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Ozet

Bilgisayarli sistemler yardimiyla hastaliklarin  on  tanist
giiniimiizde yaygin ve popiiler olan arastirma konularindan
birisidir. Boylece tani igin gegen zaman ve yanls tani orant
azalmaktadir. Bu amacgla, epilepsi hastaligimin én tanisinin
gerceklestirilmesi  ve  saghkli  ve epileptik  bireylerin
algilanmast i¢in EEG isaretleri kullanilmistir. Calismada,
oznitelik ¢ikarmada Hilbert-Huang doniistimii ile elde edilen
igsel  mod  fonksiyolarmmin  tekrarliik  grafiginden
faydalanilnugtir. Smiflandirma asamasinda ise destek vektor
makineleri (DVM), ¢ok katmanl yapay sinir aglari (CKYSA)
ve k-en yakin komsuluk (K-EYK) swuiflandiricilarina
basvurulmustur. Buna baglh olarak, DVM kullanildig
durumda %96.67 suiflandirma bagarisi elde edilmigtir.

Abstract

The pre-diagnosis of diseases with computerized system is the
one of the most common and popular research topic in recent
days. So, the time taken for diagnosis and misdiagnosis rate is
decreasing. EEG signals were used in the realization of a pre-
diagnosis of epilepsy and detection of epileptic and healthy
individuals for this reason. In this study, feature extraction
was carried out with recurrence plot of intrinsic mode
functions acquired with Hilbert-Huang transformation. in
classification stage, support vector machines (SVM),
multilayer perceptron neural networks (MLPNN) and k-
nearest neighbor (k-NN) classifiers have been utilized.
Accordingly, in the case of using SVM, 96,6% classification
performance was obtained.

1. Giris

Bilgisayarl1 sistemlerle hastalik teshisi, son zamanlarin en
popiiler konularindan birisi haline gelmistir. Gelistirilen
yazilimlar sayesinde yanlig tani ve tani i¢in gegen siirenin
azaltilmasi saglanmaktadir. Bu teknolojinin kullanildig
alanlardan birisi de epilepsi hastaliginin teshisidir.

Epilepsi hastaligi tekrarlayan nobetler seklinde seyreden ve
yaygin olarak gorillen bir beyin fonksiyon bozuklugu
hastaligidir. Diinya niifusunun %]1’ini etkisi altina alan bu
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hastaligin  her yasta goriilebilme olasihigi vardir. Insan
yagammni  olumsuz  halde  etkilemesi, biyomedikal
arastirmalarda epilepsi teshisini 6nemli ve popiiler bir hale
getirmektedir [1].

Literatiirde epilepsi isaretinin analizi ile epilepsi hastaliginin
teshisine yonelik ¢ok sayida c¢alisma mevcuttur. Bu
calismalarda zaman, frekans ya da zaman-frekans uzayinda
Oznitelik ¢ikarma yontemleri uygulanip, uygun smiflandirict
yontemi ile smiflandirma isleminin ger¢eklestirilmesine
yonelik bir akis izlenmektedir.

Cahigmada Almanya Bonn Universitesi ~ Epileptoloji
Boliimii’'nden temin edilen, epilepsi teshisi ve epileptik ndbet
algilama aragtirmalarinda kullanilmak iizere kaydedilen EEG
veri seti kullanilmigtir. Literatiirde ¢cok sayida galisma bu veri
seti iizerinden yontemler Onermis ve basarili sonuglar elde
etmislerdir. Belli baslhi calismalardan bahsedilecek olursa;
Gautama vd., dogrusal olmayan analiz yontemleri ile, normal
ve epileptik EEG isaretlerini temsil etmis ve %86.2
smiflandirma basarist saglamiglardir [2]. Kannathal vd.,
entropi ve adaptif bulanik mantik ¢ikarim sisteminden
(ABMCS, ANFIS) yararlanarak normal ve epileptik EEG
isaretlerini smiflandirmislar ve %90 basar1 elde etmislerdir
[3]. Sadati vd., normal ve epileptik donemlerin algilanmasi
amaciyla uyarlanabilir ndral bulanik aglar yontemini One
stirmiisler ve ANFIS ile %85.9 siniflandirma dogrulugu elde
etmislerdir [4]. Srinivasan vd., yaklagik entropi ydntemini
kullanan YSA tabanli otomatik epileptik EEG belirleme
sistemini One sirmiislerdir ve Elman ve olasiliksal YSA
yontemlerini Kullanarak %100 siniflandirma performansi elde
etmiglerdir [5]. Tzallas vd., zaman-frekans analizi
metotlarindan faydalanarak, k-en yakin komsuluk (k-EYK)
siniflandirict sayesinde %97.71 ile %100 arasinda bagsar1 elde
etmislerdir [6]. Son olarak Polat ve Giines, karar agaci ve hizlh
Fourier doniisiimii tabanli melez bir sistem One siirerek,
epileptik nobetin tespitini %98 dogrulukla
gerceklestirmislerdir [7].

