NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci., 2023; 12(3), 726-732

W

&,

e

4,

x
o 1992 —
S
) 5
N
5 ot

MUHENDISLIK FAKULTESI

Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi
Nigde Omer Halisdemir University Journal of Engineering Sciences

Aragtirma makalesi / Research article

www.dergipark.org.tr/tr/pub/ngumuh / www.dergipark.org.tr/en/pub/ngumuh

EEG Isareti tabanh anksiyete siniflandirmasi icin dalgacik doniisiimii ile
oznitelik ¢ikarma

Feature extraction with wavelet transform for EEG signal based anxiety
classification

Shams Qahtan Omar Omar®”*

, Cengiz Tepe?

1 Ondokuz Mayts Univgrsitesi, Lisanstistii Egitim Enstitiisii, Akilli Sistemler Miihendisligi Anabilim Dali, 55200, Samsun Tiirkiye
2 Ondokuz Mayts Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Béliimii, 55200, Samsun, Tirkiye

Oz

Anksiyete, tiretkenligi ve yasam kalitesini etkiledigi kadar
insan yeteneklerini ve davranislarini da etkiler. Depresyon
ve intiharin ana nedeni olarak kabul edilebilir. Giiniimiizde
klinisyenler anksiyete bozukluklarmi teshis etmek igin
belirli kriterler kullanilmaktadir. Anksiyete tespitinin
karmasik gorevini yerine getiren, invaziv olmayan
giivenilir  tekniklere ihtiyag vardir. Bu c¢alisma,
elektroensefalografi (EEG) sinyallerini analiz ederek ikili
ve dortli siiflar1 daha az EEG kanali ve Oznitelik
siniflandirmay1 amaglamustir. 23 kisinin 14 kanallit EEG
sinyalini iceren DASPS veri tabani kullanilmistir.
EEGLAB kullanarak 14 kanaldan 4 kanal se¢ilmistir.
Oznitelik ¢ikarim i¢in dalgacik déniisiimii kullamlnustir.
MATLAB Classification learner toolbox’taki 8 yontem ile
siniflandirma yapilmistir. En yiiksek dogrulukta bagarimlar
ikili smiflandirmada %67.1 dogrulukta Karar agaglar
yonteminde, dortlii siniflandirmada  %58.5 dogrulukta
destek vektor makinesi ile elde edilmistir

Anahtar kelimeler: EEG, Anksiyete, Kanal se¢imi, Karar
agaclari, Destek Vektor Makinesi

1 Giris

Anksiyete  bozuklugu, beyindeki kimyasallarin
dengesini degistirebilen asir1 korku veya endise igeren
psikiyatrik bozukluklardan biridir [1]. Anksiyete, siklikla
acil bir tehlike olmasa bile, endise ve korku igeren olumsuz
bir zihin durumudur. Anksiyete, sik sik meydana geldiginde
ve gergek tehdit seviyesiyle orantisiz goriinen yogunluk
seviyelerinde genis bir sorun yelpazesine doniigebilir. Son
aragtirmalar, stres etkeninin 6zellikleri ve ¢esitli biyolojik ve
psikolojik kirilganliklar dahil olmak iizere, kisinin sagligi
iizerindeki stres/ anksiyete ile ilgili etkinin derecesini ve
tiiriinii belirleyen degiskenlere 151k tutmaya basliyor. Stres ve
ozellikle anksiyete, nesnel yollarla kapsamli bir sekilde
Olciilmesi zor olan 6znel, ¢cok yonlii fenomenler olmasina
ragmen, stres ve anksiyetenin kisinin sagligi tizerindeki
etkileri cesitli sekillerde Olgiilebilir. Bununla birlikte, bir
kisinin normal sekilde calisma ve yasam olaylarina uyum
saglama yetenegi ve genel refahi lizerinde etkileri olduguna
dair kanitlar vardir [2].

