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Oz

Epilepsi halk arasindaki adi ile sara kendini siirekli nébetler ile tekrarlayan yaygin bir hastaliktir. Diinya
niifusunun yaklasik olarak % 1’de goriilen bu hastalik beynin bir béliimiinde yahut tamaminda meydana gelen
ani, beklenmedik ve diizensiz elektriksel bosalma sunucu ortaya ¢ikan klinik bir durumdur. Beyinde bulunan
sinir hiicrelerinin elektriksel durum analizi anlamina gelen elektroensefalografi (EEG) epilepsinin tespiti igin
onemli bilgiler icermektedir. Bu sebeple EEG isaretleri bir¢ok uzmanin ilgilendigi bir arastirma alani haline
gelmistir.

Bu calismamamizda Bonn Universitesi veri tabamndan (4,B,C,D,E) alnan 23,6 saniye 4096 ornek
uzunlugunda saglikli ve epilepsi nobeti gegiren deneklerden alinan isaretlerden sadece A ve E isaret kiimeleri
kullanilarak gerceklestirilen bir otomatik oriintii tanima sistemi sunulmustur.

Sunulan driintii tamima sistemi on iglem, oznitelik ¢ikarim ve siniflandirma olmak iizere ii¢ asamadan meydana
gelmistir. Birinci asamada 23,6 saniye ve 4096 rnekten olusan EEG isaretleri 128, 256, 512, 1024, 2048,
4096 uzunlugunda béliitlere ayrimistir. Ikinci asamada parametrik olmayan giic spektral yogunluk (GSY)
yontemlerinden Peridogram ve Welch yontemleri kullamilarak EEG isaretlerinin spektral bilgisi elde
edilmistir. Welch GSY kestirimi yapilirken her bir EEG isaret uzunlugunun doértte biri uzunlugunda hamming
penceresi kullanilmis ve parc¢alarin értiisme orami %50 olarak segilmistiv. GSY kestirimi yapildiktan sonra
veri boyutunu azalmak i¢in tiim EEG isaretlerine aritmetik ortalama uygulanmis ve her bir béliit 16 drnek
uzunlugunda oznitelik vektorii ile temsil edilmistir. Ugiincii ve son asamada her bir EEG boliitii igin elde edilen
ve 16 ornek uzunlugunki oznitelik vektorleri 5-katl ¢apraz dogrulama yéontemi kullanilarak k en yakin komsu
algoritmasi (k-NN), destek vektor makinesi (SVM), asirt ogrenme makinesi (ELM) ile siniflandirilmistir. Tiim
siniflandiricilar ile yapilan ¢alismalarda maksimum %100 sonug elde edilmistir.
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Giris

Epilepsi oldukg¢a yaygimn, ani ve tekrarlayan
nobetler ile karakterize ndrolojik bir hastaliktir.
Halk arasinda sara olarak bilinen bu hastalik bio
elektriksel bir ag yapisi ile calisan beynin bir
boliimiinde yahut taminda meydana gelen ani ve
beklenmedik elektriksel aktivitenin olusmasiyla
ortaya ¢ikan klinik bir durumdur (Li vd., 2016).
Bu hastalik ndbet dedigimiz kasilma, suur kaybu,
titreme, agizda kopiirme, kisa siireli goz dalmasi,
agiz sapirdatilmasi, sorulara kisa siireli cevap
verememe ve dalma gibi yaygin belirtiler ile
kendini gostermektedir. Diinya niifusunun
yaklasik olarak %1’de oldugu tespit edilen bu
hastalik 6zellikle cocukluk ve yaglilik doneminde
yaygin olarak goriilmektedir ( Nicolaou ve
Georgiou, 2012). insanlarin %9’nun émriinde en
az bir kez epilepsi nobeti gegirdigi uzmanlar
tarafindan ifade edilmekte fakat bu durum nébeti
geciren insan tarafindan fark edilememektedir
(Toklu vd., 2012). Diinyada 40’ iistiinde
epileptik ndbet ¢esidi {izerinde arastirma
yapilmis ve bu ¢aligmalar raporlanmistir ( Kaya
vd., 2014).

Epilepsi sikayeti olan insanlarda nobet gegirme
siklig1 ve siddeti insandan insana farklilik arz
etmektedir. Bu sebeple hekim tarafindan hastalik
siddetinin belirlenmesi, ona gore bir teshis ve

tedavi yonteminin  gelistirilmesi  oldukga
onemlidir (Sezgin, 2016). Teshis ve tedavi
siirecinin ~ baglatilip devam ettirilmesinde

kullanilan en Onemli araglardan biride EEG
isaretleridir. Beyinde var olan sinir hiicre
gruplarinin  elektriksel aktivitesinin grafiksel
gosterimi  olan EEG isaretleri epilepsinin
nedenlerinin arastirilmasi, yorumlanmasi, teshis
ve tedavi siirecinin gelistirilmesinde faydali
olacak degerli bilgiler tagir (Guo vd., 2010).

