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Bu ¢alismada Elektroensefalogram (EEG) sinyallerinin analizi ve bu analiz Gzerinden siniflandiriimasi
amagclanmistir. Buamagla EEG isaretleri Hilbert Huang metodu ile alt frekans bantlarindaki bilesenlerine
Ayrisimi; Yapay Sinir
Aglari; Destek Vektor
Makineleri;

ayrilmis, anlik frekans ve marjinal izge vektorleri elde edilmistir. Bu vektorler ve bilesenler kullanilarak
istatistiksel 6znitelikleri gikariimistir. Bu 6znitelikler goz acik —goz kapali, saghkh-epileptik ve epileptik
nébet alt siniflarinda incelenmis, destek vektér makinesi (DVM), yapay sinir aglari (YSA) ve dogrusal

Siniflandirma ayrim analizi (DAA) algoritmalari ile siniflandiriimis ve sonuglar karsilastirmali olarak tartigiimistir.

Hilbert Huang Transformation and Classification of EEG Signals

Abstract

The goal of this study is to classify the Electroencephalogram (EEG) signals through signal analysis. To
achieve this, Hilbert Huang's method is used to decompose EEG signals into components in lower
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EEG; Epilepsy; Hilbert
Huang; Empirical Mode

Decomposition; frequency bands, yielding instantaneous frequency and marginal spectral vectors. These vectors and

components are then used to extract statistical features. These features are classified in the eye-open,
eye-closed, healthy-epileptic, and epileptic seizure subclasses with the support vector machine (SVM),
artificial neural networks (ANN), and linear discrimination analysis (LDA) algorithms, and the results are
discussed in comparison.
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gerekir. EEG sinyallerinin ¢ok kanalli ve uzun olmasi
bu incelemenin zor ve zaman alici olmasina neden

1. Giris
olmaktadir (Nigam, 2004). EEG sinyalleri {izerinden

Epilepsi her yastan insani etkileyebilen nérolojik bir
hastaliktir. Dlinya (zerinde 50 milyonun (zerinde
epilepsi (Beghi, 2018).
Epilepsi benzeri hastaliklarin teshis edilmesi veya

hastasi  bulunmaktadir
epileptik ndbetin 6nceden kestirilebilmesi igin
(EEG) sinyallerinden
yararlanilir. EEG sinyalleri beyin faaliyetleri sonucu

Elektroensefalogram

kaydedilen elektrik potansiyelleridir (Sharma, 2015;
Andrzejak, 2001).

Ozellikle epileptik nobeti tespit etmek veya epilepsi
hastaligini teshis etmek icin uzmanlar tarafindan
Uzerinde

EEG sinyalleri incelemeler yapilmasi

epilepsi teshis ve ndbet tahmini icin algoritmalar
Uzerinde arastirmalar yapilmaktadir.

Literatlirde bir¢ok ¢alismada EEG sinyalleri zaman
genlik, frekans genlik ve frekans zaman boyutlarinda
incelenmis ve bu analizler sonucunda o6znitelikleri
hesaplanarak
kullanilmistir  Oznitelik hesaplamalari icin  Hizl

siniflandirma algoritmalarinda
Fourier donlisiim, dalgacik donisiim, ¢oklu sinyal
dalgacik donlsimi, oOzbaglanim vektorleri gibi
teknikler siklikla  kullanilmistir  (Polat, 2007,
Jahankhani, 2006; Ozdemir, 2012).
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Lyapunov kuvvetleri, korelasyon boyutlari, oransal
(ApEn) gibi farkl
dogrusal olmayan parametreler epilepsi teshisi icin
kullanilmistir (Andrzejak, 2001; Giiler, 2005).

