatiirde ilk kez DWPT yontemi uygulanarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Tablo 38°de
goriildiigii gibi ortak 31 kanalda lova veri seti igin %75.00, San Diego veri seti igin
%78.33, Turku veri seti igin %77.50 dogruluk sonuglar1 elde edilmistir. Elde edilen
siniflandirma dogruluklar1 diisiik oldugundan, performansi artirmak amaciyla gelistirme
yoluna gidilmistir. Bu amagla, DWPT yapilmis veri tizerinden 266 adet miizik 6znitelikleri
cikarilmigtir. Bu 266 Oznitelige RO algoritmasiyla 6znitelik se¢imi yapilmis ve kroma
tabanli Ozniteliklerin {i¢ veri setinde de daha yiiksek sonu¢ verdigi goriilerek ¢alismada
kroma oznitelikleri kullanilmistir. lova veri setinde Delta Kroma STFT Standart Sapmasi 7
(ikinci dereceden), 1/ Kroma STFT 10 (ikinci dereceden), Kroma CENS 8 (ikinci
dereceden) Oznitelikleri kullanilmigtir. San Diego Kroma CENS 2 (iigiincii dereceden),
Kroma CQT 2 (ikinci dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmasi 5 (ikinci
dereceden), Delta Kroma CQT Standart Sapmasi 2 (ligiincii dereceden) Oznitelikleri
kullanilmistir. Turku veri setinde Delta Kroma STFT Standart Sapmasi 3 (li¢iincii
dereceden), Delta Kroma CENS Standart Sapmasi 8 (ligiincli dereceden), Delta Kroma
CENS Standart Sapmasi 5 (liclincii dereceden), Delta Kroma VQT Standart Sapmast 11
(lictincii dereceden), Delta Kroma CENS Standart Sapmasi 8 (ikinci dereceden), Delta
Kroma VQT Standart Sapmast 1 (liclincii dereceden) kroma tabanli miizik 6znitelikleri
secilmistir. Tablo 35°den, 37’ye kadar goriilecegi iizere, bu Oznitelikler ile Iova veri
setinde CatBoost ile %96.67, San Diego veri setinde CatBoost ile %90.83, Turku veri
setinde CatBoost ile %87.50 dogruluk sonuglart elde edilmistir. Miizik 6zniteliklerinin
kullanimi ile yalnizca DWPT 6zniteliklerinin kullanimindan daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Bu sonuglar Sekil 96’da goriilecegi iizere, ortak 31 kanal
tizerinden EEG spektral Oznitelikleri kullanimi ile elde edilen smiflandirma
basarimlarindan daha yiiksektir. Dolayisiyla, EEG verisinin ses verisine doniistiiriilmesi ve
bu veriler lizerinden ¢ikarilan miizik 6zniteliklerinin PH’de kullanimu ile literatiire katki

saglanacag diisiiniilmektedir.

Bu doktora tez c¢alismasinda makine Ogrenmesi yontemlerinin kullaniminin
yaninda, derin 6grenme yontemleri de son yillarda ¢ok dnem kazandigi i¢in karsilastirma

amactyla kullanilmistir. Tablo 40°da goriildiigi gibi derin 6grenme algoritmasi da ortak 31
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kanal i¢in uygulanmistir. Derin 6grenme yontemlerinden RNN + LSTM hibrit ve MLP
algoritmalar1 denenmistir. Burada RNN+LSTM ile lova veri setinde %60, San Diego veri
setinde %54, Turku veri setinde %53 ve MLP ile lova veri setinde %65, San Diego veri
setinde %60, Turku veri setinde %68 dogruluk sonuglar1 elde edilmistir. Bu sonuglarin
geleneksel makine 6grenme yontemlerine gore ve literatiirde ayni veri setleri ile derin
O0grenme yontem sonuglarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu diisiik basarinin
temel nedeni olarak veri sayisinin kii¢iik olmasi gosterilebilir. Ayrica, literatiirde genellikle
veriler goriintii isleme teknikleri ile siniflandirilmistir. Bunun yaninda farkli bolitleme

tekniklerinin kullanilmasi da basariyi arttirict etkenlerdendir.