Abstract

Anxiety affects productivity and quality of life as well as
human abilities and behaviors. It can be considered the
main cause of depression and suicide. Clinicians today use
specific criteria to diagnose anxiety disorders. There is a
need for reliable, non-invasive techniques that fulfil the
complex task of detecting anxiety. This study aimed to
classify binary and quadruple classes with fewer EEG
channels and features by analyzing electroencephalography
(EEG) signals. A DASPS database containing 14-channel
EEG signals from 23 individuals was used. Using
EEGLAB, 4 channels were selected from 14 channels. The
wavelet transform is used for feature extraction. The
MATLAB Classification learner toolbox contained eight
methods for classification. The highest accuracy
performances were obtained with the Decision trees
method with an accuracy of 67.1% in binary classification,
and with a support vector machine with an accuracy of
58.5% in quadruple classification.

Keywords: EEG, Anxiety, Channel selection, Decision
Tree, Support Vector Machine

Elektroensefalografi (EEG), beynin ndronlari i¢indeki
iyonik akimin elektriksel voltaj dalgalanmalarinm 6lger [3].
EEG, noral bilgi islemenin uzaysal ve zamansal
dinamiklerini anlamak i¢in potansiyel olarak yararli sinyaller
sagladigindan, insan beyninin incelenmesi i¢in énemli bir
aractir [4]. Giiniimiizde, EEG sinyalleri, Beyin Bilgisayar
Arayiiziini (BBA) iyilestirmek i¢in makine O6grenme
algoritmalartyla birlestirilir. BBA, protez uzuvlar, robotik,
ev otomasyon sistemleri, cep telefonu uygulamalari, beyin
bozukluklarinin teshisi, tekerlekli sandalye hareketleri ve ses
tanima sistemleri dahil olmak iizere c¢esitli cihazlarn
caligtirmak i¢in kullanilabilir [5, 6].

EEG, smiflandirma ve anksiyete ile ilgili yapilan
caligmalar incelendiginde; yapilan bir ¢aligmada, yoga ve
Sudarshan Kriya (SK) meditasyonunun birlesik etkisini
Ve istatistiksel parametreler kullanilarak beyin sinyalleri
iizerinde analiz yapilmistir. Arastirmaci, iic ayhik diizenli
yoga ve SK uygulamasi Oncesi ve sonrasinda, kontrol ve
calisma grubundan EEG sinyalleri alinmistir. Ayrik
Dalgacik Doniisimii (ADD), sinyali analiz ig¢in db4
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dalgacigi kullanilarak alt bant ayrigtirmak i¢in kullanilmastir.
Denekleri meditasyon yapanlar ve meditasyon yapmayanlar
olarak siiflandirmak icin istatistiksel parametreler iizerinde
Yapay Sinir Ag1 (YSA) uygulanmustir [7].

Aslam ve ark., yaptiklari ¢alismada, bityiik 6l¢ekli 6zellik
cikarma ve Ozellik se¢im algoritmalarin1 kullanarak optimal
ozellikleri se¢mek icin kapsamli bir 6zellik setini analiz
etmislerdir. Dogrusal destek vektér makinesi kullanilarak
duygularin tahmini i¢in en iyi durum ozellik seg¢im
algoritmalart kullanilarak sekiz kanaldan olusan bir dizi
tamimlanmistir.  Bu ¢aligma, literatiirde simdiye kadar
bildirilen dogrulama igin en fazla sayida kiyaslama veri
setini ve deneklerini kullanmustir [8].

Penchina ve ark., norotipik ve otistik ergenlerde stres
indiiksiyonu sirasinda yavas tempolu nefes almanin
algilanan  anksiyete diizeyleri {izerindeki etkilerini
arastirmiglardir. Daha sonra ¢ok sinifli bir uzun kisa vadeli
tekrarlayan sinir agt (UKVD TSA) derin 06grenme
siniflandiricist 6nermisler. Bu ¢aligma, endiseli durumlari
EEG'den ayirt etmek i¢in bir UKVD TSA simiflandiricisini
etkili bir gekilde kullanan ilk ¢aligmadir [9].