EEG sinyallerinin siniflandirilmasi igin Yapay sinir

boyutlar, ortalama entropi

aglari, Destek vektdor makineleri, Dogrusal ayrim
analizii, K en vyakin komsu gibi algoritmalar
kullanilmistir (Subasi, 2010; Acharya, 2011). Subasi
ve ark. destek vektdr makinesi (DVM) ile yaptiklari
siniflandirma basari dogrulugunu %98,75 olarak
raporlamislardir (Subasi, 2010). Orhan ve ark. K
ortalama metodu ile yaptiklari epilepsi tahmin
calismalarinda  %96,67
siniflandirma yapmisladir (Orhan, Hekim, & Ozer,
2011).
yaptiklari siniflandirma g¢alismasinin basarisini %97
olarak bildirmistir (Li P. K., 2016). Riaz ve ark.
Ampirik mod ayrisimi ile hesapladiklari 6znitelikleri
DVM ile siiflandirmis ve %96,2 basariya
ulasmisladir (Riaz, 2015).

EEG sinyalleri farkli beyin faaliyetleri sonucu farkli

dogruluk  orani ile

Lie ve ark genetik algoritma ve DVM ile

frekans bantlarinda gézlemlenebilmektedir. 1-4 Hz
EEG sinyalleri delta , 4-8 Hz alfa , 8-13 Hz teta ve 13-
30 Hz EEG sinyalleri beta olarak isimlendirilirler. Ve
bu sinyaller beyin faaliyetleri ile iliskili olarak
yorumlanabilmektedir (Adeli, 2007).

EEG sinyalleri duragan olmayan, karmasik ve
rastgele 6zellik gbsteren bir yapiya sahiptir. Klasik

analiz yontemleri sinyalin dogrusal ve duragan

bilesenlerden olustugunu varsayarlar (Ozdemir,
2012). Klasik yontemlere gore yeni bir analiz teknigi
olan Hilbert Huang dénisimiinde ise herhangi bir
temel dalga kullanilmadan ampirik kip ayrigimi
yontemi ile isaret “igsel mod fonksiyonlarina (IMF)
ayrildiktan sonra hilbert doniisim{ uygulanarak
anhk frekans, anlk genlik ve marjinal izge vektorleri
elde edilir (Yan R. &., 2006).

Bu calismada diger calismalardan farkli olarak
Hilbert Huang doniisiim ile EEG sinyallerinden elde
edilen igsel mod fonksiyonlari, ve marjinal izge
vektorleri kullanilarak EEG sinyalinin frekans ve faz
Oznitelikleri hesaplanmis ve Ug farkh siniflandirma
basarilari

algoritmasi ile siniflandiriima

karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada Andrzejak ve arkadaslarinin “Beyin
elektriksel aktivitesinin zaman serilerinde dogrusal
olmayan deterministik ve sonlu boyutlu yapilarin
endikasyonlar1” baslikh calismalarinda kaydedilmis
ve arastirmacilarin  kullanimina sunulmus EEG
verileri kullanilmistir. Veri seti her biri 100 ayri tek
kanal EEG isaretinden olusan 5 farkli setten olusur.
Bu veriler 128 kanalli olarak kaydedilmis ve detayl
incelenerek kas aktivitesi goz hareketi gibi
etkenlerden olusan bozuculardan temizlenmistir
(Andrzejak, 2001).

Omek EEG verileri
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Sekil 1. Ornek EEG verileri

Set A ve B verileri 5 farklh saghkli gonilliden
ylzeysel EEG sensorleri kullanilarak kaydedilmistir.

Olgim sirasinda standart elektrot yerlesimi

kullantimistir.
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A setiicin gondlliiler uyanik ve gozleri agik, B seti igin
ise uyanik ve gozleri kapalidirlar. C, D ve E setleri tani
konulan epilepsi hastalarindan alinmistir. C ve D
setleri nobet disinda kaydedilmistir. E veri seti nObet
sirasinda kaydedildigi icin genligi diger setlere gore
belirgin bir sekilde ylksektir. Tim EEG isaretleri
173.61
¢ozlintrliginde kaydedilmistir ve 23.6 saniye
uzunlugundadir. Tim veriler 0.53-40 Hz (12
dB/octave) bant geciren filtreden gecirilmistir
(Andrzejak, 2001).

saniyede ornekleme ve 12  bit

2.1 Hilbert Huang Déniisiimii

isaret, uyarlamali ve dogrusal olmayan isaret
ayristirma yontemlerinden olan
(AMA)
bilesenlerinden distk frekans bilesenlerine dogru
siralanan  farkh  frekanslardaki i¢csel  Mod
Fonksiyonlarina  (IMF) AMA
yontemi ile isaretin elde edilen IMF’lerine Hilbert

ampirik mod

ayrisimi yontemi ile yilksek frekans

ayristiriimaktadir.