EEG isaretleri kullanilan diger teknik ve
yaklagimlara gére daha hizli, ucuz ve erisilebilir
oldugundan aragtirmacilarin ilgi odagi haline
gelmistir (Nigam ve Graupe, 2004). EEG
isaretlerinden farkli yaklagimlarda ¢ok sayida
otomatik tani sistemi gelistirilmistir. Dalgacik

doniistimii, faz uzayi, kovaryans matrisinin
hesaplanmast ve M-ELM (Multiplicative
extreme learning machine) kullanarak %100
dogruluk elde edilmistir (Li vd., 2016).
Farklilasma, spektral analiz ve AR-MLPNN
(Autoregressive -Multilayer perceptron neural
network) kullanarak %99,97 dogruluk elde
edilmistir (Kang vd., 2015). Dalgacik doniisiimii
ve LibSVM kullanarak %98,50 dogruluk elde
edilmigtir  (Nergiz vd., 2014). Dalgacik
doniislimii, istatiksel yontemler ve yapay sinir
aglart kullanarak %99 dogruluk elde edilmistir
(Polat ve Ozerdem, 2014). Dalgacik déniisiimii
ve yapay sinir ag1 kullanarak %100 dogruluk elde
edilmistir (Kumar vd., 2014).

Bu ¢alismada saglikli kisilerden uyanik durumda
gozler acikken ve epilepsi hastalarinda ndbet
sirasinda  kaydedilmis EEG  isaretlerini
smiflandiran bir otomatik Oriintli tanima sistemi
sunulmustur. Kullanilan veri kiimesi Bonn
Universitesi ~ veri  tabanindan  almmustir
(Andrzejak vd., 2001). Her bir veri kiimesi 23,6
saniye uzunlugunda 4096 ornekten (sample)
ibaret olup 100 adettir.

Burada sunulan oriintii tanima sistemi 6n islem,
Oznitelik ¢ikarim ve smiflandirma olmak iizere
iic asamadan meydana gelmistir. Birinci agamada
23,6 saniye ve 4096 Ornekten olusan veri
kiimeleri boliitlere ayrilarak farkli sayilarda,
stirelerde ve uzunlukta EEG isaretleri elde
edilmistir. Bu boliitleme ile EEG isaretlerinin
farkli  uzunluklarda  davramig  bicimleri
incelenmeye calisilmistir. Ikinci asamada elde
edilen tiim EEG isaretleri igin parametrik
olmayan yontemlerden Periodogram ve Welch
GSY kestirim yontemleri uygulanarak isaretlerin
spektral bilgisine ulasilmistir. Farkli iki GSY
kestirim  yonteminin kullanilmas1 ile veri
boliitlerinin farkly spektrum kestirim
yontemlerdeki davranig bigimleri incelenmeye
caligilmigtir. GSY kestirimi yapildiktan sonra
veri boyutunu azaltmak amaci ile EEG
isaretlerine aritmetik ortalama uygulanmis tiim
isaretleri 16 Ornek uzunlugundaki O6znitelik
vektorii ile temsil edilmistir. Ugiincii ve son
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asamada tim EEG isaretleri k-NN, SVM ve
ELM smiflandiricilar1  ile  smiflandirilarak
bagarim  performanslart  tablolar  halinde
degerlendirilmigtir. Bu smiflandirma ile farkl
veri boliitlerinin farkli GSY kestirimleri ile elde
edilen Oznitelik vektorlerinin farkl
smiflandiricilardaki performanslari incelenmeye
calisiimustir. Basarim performanslarinin
degerlendirmesinde 5 kathi capraz dogrulama
kullanilmistir. Tiim smiflandiricilar ile yapilan
caligmalarda maksimum % 100 sonug elde
edilmistir. Elde edilen bu sonuglarin literatiirdeki
caligmalar ile Ortiistiigii gorilmiistiir.

