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OZET

Bu ¢aligmada, esit genislikli ayriklastirma (EGA) yontemine dayali yeni bir 6zellik ¢ikartma yaklagimi 6nerilmis
ve Elektroensefalogram (EEG) isaretlerinden epileptik atak tespitinde bu yaklagim ile elde edilen istatiksel
ozellikler ¢ok katmanl algilayici sinir agi (CKASA) modeline giris olarak kullanilmistir. Bu amag i¢in, EEG
isaretleri EGA yontemi ile ayriklastirilmis, her ayrik bdlgenin yogunluguna dayali histogramlari elde edilmis ve
hem gizli katmansiz hem de 5 ndrona sahip tek gizli katmanli iki CKASA modeline giris vektorii olarak
uygulanmustir. Her iki CKASA modeli de epileptik atak tespitinde yiiksek bagart saglamistir. Bu sonug, 6nerilen
ozellik ¢ikartma yontemi sayesinde, dogrusal siniflayicilarin da epileptik atak tespiti problemini ¢dzebilecegini
gostermektedir. Sonug olarak, EGA histogrami yaklagimi biyomedikal isaret islemede yeni bir 6zellik ¢ikartma
yontemi olarak kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Esit genislikli ayriklastirma, biyomedikal isaret isleme, EEG isaretleri, epileptik atak tespiti,
cok katmanli algilayici sinir ag1, histogram.

EPILEPTIC SEIZURE DETECTION USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
AND A NEW FEATURE EXTRACTION APPROACH BASED ON EQUAL WIDTH
DISCRETIZATION

ABSTRACT

In this study, we proposed a new feature extraction approach based on equal width discretization (EWD) method
and used the statistical features obtained by means of this approach as the inputs of multilayer perceptron neural
network (MLPNN) model in the detection of epileptic seizure from Electroencephalogram (EEG) signals. For
this aim, EEG signals were discretized by EWD method, histograms of the signals were obtained according to
the density of each discrete interval, and finally these histograms were used as the inputs of MLPNN models
both without any hidden layer and with a hidden layer which has 5 neurons. Both of them detected epileptic
seizures from EEG signals with high classification success ratios. This result showed that a linear classifier can
also solve the problem of epileptic seizure detection by means of the offered feature extraction approach.
Consequently, EWD approach may be used as a new feature extraction method in the biomedical signal
processing.

Keywords: EEG signals, equal width discretization, biomedical signal processing, epileptic seizure detection,
multilayer perceptron neural network, histogram.

1. GIRIiS (INTRODUCTION) hastaligidir. Epilepsi teshisinde kullanilan yontemler,

beyindeki elektriksel aktivitelerin Elektroensefalo-
Epilepsi, beyinde meydana gelen ve atak adi verilen  gram (EEG) kayitlarina dayanmaktadir. EEG
gecici elektrik bosalmalart yiiziinden viicutta kontrol  isaretlerinden epileptik atak tespitinde genellikle iki
edilemeyen istem dis1 hareketlere yol agan bir sinir  adim vardir: 06zellik ¢ikartma ve siniflandirma.
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Ozellik ¢ikarma islemi zaman, frekans veya zaman-
frekans boyutunda yapilmaktadir. Zaman veya
frekans boyutuna dayali yontemler EEG isaretlerin-
deki karakteristik farkliliklar1 kullanmaktadir. EEG
gibi duragan olmayan isaretler i¢in zaman-frekans
boyutunda calisan modeller genellikle daha yiiksek
basariya sahip olmaktadir [1-11]. EEG isaretlerinin
siniflandirilmasinda 6zbaglanimli model [9, 12, 13],
yaklasiklik entropisi [5] ve dogrusal tahmin hata
enerjisi [14] gibi farkli modeller kullanilmistir.
Biyomedikal isaretlerin smiflandirilmasinda en sik
tercih edilen model tipi yapay sinir agi (YSA)
modelleridir [2, 10, 15, 16]. EEG isaretlerinin
siiflandirilmasinda  YSA  modeline dayali ¢ok
katmanli algilayict sinir ag1 [6, 7, 10, 12, 13, 16],
uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi [2], ¢apsal
tabanli fonksiyon sinir ag1 [17], yinelemeli sinir ag1
[18, 19], 6grenen vektdr parcalama [20], destek vektor
makinesi [21], uzman sistem modeli [9] ve
0zbaglanimli izgesel analize dayali sinir ag1 modeli
[22] gibi birgok farkli yaklasim oOnerilmistir. Bu
yaklagimlar genellikle EEG isaretlerini ‘epileptik’
veya ‘normal’ olarak simiflandirmayr amaglamaktadir.
YSA modelleri, bir egitim kiimesinden elde edilen
Ozellikleri kullanarak EEG isaretleri arasindaki
farkliliklar1 saptamakta ve isaretleri siniflandirmak-
tadir. Bu ylizden kullanilan &zellik ¢ikartma yontemi
YSA modellerinin siniflandirma performansi iizerinde
¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir.

Siniflandirma performansinda etkili bir diger konu ise
hesaplama karmasikligidir. EEG isaretlerinden
epileptik atak tespitinde kullanilan zaman-frekans
boyutuna dayali YSA modelleri her ne kadar daha
yiiksek basar1 saglasalar da gercek zamanli bir
uygulamada hesaplama karmagikliginin yiiksek olusu
yiiziinden smiflandirma siiresinin uzun olabilecegi
diisiiniilerek genellikle ya zaman ya da frekans
boyutunda caligsan modeller tercih edilmektedir [23].