Bu doktora tez ¢alismasiin literatiirdeki benzerleri ile olan karsilastirmasi Tablo
41-43’de sunulmustur. Tablo 41°de goriildiigi lizere ilk olarak lova veri kiimesi ve New
Mecixo veri kiimesini kullanarak spektral 6zelliklere sahip EEG zaman serilerinin PH
tespiti icin dogrusal tahmin kodlamali bir EEG algoritmas1 gelistirmis ve siniflandirmada
%85.7 dogruluk elde edilmistir (110). Hjorth parametresi ve GB algoritmasi1 Kullanarak
%89,3 dogrulukla bir PH tahmin yontemi oOnermislerdir (116). Burada 63 kanal
sonuglariin dogruluk oranlarina bakildiginda, doktora ¢aligmasinin literatiirdeki sonuglara
kiyasla daha yiiksek smiflandirma dogruluk oranlarina ulastigi goriilmektedir. Faz Kilitli
deger ve PSD ile derin 6grenme algoritmasi olan modifiye CNN (MCNN)’nin kullanildig:
ve 63 kanalli ¢alismada %99,75 sonug elde edilmistir (124). Ayn1 veri seti ile yapilan
baska bir ¢alismada 63 kanal, 49 PSD oznitellik vektorii ve bir derin 6grenme modeli olan
cift yonlii uzun kisa siireli bellek (BiLSTM) ile %97,92 dogruluk elde edilmistir (120).
Ote yandan, bu tez ¢alismasinda sadece C3 kanalinda yedi 6znitelik ve geleneksel makine
Ogrenmesi yontemi olan CatBoost algoritmasi ile ortalama %96,67 siniflandirma dogruluk
sonucuna ulagilmistir. Derin 6grenmenin daha biiyiik bir veri seti gerektirmesi ve daha
uzun islem siiresi almasi ger¢ek hayatta kullanimini zorlastirmaktadir. Holo Hilbert
Spektral Analizi ile F8 (FM 4-8 Hz ve AM 2-4 Hz), FZ (FM 128-256 Hz ve AM 1-2 Hz)
ve C3'i (FM 32-64 Hz ve AM 8-16 Hz) en oncelikli ti¢ 6znitelik olarak se¢mis ve torba
smiflandirma algoritmasi ile siniflandirmada %81 ile en yiiksek ortalama dogrulugu elde
etmigtir (188). Holo Hilbert Spektral Analizinin 6zellikle F8, FZ ve C3 elektrotlarinda
PH'nin SK’lilardan ayirt edilmesini sagladigi bildirilmistir.

San Diego veri setini kullanan literatiirdeki ¢alismalar Tablo 42’de verilmistir.

Ayarlanabilir Q dalgacik doniisiimiiniin 6znitelik ¢ikarim algoritmasinin ve En kii¢lik
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kareler DVM siniflandirma algoritmasinin kullanildig1 ¢calismada %97.65 dogruluk elde
edilmistir (112). Yine ayni grup Wigner-Ville dagilimina dayali spektrogram iiretimi
Oznitelik ¢ikarimi ve CNN 2D algoritmasi ile %100 sonug elde etmistir (111). Baska bir
calismada aymi veri seti ile Gabor doniisimii ve CNN 2D ile %92.60 dogruluk elde
edilmistir (114). Bir baska calismada, yeni aspirin deseni, istatistiksel momentler ve
maksimum mutlak havuzlama 6znitelik ¢ikarimi ve KNN algoritmasi ile %100 dogruluk
elde edilmistir (115). Siirekli dalgacik doniisimii Oznitelik ¢ikarimi ve CNN 2D
algoritmasi ile %99.8 dogruluk sonucu elde edilmistir (200). Faz kilitli deger ve PSD
Oznitelik ¢ikarimi ve MCNN smiflandirma algoritmasi ile %98.27 dogruluk elde edilmistir
(116). Esnek analitik dalgacik doniisiimii yapilarak alti entropi Ozniteligi ve KNN
algoritmasi ile %95.85 dogruluk degerine ulagmistir (122). Bu doktora ¢aligmasinda San
Diego veri seti i¢in en yiiksek dogruluk degerine miizik 6znitelikleri ile % 90 dogruluk ile

ulasilmistir.