Materyal ve Yontem

Veri Kiimesi

Calismada kullanilan EEG isaretleri Bonn
Universitesi veri tabanindan almmustir. Tiim veri
taban1 A, B, C, D ve E olmak lizere 5 veri
kiimesini icermektedir. Her bir kiime 23.6

saniyelik, 100 tek-kanallt olgtimlerle
kaydedilmis EEG  isaret  pargalarindan
olugmaktadir. A saglikli kisilerden uyanik

durumda gozleri agikken ve B ise uyanik
durumda gozleri kapaliyken 10-20 uluslararasi
elektrot ~ konumlandirma  sistemine  gore
yerlestirilen ylizeysel elektrotlar yardimiyla
olciilen EEG isaretini kapsamaktadir. C isaret
kiimesi ise hasta deneklerden ndbet 6ncesinde
hipokampal olusumlu karsi yarim kiireden
almarak kaydedilmistir. D isaret kiimesi hasta
deneklerden  ndbet  olmayan  durumda
epileptojenik bolgeden alinarak kaydedilmistir.
E ise epilepsi hastalarindan alinan ve ndbet
sirasinda kaydedilen EEG isaretlerini kapsar.
Tim EEG isaretleri, 12 bitlik analog-sayisal
donistiiriicti kullanilarak, 173.61 Hz frekansinda
orneklenerek sayisal ortama kaydedilmistir.
Kaydedilen EEG isaretlerine 0.53-40 Hz bant
geciren filtre uygulanmistir (Andrzejak vd.,
2001). EEG isaretleri sekil 1°de gosterilmistir.

Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirimi

GSY kestirimi isaretlerin karakteristiklerinin
frekans bandi iizerinde degerlendirilmesidir.
Baska bir ifade ile isaretin frekans bandi

tizerindeki gii¢ dagilimimi gosteren bir dlgiidiir.
GSY kestirim yontemleri parametrik olmayan
yontemler ve parametrik yontemler olarak iki
guruba ayrilir. Fakat bazi kaynaklarda alt uzay
yontemleri ayr1 bir siuf olarak
degerlendirilmektedir.  Parametrik  olmayan
yontemler isarettin kendisini kullanarak GSY
kestirimi yapan yontemler olup az iglem yiikii
getirirler. Ancak parametrik yontemlere gore
spektrum bozulmasi sonucu zayif isaretlerin
maskelenmesi  gibi  dezavantajlar1  vardir.
Parametrik yontemler sinyal modelleme siirecini
kullanan ve fazla islem yiikii getiren GSY
kestirim yontemleridir. Literatiirde Periodogram,
Welch parametrik olmayan, Burg ve Yule
Walker parametrik yontemler arasinda sikca
kullanilan yoéntemlerdir (Ttirk vd., 2015).
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Ornek sayisiiAdet)
Sekil 1. A,B,C,D ve E kiimelerinden alinan EEG
isaretlerinin é6rnek sayisi (adet) ve genlik (uV)
gosterimi

a) Periodogram Gii¢ Spektral Yogunluk
Kestirimi (PGSY)

1898 yilinda Ingiliz fizik¢i Arthur Schuster
tarafindan ortaya atilan Periodogram parametrik
olmayan GSY kestirim yontemi olup Fourier
doniisiimii temelli bir yontemdir. Periodogram
yontemi ile GSY kestirimini elde etmek igin
isaret ikinin katlar1 olacak sekilde 64, 128, 256’11
gergevelere boliiniir (Alkan, 2006).

N ornekten olusan x[n] isaretinin Periodogram
GSY kestirimi isaretin Fourier doniistimiiniin
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karesi olup 1ve 2 numarali denklemlerde ifade
edilmigtir.

X(f) = > xn]e > (1)

PN =X (f @)

b) Welch Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirimi
(WGSY)

WGSY kestirim yontemi PGSY yonteminin
dezavantajlarmi gidermek igin gelistirilmis bir
yontemdir. Bu yontemde GSY ’si kestirilen isaret
birbirleri ile &rtiisen béliitlere ayrilir. Isaretin
kenarlarini diizlestirmek i¢in her boliit uygun bir
pencere fonksiyonu kullanilarak pencerelenir.
Pencerenmis her boliit icin PGSY kestirimi alinip
tahmini ortalamas1 hesaplanir. WGSY kestirimi
iyilestirilmis PGSY’lerin ortalamas: alinarak
bulunur (Kogak vd., 2016).

N oOrnekten olusan isaret Ortiistiirilmis K
uzunlugunda L tane veri boliitiine ayrilir.

x; =(x+is),n=0,,..,K -1

3

ve 3)
i=01,.,L-1

3 numarali denklemde is i. veri boliitiiniin

baslangi¢ noktasidir.

Daha sonra ortiistiiriilmiis her bir boliit uygun bir
w(n) pencere fonksiyonu ile pencerelenerek
iyilestirilmis PGSY’si alinir.

L ixi (n)w(n)_e’jZ”fh (4)

P(l') —
e () KT |

Denklem 4’teki T pencere fonksiyonu igin giig
olup 5 numarali denklemde verilmistir.