Arsalan ve ark. EEG verilerini kullanarak siirekli bir
anksiyete saptama cercevesi sunmuslardir. Onerilen cerceve
dort asamadan olusur: EEG veri toplama, 6n isleme, 6zellik
¢ikarma ve se¢cme ve siniflandirma. 65 katilimcinin EEG
verileri gbzler ag¢ik durumda iki dakika siireyle
kaydedilmistir. Siirekli anksiyete puanlari, katilimcilarin
EEG verilerini iki ( anksiyeteli ve anksiyetesiz ) ve ii¢
(anksiyetesiz, hafif anksiyeteli ve ¢ok anksiyeteli) sif
olarak etiketleyen durumluk-siirekli anksiyete envanteri
anketi kullanilarak toplanmistir. Kaydedilen EEG verilerinin
on islemesi, MUSE EEG bas bandinin yerlesik giiriiltii
azaltma semasi kullanilarak gergeklestirilmistir. Kanal
secimi, sirasiyla iki ve ii¢ anksiyete sinifi i¢in gii¢ spektral
yogunluklarina bir t-testi ve varyans analizi uygulanarak
yaptlmigtir. Secilen EEG kanallarindan bes zaman alani
ozelligi ¢ikarilmstir. Siirekli anksiyeteyi siniflandirmak igin
kullanilan 6zelliklerin optimal bir alt kiimesinin &zellik
se¢imi igin kaydirma yontemi uygulanmistir [10].

Asif ve ark. dort kanalli bir MUSE kafa bandi kullanarak
yirmi yedi denek icin beyin smiflarmi kullanarak Ingilizce
ve Urduca dilindeki miizik pargalarinin insan stres diizeyi
tizerindeki etkisini incelemislerdir. Calismada, 6znenin stres
diizeyini iki ve {i¢ smifa ayirmak icin sirali minimal
optimizasyon, stokastik uygun gradyan, Lojistik Regresyon
(LR) ve c¢ok katmanli algilayict olmak {izere dort
siiflandirict algoritma kullanilmstir [11].

Baghdadi ve ark. yiliz ylize psikolojik uyaranlar
araciligiyla kaygi uyandirma sirasinda 23 katilimeinin 14
kanalli EEG sinyallerini igeren DASPS veri tabanim
olusturmusglardir. EEG sinyalleri, kablosuz giyilebilir diisiik
maliyetli bir ekipman oldugu i¢in Emotiv Epoc kulaklik ile
almmustir. Ozellikle deneme siiresi, 6zellik tiirii, 6zellik
kombinasyonu ve kaygi seviyeleri sayist gibi farkl
parametrelerin etkisini aragtirmiglardir. Bulgular, kayginin |
saniyede iyi bir sekilde ortaya ¢iktigini gostermistir [12].

Agrawal ve ark., DASPS veritabanin1 kullanarak
Oznitellikler arasindaki fazlalifi azaltmak ve sonuglari
iyilestirmek icin smiflandiricilarla birlikte 6zyinelemeli

oznitelik se¢im yontemi kullanmislardir. Tki sinifli kayg
simiflandirmasi ig¢in zaman-frekans diizlemi ile Karar Agaci
kullanarak %66.70 siniflandirma dogrulugu elde etmiglerdir
[13].

Maheshwari ve ark. ¢alismalarinda, ¢ok kanalli EEG
sinyallerini kullanarak duygu tanima icin ritme 6zgii ¢cok
kanalli Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) tabanli bir yaklasim
onermislerdir. Her kanal i¢in EEG sinyalinin delta, teta, alfa,
beta ve gama ritimleri bant gegiren filtreler kullanilarak
degerlendirilmistir. Onerilen ¢ok kanalli ritme 6zgii derin
ESA smiflandirma modeli, alfa-ritim kullanarak DASPS veri
tabani ile ortalama %57.14 dogruluk degeri elde etmistir
[14].

Bu calismada, daha az sayida EEG kanali ve 0znitelik
kullaniminin anksiyete siniflandirmasi basarimina etkisi
aragtirillmistir.  DASPS  veri tabami  [12] kullanilarak
EEGLAB ile 14 kanal arasindan AF3, P8, FC6 ve F8 olmak
iizere 4 kanal se¢ilmistir. Matlab’in “Classification Learner”
ara¢ kutusundaki Karar Agac¢(KA), Diskriminant Analizi
(DA), Lojistik regresyon (LR), Naive bayes (NB), Topluluk
smiflandirmas1 (TB), K-en yakin komsu (KEK), Destek
vektor makinesi(DVM) ve YSA yontemleri kullanilmustir.
Bu sekiz  yontem  kullanilarak  siniflandirmanin
performansini artirmak igin se¢ilen dort kanal EEG sinyali
iizerinden Ardisil ileri Yonlii Oznitelik Segme (AIYOS)
metodu kullanilmistir. Boylelikle en yiiksek bagarimi veren
Oznitelik kiimesi elde edilmeye ¢alistlmistir.

