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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

EEG SINYALLERI iLE EPIiLEPSI KRiZININ TAHMINLENMESINDE RASSAL
ORMAN ALGORITMASI iLE HIPER PARAMETRE OPTiMiZASYONUN
UYGULANMASI

Fatih Murathan YILMAZ

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Cem KASAPBASI
2021, 43 Sayfa

Diinyadaki 50 milyondan fazla kisiden olusan tiim ntifusun yaklasik %1'i epilepsi
ve epileptik nobetlerden etkilenmektedir. Epileptik nébetler, beynin elektriksel
aktivitesindeki bir rahatsizliktan kaynaklanir. Epilepsi noébetinin saptanmasi
genellikle elektroensefalografik (EEG) sinyal incelendikten sonra uzman gorisi
tarafindan gercgeklestirilir. Bu manuel bir siirectir ve biiylik dl¢ciide doktorun
uzmanligina dayanir. Bu nedenle, doktorlarin daha az hatayla teshis koymasina
yardimct olmak icin otomatik tani veya yardim sistemleri gereklidir. Bu
calismada, epileptik nobetlerin varligini siniflandirmak igin iyi bilinen bir veri
kiimesi kullanilmistir. Veri setinin farkh konfiglirasyonlari literatiirde bir kismi
Lojistik Regresyon, Dalgacik yontemi, Karar Agaci, Destek Vektéor Makinesi,
Yogun Sinir Aglari, vb. bir¢ok veri madenciligi ve makine 6grenme algoritmasi ile
incelenmistir. Iyi tan1 beklentisini karsilamak icin Rassal Orman kullanilarak
siniflandirma modeli gelistirilmistir ve sonuclar ayni veri seti izerinde incelenen
farkli yontemlerle karsilastirlmistir. Calisilan deneylerin bazi vakalarinda
%99,78 oraninda dogruluk, %99,95 ozgillik ve %99,61 hassasiyet elde
edilmistir ve sonuclar modelinin basaril sekilde siniflandirdigini géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Hiper Parametre Optimizasyonu, Makine 6grenmesi
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

IMPLEMENTATION OF HYPER PARAMETER OPTIMIZATION WITH
RANDOM FOREST ALGORITHM FOR THE ESTIMATION OF THE EPILEPTIC
SEIZURES WITH EEG SIGNALS

Fatih Murathan YILMAZ

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI
2021, 43 pages

About %1 of the whole population of the world which constitutes more than 50
million people are affected by epilepsy and epileptic seizures. Epileptic seizures
are caused by a disturbance in the electrical activity of the brain. Detecting
epileptic seizure is generally carried out by the expert opinion after examining
the electroencephalographic (EEG) signal. This is a manual process and heavily
relies on the expertise of the physician. Therefore automated diagnosis or aiding
systems are required to assist physicians to diagnose with fewer errors. In this
study, a well known dataset is used for classifying the existence of epileptic
seizures. Different configurations of the data set have been studied with many
data mining and machine learning algorithms in the literature, some of which are
Logistic Regression, Wavelet Method, Decision Tree, Support Vector Machine,
Dense Neural networks, etc.. In this study, a classification model was developed
by using Random Forest to meet the good diagnosis expectation, and results were
compared with different methods studied on the same data set. In some cases of
the studied experiments above 99,78 percent of accuracy, 99,95% specificity, and
99,61% sensitivity are obtained, indicating a good sign of classification model.

Keywords: EEG, Hyper Parameter Optimization, Machine Learning.
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1. GIRIS

Epilepsi, diinya genelinde yaklasik 50 milyon insanin sahip oldugu nérolojik bir
hastaliktir (Kandel vd., 2000). Epilepsinin en yaygin 6zelligi hastalarin gec¢irdigi
krizlerdir. Bu krizlerin kaynag1 beyinde bulunan néron gruplarinca yapilan
kontrolsiiz elektrik bosaltimidir (Acharya vd.2018). Krizlere sebep olan bu
elektrik bosaliminin makineler yardimi ile gozlemlenmesi konusu 1970’li yillarda
baslamistir (Viglione ve Walsh,1975). Fakat bu konu hakkinda algoritmalarin
gelismesi ve konunun fiziksel olarak ¢6ziimlenebilir bir probleme doniismesi
yaklasik olarak 30 sene strmiustiir (Litt ve Echauz,2002). Elektroensefalogram
(EEG) teknolojisi beyin tarafindan iiretilen elektriksel potansiyeli kayit etmeye
yarar. EEG, beyindeki elektriksel anomalileri kaydetmek icin yaygin olarak
kullanilir. Nérolojik hastaliklarin tanisinda klinik olarak kullanilan en énemli

cihazlardan biridir (Kannathal vd. 2005).

Epilepsi krizlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan EEG sinyalleri uzman kisilerin bu
sinyallerin grafiklerinin gozle incelenmesi ve tecriibe ile karar verilmesi siirecine
dayanmakta olup, uzman kisinin bilgi ve tecriibesi dogru kararlar verilmesinde
onemli faktor olmaktadir. Bu sebeple alan uzmanlarina tahminleme siirecinde
destek olabilecek sistemlere ihtiya¢c duyulmakta, uzman hekimlere ulasmayan
hastalar icin otonom karar verebilen gomiilii sistemler icin algoritmalarin da
gelistirilmesine ihtiya¢ oldugu disiinilmektedir. Bu c¢alismada bu ihtiyac
karsilamak icin Rassal Orman kullanilarak bir siniflandirma modeli gelistirilmis
ve ayn1 veri seti Uzerinde c¢alisilan farkli yontemlerle kiyaslanmasi

gerceklestirilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Otomatik kriz tanmis1 konusunda 1995 yilinda EEG sinyallerinden belirli
ozelliklerin dalgacik doniisiimii yardimiyla ¢ikartimi yapilmis ve elde edilen
donustiirilmus veri yapay sinir aglari (ANN) yardimiyla siniflandirilmis ve kayda

deger sonuclar elde edilmistir (Kalayci ve Ozdamar,1995).

Nigam ve Graupe (2004), cok katmanl egrisel 6n isleme filtresi kullanarak iki
ozellik cikartimi olarak pik degerleri genligi ve pik frekansi ¢ikartimini yapmistir

ve bu ¢ikartimi yapay sinir aglarinda islemislerdir.

Jahankhani vd. (2006) EEG sinyallerini dalgacik dontisimu kullanarak farkh alt
bantlara ayristirmis ve buradan dalgacik katsayilari elde etmis, elde ettigi veriyi
radyal temelli fonksiyon (RBF) ve ¢ok katmanl simiflayici (MLP) kullanarak

siniflandirmistir.

Subasi (2005, 2006, 2007) EEG sinyallerini ayrik dalgacik déntisimt (DWT)

kullanarak zaman-frekans domeninde ayristirmistir.

Tzallas vd. (2007) zaman-frekans analizi metodunu kullanarak EEG
sinyallerinden 6zellik ¢cikarimini yapmigslar ve elde ettikleri 6zellikleri yapay sinir

ag1 yardimiyla siniflandiracak modeli olusturmuslardir.

Srinivasan vd. (2007) yaklasik entropi (ApEn) temelli yinelenen sinir aglarinin
bir tiri olan Elman sinir ag1 modeli ile smiflandirma yapan modeli

kurgulamiglardir.

Guo vd. (2009) EEG sinyallerinde bulunan farkl frekans bantlariyla iliskili bagil
enerjiden, goreceli dalgacik enerjisi yontemi ile 6zellik ¢ikartimi yaparak elde
ettikleri o6zellikleri yapay sinir aglar1 yardimiyla siniflandirma yapmak ic¢in

kullanmislardir.



Subasi ve Gursoy (2010) temel bilesenler analizi, bagimsiz bilesenler analizi ve
dogrusal diskriminant analizi yOntemlerini kullanarak siniflandirma

yapmislardir.

Fernandez-Blanco vd. (2012) zaman-frekans analizi yontemini daha once

calisilmis metotlardan farkl olarak yildiz graf topoloji indisleri ile ele almislardir.

Song ve Zhang (2013) permiitasyon entropi, érnek entropi ve Hurst Ussiini
kullanarak farkh frekans bantlarindan 6zellik ¢ikartimi yapmislar ve genetik

algoritma ile yaptiklari siniflandirma yontemiyle birlikte kullanmiglardir.

Kaya vd. (2014) tek boyutlu yerel ikili oriintii kullanarak EEG sinyallerinden
ozellik cikartimi yaparak elde ettikleri ozellikleri bayes ag1 ile siniflandirma

yapmak icin kullanmislardir.