K-1 5
T:%;wz(n) ©)

L tane veri boliitiine ait iyilestirilmis PGSY’lerin
ortalamas1 alinarak N 0Ornek uzunlugundaki

isaretin WGSY kestirimi denklem 6 ile elde
edilir.
- 1 K-1 .
P =—> P 6
K 2 o () (©)
WGSY yontemi isaret giiriiltii orami disiik
oldugunda PGSY yontemine gore daha iyi bir
¢Ozlinlrlik  saglamaktadir  (Proakis  ve

Manolakis, 1996).

Aritmetik Ortalama

Aritmetik  ortalama, bir sayr dizisindeki
elemanlarin toplaminin dizinin eleman sayisina
boliinmesi sonucu elde edilen degerdir.

. ) Y ox;
Aritmetik Ortalama = %

0

Smiflandirma ve Basar1 Olgiitii

Siniflandirma iki veya daha fazla tiirli, nesneyi,
olayl, Oriintliyi vb. tanima, tanimlama,
kategorize etme veya birbirinden ayirma
islemidir. Bu islem yapilirken ¢ogunlukla bir
egitim sonucu elde edilen bilgi ve deneyim
gelecekteki problemlerin ¢oziimii igin kullanilir.
Daha hizli islem yapmalari ve biiyiik
miktarlardaki veriyi kolaylikla isledikleri igin
smiflandirma  problemlerinde  bilgisayarlar
tarafindan isletilen smiflandirma algoritmalart
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada sunulan 6riintli tanima sisteminde
k-NN, SVM ve ELM smiflandiricilart kullanil-
mustir.

a) k En Yakin Komgu Algoritmasi (k-NN)

k-NN algoritmasi 1967 yilinda T. M. Cover ve P.
E. Hart tarafindan ortaya atilmis denetimli bir
o0grenme algoritmasidir ( Cover ve Hart, 1967).
k-NN algoritmasi ¢ok basit ve kolaydir.
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Y

Sekil 2. k-en yakin komsuluk

Test orneginin k adet en yakin komsuluklarimi
bulmak i¢in test Ornegi ile egitim ornekleri
arasindaki uzakliklar dikkate alinir. Test
Orneginin en yakin komsulari bulunduktan sonra
bu komsulardan en ¢ok olan hangi sinifa ait ise
test Ornegi bu smifa dahil edilir. k-NN
algoritmasinda, Minkowski, Oklid, Manhattan,
Chebyschev ve Dilca gibi uzaklik o6lgiileri
kullanilmaktadir. k-NN  algoritmasinda k
parametresinin uygun se¢ilmesi ¢ok dnemlidir. k
parametresinin  kiigiik  secilmesi  benzer
ozellikteki verileri bir smifta birlestirmekte
faydali bir etken iken bu parametrenin biiyik
secilmesi farkli 6zellikteki verileri ayni sinifta
birlestirerek yanlis siniflandirmalara sebebiyet
verebilmektedir (Mitchell, 1997).

b) Destek Vektor Makinesi (SVM)

SVM smniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilan, basit, etkili ve denetimli bir
ogrenme algoritmasidir. Boser, Guyon ve Vapnik
tarafindan 1992°de ortaya atilmig ve pratikte ¢ok
iyi sonuglar verdigi i¢in 1990’larm sonlarma
dogru yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir
(Moavenian ve Khorrami, 2010).

Sekil 3. Destek vektor makinesi i¢in iki sinif
problemi

SVM’de amag siniflari bir birinden ayiracak bir
hiperdiizlem elde etmektir. Bu ayirma esnasinda
siniflari birbirinden ayiran pek ¢ok hiperdiizlem
bulunacagindan asil amag bu hiperdiizlemin her
iki sinifa en uzak mesafede olanini bulmaktir. Bu
hiperdiizleme en yakin vektorler de destek
vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Egitim
verilerinden elde edilen destek vektorleri
siniflandirmada ara¢ olarak kullanilmaktadir.
SVM siniflandirilacak verinin dogrusal olarak
ayrilma veya ayrilmama durumuna gére genelde
iki kategoride degerlendirilir. Dogrusal olarak
ayrilma durumu yukarda sunuldugu gibi
gerceklestirilmektedir. Dogrusal olarak
ayrilmama durumunda ise dogrusal olmayan bir
doniisiim ile ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak
verilerin dogrusal olarak ayrilabilecekleri yliksek
boyutlu bir 6zellik uzayina tagimasi ile dogrusal
olarak ayrilabilir duruma gelmesi saglanmaktadir
(Demir ve Ertiirk, 2010).

¢) Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM)

ELM 2006 yilinda Huang ve arkadaslar
tarafindan  gelistirilen, verimliligi  yiiksek,
uygulamasi kolay, tek gizli katmani olan ileri
beslemeli bir yapay sinir ag modelidir. Bu

modelin gizli katmanda sigmodial, sine,
Guassian ve hard-limitin gibi aktivasyon
fonksiyonlar1  kullanilirken ¢ikis katmanda

dogrusal fonksiyon kullanilmaktadir.