Donlstmi uygulanarak her bir IMF bileseninin anlik
faz ve anlik frekans bilgisi elde edilir.

2.1.1 Ampirik Mod Ayrisimi (AMA)

Ampirik mod ayrisimi metodu ile herhangi bir isaret
sonlu sayida icsel Mod Fonksiyonlarina (IMF)
ayrilalabilir. IMF’ler isareti olusturan salinimlardir.
Bu salinimlar Fourier donlstiimiinde kullanilan basit
IMF’ler
harmonik bilesenlerde kullanilan sabit genlik ve

harmoniklere  benzerlik  gosterirler.
frekans yerine zamana gore degisiklik gosteren
genlik ve frekansa sahip olabilirler. Bir x(t) zaman
seri isaretinin IMF bilesenlerini bulmak icin asagidaki

islemler sirasiyla uygulanir;

x(t) isaretinin yerel maksimum ve yerel minimum
noktalarinin genlik pozisyonlari belirlenerek kibik
ara degerleme kullanilarak Ust zarf max(t) ve alt
zarf min(t) elde edilir.

Denklem 1 de goruldGgu gibi Gst zarf ve alt zarf
isaretlerinin ortalamasi alinarak ortalama zarf isareti
m(t) elde edilir.

_ max(t) + min(t) (1)

m(t) >

15

Sinyal
fffff Yerel Minimum
fffff Yerel Maksimum
1L Ortalama 1 AR,

Genlik

Zaman

Sekil 2. Yerel minimum ve maksimum degerlerin
bulunmasi

Orijinal isaretten ortalama zarf isareti ¢ikarilarak
orijinal yeni isaret elde edilir (Denklem 2).

iy = x(t) — orty () (2)

Ortalama zarf isareti bulma islemi yeni i; isaretine
uygulanir.

11 =i —ortyy (3)

[1(k-1) — OTt1k = l1g

Elde edilen isaretin IMF isareti olup olmadigi test
edilir. Bunun igin iki yontem vardir.

e Denklem 4’te verilmis olan SD; esik
degerinde isaretin  hesaplanan  esik
degerinin kiguk olmasi;

. . 2 4
Z?=O|lk—1(t) - l(k)(t)|
SDk= T - 2
2t=0lk—1 (t)
e Zarf ortalama isaretinin m(t) sifira
yakinsamasi

Bu sartlardan birisi saglandiginda isaretin 1. IMF’si
elde edilmis olur. Aksi taktirde IMF elde edilinceye
kadar birinci isleme tekrar donilir ve iterasyon
devam eder. Birinci IMF, isaretin en yiksek frekansh
bilesenidir.
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iy = ¢ = IMF; (5)

x(t) orjinal isaretten IMF,; c¢ikarilir ve artan isaret
olarak adlandirilan yeni bir isaret elde edilir. Bir
sonraki IMF birinci asamadan baslanarak
bulunmaktadir ve birinci asama icin giris sinyali bir
onceki IMF'den elde edilen kalan sinyal (a;)
olmaktadir.

x(t)—c=a; (6)

isaret artan monoton bir fonksiyon oldugunda
kaydirma islemi sona erer.

Boylece IMF bilesenlerive artanisaretir, elde edilir.

An-1 —Ch =T (7)

Orijinal isaret denklemdeki gibi IMF bilesenleri ve
artan isaret toplanarak yeniden elde
edilebilmektedir (Denklem 8).

