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Ozet: Bpilepsi, genellikle nobetler seklinde kendini gosteren beyinde bir grup noro-
nun anormal aktivitesi sonucu dengesiz viicut hareketleri, biling kayb: veya kas ka-
silmalarina neden olan sinirsel bir hastaliktir. EEG isaretleri epilepsi hastaligin teshi-
sinde yaygn bir sekilde kullanilmaktadir. Bu calismada Ayrik Dalgacik Donitistimii
ile EEG isaretlerinin spektral ¢oztimlemesi yapilmis ve elde edilen her bir spektral
bilesenin istatistiksel baz1 6zellikleri baz alinarak karar agaclar1 (ADTree, Functional
Tree, J48, NBTree,) ve karar kurallar1 (Furia, DTNB, Jrip, PART, Ridor) yontemle-
ri ile stiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sonuglara bakildiginda karar agaglar:
ve karar kurallar1 epileptik EEG isaretlerin siniflandirilmasinda yiiksek performans
gosterdigigoriilmustiir. Farkli kombinasyonlardaki EEG veri kiimelerin siniflandiril-
masinda elde edilen simiflandirma basar1 oranlart %96,6 ile %99,70 arasinda degisim
gostermistir.

Anahtar Kelimeler:Epilepsi, EEG, karar agaclari, karar kurallari.

Epileptic EEG Detection Using Classifiers Decision Trees and Decision Rules

Abstract :Epilepsy is a well defined chronic neurological disorder usually characte-
rized by seizures which are transient symptoms of abnormal or hyper synchronous
neuronal activity in the brain. Electroencephalography (EEG) is one of the most com-
mon methods in diagnosis of epilepsy.In this study, decision trees( ADTree, Functio-
nal Tree, J48, NBTree) and decision rules (Furia, DTNB, Jrip, PART, Ridor) classifier
algorithms were implemented for statistical features of EEG signal that obtained with
discreate wavelet transformation. The obtained results show that decision rules and
trees classifier algorithms performed a good performance and high prediction on epi-
leptic EEG signals. . For various combinations of epileptic EEG data sets the accury
was ranged from 96.6% to 99.70%.
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1. GIRIS

Epilepsi, beyinde bir grup néronun anormal aktivitesi sonucu biling kaybs, den-
gesiz viicut hareketleri, anormal duygusallik veya kas kasilmasi seklinde kendi-
ni gosteren beynin 6nemli hastaliklarindan biridir [1, 2]. Bu hastaligin teshisinde
EEG isaretlerinin analizi en iyi yontemlerden biridir. EEG, spike ve keskin dalga-
lar gibi epileptic bolgenin belirlenmesi igin gerekli 6nemli bilgiler icerebilir[3, 4].
EEG isaretlerini daha iyi analiz etmek ve bu analiz sonuclarma gore bir siniflan-
dirilma ya da yorum yapmak i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan bir takim tek-
nikler gelistirilmistir. Spektral analiz EEG isaretlerinin karakteristigini frekans
diizlemlerinde incelemek amaciyla kullanilan en kolay yontemlerden biridir.
Epileptik EEG isaretlerinin frekans icerigi nobet 6ncesinde ve nobet sonrasinda
farkli oldugundan, frekansi zaman 6lgeginde analiz yapan Dalgacik Dontisumii
(DD) epileptik EEG isaretinin karakteristiginin tespitinde ayricalikli bir 6neme
sahiptir. Son yillarda EEG isaretlerin simiflandirilmasinda yapay zeka teknikle-
rinden faydalanildig gortilmektedir.Epilepsi hastaligin teshisi icin kullanilan ve
yiiksek basar1 gosteren makine 6grenmesi yontemler asagidaki gibi listelenebilir.

- Yapay Sinir Aglari [5]

- Karar Agaclar [6]

- Mutlak Ogrenme Makinesi [7]
- Istatistiksel Yontemler [8]

- Karar Destek Vektorleri [9]