2 Materyal ve metot

Bu c¢alisma, Sekil 1°de goriilecegi tizere DASPS veri
tabanindan veri toplama, kanal se¢imi, 6zellik ¢ikarma, veri
etiketleme, 6zellik se¢imi ve anksiyete siniflandirmasi olmak
iizere alt1 boliimden olugsmaktadir.

Kanal segimi

veri etiketieme

Sekil 1. Anksiyete siniflandirma blok semasi

2.1 Veri tabam

Bu makale, anksiyete diizeyi tespiti i¢in Bagdadi ve ark.
[12] tarafindan toplanan kamuya agik DASPS Veri kiimesini
kullanilmistir.  Bu veri kiimesi yas ortalamast 30 olan ve
cinsiyet dagilimi 10 erkek ve 13 kadin olan 23 katilimcidan
olugmaktadir. EEG sinyalinil4 kanalli ve 128 Hz 6rnekleme
hizinda alinmistir.

Deneklerin etiketlenmesi su sekilde yapilmaktadir:
Bireyin "degerlik 5’ten kiigiik ve uyarilma 5’ten biiyiik olan
EEG verisi Normal olarak, degerlik puanlari 0 ile 2 arasinda
ve uyarilma puani 7 ile 9 arasinda olan veriler Siddetli olarak
etiketlenir. Degerlik puanlar1 2-4 ve uyarilma puanlar1 6-7
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arasinda olanlar Orta diizeyde anksiyete, degerlik puani 4 ile
5 arasinda ve uyarilma puani 5-6 arasinda olanlar Hafif
anksiyete olarak etiketlenir [12].

Iki seviyeli anksiyete tespiti icin 15 saniyelik bir deneme
siresi ele alindiginda Hafif Anksiyete: 176 ve Siddetli
Anksiyete: 100 olarak bulunmustur. Benzer sekilde, dort
seviyeli anksiyete tespiti i¢in vaka sayis1 Normal
Anksiyete:165, Hafif Anksiyete: 20, Orta Anksiyete: 10 ve
Siddetli Anksiyete: 90 olarak bulunmustur. Bu sayilar
yiizdelik deger olarak Sekil 2°de verilmektedir.

2.2 EEGLAB

Hesaplamali  Sinirbilim Merkezi'nin (SCCN) agik
kaynakli bir yazilim projesi olan EEGLAB veri analiz yapan
bir aragtir [15, 16].

Bu c¢aligma da kanal se¢imi i¢in EEGLAB kullanildi.
Onemli olmayan kanallar gii¢ tayf yogunlugu grafigi
lizerinden secildi. Sekil 3’te 6rnek olarak sadece tli¢ farkli
bireyin i¢in gii¢ tayf yogunlugu verilmistir. Her bir birey
i¢in, bu grafik iizerinde ¢akisik olan kanallara “1” degeri
verildi. Digerlerine ise “0” degeri verildi. Tiim bireyler (23
kisi) i¢in bu degerlerin toplami alindi. Degisimin en az
oldugu ilk dort kanal segildi.