Fu vd. (2014) zaman-frekans analizi kapsaminda Hilbert-Huang dontstimiiyle
EEG sinyallerinden kaliplar elde etmisler ve bu yolla 6zellik ¢ikarimi

yapmislardir.

Chen (2014) ikili aga¢ karmasik dalgacik doniisiimii metodu ile siniflandirma

yapmigtir.

Zamir (2016) ornek tabanli 6grenme algoritmalar1 ve C4.5 algoritmasi ile

siniflandirma yapmistir.

Hassan vd. (2016) ayarlanabilir Q katsayili dalgacitk dontisiimi ile o6zellik
cikarimini  yaparak elde ettikleri o6zellikleri torbalama yontemi ile

siniflandirmada kullanmislardir.

Hussein vd. (2018) EEG sinyalleri ile siniflandirma yapmak icin derin 6grenme

yontemini tercih etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde arastirmanin konusu olan veri, veri ile ¢calisacak olan algoritma ve
ozellikleri, algoritmanin basarimini yiikseltmek adina kullanilan yardimci

metotlar ve algoritmanin uygulanma yontemi ele alinacaktir.

3.1. Veri Seti

Bu calismanin konusu olan EEG veri seti, Bonn Universitesinde hazirlanmigtir
(Andrzejak vd., 2001). Bu veri seti 5 farkl dizine ayrilmis ve her bir dizinde 100
adet kayit bulunmaktadir. Z ve O olarak etiketlenmis dizinlerde saglikli ve uyanik
halde bulunan deneklerden elde edilen kayitlar mevcuttur. Z dizinindeki
kayitlarda denegin gozleri acik konumunda iken O dizinindeki kayitlarda denegin
gozleri kapali konumdadir. Z ve O dizinlerindeki veriler, Sekil 3.1’de gdsterilen
haritadaki dissal elektrotlar yardimi ile olusturulmustur. Elektrotlarin konumlari

ve isimleri bulunduklari anatomik bolgeden tiiretilmistir.

Sekil 3.1. Z ve O dizinindeki verilerin olusturulmasinda kullanilan beyin
elektrot haritasi (Andrzejak vd., 2001)

N, F ve S olarak etiketlenen dizinlerdeki kayitlar epilepsi hastalarindan elde

edilmistir. N ve F dizinleri bu epilepsi hastasi deneklerin kriz gecirmedigi

anlardaki kayitlardan olusmaktadir. N dizininin kayitlar1 beynin epilepsi



krizlerine sebep olan elektriksel aktivitenin goriilmedigi bolgeden diger bir deyis
ile epileptik olmayan bolgeden alinmistir. F dizininde ise epileptik bolgeden elde
edilmis kayitlar bulunmaktadir. S dizininde sadece epilepsi kriz esnasinda elde
edilen kayitlar bulunmaktadir. Dizinlerdeki biitlin kayitlar 23.6 saniye boyunca
173.61 Hz ornekleme frekans: ile kaydedilen tek kanalli EEG sinyallerinden
olusmaktadir. Veriler zaman serilerine karsilik olarak 4097 veri noktasinda
orneklenebilir. Rochester Teknoloji Enstittlisii 4097 veri noktasini 23 adet y18ina
ayirmistir. Yiginlarin her biri, 1 saniye i¢in 178 veri noktasini veri noktasini
gostermektedir (UCI Rep. 2020). Bu sayede makine 6grenmesi uygulamalarinin
egitimi icin mevcut veri sayisi 22 kat artirilmis olmaktadir. Son haliyle her bir

dizin 2300 adet kayit icermektedir ve toplam veri sayis1 11500 adete ¢ikmuistir.
3.2. Agac Temelli Yaklasim ve Rassal Orman Algoritmasi

Morgan ve Sonquist (1963) agac¢ temelli yaklasimi ortaya ¢ikarmislardir. Breiman
vd. (1984) agac temelli yaklasimi, kapsamini genisletip tahminleme
mekanizmasin1 gili¢clendirerek siniflandirma ve regresyon agaclarini (CART)

gelistirmislerdir.
3.2.1. Siiflandirma ve regresyon agaclari

Siniflandirma ve regresyon agaclari, veriyi istatistiksel olarak en saf ve giivenilir
sekilde ayirmay1 hedefler. Bu agaglarda amag¢ genellemeler yaparak en biiytiik
sinif ayrimini yapabilmektir. Diger bir deyis ile veriyi siniflandirabilmek icin
muhtemel en iyi boliinmeler hesaplanir. Bu béliinmeler belirli bazi metotlar ile
bulunabilmektedir. En yaygin kullanilan boéliinme metotlar1 Gini ve Entropi
yontemleridir. Denklem 3.1'de Gini metodunun formiilii ve Denklem 3.2’de

Entropi metodunun formiilii verilmistir.

2
Gini =1 — ¥ (pu) 3.1)

E(S) = = Xk(pix)logz (i) (3.2)



Denklemlerde verilen ] degeri sinif alabilecegi 6zellikleri gosterirken, k degeri ise
ozellik iterasyon numarasi olarak verilmistir. P degeri siniflandiric1 6zelligin o
sinif icindeki toplam ozellik sayisinina oranidir. Formiiller incelendiginde
goriilecektir ki gini katsayis1 0 ile 0.5 arasinda deger alan bir indistir. Gini
katsayisi 0.5 degerine ne kadar yakinsa saflik o kadar az demektir. Bundan dolay1
en iyi bolinme i¢in diigiim kurali olusturmak igin gini degerinin en dusiik olani
tercih edilmektedir. Entropide de benzer durumlar s6z konusudur. Entorpi
degeri ne kadar yiiksek ise ornek uzay kiimesinde duizensizlik o kadar fazladir
cikarimi yapilir. Gini indeksi veya entropi icinde ortak olan ve aga¢ dallarinin
olusmasini saglayan ana kural bu degerlerinin en diisiik seviyede olmasi yani
safligin fazla olmasidir. Gini yontemi entropi yontemine gore daha yogun tercih
edilmektedir. Bunun sebebi entropi formiiliinde kullanilan logaritmadan
dolayidir. islem karmasikhgim arttirdigindan dolayr Entropi yéntemi, biiyiik
sayilar iceren veri setleri i¢in islemsel yogunluk olarak siire ve islem miktarini

arttiracagindan dolay1 Gini yontemine gore daha az tercih edilmektedir.
Grajski vd. (1986) yaptiklar calisma ile siniflandirma ve regresyon agacglarinin

temelde nasil calistigini 2 boyutlu ve 4 farkl siniftan olusan bir 6rnek lizerinde

gostermislerdir (Sekil 3.2).

5

Sekil 3.2. 2 boyutlu 4 sinifin sekilsel gosterimi (Grajski vd., 1986)



Siniflandirma ve regresyon agaglarinda ana amag¢ her adimda en fazla simifi
ayirmaktir. Sekil 3.2’de goriilebilecegi tizere x1 ve x2 dogrularinca sinirlandirilmig
alanda 4 simniftan olusan Si uzayr bulunmaktadir. Sinif ayrimini maksimum
yapmak adina x1 dogrusu tizerinde x’ noktasindan ilk ayrim yapilir. Boylece S1
uzayindan Sz alt uzay1 olusturulmus olunur ve bu yol ile 1 ve 3 siniflan 2 ve 4
siiflarindan ayr1 uzaya alnir. IKinci iterasyon olarak x: iizerinde bulunan x’
noktasindan uzay boéliinmesi gerceklestirilir. Bu sekilde Sz uzayr S3 ve Si alt
uzaylarina ayrilmis olur. Diger bir deyis ile 1 ve 3 numarali siniflar birbirlerinden
ayrilmis olur. Siniflar1 kendi gruplarina ayirdigimiz son kural x1 tizerinde bulunan
x"noktasidir. 2 ve 4 numarali siniflari igcinde bulunduran Ss uzay1 x" noktasindan
boliinerek Se ve S7alt uzaylari elde edilmistir. Tiim bu béliinmeler i¢in yapilan her
bir islem agacin bir diigiimiini isaret etmektedir. Seklin boliimlenmis hali Sekil

3.3’de verilmistir.

=
Ss Sg § s,
@ 2 /
X2 x}
C o)
S4 b
X, "-"f

Sekil 3.3. Kuralli olarak ayrilmis siniflar ve alt uzaylar (Grajski vd., 1986)

Sekil 3.3’de yapilan bu siniflama probleminin ¢6zimi Siniflandirma ve
Regresyon Agaclarinin algoritmasini olusturmaktadir. Si1 uzayinda yiiksek
diizensizlik veya diger bir ifade ile saf olmayan halde bulunan siniflar diizensizligi

azaltilarak yani saflastirilarak alt uzaylara alinmislardir.