Bu calismada EEG isaretlerinin siniflandirilmasi icin karar agaglar: (ADTree,
BFTree, FT, J48, LADTree and LMT) ve karar kurallar1 (FURIA, DTNB, Jrip,
OneR, PART, Ridor) yontemleri kullanilmistir. Ele alinan EEG veri setleri (A,
B, C, D ve E) her biri 100 satirdan olusmaktadir. A ve B setleri sirayla gozleri
acik ve kapali durumlarda saglikli goniilliilerden elde edilen EEG veri setle-
ridir. C kiimesi, hasta olan goniilliilerden nobet 6ncesinde hipokampal olu-
sumlu kars1 yarim kiirenden ve D kiimesi epileptojenik bolgeden elde edil-
mistir. E kiimesi ise hasta gontilliilerin kriz sirasindaki 6l¢timleridir. Elde
edilen sonuclara gore karar kurallar1 ve agaclar1 EEG isaretlerinin siniflan-
dirilmasmda 6nemli bir basar1 gosterdigi gortilmiistiir. Karar agaclar1 elde
edilen basar1 oranlar1 %96,6 ile %99,70 arasinda degisim gosterirken, karar
kurallari ile elde edilen basar1 oranlar1 %95,3% ile %98,00 arasinda degisim
gostermistir. Karar agaglarinin karar kurallarina gore Epileptik isaretlerin s1-
niflandirilmasinda daha basarili oldugu gortilmiisttir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

1.1. Materyal

Veri seti olarak calismada kullanilan EEG isaretleri; Bonn Universitesi
Epileptoloji bolumii veri tabanindan alinmistir [1]. Ttim veri, 5 kiimeden
olusmaktadir (A-E) ve her kiime 23.6 saniye stireli 100 tek kanal EEG seg-
menti icermektedir. Asagida Sekil 1'te bes kiimeden elde edilen 6rnek
isaretler goriilmektedir. A ve B kiimeleri sirasiyla gozler agikken ve kapa-
lriyken saglikli olan 5 gontilliiden elde edilen ytizey EEG kayitlarini iger-
mektedir. C kiimesi, hasta olan gontillilerden nébet 6ncesinde hipokam-
pal olusumlu kars1 yarim kiirenden ve D kiimesi epileptojenik bolgeden
elde edilmistir. E kiimesi ise hasta gontilliilerin kriz sirasindaki dl¢timleri-
dir. Isaretler 12 bit analog sayisal dontisturiici ile dontsttirtildiikten son-
ra bilgisayar ortamina 173,61 Hz 6rnekleme frekansi ile (toplamda 4097
ornek) aktarilmistir. Epileptik ozellikler kendini 30-40 Hz altindaki fre-
kans bantlarinda gosterdiginden spektral aralig1 0.5-85 Hz olan isaretlere
0.53-40 Hz bant gegiren filtre uygulanmistur.
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Sekil 1.Bes farkli hasta grubuna ait isaretkayitlari.
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1.2. Yontem

1.2.1. Dalgacik Dontigiimii

EEG isaretleri duragan olmayan isaret tiirtindendir. Bu tiir isaretlerin spekt-
ral analizinde Fourier dontistimiiniin iyi sonug vermedigi bilinmektedir. Baz1
calismalarda kisa-stireli Fourier dontistimti (KSFD) kullanilsa da 6zellikle
secilen pencere boyutunun sabit olmasindan dolay1 bu metot hem zaman
hem de frekans boyutlarinda Uncertinty principle geregi esit bir ¢oztintirlitk
ve dolayisiyla ¢ok iyi bir sonu¢ vermeyebilir. Problemi kismen gidermek icin
KSFED yerine Dalgacik Dontistimii (DD) kullanilmistir. DD ytiksek frekanslar
icin kiictik ve diisiik frekanslar icin biiyiik boyutlu pencere kullandigindan
zaman ve frekans acisindan en uygun ¢oziintirliigu saglamaya ¢alisir [10, 11].
Asagida stirekli dalgacik dontistim denklemi verilmistir,

W(a,b) = ﬁf{x(r}gﬂ' (52)ar ()

Burada isaretin kendisi,dalgacik dontistimii, ana dalgacik fonksiyonu, a 6l-
¢ek ve b zamanda kaydirma parametreleridir.

anadalgacik a ve b dlgeklerine gore elde edilmektedir:

=L (=t
bap(®) = 7= ()
ana dalgacik hem frekans hemde zaman ¢oziintirliigtinin uygun olmasini
saglar. a olgegi buytik bir deger secildiginde ana dalgacik genisler ve diistik
frekansl detaylar elde edilirken, a 6lcegi kiiciik bir deger secildiginde ise ana
dalgacik daralir ve yiiksek frekansli detaylar elde edilir.