Gicli Katman

Giris Katmam Ciles Katmam

Sekil 4. Asir1 6grenme makinesi

ELM’nin matematiksel yapist denklem 8’de
verilmistir.

L
;ﬁig(w,..xj +b)=0,,j=12,..N ®)
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Burada x;j agn girisini, 0o; agin ¢ikisini, wi agin
giris katman digimleri ile gizli katman
diigiimlerini birlestiren agirlik vektoriind, Bi agin
gizli katman diigimleri ile ¢ikis katman
diigimlerini birlestiren agirlik vektoriingd, g(.)
aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir (Huang
vd., 2006; Sezgin, 2016).

Huang ve arkadaslart ELM’nin gizli katmanin-
daki diigiim se¢im problemlerini gidermek i¢in
acik aktivasyon fonksiyonunu ortikk ¢ekirdek
haritalamasina aktaran ¢ekirdek siiriimiinii 2012
yilinda 6nerdi. Geleneksel c¢ekirdek ydntem-
lerinde oldugu gibi, ELM'nin temel problemi
¢ekirdek fonksiyonlarinin se¢imi olmaktadir. Sik
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: arasinda Rbf,
Gauss ve polinom fonksiyonu bulunur (Huang
vd., 2012).

d) Basari Olgiitii

Siniflandiric1  performanst  ¢ogunlukla  test
performansmin dogruluk, kesinlik, duyarlilik
gibi istatistiksel parametrelerinin hesaplanmasi
ile sunulmaktadir. Bu parametreler 9, 10, 11’inci
denklemlerde verilmistir.

Dogruluk (Accuracy) = % (%) (9)
Kesinlik (Specifitcity) = YP(i-NGN (%) (10)
Duyarlilik (Sensitivity) = %(%) (11

GP (gercek pozitif), GN (gercek negatif), YP
(yanlis pozitif), YN (yanlis negatif) kavramlar
sirastyla  saglikli  denegin saglikli  olarak
belirlenmesi, nobet geciren denegin ndbet
gegiren denek olarak belirlenmesi, ndbet gegiren
denegin saglikli denek olarak belirlenmesi,
saglikli denegin nobet gegiren denek olarak
belirlenmesi seklinde tanimlanirlar.

Onislem

Onceki béliimlerde belirtildigi lizere caligmada
kullanilan A ve E veri kiimeleri 23,6 saniye
siireden 4096 adet O6rnekten olusmaktadir. Bu
veri kiimelerinden her biri tablo 1’de gosterildigi
stirelerde ve uzunlukta boéliitlere ayrilarak farkl
sayilarda, siirelerde ve uzunlukta EEG isaretleri
elde edilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri kiimelerinin boliit
yapist

Boliit Ornek Boliit Siiresi (Sn.) isaret Sayisi
Sayisi
128 0,7375 3200
256 1,4750 1600
512 2,9500 800
1024 5,9000 400
2048 11,800 200
4096 23,600 100
Oznitelik Cikartma
Siniflandirma  igleminde giris vektorlerinin

secimi gercekten ¢ok hassas ve Onemli bir
konudur. Girigler koti ve gereksiz bilgi
icerdiginde bilinen en iyi siniflandirici kullanilsa
bile basarim performans: kotii olacaktir.
Siniflandiricilarin performansimi  artirmak,
caligma siiresini ve donanim maliyetini azaltmak
icin veriyi temsil eden en iyi Ozellikler
secilmelidir. Veri kiimesinde bulunan ilgisiz
veya gereksiz Ozellikleri uzaklastirmak, veri
dagiliminin daha uygun ve ayristirilabilir bir hale
getirmek  smiflandiricilarin© daha  etkin
kullanilmasinda faydali bir durumdur (Giiler ve
Ubeyli, 2005).

Burada Oznitelik ¢ikarimi EEG isaretlerinin
spektrum bilgisi ilizerinde aritmetik ortalama
kullanilarak yapilmustir.

Bu calismada ve tablo 1°de detayli olarak
gosterilen 6 adet EEG isareti icin PGSY, WGSY
kestirimleri ve aritmetik ortalama kullanilarak 16
ornek uzunlugunda 12 adet Oznitelik vektoril
¢ikarilmistir.