Turku veri setinin Tablo 43’de goriilen sonuglarina gore, siniflandirma basarilar
diger iki veri setine oranla diisiiktiir. Biitce tabanli arama algoritmasi ve 10 kanal LR
smiflandirma yontemiyle %77.80 dogruluk elde edilmistir (130). Yine ayn1 veri seti ile Gri
diizey es olusum matrisi 6znitelikleri ve DVM yontemi ile %63.25 dogruluk elde edilmistir
(121). Yine bagka bir ¢alisma ile Biitge tabanli arama algoritmasi, bes kanal ve LR ile
%76.00 dogruluk sonucuna ulasmistir (119). Bu doktora ¢aligmasinda miizik 6znitelikleri
kullanilarak CatBoost algoritmasi ile %87.50 degeri ile literatiirle kiyaslandiginda en

yiiksek sonuca ulagilmistir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bu c¢alismanin yukaridaki tartisma ve en son tekniklerle karsilastiriimasi
neticesinde, onerilen yaklasimlarin, ¢ok ve tek kanalli EEG sinyalleri kullanilarak gergek
zamanli olarak, SK ve PH’lilerin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesine yonelik
uygun modeller oldugu sonucuna gii¢li bir sekilde ulasilmaktadir. Literatiirle
karsilastirildiginda basarili siniflandirma sonuglari elde edilmistir. Bu ¢aligmada onerilen
yeni yaklasimlarla, kullanilan Oznitelik, yeni sunulan 06znitelik, EEG’nin ses verisi

tizerinden degerlendirilmesi, literatiire katki saglamaktadir.

Yillar iginde PH konusunda pek ¢ok ilerleme kaydedilmis ve uzman sistemlerin
tipta teshis uygulanmasina iliskin ¢esitli yontemler gosterilmis olmasina ragmen, hala
bilinmezler ¢oktur. Dolayisiyla bu da, PH tanisinin iyilestirilmesine ve siirekli yatirim
yapilmasin1 motive eder. Bu gelismeler umut vaad ettiginden, Makine Ogrenimi ve Veri
Madenciligi tekniklerinin uygulanmasi yoluyla PH analizi ve erken teshis i¢in sonuglar

tireten saglik hizmetleri teknolojisine ekstra yatirim yapilmasini tesvik etmektedir.

Bu calismada Onerilen metodolojinin, EEG'den PH teshisinde yiiksek bir tespit
orani elde etmesine ragmen, hala gesitli sinirlamalari vardir. Bu ¢alismada hazir alinan g
farkli veri setinin de boyutlar1 kiigiiktiir. Genelleme yapabilmek ve klinik kullanimda
standardize edilebilmesi agisindan, 6nerilen algoritmalarin daha fazla orneklem sayisi
iceren c¢aligmalarla ve farkli bolgesel veri kiimeleriyle test edilerek PH tespitindeki
saglamhig artirilmalidir. Sonug olarak, bu c¢alisma sonunda genel olarak tatmin edici
sonuclar alinmis olmasmnin yam1 sira, PH calismasi icin genellestirilebilecek ve

somutlastirilabilecek birden fazla yontem oldugu da ortadadir.

Calismanin 6zel olarak sonuglari asagidaki maddeler ile siralanabilir:

1. Bu c¢alismada PH, SK grubu iyi bir smiflandirma orani ile ayrilmistir. Kanal
bazli siiflandirma sonuglar1t EEG spektral 6znitelikleri ile degerlendirildiginde,
lova 63 kanalda CatBoost ile %80.00, San Diego 32 kanalda CatBoost ile
%67.50, Turku 64 kanalda KNN ile %77.50, ortak 31 kanalda lova XGBoost
ile %85.00, San Diego CatBoost ile %64.17 Turku’da XGBoost ile %75.00
siniflandirma dogruluk sonuglari elde edilmistir. En yiiksek tek kanal sonuglari,

Iova tek kanal en yiiksek CatBoost ile %96.67, San Diego tek kanal en yiiksek
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CatBoost ile %84.17, Turku tek kanal en yiiksek KNN ile %77.50 siniflandirma

dogruluk sonuglari elde edilmistir.