Xi) = Z?=1 ¢ tay (8)

Genligin frekans zaman dagilimina Hilbert izgesi
H(w,t) denir. Hilbert izgesi kullanilarak marjinal
izgesi (h(a))) de hasaplanabilir.

h(w) = [} H(w, t)dt (9)

2.1.2 Hilbert Dé6niisiimii (HD)

Gergel degeri x(t) olan isaretin Hilbert Donilislimii
uygulanmis karmasik eslenigi y(t) dir.

x(1) de
t—1 (10)

1 0
y© = Hlx©) =~ |

HD yardimiyla analitik x(t) fonksiyonu yeniden
yazilirsa;

z(t) = x(t) +jy(t) = a(t)e’*® (11)

Bu ifadeden vyola cikarak anhk genlik ve faz
fonksiyonlari bulunabilir.

a(t) = x2(t) + y2(t) (12)

6(t) = arctan (%)

Denklem 13’ten yola gikarak anlik frekans bilgisi elde
edilir.

dao(t 1 do(t
0O =2 fO =557 (13)

x(t) isaretine AMA uygulandiktan sonra elde edilen
her IMFnin  Hilbert donusimid alinirsa x(t)
isaretinin analitik ifadesi elde edilebilir (Ozdemir,
2012; Yan J. &., 2014; Ding, 2007; Huang, 2008;
Altan, 2014).

x(t) =R Z ai(t)ej‘“i(t)t} (14)

i=1
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Sekil 3. Ampirik Mod Ayrisimi ile elde edilen IMF’ler

2.2 Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Hilbert Huang donlsimi yapilmis olan sinyalin
IMF’leri ve Hilbert Marjinal Spektrum kullanilarak
¢ikarilan 6znitelikler siniflandirma igin kullanilmistir.

2.2.1 Enerji Degisim Orani

Ampirik mod ayrisimi zaman serilerini diisiik frekans
degerlerinden yliksek frekans degerlerine dogru
farkh bilesenlerine ayirmaktadir. Bu da sinyalin farkli
frekans bilesenlerinin arasindaki iliskiyi incelemeyi
mimkin kilmaktadir. Bu ¢alismada AMA’si alinan
EEG sinyallerinin ilk bes IMF si alinarak aralarindaki
enerji degisim orani incelenmistir.

Bununicinilk 5 IMF den 1 ve 2 numara dusuk frekans
4 ve 5 numara vyiksek frekans olarak kabul
edilmistir. Yuksek ve duslk frekanslar arasindaki
enerji degisimi denklem 15 teki gibi hesaplanmistir.

N
HOEDWAO!

1 t=1

N
E, =
t=

(15)

N N
Fa=) #©+) i®
t=1 t=1

E,—E
Ry = 22
Eq

Burada iy,i,,I4 ve ig birinci, ikinci dordinci ve
besinci IMF lerin anhk genlik degerleri, N ise sinyal
uzunlugudur. Hesaplana Ry degeri siniflandirmada
kullanilacak bir  o6znitelik  degeri olarak
kaydedilmistir.

2.2.2 Ortalama Frekans

Anlik frekans degerleri kullanilarak hesaplanan
marjinal spektrum katsayilari kullanilarak sinyalin
ortalama frekans degeri denklem 16 daki gibi
bulunmustur.

_ EEMY

f = Z Mk (16)
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Burada Fj, frekans matrisi M, ise marjinal spektrum
matrisidir.

2.2.3 Ortalama Faz Agisi

Marjinal spektrum eksen vektoérlerinden elde edilen
ortalama frekans degeri sanal ve gergek kismi olan
karmasik bir degerdir. Bu degerin faz acisi denklem
17’deki gibi bulunabilir.

Mf =/ az + bZ
17)

6 = arctan (%)

Her bir sinyal icin Enerji degisim orani, Ortalama
Frekans ve Ortalama faz agisi degerleri birlestirilerek
Oznitelik matrisi olusturulmustur.