PGSY kestirim yontemi ile dznitelik vektorleri
elde etmek igin tablo 1’de gosterilen ve drnek
sayilar1 128’den baslayip 4096°da biten 6 adet
EEG isaretinin PGSY kestirimleri alinarak
isaretlerin spektrum bilgisine ulasilmistir. EEG
isaretlerinin PGSY kestirimleri sekil 5’ten
baglanarak sekil 10’a kadar gosterilmistir. PGSY
kestirimi sonucunda uzunluklar1 128, 256, 512,
1024, 2048, 4096 olan isaretlerin 6znitelik
vektorleri sirastyla 64, 128, 256, 512, 1024, 2048
olarak elde edilmistir. Daha sonra bu 6znitelik
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vektorlerinin veri boyutunun azaltilmas: yoluna
gidilmistir.

Veri boyutunu azaltmak i¢in 6rnek uzunlugu 64
olan Oznitelik vektoriiniin her ardisik 4, ornek
uzunlugu 128 olan Oznitelik vektoriiniin her
ardistk 8, Oornek uzunlugu 256 olan Oznitelik
vektorliiniin her ardigik 16, 6rnek uzunlugu 512
olan Oznitelik vektoriiniin her ardisik 32, drnek
uzunlugu 1024 olan Oznitelik vektoriiniin her
ardisik 64, 6rnek uzunlugu 2048 olan 6znitelik
vektoriiniin her ardistk 128 6rneginin aritmetik
ortalamasi1 alinarak tek Ornek ile temsil
edilmistir.

Bu sekilde uzunluklar1 128, 256, 512, 1024,
2048, 4096 olan ve PGSY kestirimi sonucu
Oznitelik vektorleri 64, 128,256, 512, 1024, 2048
uzunlugunda elde edilen EEG isaretlerinin
boyutlart 16 6rnek uzunluguna indirgenmis olup
verinin boyutu azaltilmistir.

WGSY kestirim yontemi ile dznitelik vektorleri
elde etmek icin tablo 1’de gosterilen ve Ornek
sayilar1 128’den baslayip 4096’da biten 6 adet
EEG isaretinin WGSY kestirimleri alinarak
isaretlerin  spektrum  bilgisine ulasilmigtir.
WGSY kestirimi alinirken her bir EEG isaret
uzunlugunun dortte biri uzunlugunda hamming
penceresi kullanilmig ve boliitlerin rtiisme orani
%350 olarak secilmistir. EEG isaretleri igin
WGSY kestirimleri sekil 11°den baglanarak sekil
16’ya kadar gosterilmisti. WGSY kestirimi
sonucunda uzunluklar1 128, 256, 512, 1024,
2048, 4096 olan isaretlerin 6znitelikleri sirastyla
16, 32, 64, 128, 256, 512 olarak elde edilmistir.
Daha sonra bu Oznitelik vektorlerinin veri
boyutunun azaltilmasi yoluna gidilmistir.

Veri boyutunu azaltmak i¢in drnek uzunlugu 16
olan Oznitelik vektoriiniin her ardisik 1, drnek
uzunlugu 32 olan Oznitelik vektoriiniin  her
ardisik 2, ornek uzunlugu 64 olan Oznitelik
vektorliniin her ardisik 4, 6rnek uzunlugu 128
olan Oznitelik vektoriiniin her ardisik 8, 6rnek
uzunlugu 256 olan Oznitelik vektoriiniin her
ardistk 16, 6rnek uzunlugu 512 olan &znitelik
vektoriiniin her ardisik 32 Orneginin aritmetik

ortalamasi alinarak

edilmistir.

tek Ornek ile temsil

Bu sekilde uzunluklari 128, 256, 512, 1024,
2048, 4096 olan ve WGSY kestirimi sonucu
Oznitelik vektorleri 16, 32, 64, 128, 256, 512
uzunlugunda elde edilen EEG isaretlerinin
boyutlart 16 6rnek uzunluguna indirgenmis olup
verinin boyutu azaltilmistir.

Oznitelik ¢ikarimindan sonra 12 adet 6znitelik
vektorii  smiflandiricilar ile  smiflandirilmaya
hazir hale getirilmistir.
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Sekil 9. A2048 ve E2048'in PGSY kestirimi
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Uygulama ve Basarimlar

Bu calismada yapilan tiim uygulamalar 5 katli
capraz  dogrulama  yontemi  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Caligmada kullanilan tiim
veriler hem egitim hem test i¢in kullanilmstir.

k-NN ile yapilan smiflandirmada uzaklik dlciiti
olarak Oklid uzaklik 6l¢iitii kullanilmistir. k-NN
algoritmasinda k parametresi 1 ile 100 araliginda
secilmis her bir deger igin smiflandirma
yapilarak maksimum basarim sonuglar: detayli
olarak tablo 2’de gosterilmistir.

DVM igin kernel tipi radial base function (RBF)
secilmigtir. Egitim siirecinde genislik
parametresi sigma (o) 0,01’den baslanarak
0,01’lik artislar ile 10 kadar, regiilarizasyon
parametresi (C) 1’den baslanarak 1°lik artislar ile
100 kadar denenmis elde edilen maksimum
basarim sonuglar1 detayli olarak tablo 3’te
gosterilmistir.