Agaclarda kok diiglimden uzaklastik¢a diizensizligin azalmasi beklenir. Diger bir
deyis ile daha alt seviyelerde bulunan diigtimlerdeki diizensizlik veya saf olmama

durumu daha azdir.

Sekil 3.4’de S1 uzayini en dogru sekilde siniflandiran agacin semasi verilmistir.
Sekilden de goriilebilecegi tizere kok diigiimde tiim siniflar bir aradadir ve bu
diigiim S1 uzayin temsil etmektedir. ilk ayrimi yapan kural uygulandiginda S1
uzayl, Sz ve Ss alt uzaylarina ayrilmistir. S1uzayy, Ikinci ve ticiincii boliinmeler ile
1 numarali sinifi temsil etmekte olan Sz alt uzayi, 2 numarali sinifi temsil etmekte
olan S7alt uzayi, 3 numarali sinifi temsil etmekte olan S4alt uzayi, 4 numarali sinifi
temsil etmekte olan Se alt uzayina ayirilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken en
temel nokta en diisiik seviyedeki alt uzaylarda entropi ve gini degerleri 0 olarak
bulunmaktadir ve daha ist seviyelere gittikce diizensizlik ve gini degeri artis

gosterir.

Sekil 3.4. S1 uzayii siniflandiran ikili aga¢ modeli (Grajski vd., 1986)

3.2.2. Siiflandirma ve regresyon agaclarinin kolektif metotlara evrimi

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan karar agaci yaklasimini
gelistiren Breiman (1996) torbalama adini verdigi yontem ile birden fazla agacin
birlikte daha isabetli kararlar verebilecegini ispatlamistir. Torbalama yontemi,
veri setinden rastgele olarak secgilen siniflandiricilardan bir aga¢ kiimesi
kurgulamak tlizerine kuruludur. Ho (1998) rassal alt uzaylar metodu ile rastgele
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secilmis alt veri kiimeleri ile her bir agac1 dahil oldugu uzayin o6zellikleri ile
gelistirmistir. Rassal alt uzay metodu, torbalama yonteminden farkl olarak her

bir agag icin farkli sayida siiflandirici 6zelligi agaclar: yaratirken kullanir.

Torbalama metodu ile yapilan deneysel calismalarda dogruluk oraninin diger
metotlara gore daha yiiksek oldugu gorilmiis ve agac¢ topluluklarinin birlikte
verdigi kararlarin tek bir karar agacina gore oylama yoOntemi sayesinde
korelasyonu daha yiliksek agaclarin karar vermesinden dolayr daha basarili
siniflandirma yaptigi ortaya konulmustur. Agac¢ gruplarinin sagladigi bu basari ve
arastirmacilarin popiiler olan kolektif aga¢ yapisinin siniflandirma problemleri
lizerine ¢alismalar: sonraki arastirmalarda Rassal Orman algoritmasinin ortaya

¢ikmasina ortam hazirlamistir.

3.2.3. Rassal orman algoritmasi

Breiman (2001) Rassal Orman algoritmasini tanimladig1 ¢alismasinda, standart
agac digiimii icin en iyi boliinme belirlenirken tiim veri seti icerisindeki en iyi
tahminleyici secilmesi kuralini rassallik kuramiyla uyarlayarak her bir agac
diigiimii i¢in en iyi boliinme 6n yiiklenme i¢in hazirlanmis alt veri setinin i¢inden
secilecek rastgele bir o6zellik olmasi olarak gelistirmistir. Cok sayida agacin
olusmasinin ardindan orman siniflamaya uygun hale gelmistir ve tekil olarak her
biri kendi kurallarina uygun olan sinifa oy verir. Rassal Orman algoritmasi
siniflandirma problemlerinde ¢ogunlugun haklilig1 prensibine gore siniflandirma
yapar. Yani en ¢ok oyu alan simif Rassal Ormanin tahminini isaret etmektedir.
Regresyon problemlerinde ise Rassal Ormanin tahmini ormanda bulunan biitiin
agaclarin ortalamasi alinarak bulunur. Sekil 3.5’de goriilen diyagramda Rassal
Orman algoritmasinda agacglarin yapis1i ve Kkarar verme mekanizmasi

gosterilmektedir.



X
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volting (in classification) or averaging (in regression)
k
Sekil 3.5. Rassal orman algoritmasi karar verme mekanizmasi sematik

gosterimi (Suparwito, 2019)

Olasilik kuraminin bilyiik sayillar teoremine gore ayni deney defalarca
tekrarlandiginda elde edilen sonu¢ beklenen degere yakinsar (Dekking vd.,2005).
Bu teoremden yola ¢cikarak Rassal Orman algoritmasi i¢cin biiytik sayilar asla asir1
6grenmis olmaz yorumu yapilabilmektedir. Rassal Orman algoritmasinin temel
diger ozelliklerinden biri de bir karar agaci koleksiyonu olmasina ragmen tekil
olarak hicbir aga¢ budanmaz. Tamamen rastgele secilen siiflandirici
ozelliklerden ve alt veri kiimelerinden kurulan bu tiimlesik aga¢ sistemi diger
algoritmalarda ihtiya¢ duyuldugu gibi o6zellik ¢ikarimina da ihtiyag
duymamaktadir. Siniflandirma agaglarinin birlikte karar vermesi prensibine
dayanan Rassal Orman algoritmasi, deneylerde ortaya koyuldugu tzere tekil
olarak agaclarin sagladigi dogruluk orani ortalamasinin tzerinde dogruluk

oranlarina ulasabilmektedir.

Bu algoritmanin hiper parametre optimizasyonu yapilabilecek noktalar1 karar
agaclarinin sayisi, agaglarin dallarinin minimum ve maksimumlari, digimlerdeki
boliinmeleri belirleyecek ayirma kriteri, kullanilacak siiflandirici 6zellik
adedinin maksimum ve minimumlar ve eger entropi temelli bir aga¢ yapisi
kurgulanacak ise boéliinme ve dallarin olusmasinda kullanilacak saflik deger

sabitleri olarak ele alinabilir.
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3.3. Hiper Parametre Optimizasyonu Ve Temel Bilesenler Analizi

Siniflandirma problemlerinde algoritma se¢iminin problemin ¢6ziimii i¢in yeterli
olmadigl durumlarda 6n isleme ve hiper parametre optimizasyon teknikleri

uygulanmaktadir.

3.3.1 Hiper parametre optimizasyonu

Hiper parametre optimizasyonu, makine 6grenmesi problemlerinde yaygin
olarak kullanilan popiiler arastirma konularindan biridir (Bergstra vd.,2011).
Temelde tahmin ve siniflandirmalarin daha isabetli, daha hassas veya 6zellik
secimlerinin daha basarili yapilabilmesi icin algoritmalara ait parametrelerin
probleme uygun hale getirilmesini esas almaktadir. Hiper parametre
optimizasyonunu ile basarili sonuclar elde etmek icin 6ncelikle probleme en
uygun algoritmanin sec¢ilmesi 6nemli bir yer tutar (Bergstra ve Bengio,2011).
Daha o6nce bu konuda yapilmis ¢alismalardan da goriilebilecegi tizere Rassal
Orman gibi algoritmalarda aga¢ sayisi1 tahminleyici basarisim1 buyiik o6lctide
etkilemektedir (Tantithamthavorn vd.,2016). Jiang vd. (2008) ile Tosun ve Bener
(2009), yaptiklar: calismalarda Rassal Orman algoritmasinin varsayilan degerler
ile uygulandiginda sonuglarin ideal seviyenin altinda kaldiklarin1 gérmiislerdir.
Tiim bunlardan ¢ikarimla bu ¢alismada grid arama algoritmasi uygulanmistir.
Grid arama algoritmas1 temelde hiper parametre uzayindan elde edilen alt
kiimelerde iteratif olarak calisan kapsamli bir arama algoritmasidir (Syarif
vd.,2016). Grid aramada metot parametreler icin baslangi¢ ve bitis degerlerinin
verilmesi ve baslangic bitis degeri arasi ka¢ adimda tamamlanacak tanimlanmasi
gereklidir. U¢ farkli 6lcek kullanilabilir. Bunlar lineer élgek, kareli élgek ve
logaritmik 6lcektir. Bu ¢alismada agac sayisi ve siniflandiric1 6zellikler i¢in grid
arama ile hiper parametre optimizasyonu lineer o6l¢ek ile uygulanmistir. Kim
(1997), grid arama algoritmasinin uygulanmasi i¢in ideal test noktalarinin
belirlenmesinde toplam islem sayisinin 6nemli bir kriter oldugunu ortaya

koymustur. Denklem 3.3’te toplam islem sayisinin formiilii verilmistir.
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N(n,r) =r*n™ (3.3)

Denklemde N toplam islem adedini temsil ederken, r iterasyon sayisini, n 6zellik
adedini ve m toplam parametre deger uzayini temsil eder. Bu ¢alisma icin 178
ozellik oldugundan dolay1 r degeri 178 olarak alinmistir. Toplam islem adedinin
biiylik sayilara ¢ikmasi istenmediginden dolay1 iterasyon ve o6zellik sayisi
parametre uzayinin genisligi bu kisit cercevesinde belirlenmistir. Aga¢ sayis1 100
adetten baslamak tlizere 8000 adet agaca kadar ve siniflandirici 6zellik sayisi
1’den baslamak tlizere 178 adete kadar iteratif olarak denenmistir. Sekil 3.6’da
grid arama algoritmasinin akis diyagrami verilmistir. Tiim bu iteratif parametre
denemelerinin sonucu olarak en ideal hiper parametrelerin 2000 agag¢ ve 15 adet

ozellik oldugu gorilmistir.