2.3 Siniflandirma

Oznitelikleri hesaplanan sinyallerin gbz acik — kapall,
epilepsi hastasi veya saglkli ve noébet var yok
siniflarinda degerlendirilerek siniflandirma
yapilmistir.

2.3.1 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor Makineleri bir optimum siniflandirma
modelidir. Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen iki
veri kiimesi arasindaki en iyi ayrimin bir fonksiyonu
olarak tanimlanan hiper diizlemi hesaplar. Hiper
diizlem fonksiyonu, kiimelerin karar diizlemine en
yakin noktalari olan destek vektorleri ile hesaplanir.
Dogrusal olmayan siniflandirma problemleri ise
belirli cekirdek fonksiyonlari ile islemden gegirilerek
lineer olarak ayrilabilen 6znitelik uzaylarina tasinir
ve DVM ile siniflandirma uygulanabilir.

Destek Vektorleri

Marjin

Sinif -1
Sinif +1

0 1 2 3 4 5 6 7
X1

Sekil 4. iki sinifli bir veri setini ayiran hiper diizlemler

Negatif ornekler ve pozitif Ornekler olarak
tanimlanmis olan iki sinifi birbirinden ayiran ayrim
dizleminin disinda kalan ornekler asagidaki gibi
ifade edilebilir.

y,(WTX+b)—1>0 (18)

Burada y; pozitif ornekler i¢in +1 negatif 6rnekler
icin-1, W = {w_1,w_2, ...w_n} agirhk vektori, X =
{x_1,x_2} veri setive b ise biastir.

Bu durumda iki sinifi birbirinden ayiran en iyi diizlem
olan H, diizlemi Denklem 19’daki gibi ifade edilir.

Hy=WTX+b=0 (19)

Burada ama¢ H; ve H, dizlemleri arasindaki

uzakligi maksimuma g¢ikarmaktir. Destek vektorleri

arasindaki dik uzakhgin (ﬁ) maksimum noktasini

bulmak igin Lagrange ¢arpimi gradyani kullanilarak
Denklem 20’de verilmis olan 6grenme modellerine
ulasilabilir (Subasi, 2010; Qi, 2013; Garg, 2015; Silva,
2015).

W=XYiayX y =2%2a%.X (20)

Burada x destek vektorleri, a; kisit kosul katsayilari,
W agirlik vektori ve y; sinif gdsterge degerleridir.

2.3.2 Yapay Sinir Aglari (YSA)

Dogal sinir hiicrelerinin matematiksel bir modeli
olarak tasarlanan yapay sinir yapilari bir fonksiyon
yaklasim modelidir. Sekil 5’da gorildugi gibi her bir
yapay sinir hicresinin girisine uygulanan sinyaller
dogal sinir hiicresinin gekirdeginin bir modeli olan
toplam fonksiyonunda toplanir. Bu fonksiyonun
sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan gegerek sinir
hiicresinin gikisini belirler. Bir yapay sinir hiicresinin
¢ikisi denklem 21’de verildigi gibidir.

Yi = 0'( Wi + bi) (21)

i=

Burada w agirlik degerleri x girisler b bias ve y;
yapay sinir hicresinin ¢ikisi ve ¢ aktivasyon
fonksiyonudur.  Agirhk  degerleri tim 6rnek
degerlerin etiket degerlerine karsilik durumu iteratif
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olarak hesaplanarak glincellenir. Bu giincelleme
sirasinda kullanilan 6grenme kurali aktivasyon
fonksiyonuna baghdir.

Cikis Katmani

Girig Katmani Gizli Katman

Sekil 5. Yapay sinir agi modeli

Birden fazla yapay sinir hiicre modeli kaskad
baglanarak ¢ok katmanh yapay sinir aglarn
olusturulur. Cok katmanli YSA modelinde giris
katmani, gizli katman ve c¢kis katmani
bulunmaktadir. Cikista hesaplanan hata degeri
geriye dogru yayilarak tim agirlik degerlerini
glncellemek icin kullanilir.