2.3 Ardisil ileri yonlii oznitelik secimi (AIYOS)

Ardigil ileri yonlii 6znitelik segme (AIYOS) yontemi, bir
veri kiimesindeki gereksiz ve ilgili olmayan &zniteliklerin
cikartilarak verilerin boyut azaltimi yapilmas: islemidir. Bu
yontemde, belirli bir 6znitelik kiimesi olusturulur.
Sonrasinda her bir adimda segilen yonteme gore 6znitelik
kiimesinden bir oznitelik ekleme islemi yapilir. Ornek
olarak, ilk belirlenen 6znitelik alt kiimesi tek bir 6znitelikten
olusmaktadir. Belirlenen simniflandirma  algoritmasinin
dogruluk oranina gore her bir adimda siniflandirma dogruluk
orani en yliksek olan 6znitelikler segilir. Bu secilen 6znitelik
bir sonraki adima dahil edilir. Ikinci belirlenen &znitelik alt
kiimeleri ise ikili Ozniteliklerden olugsmaktadir. Burada da
yine dogruluk orani en yiiksek olan Oznitelik alt kiimesi
belirlenerek bir sonraki adima dahil edilir. Tiim 6znitelikler
tek tek se¢im kiimesine eklenene kadar bu islemler devam
ettirilir. Sonrasinda en yiiksek dogruluk orani olan &znitelik
alt kiimesi se¢ilmis olur [17-18].

2.4 Oznitelik ¢cikarimi ve segimi

Dalgacik doniisiimii(DD), EEG sinyali gibi duragan
olmayan sinyal isleme i¢in iyi bir yontemdir. DD, sinyalin
zaman-frekans gosterimini sunar [19]. Bu ¢alismada Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilmistir. ADD, EEG
isaretini detay(D) ve yaklasik (A) katsayilarina ayristirir.
EEG sinyalleri genellikle 0.5- 4 Hz Delta(d), 4- 8 Hz Teta(0),
8-16 Hz Alfa(a), 16- 32 Hz Beta(B), 32 Hz ve {istiindeki
sinyaller Gama(y) olmak iizere bes frekans bandindan
olugmaktadir [20-22]. DD yontemi, EEG sinyalini zaman-
frekans diizlemine aktarir. DD yontemi ile dogru EEG alt
frekans bandlarin1 elde etmek icin 5. seviye dalgacik
doniistimii  kullanilmuigtir.  Ayrica  yapilan  kaynak
taramasinda EEG sinyalleri smiflandirmada basarimi en
yiiksek olan Daubechies 5 [23, 24] verdigi i¢in bu ¢aligmada
da bu dalgacik kullanilmistir.

Ayristirma seviyesi 5, dalgacik tipi Daubechies 5 olarak
secilmistir. Besinci seviyeden ayristirilan sinyal ve alt
frekans bantlar1 Sekil 4’te gosterilmistir [25].

IKiLi SINIF DORTLU SINIF
®Normal
B Hafif Anksiyete
Anksiyete B Hafif Kayg
B Siddetli
64% Anksiyete B 0rta Kaygl
(a) (b)

Sekil 2. (a) ikili smiflandirma (b) Dértlii siniflandirma
icin etiketleme yilizdeleri

Her bir ayrint1 ve detay katsayilar1 Tablo 1°de verilen
matematiksel formiiller kullanilarak 6znitelikler hesaplanir.
Bu g¢alismada AIYOS yontemine gore gereksiz ve ilgisiz
Oznitelikler ¢ikartilarak en anlamli (en yiiksek basarim
veren) alt Oznitelik kiimesi belirlenmistir. Bilindigi iizere
EEG isareti alfta, beta, teta, gama ve delta alt frekans
bandlarindan olugsmaktadir. Bu alt 6znitelik kiimesi hala beg
adet EEG isareti alt frekans bandlarimmi igermektedir. Bu
calismada ayrica secimi yapilan alt 6znitelik kiimesinde
ilgisiz ve gereksiz alt frekans bandlarinin segimi de
yapilmistir. Bu secimde de yine AIYOS kullanilmistir [17-
18].

Bu dznitelikler igerisinden, ATYOS yontemi kullanilarak
en iyi basarimi veren 6znitelik kiimesi elde edilir.