Basla

h 4

Baglangic Parametrelerini Ata
Agag¢=100, Maksimum Ozellik Adedi=1
Egitim Hatasi = 100

h 4

Yeni Parametreler

W
Rassal Ormani Verilen Parametreler ile Egit J

Egitim hatas| 6nceki hatadan
biyiik mii ?

ideal Parametreleri
Ata

Maksimum iterasyona
Ulasildi mi1 ?

Grid Arama

Bitir

Sekil 3.6. Grid arama algoritmasi akis diyagrami
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3.3.2 Temel bilesenler analizi

Veri setinde bulunan tiim siniflandirici 6zellikler veri setinin siniflandirilmasinda
ayni oranda onem tegkil etmez. Varyansi yiiksek olan ve diger 6zellikler ile
korelasyonu diisiik olan o6zellikler veriyi simiflandirmak i¢in daha basarih
sonuglar verirler (Hotelling, 1933). Buradan c¢ikarimla veriyi siiflandirmaya
uygun hale getirmek icin Temel Bilesenler Analizi (PCA) yontemi uygulanir. PCA
algoritmasi 6zellik sayisi fazla olan veri setlerinde veri boyutunu azaltmak i¢in
kullanilan bir yontemdir (Jolliffe, 2003). PCA gerek smiflandirmak gerek ise
ozellik ¢ikarmak icin kullanilabilen bir yontemdir. Yontemi geregi korelasyonu
yuksek oOzellikleri elimine ederek varyans degeri yiiksek ve siniflandirmaya
uygun Ozelliklerden bir veri izdisim alt uzay1 olusturmaktir. Bu yolla boyutu

azaltilmis olan veri grubu ana veri setini tam olarak temsil edebilmektedir.

Algoritma, oncelikli olarak veri setinin varyansini hesaplar. Varyans hesaplamasi
icin ilk adim tim o6zelliklerin icinde bulundugu kovaryans matrisini
olusturmaktir. Kovaryans matrisi olusturulduktan sonra bu matrise ait 6zdeger
ve 0zvektorler bulunur. Hesaplanan 6zdegerlerden biiyiik olanlar, kii¢iik olanlara
gore veri setini daha iyi temsil edebilecek grubu ifade eder. Ozdegeri en kiigiik
olan 6zellik diger 6zelliklere dogrusal olarak bagiml bir 6zellik oldugu anlamini

tasir. Varyansi veren formiil Denklem 3.4’te verilmistir.

var(X) = Lz XK= X) (3.4)

n—-1

Denklemde yer alan n degeri ézellik sayisin1 gosterirken X ifadesi ortalama
vektoriinii gosterir. Onceki kisimda acgiklanan PCA'nin genel calisma prensibi
icerisinde yer alan kovaryans matrisini olusturabilmek icin 6zelliklerin

kovaryansinin bulunmasi gerekir. Denklem 3.5’de kovaryans formiilii verilmistir.

COU(X, Y) — =1 (Xi=X)(Y;-Y)

(3.5)

n—1
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Kovaryans ifadesi iki 6zellik arasindaki korelasyonu gosteren ifadedir. Kovaryans
pozitif ise iki 6zelligin birlikte arttigini ve azaldigini gosterir. Ayni sekilde negatif
kovaryans aralarindaki ters orantiy1 yani bir 6zellik artis egiliminde iken diger
ozelligin azalis egiliminde oldugunu gosterir. Kovaryans degeri 0 olan 6zellikler

birbirinden bagimsiz ve korelasyonsuz 6zellikler olarak degerlendirilir.

Temel Bilesenler Analizi icin kullanilan kovaryans matrisi kare bir matristir.
Ozelliklerin birbiri ile olan iligkilerini ortaya koyan bu matris toplam 6zellik sayisi
boyutlarindadir. Denklem 3.6’da k adet 6zellige sahip bir veri seti i¢cin kovaryans

matrisi 6rnegi verilmektedir.

cov(xy,x1) - cov(xy, Xi)

Crxk = (3.6)

cov(xg, x1) - cov(xy, xi)

Elde edilen kovaryans matrisi, Denklem 3.7’de ifade edilen kovaryansin kendi

arasinda degisme 6zelliginden dolay1 simetrik bir matristir.

cov(xy, X)) = cov (X, Xp) (3.7)

Kovaryans matrisinin asal kosegeni tlizerinde bulunan elemanlar 6zelliklerin
kendi ile kovaryanslari oldugu icin Denklem 3.8’de verilen esitlige gore kosegen

tizerindeki elemanlar 6zelliklerin varyanslarina esittir.

cov(X,y,, X)) = var(x,,) (3.8)

Elde edilen kovaryans matrisinden cikarilan 6zvektorler PCA algoritmasinin
model olustururken kullandig1 vektorlerdir. Bir vektor matris ile ¢arpildiginda

eger yonu degismiyor sadece bliyukliginde degisim yasaniyor ise o vektore
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matrisin 6zvektori denmektedir. Ve 6zvektor icin degisen biiytukliik miktar bir
deger ile ifade edilebilir. Bu degere 6zdeger adi verilir. Denklem 3.9'da 6zdeger,

matris ve 6zvektor esitligi ile gosterilmektedir.

Denklemde ifade edilen 0 degeri 6zdegeri gosterirken v degeri 0zvektori
simgelemektedir. Ozvektorler kare matrisler icin bulunabilmektedir fakat her
matris i¢in bir 6zvektor olma zorunlulugu yoktur. Simetrik matrislerde bulunan
biitlin 6zvektorler hicbir 6zvektor birbiri ile paralel o6zellik gostermez

(Shlens,2014).

Bu ¢alismanin konusu olan veri seti icin 11500x178 boyutlarinda bir matris

olacaktir. Matrisin 6rnek gosterimi Denklem 3.10’da verilmistir.

Xl e xl78
xX=| : : (3.10)
1 178
X11500 ° X11500

Veri setinin temsilinde kullanilacak 6zellik kiimesinin belirlenmesi i¢cin biitiin
agirliklar1 dengelemek adina veri setine normalizasyon uygulanir. Uygulanan
normalizasyon sonrasi 6zelliklerin ortalamasinin 0 olmasi saglanir. Ozelliklere
uygulanan normalizasyon Denklem 3.11’de gosterilmektedir.

1 .
m; =~ Yt (x}) (3.11)

Denklemde verilen m degeri X matrisi icin 11500 adet olan satir degerini temsil
eder. j degeri 1’den baslamak lizere 11500’e kadar devam eden satirin sirasini
gostermektedir. n degeri toplam o6zellik miktarinin degeridir ve tizerinde

calistigimiz veri seti i¢cin bu parametrenin degeri 178’dir. Her bir 6zellik i¢in
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mx 1 buyukligiinde bir vektor tanimi yapilir ve bu vektér her bir satir
degerinden c¢ikarilarak 0 ortalamali yeni matris elde edilir. Normalizasyona

uygun tanimlanan matris Denklem 3.12’de verilmistir.

xi-m; - xt-my
XNM = E ., 5 (312)
xrln —Mmpy errLl —my

Elde edilen normalize edilmis veri setinden Denklem 3.13’de goriilen matris

carpimi ile kovaryans matrisi elde edilir.