, (20)
AWl' = n% + a’AWi

Burada Aw; agirlik degerinin degisimi, n 6§renme
orani, / kayip fonksiyonu, @ momentum sabitidir
(Nigam, 2004; Lenzi, 2016; Srinivasan, 2007; Hung,
2015).

2.3.3 Dogrusal Ayrim Analizi

Cogunlukla oznitelik boyut azaltma amaciyla
kullanilan dogrusal ayrim analizi (DAA) siniflar arasi
varyansi maksimize etmeyi amaclar.

Bu islem icin 6ncelikle mevcut parametreler ile veri
setinde  etiketli ~ farkh  siniflar  arasindaki
ayrilabilirliginin  (6zniteliklerin ortalama degerleri
arasindaki uzakligin,Sg) hesaplanmasi  gerekir
(Tharwat, 2017).

(my =m)?> =W (u; — W) (u; —)"W =W7'Sp, W (21)

Burada m; i sinifi ortalama degeri projeksiyonu
(WTu;), m tim sinif verilerinin ortalama deger
projeksiyonu (WTu), W DAA transformasyon

matrisi, 4; (1xM) boyutunda i. sinif ortalama degeri
ve u (1xM) boyutunda tim siniflarin ortalama
degeridir. Burada M hesaplanan Oznitelik sayisidir.

Sinif igi varyans (Sy,;) her bir degerin sinif ortalama
degeri ile uzakligi olarak tanimlanir.

(WTxi—mj)z
xiewj,j=1,...c
- Z W (i — ) (g — 1) W (22)
Xi€wj,j=1,..c
= Z WSy W

X€wj,j=1,..c

Burada x;; j. sinifin i. 6rnegi, SWj j.sinif ici varyans

dir. Hesaplanan siniflar arasi varyans (Sg) ve sinif
icin varyans (Sy/) , transformasyon matrisi (W) ile
Fisher kriteri olarak bilinen metod (Denklem 23) ile
maksimum siniflar arasi varyans ve minimum sinif igi
varyans hesaplanir.

WTSw
arg m‘/\é}Xm

(23)

Dogrusal ayrim analizinin gruplardan herhangi
etiketlenmemis bir verinin ait oldugu grubu en az
hata ile saptayabilmektedir (Yan S. W., 2015; Choe,
2010; Li C. H., 2015).

3. Deneysel bulgular
Hesaplanan oznitelikler ile ilgili sayisal bilgiler
Cizelge 1 ‘de verilmistir. Buna gore Ortalama
Frekans degerinin epilepsi hastaliginin olmadigi A ve
B setleriile hastaligin teshis edildigi C ve D setlerinde
farkl

gorilmektedir. Bu da Ortalama frekans degerinin

actk  bir  sekilde araliklarda  oldugu
epilepsi tanisi icin ayirici bir 6znitelik oldugunu
gostermektedir. Benzer sekilde E setinin Enerji
degisim oraninin diger setler ile kesismeyen bir
aralikta olmasi bu 6zniteligin epilepsi ndbeti icin

ayirici 6zellikte oldugunu géstermektedir.
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Cizelge 1. Hesaplanan Ozniteliklerin maksimum minimum degerleri

Enerji Degisim Orani

Ortalama Frekans

Ortalama Faz Agisi

Ortalama  Maksimum Minimum Ortalama Maksimum Minimum Ortalama Maksimum Minimum

SetA  -0,06 1,38 -0,65 97,80 980,71 6,97 -0,51 2,64 -0,93
SetB 2,48 12,08 -0,38 95,29 700,49 9,06 2,59 2,87 -0,81
SetC  -0,81 0,06 -0,93 38,76 6,84 e3 7,75 2,40 2,65 -0,91
Setb  -0,77 0,98 -0,94 48,69 2,39e3 8,51 2,46 2,77 -0,80
SetE 1,34 22,35 -0,80 343,96 2,63e3 29,64 2,68 2,86 -0,54