Tablo 1. Zaman-frekans 6zellikleri

Kisaltma = Ozellik = Denklem

f1= Minimum= Min(x;)

f2= Maksimum= max(x;)

n+1
f3= Ortanca == -

N —)2
f4= Ortalamasi = Zimimw®

N (xi—w?
N

f6= Kok Kare Ortalama= ,%ZX 2

o 1 -
f7= Bant Giicti =—— n=tN 1x(n) 12

f5= Standart sapma=

f8= Ortalama Mutlak Sapma =% Yy Ixg—m

f9= Sinyalin Spektral Entropisi =Y, Priogiog (1)
Pn

2
f10= Varyans = D
N-1

th
f11= Medyan Frekans = (nTH) term (n, tek ise)

@ythe, +C+1)the o
Medyan Frekans =M (n, giftise)
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2.5 Karar agaglar

Karar Agaglari(KA), popiiler bir makine 06grenimi
yontemidir. KA, makine &grenmesi, goriintii isleme ve
orlinti tanimlama gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilan gii¢lii yontemlerden biridir. Sekil 5’te goriilecegi
iizere tipik olarak, bir karar agaci bir kok diiglim, birden ¢ok
dahili diigiim ve birden ¢ok yaprak diigiimden olusur.
Yaprak diigiimler karar sonuglarina karsilik gelir ve diger her
diigiim bir o6zellik testine karsilik gelir. Her diigiimdeki
ornekler, 6zelliklerin bolme sonuglarina gore alt diigtimlere

; L L . L boliiniir. Kok diigiimden yaprak diigiime giden her yol bir
- i “« 92 9 karar dizisidir. Amag, goriinmeyen 6rnekleri tahmin etmek
e @ icin genelleme yapabilen bir agag tiretmektir [27, 28].

Gii¢ tayf yogunlugu

10 Kok Diigiim

Giig tayf yogunlugu

‘ : Diigiimii

10 z;o 30 40 50 60 ) .
Frekans (HZ) (b) '

Yaprak Yaprak Karar Yaprak
diigumi _ dugimd - Diigiimii diigumi
- :

Yaprak Yaprak
~ dugimi  dugimi

S

Gii¢ tayf yogunlugu

60 | ! ! ! | Sekil 5. KA algoritmasi kavrami [28]

10 20 30 40 50 60
Frekans (HZ) (C)

2.6 Destek vektor makineleri

Sekil 3. a)1. b)2. ve ¢)3. bireye ait gii¢ tayf yogunlugu Destek Vektdr Makineleri (DVM), istatistiksel grenme
teorisine dayali olarak Vapnik tarafindan olusturulmustur.
Dogrusal olmayan iliskiler ve ¢oklu siniflandirmalarla ilgili
sorunlar1 [29]. DVM, karar smirlarimi tanimlayan Kkarar
diizlemleri kavramina dayanmaktadir. Karar diizlemi, farkli
smif dyeliklerine sahip bir dizi nesne arasinda ayrim yapan
By 0,564 1z o-128hz B diizlemdir [30]. DVM son yillarda 6riintii simiflandirma ve
regresyon i¢in son derece giiclii ve dnemli araglar olarak
ortaya ¢ikmustir. DVM, EEG sinyallerinin
smiflandirmasinda ~ yogun  olarak  kullanmilmaktadir,
depresyon hastalari taninmasi [31], insan viicudunun hareket
amacim  tahmin  etmesi [32], epileptik nobetin
smiflandirilmasi [33] gibi ve daha pek ¢ok ¢alismalar vardir.

EEG

Seviye 1

Seviye 2 YA 0,5-32 HZ

Seviyed (YN 0,516 HZ

3 Bulgular ve tartisma

Ikili siniflandirma sonuglaria gére tek dznitelik ve tiim
smiflandirma yontemleri kullanildiginda en yiiksek basarimi
DVM yontemi ile f3 6zniteligi %66.7 ortalama dogruluk
orant ile vermistir. ATYOS yéntemine gore f3 sabit tutularak
ikinci adimda diger Oznitelikler ile f3’un birlestirilmesi ile
Sekil 4. ADD alt frekans bantlar1 ve ayristirma seviyeleri [26] elde edilen Oznitelik kombinasyonlarinin  basarisi
arastirllmistir. Bu kombinasyonlar elde edilen basarim
diisene kadar veya Ozniteliklerin tamami kullanilana kadar