T
X —m x'—my xt—my x—my
c=1 . (3.13)
"xl —m Xt —m xl —m Xt —m
m m m mmxn m m m mnxm

Denlemde gorildiigl tizere mxn boyutlarindaki normalizasyon uygulanmis veri
seti transpoze edimis kendi ile ¢arpilmis ve olusan matrisin her bir elemani
toplam 6zellik sayisina bolinmiistiir. Bu sekilde elde edilmek istenen 6zdeger ve
ozvektorler icin kovaryans matrisi olusturulmus olmaktadir. Denklem 3.9'da
verilmis olan o6zdeger fonksiyonuna elde ettigimiz matris uygulandiginda

Denklem 3.14’de verilen esitlik olusmaktadir.

Crxem ¥ = 07 (3.14)

Esitligin her iki tarafinda da bulunan v vektori birbirine boliindiiglinde ortaya
birim matris ¢ikmaktadir ve denklemde I olarak gdsterilmistir. Ve kovaryans
matrisinin 0 degeriyle farkinin determinanti 0 olmalidir. Denklem 3.15’de ilgili

esitlik verilmektedir.

det(C —61) =0 (3.15)

16



Denklem 3.14’de verilen esitlik yardimi ile kovaryans matrisinde her bir 6zellik
icin 6zdegerler bulunmus olur. islem sonucunda elde edilen 6zdegerlerden en
biiyligii veri setini en iyi temsil eden 6zellik yani temel bilesen olmaktadir. Her
bir 6zdeger kendilerine bagh 6zvektorii gosterdigi icin bunlar biiyiikten kiiciige

dogru siralandiginda veri setini en iyi temsil eden 6zellikler elde edilmis olunur.

Veri setini temsil edecek ozellikler belirlenirken 6zdegeri en ytiksek olanlari
secip en kiiciik olanlar1 elimine etmek belirli bir miktarda veri kaybina neden
olacaktir. Bu veri kaybina ne kadar tolerans gosterilecegi problemin tipine, veri
setindeki 0zelliklerin birbiri arasindaki korelasyona baghdir. Ka¢ adet 6zelligin

elimine edilecegini veren denklem, Denklem 3.16’da verilmistir.

Z{lei

<u (3.16)

Denklemde verilen p degeri tolerans sabitinin ifadesidir. m toplam 6zvektor
sayisini ifade ederken n secilecek olan ézvektér sayisini ifade eder. Ozellikler
arasindaki korelasyonun yiliksek oldugu veri setlerinde secilecek olan o6zellik

sayis1 yeterince az oldugunda bile yiiksek bir basarim elde edilebilir.

Tim bu matematiksel arkaplan dahilinde PCA algoritmasi 6zellik ¢cikarimi ve veri
gorsellestirmeleri icin kullanilan 6nemli bir algoritma oldugu ve tim bu

cikarimlarin kolayca yapilabilecegi goriilmektedir (Jimenez ve Landgrebe, 1998).

Epileptik ve normal olarak iki sinifa ayirmaya calistigimiz veri seti 2 boyutlu
diizlemde dagilimlar1 gézlenmis ve aciklanabilir varyans orani hesaplanmistir.
Sekil 3.7’de verilerin herhangi bir isleme tabi tutulmadan saf halleri

gorilmektedir.
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Sekil 3.7. Temel bilesen analizi ile 2 boyutlu uzayda veri dagiliminin

gosterimi.

Sekilde goruldigi tizere smiflamaya calistigimiz bu verinin siif merkezleri
birbirlerine ¢ok yakin bir durumdadir. 2 boyutlu uzayda siniflamaya ¢alistigimiz
bu veri seti bir¢cok veri noktasi icin iist liste goziikmektedir. Burada siniflama
basarimini artirmak icin veri Uzerindeki siniflandirici 6zelliklerin standart
normalizasyon uygulandiktan sonra kuvvetlerini alarak veriyi bu sekilde
manipiile etme yolu tercih edildi. Siniflandirici 6zelliklerin  kuvvetlerin
alinmasindaki temel amag, varyans farkini yani toplam varyans kazancini
artirabilmektir. Her bir kuvvet uygulama iterasyonundan sonra siniflarin kendi
bazinda varyans kazanglar1 kaydedilmistir ve bu varyans kazanglarinin farkinin
mutlak degeri alinarak toplam varyans kazanci elde edilmistir. Sinif 6zelliklerinin

varyans degerleri, siniflarin varyans kazanclar1 ve toplam kazang¢ degerleri
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Cizelge 3.1’de gorulebilecegi sekilde kayit edildi. Kuvvetler uygulandiktan sonra
sirasl ile Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10, Sekil 3.11'deki gibi dagilimlar olusmustur.

Cizelge 3.1. Kuvvet uygulamalari sonrasi siniflarin varyans degerleri.

PCA Uygulanan . . Normal Epileptik | Toplam
Kuvvet Dossa Epileptik Kazang Kazang Kazang
1 0.06245396 | 0.0582515
3 0.07090286 | 0.0636541 +0.00844 | +0.00540 0.00304
5 0.10917716 | 0.0594337 +0.03827 -0.00422 0.04249
7 0.12033857 | 0.0537303 +0.01116 | -0.00570 0.01686
9 0.11001304 | 0.0493376 -0.01032 -0.00439 0.00593
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Sekil 3.8. Uciincii dereceden PCA uygulamasi
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Sekil 3.10. Yedinci dereceden PCA uygulamasi
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Sekil 3.11. Dokuzuncu dereceden PCA uygulamasi

Tablodan goriilecegi lizere siiflandiric1 6zelliklerin besinci dereceden kuvveti
alindiginda normal sinifinin varyansi kayda deger bir bicimde artmis ve epileptik
sinifinin varyansi yeterli seviyede azalmistir ve tim bunlarin sonucu olarak
toplam varyans kazanci maksimum olarak hesaplanmistir. Bu varyans kazanci,
verilerin birbirinden kayda deger oOlglilerde ayrilabildigini ve simiflandirma

basariminin artacagini gostermektedir.

3.4. Makine Ogrenmesi Tekniginin Uygulanmasi

Bu boéliimde, arastirmanin konusu olan rassal orman algoritmasinin makine
6gretiminin yapilacagi programlama dili ve 6zellikleri, uygulama i¢in kullanilacak
olan yardimci metot ve metrikler ile algoritmanin gerceklenmesi i¢in izlenen

adimlar aciklanmaktadir.
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3.4.1. Python programlama dili ve 6zellikleri

Python ytiksek seviyeli, yordamsal, nesne yonemlimli, bir¢ok alanda kullanilan
bir programlama dilidir. 1991 yilinda nesne yonelimli bir programlama dili
etiketiyle Van Rossum tarafindan bilim literatiiriine kazandirilmistir (Van
Rossum,1991). Olcek farketmeksizin projelere uygunlugu, temiz ve mantiksal
kod yazimi ve yapisal 6gelerin dile uygunlugu ile yazilimcilarin sade kod yazmasi

hedeflenmistir (Kuhlman,2012)

Python, dinamik veri tipini yaklagimina uygun olarak tasarlanmistir. Nesne
yonelimli programlama yaklasiminin 6nemli 6gelerinden biri olan ¢op toplayicisi
ozelliginide icinde barindirir. Ayn1 zamanda farkli programlama modellerine
uygunlugu ile esnek bir yapi1 sunmaktadir. Fonksiyonel, nesne yonelimli veya

prosediirel tiim yazilimlar Python dili ile ger¢eklenebilmektedir.

Python, Perl dilinin bir isi yapmanin birden ¢ok yolu vardir prensibine karsit
olarak bir isi yapmanin yalniz ve yalmiz bir yolu vardir prensibini ortaya

koymustur (Peters,2004).

Python programlama dilini kullanan genis bir yazilim gelistiricileri ag1 mevcuttur.
Bu dil ile uygulama gelistiren veya hesaplama yapan yazilim gelistiricileri Python
cevresine farkli gorevleri yerine getiren kiitiiphaneler kazandirmiglardir. Pandas,
Numpy ve Scikit-learn gibi kiitliphaneler makine 6grenmesi ve veri madenciligi
gibi konularda calisma yapanlarin kullandig1 temel kiitiiphaneler haline

gelmistir.