Dalgacik dontistimiiniin siirekli veya ayrik formlar1 kullanilabilir. Ancak bu
calisma i¢in Suirekli dalgacik dontistimii sinyali tanimlamak icin gerekenden
fazla katsay1 tiretir ve sinyalin yeniden olusturulmasinda tiim bu paramet-
reler gerekli oldugundan asir1 hesaplama zorluguna neden olur. Bu ytiz-
den dontisim ve olgek degisimini kisitlayan Ayrik Dalgacik Dontisumunt
(ADD) kullanmak uygulamada daha biiyiik kolaylik saglamaktadir. Stirekli
dalgacik dontistimiinde 6lcek ve kaydirma parametreleri a=2/ ve b=k.2=k.a ile
ayrik hale getirilerek ADD temel ifadesi asagidaki gibi ifade edilebilir:
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WGk = X, 5 x2 2@ -k (3)

Burada x(n) isaretin kendisi ve ana dalgaciktir. Logaritmik ve dengeli yapiya
sahip cok frekansli stizgec banklariyla AD analizi yapilabilir. ADD ile isaret
yiiksek geciren filtreye sokularak ayrint1 (detail) katsayilar1 ve alcak geciren
filtreye sokularak yaklasik (Approximate) katsayilar: elde edilir. Bu islemler
elde edilen ayrint1 veya yaklasik frekans bantlarinda istenilen ¢oztintirlitk
elde edilinceye kadar Sekil 1 de gosterildigi gibi tekrar edilir. Sekilde de go-
rildtgt gibi ayrik x[n] sinyali yiiksek-geciren filtreden(YGF) gecerek detay
katsayilar1 (D,[n]) ve algak-geciren filtreden (AGF) gecerek yaklasik katsa-
yilar1 (A [n]) elde edilir. Bu ayristirma isleminin zaman alanindaki matema-
tiksel ifadesi g[n] ve h[n] sirasiyla ytiksek-geciren ve alcak-geciren filtreler
olmak tizere asagidaki gibi ifade edilir:

ha+l(k} = Err h—lln]h[Zk - l’l]

Gis1(k) = E hilnl g[2k — n] (4)

Her ayristirma seviyesinde yarim-band filtreler frekans bandinin yarisini ige-
ren sinyaller olusmasini saglar.

Sekil 1. Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde Yiiksek-Gegiren Filtre (YGF) ve Alcak-Gegiren Filtre ile

alt bantlara ayristirma.

1.2.2. Karar Agaglar: ve Karar Kurallar

Karar agaclar1 karar dtigtimleri, dallar1 ve yapraklarindan olusan olaylarin
sonuclarimi bir agacin yapraklar: gibi gostermeyi saglayan siniflama mo-
delleri arasinda en ¢ok kullanilan tekniklerden birisidir. Kolay anlasilabilen
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kurallar olusturmas: sayesinde popiilerlik kazanan tekniklerdir. Yapilarmnin
kuruluslarmin ucuz olmasy, farkl: sistemlerine kolayca entegre edilebilmeleri
ve yorumlanmasinin kolay olmasi sebebiyle yaygin olarak kullanilan karar
agagclar1 ve karar kurallar1 yaygin olarak asagidaki alanlarda kullanilmakta-
dir[12, 13].

e Siniflara ayirma (segmentation) sayesinde belirli bir sinifin tiyelerinin be-
lirlenmesi tespitinde

e Alt kiimelere iligkin iligskilerin tanmimlanmasinda

e Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi icin gerekli kurallarin olustu-
rulmasinda

Karar agac1 olusturulduktan sonra bu agactan karar kurallari tiiretilir ve test
verisi tizerinde denenir. Olumlu sonug elde edilirse yeni gozlemleri siiflan-
dirmak i¢in bu kurallar kullanilir.

Ogzellikle EEG isaretlerin siniflandirilmasi, hangi degiskenin hedef zelligi
etkiledigi, onemli degiskenlerin belirlenmesi gibi alanlarda siklikla basvur-
dugumuz karar agaclar1 insan kaynaklarindan, tibba kadar bircok sektorde
kullanilmaktadir. Birgok karar agaci ve kurali teknigi bulunmakla birlikte bu
calismada, epileptik EEG isaretlerinin siniflandirilmasinda ADTree, BFTree,
FT, J48, LADTree LMT karar agaclar1 ve FURIA, DTNB, Jrip, OneR, PART ve
RIDOR kararkurallar1 teknikleri kullanilmistir.