Bir sonraki boliimde sirasiyla; kullanilan veri seti ve
ozelliklerinden, elde edilen Ozniteliklerden ve uygulanan
siniflandirma yaklagimlarindan bahsedilecektir. Daha sonra
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elde edilen smiflandirma dogruluklari, literatiirde benzer olan
caligmalarla karsilastirilacaktir.

2. Kullamlan Veri Seti ve Ozellikleri

Cahigmada, Almanya Bonn Universitesi, Epileptoloji
Bolimii’nde Andrzejak vd. tarafindan epilepsi teshisi ve
epileptik nobet belirleme aragtirmalarinda kullanilmak {izere
kaydedilen EEG veri setinden faydalanilmistir [8]. Herkese
actk olan bu veri seti 128-kanalli 12 bit EEG kayit sistemi ile,
173.61 6rnekleme frekansiyla 6rneklenerek kaydedilmis ve bu
128 kanalin ortalama degeri almarak tek bir kanala
indirgenmistir. Toplam 500 denemeden olusan bu sistem, 5
grup bireyden elde edilmistir (A, B, C, D ve E). Her bir
deneme 23.6 sn uzunlugundadir. Dolayisiyla her bir deneme
173,61%23,6=4097 o6rnekle temsil edilir. Kayit islemi,
uluslararas1 10-20 elektrot sistemine gore gergeklestirilmis
olup, tiim denemeler goz ve kas hareketlerinden dolay1 olusan
artifaktlardan arindirtlmustir.

A ve B alt gruplari, 5 goniillii saglikli bireyden, sirasiyla goz
acik ve kapali durumda kaydedilmistir. C ve D alt gruplart 5
epilepsi hastasi bireyden ndbet olmayan dénemde dlgiilen ve
kafatasi i¢inden alinan kayitlardir. Son olarak E alt grubu,
ayni 5 hasta bireyden nébet doneminde alinan kayitlaridir. Bu
5 alt gruba ait birer 6rnek deneme; A, B, C, D ve E sirasiyla
Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1: Sirasiyla A, B, C, D ve E gruplarina karsilik gelen
EEG ornek sinyalleri

Buna gore "saglikli" bireyler A ve B gruplarina, "hastalikli"
bireyler ise C, D ve E gruplarina karsilik gelmektedir.
Calismada ise bu iki sinifin siniflandirilmasi ele alinmustir.

3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma asamasinda, Hilbert-Huang doniisiimii ile
elde edilen igsel mod fonksiyonlarmin tekrarlilik grafigi
kullanilmistir. Bunun igin Oncelikle hastalikli ve saglikli
olmak iizere olusturulan iki grup, ¢apraz dogrulamanin 10-kat
dogrulama yontemi ile %60 egitim ve %40 test verisi olacak
sekilde rastgele olarak ayrilip, daha sonra smiflandirma
islemine tabi tutulmuslardir.
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Bir sonraki boliimde ilk olarak Hilbert-Huang déniisimii ile
elde edilen igsel mod fonksiyonlarindan, daha sonra ise
tekrarlilik grafiginden bahsedilecektir.