3.4.2. Yardimci yontemler ve basarim metrikleri

Yardimc1 yontemler ve basarim metrikleri, siniflandirma problemlerinin
¢ozimiini kolaylastiran ve deney ciktilarini nicel bir sekilde gozlemlemeye

imkan saglayan yol ve yontemler biitlintidiir. Bu konuda yapilmis ¢alismalarla, bu

calismay kiyaslamayr miimkiin kilan metrikler bu béliimde ele alinacaktir.
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3.4.2.1. K kath ¢capraz dogrulama

K kath ¢apraz dogrulama teknigi ile veri seti egitim ve test verisi olarak ayirmak
yerine tiim veri seti dontisiimsel olarak hem egitim hem de test i¢in kullanilmis
olunur. Bu teknigin ortaya ¢ikis amaci makine 6grenmesi modellerinin sadece
egitim i¢in ayrilmis olan veriler ile bagimliligini ortadan kaldirmak ve makine
O0grenmesi tekniklerinin en 6nemli sorunlarindan biri olan asir1 6grenmenin
onlenmesidir. Tlm verinin hem egitim hem test icin kullanilmasi bir¢ok agidan
faydalidir. Bu sayede egitim kiimesindeki 6rnek sayisi artirilarak daha genis bir
egitim seti ile model egitilmis olunur ve ayni sekilde tiim veri setinin ayri
parcalarindan alinmis 6rnekler ile egitilen modelin test edilmesi sonuglarin daha

glivenilir olmasina olanak saglamaktadir.

Teknige adin1 da vermis olan k sayis1 verinin toplam ka¢ parc¢aya ayrilacagini
ifade eden 1’den biiyiik bir dogal sayidir. Bu say1 adedince boéliimlere ayrilan
verinin ilk parcasi test verisi olarak ayrilir ve geri kalani ile model egitimi yapilir.
Yontem geregi iteratif olarak ve bélim sira numarasi ile test i¢in ayrilir ve geri
kalan veri seti egitim verisi olarak kullanilir. Yontem, Sekil 3.12’de gosterilen

sekilde bir isleyise sahiptir.

5-fold CV DATASET
I

Estimation 1
Estimation 2
Estimation 3
Estimation 4

Estimation 5

Sekil 3.12. K kath ¢apraz dogrulama yonteminin sekilsel gosterimi
(Packtpub,2020).
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Sekilden de gortilebilecegi lizere veri seti 5 parcaya ayrilmis ve her iterasyonda
test icin kullanilmamis bir sonraki parga test icin ayrilmis ve geri kalan veriler ile

egitim seti olusturulmustur.
3.4.2.2. Karmasiklik matrisi

Karmasiklik Matrisi siniflandirma problemlerinde kullanilan sonuglarin gosterim
aracidir. Makine 6grenmesi modellerinin test girdileriyle iiretilen ¢iktilarin bu
matris yardimi ile basari 6l¢iimlerinin hesaplanmasi gergeklestirilir. Sekil 3.13’de

ornek yerlesim gosterilmistir.

Ongorulen sinif
(Predicted Class)

C, (Positive) C, (Negative)

Gercek Sinif a2 True positive | False negative
(Actual (Positive) TP FN

Class) C, False positive | True negative
(Negative) FP TN

Sekil 3.13. Karmasiklik matrisi yerlesim gosterimi.

Sekilde goriilebilecegi gibi verinin gercek sinif ve makine 6grenmesi modelinin
tahminlemis oldugu sinif olarak iki farkli uzay bulunmaktadir. Test sonuglar1 bu
iki uzayin kesistigi matrise aktarilir. Dogru Pozitif (True Positive) degeri gercek
sinifi pozitif olan verilerin tahminleyici model tarafindan da dogru olarak tahmin
edilenlerin toplaminin ifadesidir. Yanhs Negatif (False Negative) degeri gercekte
negatif olan verilerin tahminleyici model tarafindan dogru sinifina dahil edildigi
verilerin toplam ifadesidir. Yanhs Pozitif (False Positive) gercekte dogru olan
verilerin tahminleyici tarafindan yanlis siniflandirma sonucu negatif olarak
isaretlenmis verilerin toplam ifadesidir. Dogru Negatif (True Negative) gercek
degeri negatif olan verilerin tahminleyici tarafindan dogru bir sekilde

siniflandirilarak negatif olan tahminlenen verilerin toplam ifadesidir.
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Karmasiklik Matrisi makine o6grenmesi metriklerinin uygulanmasinda ¢ok
onemli bir yere sahiptir. Bu matristen yararlanilarak dogruluk, hassaslik ve
ozgulliik gibi baslica temel metrikler uygulanarak siniflandirma probleminin

hangi dl¢tilerde ¢oziilebildigi rahat¢a goriilebilir.

3.4.2.3. Dogruluk

Dogruluk, smiflandirma problemlerinde tahminleyici modelin veri setini ne
kadar dogru siniflandirdigini gosteren bir metriktir. Karmasiklik Matrisi'ndeki
Dogru Pozitif ve Dogru Negatif degerlerin yapilan tiim tahminlere orani
dogrulugu vermektedir. Denklem 3.17°de verilen formiil ile bulunmaktadir.
Dogruluk degeri 1 ve 0 arasinda degerler alir ve 100 ile ¢arpilarak dogruluk
ylzdesi elde edilir. Dogruluk degerinin 1’e yakinsamasi modelin basaril
siniflama yaptigin1 gosterirken benzer sekilde 0’a yakinsayan modellerin

basarisiz siniflandirma yaptig1 yorumu yapilir.

Dogru Pozitif+Dogru Negatif

Dogruluk = (3.17)

Tum Durumlar Toplami

3.4.2.4. Hassashik

Hassaslik, Karmasiklik Matrisi lizerinde Dogru Pozitif olarak bulunmus toplam
degerinin Dogru Pozitif ve Yanlis Negatif’lerin toplamina orani olarak tanimlanir.
Daha genel anlamda tahminleyicinin dogru tahmin ettigi pozitif degerlerin
gercekte pozitif olan degerlere oranidir. Yanls Negatif degerler gercekte pozitif
olan degerler oldugu i¢cin bu kiime dogru olarak tahmin edilmis degerler ile
toplanarak 6rnek uzayini diger bir deyis ile olusan oranin paydasini olusturur.

Denklem 3.18’de formiilii verilmistir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif+Yanlis Negatif

Hassaslik = (3.18)
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3.4.2.4. Ozgiilliikk

Ozgiilliik, Karmagsiklik Matrisi tizerinde Dogru Negatif olarak bulunmus toplam
degerinin Dogru Negatif ve Yanlis Pozitif'lerin toplamina orani olarak tanimlanir.
Daha genel anlamda tahminleyicinin dogru tahmin ettigi negatif degerlerin
gercekte negatif olan degerlere oranidir. Yanlis Pozitif degerler gercekte negatif
olan degerler oldugu i¢in bu kiime dogru olarak tahmin edilmis degerler ile
toplanarak ornek uzayini diger bir deyis ile olusan oranin paydasini olusturur.

Denklem 3.19’da formiilii verilmistir.

Dogru Negatif

Ozgiillik = (3.19)

Dogru Negatif+Yanlis Pozitif

3.4.3. Rassal orman algoritmasinin uygulanmasi

Siniflandirma uygulamasi Python 3.6 versiyonu tlzerinde gerceklenmistir.
Pandas ve scikit-learn kiitiiphaneleri bu c¢alismanin bagimli oldugu ana
kitiiphanelerdir. Pandas (Pd) kiitiiphanesi veri setimizin veri ¢ergevesine
dontstirilmesi, kullanmayacagimiz verilerin elimine edilmesi islerinde
kullanilmistir. Scikit-learn (Sklearn) kiittiphanesi verinin normalize edilmesinde,
algoritmanin ytiklenmesinde, capraz dogrulamanin gergeklestirilmesinde, egitim
sonucunda olusan modelin test verileriyle test edilmesinde ve tiim bu deney
sonuglarinin karmasiklik matrisi ve dogruluk raporlarinin hesaplamasinda

kullanilmistir. Uygulamanin isleyis sirasi asagida verilmistir.

1- Veri bulundugu dosya konumundan Pd read csv fonksiyonu ile
okunmustur.

2- Verisetinde bulunan normal ve epileptik siniflar1 disinda kalan siniflar, Pd
map fonksiyonu yardimiyla ayni sinif etiketiyle isaretlenmislerdir. Bu
etiketlenen veri grubu Pd drop fonksiyonu ile veri setinden elimine
edilmistir.

3- Smiflandiric1 oOzellikler ve smif etiketi ayri birer veri cercevesine
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atanmislardir.

4- Sklearn altinda bulunan MinMaxScaler sifiyla veri cercevesi normalize
edilmistir.

5- Normallestirilmis veri bes kez kendi ile carpilarak besinci kuvveti alinmis
ve yeni siniflandirici 6zellikler olarak atanmistir.

6- Sklearn train_test_split fonksiyonu yardimiyla tiim datanin %30’u test icin
ayrilmis, geri kalani egitim seti olarak atanmistir.

7- Sklearn altinda bulunan algoritmanin kurucu fonksiyonuna hiper
parametre ayarlar1 olan aga¢ sayist 2000 ve maksimum siniflandirici
ozellik 15 olarak verilerek algoritma ¢agrimi yapilmistir.