Seviye 4 Y4 0,5-8 HZ

Seviye § LN 0,51HZ
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ettirilmistir Fakat ikili simiflandirmada yiiksek basarim
tiglincii adimda f3+f8+f11 o6znitelik kombinasyonunu ile
%70.3 egitim kiimesi ile ve %63.4 test kiimesinde en iyi
sonuca ulagilmistir. Simiflandirmanin performansimi daha
artirabilmek i¢in ayrica f3+f8+f11 6zniteligi kullanilarak alt
frekans bantlari iizerinden de ATYOS metodu kullanilmustir.
Burada her bir 6znitelige 5. Seviyeden dalgacik doniisiimii
uygulandigt icin her bir Oznitelik 5 boyutludur. Her bir
boyutta EEG isarctinin alt frekans bandlarma denk
gelmektedir. Her alt frekans bantlar1 {izerinden de AIYOS
metodu kullanilarak ikili siniflandirmada 2 alt frekans ve
dortlii smiflandirmada 3 alt frekans boyutuna indirgenmistir.
Siniflandirma sonuglart degerlendirildiginde birinci adim
beta frekans bandinin %69.1 ortalama ile en yiiksek
smiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. AIYOS
yontemine gore beta sabit tutularak ikinci adimda diger
frekans bantlar1 kombinasyonlarinin basarisi arastirilmistir.
Bu kombinasyonlar elde edilen basarim diisene kadar devam
ettirilmistir. Ikili sinif i¢in f3+£8+f11 dznitelikler ile beta ve
theta frekans bantlarmin KA yontemi ile %70.6 egitim ve
Tablo 2’de gosterildigi gibi %67.1 test kiimesi ile en yiiksek
dogruluk elde edilmis ve tiim ydntemlerin dogruluk
sonuglart verilmistir. Boylelikle ikili smiflandirma en az
sayida ve en yiiksek dogrulukta sonu¢ veren Oznitelikleri
igceren theta+beta alt frekansi literatiire kazandirilmistir.

Tablo 2. Anksiyete ikili siniflandirma yontemlerinin
theta+beta frekans bantlari igin test dogruluk sonuglari (%)

KA DVM B KEK LR DA YSA NB

67.1 65.9 659 634 622 598 585 573

Dértlii siniflandirmada ise AIYOS yontemine gore
birinci adimda f9 6zniteliginin %59.8 ortalama ile en yiiksek
siniflandirma  sonucunu  verdigi  goriilmektedir. AIYOS
yontemine gore f9 sabit tutularak ikinci adimda diger
Oznitelikler ile f9’un birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelik
kombinasyonlarinin basarisi arastirilmistir. Bu kombinas-
yonlar elde edilen basarim diisene kadar veya 6zniteliklerin
tamami kullanilana kadar devam ettirilmistir Fakat dortlii
sinifta en yiiksek basarim birinci adimda {9 &znitelik ile
%59.8 egitim kiimesi ve %56.1 test kiimesinde en iyi sonuca
ulagilmigtir. Smiflandirmanin  performansini daha artira-
bilmek icin ayrica f9 Ozniteligi kullanilarak alt frekans
bantlar1 iizerinden de AIYOS metodu kullanilmistir.

Siniflandirma sonuglart degerlendirildiginde birinci adim
gamma frekans bandmim %58.8 ortalama ile en yiiksek
siiflandirma sonucunu verdigi goriilmektedir. ATYOS
yontemine gore gamma sabit tutularak ikinci adimda diger
frekans bantlar1 kombinasyonlarinin basarisi arastirilmistir.
Bu kombinasyonlar elde edilen bagarim diisene kadar devam
ettirilmistir Dortli smif icin f9 6znitelik ile gamma, delta ve
alpha frekans bantlarinin DVM ile %59.3 egitim ve Tablo
3’te gosterildigi gibi %58.5 test kiimesi ile en yiiksek
dogruluk elde edilmistir. Boylelikle dortli simiflandirma igin
en az sayida ve en yiksek dogrulukta sonu¢ veren
Oznitelikleri igeren gamma+tdeltatalpha alt frekansi
litaretiire kazandirilmistir.

Tablo 3. Anksiyete dortlii smiflandirma yontemlerinin
gamma +delta+alpha frekans bantlari igin test dogruluk
sonuglari

KA DVM B K-EK DA YSA NB

%54.9  %58.5 %54.9 %56.1  %57.3 %402 %43.9

Bu calismada elde edilen veriler hem kendi igerisinde
hem de ayni veri tabanimi kullanan Baghdadi ve
arkadaslarinin [12]'¢alismasi ile karsilastirilmusgtir.