3.1. Hilbert-Huang Déniisiimii

Hilbert-Huang Doéniisimii (HHD), dogrusal olmayan ve
duragan olmayan isaretlerin analizinde kullanilan deneysel bir
yontemdir. Matematiksel ifadesinin net ve keskin olmayisi,
yontemin ampirik bir yontem oldugu fikrini ortaya
koymaktadir [9].

HHD yéntemi iki asamali bir yéntemdir. ilk olarak I¢sel Mod
Fonksiyonlar1 (IMF) elde edilir, ikinci olarak ise Hilbert
Déniisiimii (HD) ile anlik frekans ve genlik degerleri zaman-
frekans uzayinda elde edilir. HHD, dogrusal olmayan ve
duragan olmayan isaretlerin  zaman-frekans uzayinda
temsillerinde, geleneksel yontemlere gore daha net sonuglar
verdiginden tercih edilmektedir.

3.1.1.  Igsel Mod Fonksiyonlarimin Elde Edilmesi

Bu yontem ile calismada EEG isareti olarak kullanilan girdi
sinyali, farkli karakteristik salinim &zellikleri barindiran
IMF’ler cinsinden ifade edilmektedir.

YO =50 5,0 @

Burada sj(t), isaretin ayristirildigr IMF leri, ry(t) ise bu N tane
IMF’nin toplamindan arda kalan artik isareti temsil eder.
Bulunan IMF’lerin iki 6zelligi barndirmas: gerekir: Birincisi,
yerel maksimum ve minimumlarinin sayisi ve sifir gegis
sayilari esit ya da 1 farkli olmalidir. Ikincisi ise, IMF sinyaline
ait Uist ve alt zarf ortalamasi, herhangi bir an i¢in sifira yakin
(secilen esigin altinda) olmahdir [10]. IMF’lerin bulunmasi
asagidaki algoritmaya gore ger¢eklenmektedir:

i) Girdi sinyalindeki yerel ekstremum degerler kullanilarak ara
degerleme ile iist ve alt zarflar elde edilir. Bunlarin ortalamasi
ile ortalama zarf sinyali bulunur. ii) girdi sinyalinden ortalama
zarf sinyali ¢ikarilarak detay isareti bulunur. iii) Elde edilen
detay isareti, yukarida belirtilen IMF 6zelliklerini tasimiyorsa,
iistteki adimlar detay isareti icin tekrar uygulanir. iv) IMF
Ozeliklerinin saglanmasi ile detay isaretinin elde edilmesi
durumunda, IMF sinyali hesaplanmis olur ve bu seviyedeki
artik sinyal elde edilir. Istenen IMF sayisina ulasana dek,
adimlar artik sinyal {izerinden tekrarlanir.

3.1.2. Hilbert Déniigtimii

Bir sinyali ifade etmenin en iyi yolu anlik frekanslardir.
Hilbert doniisiimii de, anlik frekanslarin kolaylikla hesaplanip
ifade edildigi bir yontemdir.

Gergel degerli x(t) fonksiyonunun HD’si, karmasik uzayda bir
fonksiyona karsilik gelir [11]. Bu da (2)’deki gibi ifade edilir:

z(t) = x() + j y(t) = a(t)e”® ®
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Bu ifadenin anlik genlik ve faz fonksiyonu (3)’teki gibidir.
Burdan da anlik frekans bilgisi (4)’teki gibi elde edilir.

a(t) =} + y2(0), 6(t) = arctan(%) ®
_4o®) .y _ 1 do@ @)
O="5 " "0 &

Her bir IMF igin HD déniisiimii alinarak analitik bir ifade elde
edilir. HD gostermektedir ki, her bir IMF aslinda genlik veya
frekans modiilasyonuna ugratilmis isaretlerdir. IMF ayrigtirma
islemi, Fourier Doniisiimiiniin aksine sabit olmayan yani
degisken genlik ve frekans dlgeklerine sahip olan bir doniisiim
oldugundan, EEG sinyali gibi duragan olmayan isaretler i¢in
oldukga faydali bir ayrigtirma iglemidir [12].