. Bu calismada en yiiksek siniflandirma sonucuna C3 kanalinda ulasilmistir. Bu
da frontal ve oksipital bolgeye gore sensorimotor bolgede daha fazla

fonksiyonel degisim oldugunu diisiindiirmektedir.

. Ug veri setinin dort merkezi kanal ortalamasinda teta bandinda yiiksek
siiflandirma sonuglari elde edilmistir. Sonrasinda veri setlerinde biiyiik oranda

alfa ve delta bandinda degisim oldugu goriilmiistiir.

. Alt bant sonuglari ise Iova veri setinde alt1 sensorimotor kanal CatBoost ile (C1,
C2, C3, C4, C5, C6) alfa ve 18 sensorimotor kanal CatBoost ile (FC1, FC2,
FC3, FC4, FC5, FC6, C1, C2, C3, C4, C5, C6, CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6)
teta bandinda %100, Turku veri setinde teta bandi alt1 sensorimotor kanal
CatBoost ile %85 siniflandirma dogruluk sonucu ile kendi ig¢inde en yiiksek

sonuclara ulagilmistir.

Bu c¢alismada EEG verisi spektral oOzniteliklerinden bes Yyeni 0Oznitelik

onerilmistir.

EEG spektral o6zniteliklerinden WSMI Oznitelikleri ilk defa PH teshisinde

kullanilmistir.

Dinlenme durumu EEG verisinden elde edilen KAC ve SE 6znitelikleri ilk defa

PH teshisinde kullanilmistir.

. Literatiirde PH’de ilk kez EEG verisi, ses verisine doniistiiriilerek, kroma

tabanl miizik 6znitelikleri ¢ikarilarak siniflandirma yapilmaigtir.
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9. Ses verisi lizerinden kroma tabanli miizik 6znitelikleri ile Iova’da CatBoost ile
%96.67, San Diego’da CatBoost ile %90.83, Turku’da CatBoost ile %87.50

dogruluk sonucu elde edilmistir.

10. Literatiirde PH’de, DWPT ilk kez uygulanmustir.

11. CatBoost algoritmasimin genel olarak diger kullanilan makine O6grenme
yontemlerine gore hem kisa hesaplama siliresi hem de analiz sonucu olarak

yiiksek dogruluk verdigi goriilmektedir.

12. Bu ¢alisma sonucunda lova ve Turku veri setlerinde hem EEG hem de ses

tizerinden literatiirdekinden daha yiiksek dogruluk sonuglari elde edilmistir.

Gelistirilen smniflandirma modelleriyle EEG verilerinden PH’yi tespit etmek igin
umut verici bir yaklasim sunulmustur. Bu model sayesinde noérologlar PH’yi erken
evrelerinde daha dogru ve etkili bir sekilde tespit edebilirler. Gelecekte, Teletip, Bulut ve
Nesnelerin Interneti (I0T) bilisim teknolojisindeki ilerlemelerle, bu yaklasimin PH’nin
Oonlenmesi ve tespiti igin gergek zamanli bir akilli saglik izleme yontemi olarak
gelistirilebilecegi agiktir. Arastirma, gelismis bir EEG cihazi ile birkag veya tek elektrot
araciligiyla EEG sinyallerini tespit edebilir ve bu kayitlar1 uzaktaki norologlara ileterek
hastalarin uzaktan saglik takibini saglayabilir. Bununla birlikte, AH, epilepsi, otizm,

sizofreni vb. dahil olmak tizere diger hastaliklar1 tespit etmek igin de kullanilabilir.

Calismanin daha genis Kitleler tizerinden veri alinarak denenmesi ve ayni zamanda
ulusal veri seti olusturulmasina katki saglanmasi ileriki ¢alismalar igin Onerilebilir. Yeni
¢ikan siniflandirma algoritmalart ve Oznitelik yontemlerinin denenmesi bundan sonraki
arastirmacilar i¢in Onerilebilir. Bu ¢alisma sonucunda kazanilan deneyim sayesinde ulusal

anlamda PH arastirma ortakliklar1 kurulabilir.
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