8- Algoritma egitim seti ile egitilmis ve 5 iterasyon capraz dogrulama
uygulanmistir.

9- Karmasiklik matrisi, dogruluk, hassashk ve ozgillik degerleri

hesaplanmistir.

Uygulamanin egitim sonrasindaki adimlarinda egitilen modeldeki agaclardan
rastgele secim yaparak modelin olusmasindaki asamalar kontrol edilmistir. Sekil

3.14’de olusan agag¢lardan birinin 6rnek kesiti verilmistir.

X162 ==0.114
gini = 0499

samples = 3068
valus = [1612, 1456]

X45<=10.188
aini = 0434

samples = 2902
value = [1612, 1280]

X64 <=0028

i =
samples = 2651
value = [1611, 940]

Sekil 3.14. Olusan aga¢lardan alinan 6rnek kesit
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calismanin ¢iktilar1 bu béliimde iki farkh sekilde ele aliacaktir. Ik kisimda

algoritma tuzerinde hiper parametre optimizasyonu yapilmadig1 ve verinin

kuvvetinin degistirilmedigi senaryolar ile biitiin hepsinin uygulandig ideal

senaryo Karsilastirilacaktir. ikinci olarak bu ¢alismadan énce bu veri seti ile

calismis arastirmacilarin derlenen sonuclar1 ile karsilastirma yapilacaktir.

Basarim olgegimiz dogruluk, hassasiyet ve 0Ozgiillik degerleri tizerinden

karsilastirilacaktir.

Cizelge 4.1’de ideal senaryo i¢in 5 kat ¢capraz dogrulama sonuglari verilmektedir.

Cizelge 4.2’te ideal senaryoya ait karmasiklik matrisi verilmektedir. Cizelge

4.3'de ideal senaryo ile diger durumlarin karsilastirilmasi verilmistir.

Cizelge 4.1. [deal senaryoya ait 5 kath ¢capraz dogrulama sonuglari

Capraz Capraz Capraz Capraz Capraz Ortalama
< ~ ~ ~ ~ - Standart
Dogrulama | Dogrulama | Dogrulama | Dogrulama | Dogrulama | Dogruluk
Sapma
1 2 3 4 5
99.78 99.67 100 99.67 99.78 99.78 (+/-0.0011)

Cizelge 4.2 Ideal senaryo c¢apraz dogrulamalar sonucu olusan kiimiilatif
karmasiklik matrisi.

Gercek\Tahmin Normal Epileptik Toplam
Normal 2299 1 2300
9 2291 2300
Epileptik
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Cizelge 4.3 Ideal senaryonun diger olasi senaryolar ile basarim karsilastirmasi

Senaryo Dogruluk Hassasiyet Ozgiilliik
Varsayilan Parametreler 99.08 98.57 98.90
. 99.71 99.48 99.95
Hiper Parametreler
Varsayilan Parametreler ve Kuvvet 98.97 98.62 99.43
uygulamasi
ideal Senaryo 99.78 99.61 99.95

Tablolardan da goriilebilecegi lizere varsayllan parametreler ile ideal senaryo
arasinda kayda deger bir farklihk s6z konusudur. Hiper parametre
optimizasyonu ve ideal senaryo arasindaki farklilik, varsayilan deger ile olan
kadar 6nemli goziikmemektedir fakat parametre optimizasyonundan sonra
dogruluk oranimi artirdigl i¢in varyans analizinden yaptigimiz ¢ikariminda

basarimda katkisinin oldugu agikca goriilebilmektedir.

Tartisma boliimiinlin bundan sonraki safhasinda ¢alismamizin ayni veri seti
tizerinde yapilmis 6nceki calismalar ile karsilastirilmasi ele alinacaktir. Cizelge
4.4'te derlenen 6nct ¢alismalarin bu ¢alisma ile karsilastirilmasi verilmektedir.
Bu calisma, diger arastirmacilarin Z ve S olarak etiketledigi iki simifli veri seti
tizerinde yapilmis olan ¢calismalar ile kiyaslanmistir. Beyindeki dogrusal olmayan
elektrik dalgalarinin gozlenmesi iizerine olusturulan bu veri setine dair normal
ve epileptik olarak siniflandirma calismalarinin ilk 6rneginin yapildig1 2004
yiindan glinlimiize kadar bircok farkli yontem ile smiflandirmalar
gerceklestirilmistir. Bu tablo detayl olarak incelenirse gortilecektir ki yapay sinir
aglar1 ve tirevlerini olusturan smiflandirma yontemleri agirlikli olarak
kullanilmistir. Ve yine tiim ¢alismalar incelendiginde en yaygin tercih edilen 6n
isleme modeli ayrik dalgacik donlistimii ve bunu takip eden dalgacik doniistim
modellerinin tiirevlerinden olusmaktadir. Veri setinde kategorik bir veri
olmamasi1 bu veri seti icin yapay sinir ag1t modelinin basarili olmasi i¢in 6n

goriilebilirdir. Bu veri seti ile calisan arastirmacilar bu yontem ile gayet yeterli ve
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basarili sonuglar elde etmislerdir. Yapay sinir ag1 modelinin disinda en ¢ok tercih
edilen diger algoritmalar destek vektor makineleri ve k-NN algoritmalaridir.
Dalgacik doniisiimleri ve radyal temelli fonksiyonlar c¢ergevesinde bu
algoritmalarda da gayet yeterli ve basarili sayilabilecek sonuglar elde edilmistir.
Hassan vd. (2016), bu ¢alismasinda konusu olan bir grup siniflandiricinin bir
araya getirilerek siniflandirma yapilmasi yaklasimini basarii bir sekilde
gerceklestirmislerdir. Bu c¢alisma ile EEG sinyallerinin parcalara ayrilarak
cogaltilmis halinden %99,78 gibi olduk¢a basarily, asir1 6grenme sorunuyla asla
karsi1 karsiya gelmeyecek ve paralel olarak calisabilen bir yontemin basarimini

deneysel olarak ispatlamis oluyoruz.

Cizelge 4.4 Ayni veri setinin kullanildigi o6nceki c¢alismalar ve yaptigimiz

calismanin karsilastirilmasi.

Yazar(lar) Calisma Bashigi Metot Dogruluk (%)
Nigam ve | A neural-network- Dogrusal olmayan 6n 97.2
Graupe (2004) | based detection of isleme filtresi ile

epilepsy yapay sinir ag1
Srinivasan vd. | Artificial neural Zaman ve frekans alan 99.6
(2005) network based 6zellikli yinelenen

epileptic detection sinir ag1

using time-domain

and frequency-domain

features
Kannathal vd. | Entropies for Entropi 6l¢timli 92.22
(2005) detection of epilepsy | adaptif neuro-fuzzy

in EEG cikarim sistemi
Sadati vd. | Epileptic seizure Ayrik dalgacik 85.9
(2006) detection using neural | doniisiimlii adaptif

fuzzy networks neuro-fuzzy agi
Polat and | Classification of Hizli Fourier 98.72
Gtlines (2007) epileptiform EEG doniistimii ve karar

using a hybrid system | agaclan

based on decision tree

classifier and fast

Fourier transform
Subasi (2007) | EEG signal Ayrik dalgacik 95

classification using dontisiimli uzman

wavelet feature model karisimi

extraction and

amixture of expert

model
Tzallas vd. | Automatic seizure Zaman-frekans analizi 100
(2007) detection based on ve yapay sinir agi
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time-frequency
analysis and artificial
neural networks