Sekilde saglikli bireyden alinan EEG sinyali ve bu sinyalin ilk
5 IMF’si verilmistir. ilk 5 IMF’nin sinyalin temsili ve
siniflandirilmasinda  yeterli  oldugu  deneysel  olarak
belirlenmistir.
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Sekil 2: Saglikli bireyden alinan EEG sinyali ve bu sinyalin ilk
IMF &rnekleri

Epileptik ve epileptik olmayan EEG isaretlerinden IMF’ler
elde edilip, HD uygulandiktan sonra, geleneksel Oznitelikler
yerine, Tekrarlilik Grafigi (TG) yonteminden faydalanilarak
Oznitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir.

3.2. Tekrarhhk Grafigi ve Tekrarlihk Ol¢gme Analizi

Tekrarlilik grafigi (TG), Eckmann [13] tarafindan 6ne siiriilen
ve dinamik bir sistemde meydana gelen tekrarli durumlart
gosteren bir matristir. Bir sinyalin duragan olmama durumunu
O0lgmede faydalanilir. TG yontemi, dogrusal olmayan
siniflandirma  problemlerinde  kullanilan  avantajli  bir

615

yontemdir. Ornek iki simuifa ait tekrarhlik grafigi sekilde
verilmisgtir.

0.5

Sekil 3: Ornek iki smifa ait tekrarlihk grafigi

Tekrarlilik oldugundan bahsedilebilmesi i¢in, i ve j gibi iki
nokta arasindaki uzaklik bir € esik degerinin altina diismelidir.
i. nokta j. noktaya yeteri Ol¢iide yakin ise, grafik iizerindeki
(i,j) konumuna bir nokta konur. ;" nin x;” ye olan uzakligi, X’
nin x;’ ye olan uzakhigina esit olacagindan, tekrarhilik grafigi
i=j eksenine gore simetriktir. Boylelikle, tekrarlilik grafigi
NxN boyutta noktalardan olugan bir matristir.

Acharya vd. [14], caligmalarinda normal, ndbet Oncesi ve
nobet  donemlerinin  tanimlanmasinda  bu  yOnteme
bagvurmuglardir. Tekrarlilik grafiginin  yorumlanmasinda
tekrarlilik 6lgme analizi (TOA) parametrelerinden faydalamlir.
R, NxN boyutlu bir tekrarlilhik grafigi olmak tizere, kullanilan
TOA parametreleri Cizelge 1°deki gibi hesaplanmaktadir:

Cizelge 1: TOA parametreleri

Parametre Denklem
Tekrarlilik Oran1 = N = Z R
i j=
0
Belirlilik oer - 2, PO
Z., Y
NP
Tabakalanma LAM :M
ZHUR(U)
Belirlilik ve ] Z.N,. IP(1)
tekrarlilik orani RATIO =N ﬁ
iligkisi (Zem)

Ortalama g¢apraz hat
uzunlugu

> . 1P()
X, PO

zz‘z%m vP(v)

T =&
2, PO)

Yakalama zamani

En uzun ¢apraz
(Lmax) ve dikey
(Vmax) hat uzunlugu

L = Max ({k;;i =1..N,})
Vi =Max({v;i =1..N, })

1
Iraksaklik DIV =—

ax

ENTR =—ZN: p(D)Inp()

I:IMIV\

Diizensizlik

Sekil 4’te ve Sekil 5’te sirasiyla saglikli ve epilepsi hastasi
bireylerin bir denemesinin IMF’lerine ait tekrarlilik grafikleri
verilmistir. Buradan elde edilen Oznitelikler, siniflandirma
asamasinda kullanilacaktir.
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Sekil 4: Saglikli bireye ait bir denemenin IMF’lerinin
tekrarlilik grafikleri

Teksarthik Grafig (T7)

3000 3500 4000

Sekil 5: Epileptik bireye ait bir denemenin IMF’lerinin
tekrarlilik grafikleri
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4., Smmflandirma

Bu kisimda, TOA sonucu elde edilen dznitelikler ile k-EYK,
DVM ve CKYSA smiflandiricilarina  basvurularak
siniflandirma iglemi yapilmustir.