ELM i¢in kernel tipi radial base function (RBF)
secilmigtir. Egitim siirecinde genislik
parametresi sigma (o) 0,001’den baslanarak
0,001’lik artislar ile 10 kadar, regiilarizasyon
parametresi (C) 1’den baglanarak 1°lik artislar ile
100 kadar denenmis elde edilen maksimum
bagarim sonuglart detayli olarak tablo 4’te
gosterilmistir.

Tablo 2. k-NN ile EEG isaretlerinin siniflandirilmasi

— Komsu Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
GSY Boliit Boyutu sayis1 s(k) (Accugacy) (%) (Specificity) (%) (Sensityivity) (%)
128 5 99,30 98,91 99,69
256 3 99,66 99,38 99,94
Periodogram 512 3 99,81 99,75 99,88
1024 1 99,75 99,50 100
2048 1 100 100 100
1024 1 100 100 100
128 9 99,30 98,97 99,63
256 3 99,72 99,44 100
512 1 99,75 99,50 100
Welch 1024 1 99,88 99,75 100
2048 1 100 100 100
4096 1 100 100 100
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Tablo 3. SVM ile EEG isaretlerinin siniflandirilmasi

GSY Boliit C RBF(o) Dogruluk Kesinlik Duyarhhik
Boyutu  katsayisi Degeri (Accuracy) (%) (Specificity) (%)  (Sensitivity) (%)

128 2 0,01 99,41 98,97 99,84

256 1 0,01 99,72 99,50 99,94
Periodogram 512 1 0,01 99,88 99,75 100
1024 1 0,01 100 100 100
2048 1 0,01 100 100 100
1024 1 0,01 100 100 100

128 ) 0,01 99,24 99,00 99,47
256 4 0,01 99,75 99,50 100
512 8 0,01 99,88 99,75 100
Welch 1024 1 0,01 100 100 100
2048 1 0,01 100 100 100
4096 1 0,01 100 100 100

Tablo 4. ELM ile EEG isaretlerinin siniflandiriimasi
GSY Boliit C RBF(o) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk
Boyutu katsayisi Degeri (Accuracy) (%)  (Specificity) (%) (Sensitivity) (%)

128 1 0,001 99,33 98,78 99,88

256 4 0,001 99,72 99,50 99,94

Periodogram 512 1 0,001 99,75 99,50 100
1024 32 0,001 99,88 99,75 100

2048 1 0,001 100 100 100

1024 1 0,001 100 100 100

128 1 0,001 99,18 98,72 99,63

256 4 0,001 99,72 99,44 100

Welch 512 8 0,001 99,75 99,50 100
1024 12 0,001 99,88 99,75 100

20438 1 0,001 100 100 100

4096 0,001 100 100 100

Sonuglar ve Tartisma
Tablo 5’te detayli olarak ifade edildigi iizere performans: kullamilan farkli EEG  veri

burada dnerilen Oriintii tanima sisteminde farkli
smiflandiricilar ile yapilan galisma sonucunda
elde edilen dogruluk performanslarinin %99’ un
iizerinde olmasi tatmin edici bir durum olarak
degerlendirilmistir. Onerilen &riintii  tanima
sisteminin performansi siniflandiricilar agisindan
degerlendirildiginden en iyi performansin SVM
ile elde edildigi goriilmiistiir. Sistemde kullanilan
Oznitelik  ¢ikarim  yontemleri  agisindan
degerlendirildiginde WGSY kestirim yonteminin
PGSY kestirim yontemine gére daha iyi sonug
verdigi  goriilmiigtiir.  Sistemin  basarim

uzunluklar1 agisindan degerlendirildiginde ise
veri uzunlugu artikga basarim performansinin
art1g1 goriilmiistiir. Bu ¢aligmada kullanilan EEG
isaretleri kullanilarak farkli 6znitelik ¢akarim ve
smiflandirma teknikleri ile ¢ok sayida Oriintii
tanima  sistemi  sunuldugu  bilinmektedir.
Literatiirde sunulan Oriintii tanima sistemleri ile
elde edilen sonuglar yaptigimiz caligma ile
karsilagtirldiginda  sonuglarin  yakin oldugu
gozlemlenmistir. Bu sonuglar yapilan ¢alismanin
hekimler igin 6n degerlendirme asamasinda
faydali olabilecegini diisiindiirmektedir.
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Tablo 5. k-NN, SVM ve ELM dogruluk performanslarinin karsilastiriimasi