Srinivasan vd. | Approximate entropy- | Yaklasik entropi- 100
(2007) based epileptic EEG Elman ag1 (yinelenen
detection using sinir ag1)
artificial neural
networks
Guo vd. (2009) | Classification of EEG Ayrik dalgacik 95.2
signals using relative | donusumlu goreceli
wavelet energy and dalgacik enerjisi ve
artificial neural yapay sinir ag1
networks
Ocak (2009) Automatic detection of | Ayrik dalgacik 96
epileptic seizures in dontlisimii ve yaklasik
EEG using discrete entropi ile yapay sinir
wavelet transform and | ag1
approximate entropy
Guo vd. (2010) | Epileptic seizure Coklu dalgacik 100
detection using donlsimii entropi
multiwavelet yaklasimi ve ¢ok
transform based katmanl yapay sinir
approximate entropy | ag1
and artificial neural
networks
Subasi ve | EEG Signal Temel bilesenler 98.75 (PCA),
Gursoy (2010) | classification using analizi (PCA), 99.5 (ICA),
PCA, ICA, LDA and bagimsiz bilesenler 100 (LDA)
support vector analizi (ICA) ve
machine dogrusal diskriminant
analizi (LDA) ile
destek vektor
makinesi
Kumar vd. | Epileptic seizures Ayrik dalgacik 100
(2012) detection in EEG using | doniisiimii, yaklasik
DWT-based ApEn and | entropi ile yapay sinir
artificial neural aglar
network
Fernandez- Automatic seizure Genellestirilmis 99
Blanco vd. detection based on diskriminant analizi
(2012) star graph topological
indices
Dehuri vd. Epileptic seizure Radyal temelli 100
(2013) identification from fonksiyon ile yapay
electroencephalograp | sinir aglari
hy signal using DE-
RBFNs ensemble
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Xie ve Krishnan | Wavelet-based sparse | Dalgacik temelli ayrik 100
(2013) functional linear dogrusal model ile k-
model with NN
applications to EEGs
seizure detection and
epilepsy diagnosis
Song ve Zhang | Automatic recognition | Asir1 Ogrenme 94.20
(2013) of epileptic EEG Makineleri
patterns via Extreme
Learning Machine and
multiresolution
feature extraction
Lee vd. (2014) | Classification of Dalgacik dontlisiimii ile 98.17
normal and epileptic agirlikh fuzzy tyeli
seizure EEG signals fonksiyon
using wavelet
transform, phase-
space reconstruction,
and Euclidean
distance
Kaya vd. 1D-local binary Tek boyutlu ikili desen 99.50
(2014) pattern based feature | temelli 6zellik
extraction for cikartimi ve bayes ag1
classification of
epileptic EEG signals
Zhuvd. (2014) | Epileptic seizure Hizli agirlikl yatay 100
detection in EEGs gorunur algoritma ve
signals using a fast k-NN
weighted horizontal
visibility algorithm
Kumar vd. Epileptic seizure Ayrik dalgacik 100
(2014) detection using DWT | doniisiimii temelli
based fuzzy fuzzy entropi
approximate entropy | yaklasimi ile destek
and support vector vektor makineleri
machine
Fuvd. (2014) Classification of Hilbert-Hung 99.12
seizure based on the doniistimii temelli
time-frequency image | zaman-frekans kalib1
of EEG signals using ile destek vektor
HHT and SVM makineleri
Chen (2014) Automatic EEG seizure | Cift aga¢ karmasik 100
detection using dual- | dalgacik fourier
tree complex wavelet- | 6zellikleri ile k-NN
Fourier features
Dhiman vd. Genetic algorithms Dalgacik paketi ve 100
(2014) tuned expert model genetik algoritma ile
for detection of destek vektor

makineleri




epileptic seizures
from EEG signatures

Yuan vd. Epileptic EEG Radyal Temelli 98.63
(2014) classification based on | Fonksiyon ile destek
kernel sparse vektor makineleri
representation
Zhuvd. (2014) | Epileptic seizure Hizl fourier 99
detection in EEGs dontistimii ile k-NN
signals using a
fastweighted
horizontal visibility
algorithm
Kang vd. An efficient detection | Ikinci dereceden 99.78
(2015) of epileptic seizure by | diskriminant analizi
differentiation and ve ¢cok katmanli yapay
spectral analysis of sinir ag1
electroencephalogram
s
Tawfik vd. A hybrid automated Dalgacik dontlisiimii ve 99.5
(2015) detection of epileptic | agirlikli permiitasyon
seizures in EEG entropi algoritmasi ile
records destek vektor
makineleri ve yapay
sinir aglari
Peker vd. A novel method for Suirekli dalgacik 99.5
(2016) automated diagnosis | doniisimii ve
of epilepsy using evrisimsel sinir aglar
complex-valued
classifiers
Zamir (2016) Detection of epileptic | Lojistik, LazyIB1, 100
seizure in EEG signals | LazyIB5 ve ]48
using linear least algoritmalari
squares preprocessing
Hassan vd. Epileptic seizure Ayarlanabilir Q faktor 100
(2016) detection in EEG dalgacik donlisiimii ile
signals using tunable- | torbalama yontemi
Q factor wavelet
transform and
bootstrap aggregating
Bhardwaj vd. A novel genetic Ampirik mod 98.64
(2016) programming ayristirmasi ile
approach for epileptic | Kartezyen genetik
seizure detection programlama
algoritmalari
Zhang ve Chen | LMD based features Yerel ortalamalar 100
(2016) for the automatic ayristirmasi ile

seizure detection of
EEG signals using SVM

genetik algoritma ve
destek vektor
makineleri
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Swami vd. A novel robust Suirekli dalgacik 100
(2016) diagnostic model to dontistimii ile

detect seizures in genellestirilmis

electroencephalograp | regresyon sinir agi

hy
Martinez-del- Non-linear classifiers | Ayrik dalgacik 99.85
Rincon vd. applied to EEG dontlisimii ve radyal
(2017) analysis for epilepsy temelli fonksiyon ile

seizure detection destek vektor

makineleri

Chen vd. Automatic epileptic Ayrik dalgacik 100 (ANN),
(2017) seizure detection in doniisiimii ile yapay 78 (SVM)

EEG using non sinir aglar1 ve destek

subsampled wavelet- | vektér makineleri

Fourier features
Bhattacharyya | Tunable-Q wavelet Ayarlanabilir Q faktor 100
vd. (2017) transform based dalgacik dontisiimii ile

multiscale entropy destek vektor

measure for makineleri

automated

classification of

epileptic EEG signals
Sharma vd. A new approach to Analitik zaman 100
(2017) characterize epileptic | frekanslh esnek

seizures using analytic | dalgacik dontisimii ve

time-frequency destek vektor

flexible wavelet makineleri

transformand fractal

dimension
Zhou vd. Epileptic seizure Evrimsel sinir ag1 100
(2018) detection based on

EEG signals and CNN
Hussein vd. Epileptic Seizure Uzun kisa bellek hiicre 100
(2018) Detection: A Deep temelli tekrarlayan

Learning Approach sinir agi
Yavuz vd. An epileptic seizure Logaritmik 99
(2018) detection system spektrumun ters

based on cepstral fourier dontislimiine

analysis and dayali sepstral analiz

generalized regression | ile genellestirilmis

neural network regresyon yapay sinir

agl

Amin vd. A novel approach Ayrik dalgacik ve 100
(2020) based on wavelet aritmetik kodlama ile

analysis and destek vektor

arithmetic coding for
automated detection
and diagnosis of
epileptic seizure in

makineleri ve yapay
sinir aglari
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EEG signals using
machine learning
techniques

Sharma vd. Seizures classification | Derin sinir ag1 100
(2020) based on higher order
statistics and
deepneural network
Bu Calisma EEG sinyalleri ile Hiper parametre 99.78
epilepsi krizinin optimizasyonu ve
tahminlenmesinde Rassal Orman

Rassal Orman
algoritmasi ile hiper
parametre
optimizasyonun
uygulanmasi

algoritmasi

Calisilan deneylerin vakalarinda %99,78 oraninda dogruluk, %99,95 6zgiilliik ve

%99,61 hassasiyet elde edilmistir ve sonuglar modelin basarii sekilde

siiflandirdigini géstermektedir. Ozgiilliik ve hassasiyet degerleri kiyaslanan tiim

calismalarda verilmedigi i¢cin tabloda yer almamistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada epilepsi rahatsizlig1 olan kisilerin belirlenmesi i¢in, Rassal Orman
algoritmasi ile hiper parametre optimizasyonu yaparak EEG sinyallerinden
epilepsi krizi ve normal beyin durumlarini %99,78 dogruluk orani ile tahmin
edebilecek sistemin genel tasarimi ele alinmistir ve bu veri setinde daha dnce
yapilmis ¢alismalar incelendiginde yapay sinir aglar1 dahil olmak tizere bir¢ok
farkli yontem ile ayni seviyede sonuclar elde edildigi goriulmektedir. Somut
rakamlar vermek gerekirse; calisilan deneylerin vakalarinda %99,78 oraninda
dogruluk yaninda, %99,95 o6zgulliik ve %99,61 hassasiyet de elde edilmistir.
Rassal Ormanlar paralel olarak kurulabilen, egitimde zaman maliyeti dustik ve
dogruluk orani yuksek, 6zellik ¢cikartimi ve veri 6n isleme gibi ekstra islemlere
ihtiya¢ duymayan bir algoritma oldugu gorilmektedir. EEG verileri gibi stirekli
verilerin islenmesinde bir alternatif olarak degerlendirilebilecegi ¢calismamizin
sonuglarindan biridir. Sonuglar ve degerlendirmeler 1s181nda modelinin basarili

bir sekilde siniflandirma yaptig1 gériilmektedir.
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