4.1. k-EYK Simflandirica

k-en yakin komsuluk algoritmasi, 6riintii tanima ve otomatik
O0grenmeye iliskin uygulamalarda, verilerin
simiflandirilmasinda  kullanilan  bir danismanli  6grenme
metodudur [15]. Buna gore, tanima yapilacak olan Oriintii
ornegine en yakin olan k komsusu tespit edilir. Daha sonra bu
k tane komsunun en fazla hangi sinifa ait oldugu bulunur ve o
smifin etiket degeri, taninacak oriintii 6rnegine atanir. Burada
kullanilan k parametresinin segilmesinde ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmustir. Iki nokta arasindaki uzaklik ise Oklit
uzaklig1 yontemi ile hesaplanmustir.

4.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

CKYSA sistemleri, insandaki biyolojik sinir sisteminin
temelini olusturan ndronlarin  ¢alisma mekanizmasindan
esinlenilerek gelistirilen bir siniflandirma teknigidir [16].

Probleme  dair ¢ikarilan  Oznitelikler  bir  vektore
doniistiriildikten sonra yapay sinir agma girdi olarak
verilerek, ¢ikti katmaninda uygun karar degerin elde edilmesi
amagclanir. Burada, agin dogru egitilmesi ag kalitesini artirir
[17].

Bir CKYSA; verilere ait Ozniteliklerin sunuldugu bir girdi
katmani, ayristirmay1 saglayan bir veya daha fazla gizli (ara)
katman ve girdilerin smf bilgisini ortaya koyan ¢ikti
katmanindan olusur. Bu c¢alismada kullanilan CKYSA
mimarisinde girdi katman1 10, ara katman 40 ve ¢ikis katmani
1 nérondan olugmaktadir.

4.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, danismanli 6grenme yaklagimiyla
calisan bir siniflandirma teknigidir. Hem dogrusal ayrilabilen
hem de dogrusal ayrilamayan smiflandirma problemlerinde
kullanilir. Ancak DVM’nin ¢alisma prensibi temel olarak iki
smifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayiran karar
siirlarinin yani hiper-diizlemlerin belirlenmesine dayalidir

[18].

Gergek zamanli uygulamalarin ¢ogunda, dogrusal ayrigtirma
mimkiin  olmadigindan  ¢ekirdek fonksiyonu denilen
fonksiyonlar yardimiyla girdi uzaymnda dogrusal olarak
ayrilamayan veriler, girdi uzaymdan daha yiiksek boyutlu olan
bir baska uzayda tanimlanir. Boylece veriler dogrusal olarak
ayrilabilecek ve hiper-diizlem belirlenebilecek duruma
getirilir. Caligmada radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
kullamlmstir ve (5)'teki gibi ifade edilir. Burada ', ¢ekirdek
boyutunu ifade eder.

K (x,y) =e7*f 5)
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5. Sonuclar ve Tartisma

Bu boliimde epileptik ve epileptik olmayan EEG isaretlerinden
cikarilan Ozniteliklere gore siniflandirma performanslarindan
bahsedilecektir.

HHD ile elde edilen IMF’lerin tekrarlilik grafiklerinin 6lgme

kriterlerine goére siniflandirma dogruluklari Cizelge 2’de
verilmisgtir.

Cizelge 2: Siniflandirma dogruluklari

IMF k-NN(%) SVM(%) YSA(%)
IMF1 98,80 99,6 98,80
IMF2 82,8 88,4 88
IMF3 80,4 80,8 78,4
IMF4 77,2 84,0 84,0
IMF5 75,6 75,2 75,20
IMF1

IME2 81,95 91,26 94,8
IMF1

IME4 70,4 83,8 84,6
IMF1

IMF2 77,6 85,33 84,27
IMF4

Tabloya bakildiuginda, 1 numarali i¢sel mod fonksiyonunun
TOA parametreleri iizerinden SVM ile siiflandirma
yapildiginda, %99,6 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Ayni veri setini kullanan benzer bir ¢alismada ise, dalgacik
doniisiimii ve igsel mod fonksiyonlarinin karsilagtiriimasi
yapilmis ve en yiiksek %98 06zgiilliik degeri elde edilmistir
[19].
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