Tablo 6’da goriilecegi iizere, Baghdadi ve ark. [12]
yaptigi ¢alismada hem ikili hem de dortlii siniflandirma igin
14 kanal EEG, tiim alt frekans bantlar1 ve 112 tane dznitelik
kullanilmistir. Maheshwari ve ark.[14] yaptigi calismada
sadece ikili siniflandirma i¢in 14 kanal EEG, alpha alt
frekans bant1 ve 828 tane 6znitelik kullanilmigtir. Agrawal
ve ark.[13] yaptig1 ¢alismada sadece ikili siniflandirma igin
14 kanal EEG, Theta, alpha, beta ve gamma alt frekans
bantlar1 ve 336 tane 6znitelik kullanilmigtir. Bu ¢alismada
ise, ikili siniflandirma i¢in Tablo 2’de goriilecegi tizere
kullanilan sekiz yontemden KA en yiiksek basarimi %67.1
dogruluk orani vermistir. Dortlii siniflandirma i¢in Tablo
3’te goriilecegi lizere bu ¢alismada kullanilan sekiz
yontemden DVM en yiiksek basarimi %58.5 dogruluk orant
vermistir. Bu ¢alismada ise 14 kanal yerine 4 kanal EEG
verisi kullanilmigtir. Tablo 6°da goriilecegi tizere, her EEG
kanali igin, ikili smiflandirmada beta, theta alt frekans
bantlar1 ve 24 tane Oznitelik, dortlii smiflandirmada ise
gamma, delta ve alpha alt frekans bantlar1 ve 12 tane
Oznitelik kullanilmistir.

Tablo 6. Smiflandirma performansinin en son yaklagimla karsilagtirilmasi

Oznitellik Dogruluk

Calisma Sinif Sayist Kanal sayis1 Frekans band1 Siiflandirict sayist (%)
ikili 14 Alpha, bma&éﬂzta' gamma, K-EK 112 67.10

Baghdadi et al [12]
4 simf 14 Alpha, bEtad‘:nzta' gamma, DVM 112 59.70
Agrawal et al [13] ikili 14 Theta, alpha, beta, gamma RF 336 66.7
Maheshwari et al [14] ikili 14 alpha ESA 828 57.14
Ikili 4 Beta, theta KA 24 67.10

Bu calisma

4 smf 4 Gamma, delta ve alpha DVM 12 58.5
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4 Sonuglar

Bu calismada, anksiyete bozuklugu siniflandirmasinda
sekiz tane yontemin basarmmi  incelenmistir.  Iki
siniflandirmada KA, dortli simiflandirma ise DVM en
yiiksek basarimi vermistir. 14 kanal EEG yerine 4 kanal
kullanilarak ikili siniflandirmada toplam 24 6znitelik, dortlii
siniflandirmada ise 12 6znitelik kullanilmistir.

Sonug olarak bu ¢aligmada, Baghdadi ve arkadaslarinin
[12] ve Maheshwari ve arkadaslarinin [14] ¢alismalarina
gore daha az EEG kanali, 6znitelik sayis1 ve alt frekans band1
kullanilarak benzer sonuglar elde edilmistir. Agrawal ve
arkadaglarinin [13] ¢alismalarina gére daha az EEG kanal ve
Oznitelik sayist kullanilarak daha yiiksek bir sonuglar elde
edilmistir. Aynt zamanda Oznitelik matrisinin boyutunda
indirgeme yapilarak islemsel hesap yiikii ve siiresi
azaltilmustir.

Gelecekteki c¢aligsmalarda, sinyalin zaman ve frekans
diizlemindeki basarimlari incelenecektir. Ek olarak sonuglari
dogrulamak ve genellestirilmis bir anksiyete bozuklugu
siiflandirma modeli olusturmak i¢in daha kapsamli bir veri
seti olusturulabilir. Anksiyete farkli etnik kokene sahip
bireylerde farkli olabilir. Bundan dolay: farkli etnik kdkene
sahip katilimcilardan EEG verileri almarak bunun etkisi
arastirilabilir

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini1 beyan etmektedir.
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