3. BULGULAR

Karar kurallar1 yontemleri veri kiimesinden If-Then kaliplar1 seklinde bir
dizi kural olusturan yontemlerdir. Karar agaclar: ise dallar ve yapraklardan
olusan olaylarin sonuglarini bir agacin yapraklar: gibi gostermeyi saglayan
smiflama modelleri arasinda en cok kullanilan tekniklerdir. Bu calismada
A,B,C,D ve E epileptik EEG veri setlerinin farkli kombinasyonlarindan olu-
san setler smiflandirilmistir. Karar agaclari ile siniflandirma islemleri 10 kath
capraz gegerlilik testine gore gerceklestirilmis ve elde edilen basar1 oranlar1
Tablo 1 ve Sekil 3’de gosterilmistir.
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Tablol. Karar agaglarina ait performans degerleri.

Veri Seti Karar Agac Basar1 Oran % ROC % Duyarlilik %
ADTree 98,00 99,50 98,00
- BFTree 98,20 98,90 98,20
8 FT 98,00 98,60 98,00
iﬂé J48 99,00 98,70 99,00
LADTree 98,00 99,40 98,00
LMT 97,60 99,50 97,60
REPTree 94,20 97,30 94,30
- BFTree 95,00 96,60 95,00
e FT 95,60 97,70 95,60
=) J48 95,40 96,60 95,40
< LADTree 95,60 98,90 95,60
LMT 96,60 99,20 96,60
REPTree 94,00 96,50 94,00
BFTree 94,70 96,10 94,80
g FT 97,00 99,30 97,00
< 48 95,30 95,60 95,40
LADTree 96,30 98,50 96,50
LMT 97,00 99,70 97,00
ADTree 96,70 98,80 96,70
BFTree 97,30 97,70 97,30
N FT 96,70 96,30 96,70
8 J48 95,30 94,30 95,30
LADTree 98,00 98,70 98,00
LMT 97,00 99,30 97,00

Tablo 1’e gore, genel anlamda veri kiimelerin simiflandirilmasinda ytiksek
basar1 elde edildigi goriilmektedir. Elde edilen simiflandirma basar1 oranlar:
%96,6 ile %99,70% arasinda degisim gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.Farkl1 epileptik EEG veri setleri i¢in karar agaglar1 performans degerleri.

Karar kurallari ile elde edilen performans degerleri Tablo 2 ve Sekil 4’de gos-

terilmistir.
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Tablo2. Karar kurallarina ait performans degerleri.

Veri Seti Karar Kural1 Modeli Basar1 Oram1 % ROC % Duyarlilik%

FURIA 97,00 97,90 97,00

DTNB 95,30 98,50 95,30

Lé Jrip 96,30 96,30 96,30
2 OneR 96,00 96,00 96,10
PART 96,00 97,00 96,00

Ridor 96,70 96,50 96,70

FURIA 95,80 98,00 95,80

- DTNB 93,20 98,90 93,20
e Jrip 93,60 96,30 93,70
ﬁ OneR 80,80 84,30 81,80
PART 95,60 96,70 95,60

Ridor 95,20 96,30 95,20

FURIA 95,00 97,30 95,00

DTNB 95,00 98,40 95,00

g Jrip 94,30 96,20 94,40
< OneR 77,30 83,00 77,80
PART 95,30 95,70 95,40

Ridor 94,00 95,50 94,00

FURIA 97,00 97,90 97,00

DTNB 95,30 98,50 95,30

= Jrip 96,30 96,30 96,30
g OneR 96,00 96,00 96,10
PART 96,00 97,00 96,00

Ridor 96,70 96,50 96,70

Tablo 2'ye bakildiginda karar kurallari ile elde edilen performans degerlerin
%95,3 ile% 97,00 arasinda degisim gosterdigi gortilmektedir. Karar kurallari-
na ait performanslar Sekil 4'te verilmistir.
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Sekil 4. Farkl1 epileptik EEG veri setleri i¢in karar kurallar1 performans degerleri.

4. TARTISMA VE SONUCLAR

Siniflandirma algoritmalari, tibbi tani sistemlerinde medikal verilerin daha
kisa stirede incelenmesini saglar. Bu ¢alismada Epileptik EEG isaretlerin ka-
rar agagclar1 ve karar kurallari ile tan1 ve siniflandirilmasi gerceklestirilmistir.
Farkli epileptik EEG veri setleri icin karar agaglar1 ve karar kurallar1 yon-
temleri ile elde edilen tan1 performans degerleri %95,3 ile %99,70 arasinda
degisim gostermistir. Bu calismada elde edilen sonuclara gore, 6nerilen yon-
temlerin tibbi karar destek sistemlerinde uzmanlara karar vermede yardimci
olacag1 dustiniilmektedir.
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