GOz acik kaydedilen A seti ile Goz kapali kaydedilen SetA

B setlerinden bir 6rnek incelendiginde (Sekil 6) Set :ngo et

B icin seyrek te olsa yliksek frekansli bilesenlerin 2‘;” 0 T TS ORI SO

daha yogun oldugu set A ‘ya gore disuk frekansh
bilesenlerin seyrek goruldigi soylenebilmektedir.
Tum veri setinden hesaplanan o6znitelikler géz agik
ve goz kapall sinifi ile incelendiginde (Sekil 7) vy
ekseninde gizilen Ozniteligin ayiricihg
gozlemlenebilmektedir. Bu da bahsedilen iki sinif
arasinda basarili bir siniflandirma yapilabilecegini

gostermektedir.

Sekil 8 ve Sekil 9’da goruldugii gibi saghkl hasta ve
epilepsi tanisi konulan hastalarin EEG verileri HHD
dontsumleri yapilarak incelenmistir. Buna gore
saglikh verilerin ylksek frekansli bilesenlerini iceren
IMF 1 ile epilepsi hasta verileri karsilastirildiginda,
epilepsi hastalarinin EEG verilerinin 1. IMF’lerinin
genliklerinin ¢cok daha yuksek oldugu gorilmektedir.

Sekil 10 ve Sekil 11’de gorildigi gibi set C ve D ile
set E
yogunluklarinin epilepsi nébetinde kaydedilmis olan
200 kat daha yiksek
gorlilmektedir. Ayni sekilde o6zniteliklerin ayiricilig

incelendiginde acik bir sekilde frekans

E setinde oldugu

da yuksektir.

Sinyaller alt siniflarda yapilan analizler sonucu elde

edilen Oznitelikler ile siniflandiriimistir.
Siniflandirma sonuglar Cizelge 1’ de verilmistir. Buna
gore en basarili sonug saglikli epilepsi alt sinifi

arasinda yapilan siniflandirmalarda gorialmdstar.

0 0 20 30 40 5 6 70
Frekans

IMF 1
Marjinal
Izge

Hilbert
izgesi

Sekil 6 Goz Acgik Kapali Analizi

Set AveSetB

Oznitelik 2

L L L L
3 2 -1 0 1

Oznitelik 1

Sekil 7 Goz Acgik Kapali Analizi

%
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Regresyon degerlerine bakildiginda Destek vektor
makinesi algoritmasinin bu c¢alismada diger iki
algoritmaya gbre daha basarili sonuglar Urettigi
gorilmektedir.

4, Tartisma ve Sonug

EEG sinyallerinin hilbert huang donlsim ile analizi
ve i¢sel mod fonksiyonlarindan elde edilen
oznitelikler ile siniflandiriimasi gerceklestirilmistir.
Buna gore epilepsi ve saglikli bireylerden alinan EEG
sinyalleri frekans bandinda incelendiginde giris
boliminde verilmis olan c¢alismalarin ortalama
basarisinin lizerinde (%98 - %100) bir dogruluk ile
siniflandinlabildigi sonucuna ulasiimistir.  Ayrica
epilepsi nobeti EEG sinyalleri ile kolayca tespit
edilebilmektedir. Hesaplanan Oznitelikler
kullanilarak makine 6grenme algoritmalarindan
Destek vektér makineleri, Yapay sinir aglari ve
Dogrusal Ayrim analizi yontemleri yardimiyla
siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu sonuglara gore
epilepsi teshisi icin %100 ‘e yakin basari ile DVM ve
DAA metotlari 6ne ¢cikmaktadir.
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Cizelge 1. Siniflandirma Sonuglari

DVM DAA YSA
hata p hata p hata p

D1* 0,28 0,71 0,31 0,68 0,22 0,80

D2* 0 1,0 0 1,0 4510™* 0,98

D3* 0,13 0,86 0,23 0,76 0,21 0,70

*D1: GOz Acik kapali D2: Saghkli Epilepsi, D3: Nobet var yok. Hata

degerleri
p Dogruluk oranidir.

hatalarin  karelerinin  ortalamasi ile hesaplanmigtir.
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