GSY Boliit k-NN Dogruluk SVM Dogruluk ELM Dogruluk
Boyutu (Accuracy) (%) (Accuracy) (%) (Accuracy) (%)
128 99,30 99,41 99,33
256 99,66 99,72 99,72
Periodogram 512 99,81 99,88 99,75
1024 99,75 100 99,88
2048 100 100 100
1024 100 100 100
128 99,30 99,24 99,18
256 99,72 99,75 99,72
512 99,75 99,88 99,75
Welch 1024 99,88 100 99,88
2048 100 100 100
4096 100 100 100
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Automatic detection of epileptic
seizures for different time-scaled
EEG signals

Extended abstract

Epilepsy is a common disease that recurs itself with
constant seizures. This disease, which is seen in about
1% of the world population, is a clinical condition in
which a sudden, unexpected and irregular electrical
discharge occurs in a part of the brain or completely.
The brain contains important information for the
detection of electroencephalography (EEG) epilepsy,
which is an electrical status analysis of the nerve
cells. For this reason, EEG signals have become a
research area that many experts are interested in.

In this study, we presented an automatic pattern
recognition system using only A and E point clusters
of signs from healthy subjects and epileptic seizures
in a sample length of 23.6 seconds taken from Bonn
University database (A, B, C, D, E). The pattern
recognition system that has been presented in three
stages, pre-processing, feature extraction and
classification. In the first stage, the EEG signals
consisting of 23.6 seconds and 4096 samples are
divided into segments of 128, 256, 512, 1024, 2048,
4096 lengths. With this segmentation, we tried to
study the behavior of EEG signs at different lengths.
In the second step, spectral information of EEG
signals was obtained by using Peridogram and Welch
methods of nonparametric Power Spectral Density
(PSD) methods. When Welch PSD was performed, a
Hamming window was used for each of the lengths of
one EEG mark length, and the overlap ratio of the
parts was selected as 50%. By using two different
PSD estimation methods in the study, it was tried to
investigate the behavior patterns of the data segments
in different spectral methods. After the PSD
estimation, an arithmetic mean is applied to all EEG
signals to reduce the data size, and each segment is
represented by the feature vector in 16 sample
lengths. In the third and last phase, the feature
vectors of 16 sample lengths obtained for each EEG
segment are classified by k nearest neighbors (k-NN),
support vector machine (SVM) extreme learning
machine (ELM) using 5-fold cross-validation method.
With this classification, we tried to investigate the
performances of different classifiers of feature
vectors obtained by different PSD estimates of
different data segments.

The accuracy performances for the 128, 256, 512,
1024, 2048 and 4096 segments resulting from the
classification of the feature vectors obtained by the
Periodogram PSD estimation with k-NN were
99.30%, 99.66%, 99.81%, 99.75%, 100%, 100%
respectively. The accuracy performances for the 128,
256, 512, 1024, 2048 and 4096 segments resulting
from the classification of the feature vectors obtained
by the Welch GSY estimation with k-NN were 99.30%,
99.72%, 99.75%, 99.88%, 100%, 100% respectively.

The accuracy performances for the 128, 256, 512,
1024, 2048 and 4096 segments resulting from the
classification of the feature vectors obtained by
periodogram PSD estimation with SVM were
99.41%, 99.72%, 99.88%, 100%, 100%, 100%
respectively. The accuracy performances for the 128,
256, 512, 1024, 2048 and 4096 segments resulting
from the classification of the feature vectors obtained
by the Welch PSD estimation with the SVM were
99.24%, 99.75%, 99.88%, 100%, 100%, 100%
respectively.

The accuracy performance for the 128, 256, 512,
1024, 2048 and 4096 segments resulting from the
classification of the feature vectors obtained by the
Periodogram PSD estimation by ELM was 99.33%,
99.72%, 99.75%, 99.88%, 100%, 100% respectively.
The accuracy performances for the 128, 256, 512,
1024, 2048 and 4096 segments resulting from the
classification of the feature vectors obtained by
Welch PSD estimation by ELM were 99.18%,
99.72%, 99.75%, 99.88%, 100%, 100% respectively.

It suggested that the pattern recognition system
wherein the performance evaluated for the SVM
classifier has been found that good performance is
obtained. In terms of feature extraction methods used
in the system Welch PSD estimation method of
Periodogram PSD it was found to give better results
according to the estimation. As accuracy
performance is evaluated in terms of the different
EEG data lengths used, in case of the data length
redundancy, the accuracy performance is improved.
A number of pattern recognition techniques have
been proposed with different feature extraction and
classification techniques than the EEG markers used
in this study. The results obtained in these studies
were observed to be close to the results when we
performed the study.

Keywords: Epilepsy, Electroencephalography,
Power spectral density, SVM, k-NN, ELM
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