Bu ¢alismada, epileptik atak tespitinde daha once
uygulanmamis olan esit genislikli ayriklagtirma
(EGA) yontemiyle zaman boyutunda ayriklastirilan
EEG isaretlerinin histogramlari, ¢ok katmanl
algilayict sinir ag1 (CKASA) modeline giris olarak
uygulanarak epileptik atak tespiti yapilmustir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. EEG verisi (EEG dataset)

Bu calismada kullanilan EEG verisi, her biri tek-
kanalli 100 EEG kayd1 igeren bes veri kiimesinden
(A, B, C, D ve E) olusmaktadir [24]. Her bir kayit
173,60 Hz oOrnekleme frekansiyla 23,6 saniyelik
siirede kaydedilmistir. Veri, gz ve kas hareketleri
yiliziinden meydana gelen aykir1 durumlar igermeyen
EEG kayitlarindan secilmistir. A ve B veri kiimeleri
yiizeysel olarak; C, D ve E veri kiimeleri ise i¢sel
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olarak kaydedilmistir. A ve B veri kiimeleri gozler
acik ve gozler kapali olarak bes saglikli bireyden; C
ve D veri kiimeleri bes epilepsi hastasinin epileptik
olmayan ve olan beyin yarikiirelerinden atak
gegirmedikleri zamanlarda alinmustir. E veri kiimesi
ise bu bes epilepsi hastasmin atak gegirdikleri
zamanlarda kaydedilmistir [24]. Bu c¢alismada, EEG
isaretlerinden epileptik atak tespiti igin tiim veri (A,
B, C, D ve E) kullanilmistir.

2.2. Esit genislikli ayriklastirma (EGA) histogranmm
(Equal width discretization histogram)

YSA modelleri kullanilarak yapilan smiflandirma
calismalarinda EEG isaretleri, genellikle istatistiksel
islemlerle elde edilen maksimum, minimum, standart
sapma, ortalama, entropi, ortalama gii¢ gibi 6zellik
vektorleriyle temsil edilmektedir [5, 9, 10]. Bu
calismada, bu tip istatistiksel parametreler yerine
isaretlerin ayriklastirilmasina dayali olarak hesaplanan
histogramlar CKASA modeline giris vektorii olarak
kullanilmustir.

Ayriklastirma, veri madenciligi ve makine 6grenmesi
yontemlerinde siklikla kullanilan  bir  6nigleme
yaklagimidir  [25-32]. Ayriklastirma  ydntemleri
herhangi bir 6n bilgi olmaksizin siirekli isaretleri
zaman eksenine karsin genlik ekseni iizerinde birgok
bolgeye gruplamaktadir. Bu yontemlerde, her bir
bolge farkli isimlerle etiketlenmekte ve veri noktalari
bu etiketlere atanmaktadir. EEG gibi ayrik degerlere
sahip isaretlerin ayriklastirilmas: isleminde ise amag
isaretlerin kiimeler halinde temsil edilmesidir. Bu
sayede verinin igerisinde gizlenen biiyiik gruplar
kesfedilerek daha iyi bir isaret analizi yapilir.
Ayriklastirmanin  basaris1  algoritmasina, verinin
dagilimma ve kullanilan sonu¢ ¢ikarma modeline
baghdir. Isaretlerin ayriklastirilmasinda kullanilan
birgok yontem vardir: esit genislikli ayriklagtirma
[25], esit frekansli ayriklagtirma [26], istatiksel test
temelli ayriklastrma [27, 28], enformasyon
entropisine dayali ayriklagtirma [29-31] ve kiimeleme
temelli ayriklagtirma [32]. Bu calismada, daha donce
epileptik atak tespitinde uygulanmamis olmasindan
dolay1 esit genislikli ayriklastirma (EGA) yontemi
kullanilmustir.

EGA yontemi kullanilarak EEG isaretlerinin genlik
ekseni K adet esit araliga boliinmiistiir. Bu araliklar,

W= (v )/ K 1)

max _vmin
genigligine sahiptir. Burada, v,; minimum genlik
degerini ve v,, maksimum genlik degerini
gostermektedir. Ayriklastirilacak isaret igin kesme
noktalar1 asagidaki gibidir:

Viin T WV 20, +(K-1)W 2)
Belirlenen kesme noktalarina gore verideki tim EEG
kayitlart ayriklagtirilmaktadir. Sekil 1, k=3 ve K=9

min > Vimin
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degerleri icin EGA  yontemi  kullanilarak
ayriklastirilan bir EEG kaydini gostermektedir.

Sekil 1’de goriildiigii gibi K’nin biiyiik degerlerinde
(6rnegin  K=9) ayriklastirilarak elde edilen isaret,
kiiciik degerlerinde (6rnegin K=3) ayriklastirilarak
elde edilen isarete gore orijinal isarete daha ¢ok
benzerdir.
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Sekil 1. Bir EEG kaydmin K=3 ve K=9 ig¢in
ayriklastirilmasi (The discretization of an EEG segment for
K=3 and K=9).

Bu caligmada, EGA yontemi ile EEG isaretleri
ayriklagtirildiktan ~ sonra inci  ayrik  bolgenin
yogunlugu asagidaki esitlik ile hesaplanmistir:

n

XS
D=2 1.k
S

(€)

M=

J
1

J
Burada, S;; degeri jnci EEG kaydimn inci bolgesinde
bulunan isaretlerin sayisi, S; degeri jnci EEG kaydmim
isaret uzunlugu ve n degeri de toplam EEG kayit
sayisidir. Sekil 2, K=4 i¢in veriden 6rnek olarak segi-
len EEG isaretlerinin histogramlarini gdstermektedir.

2.3. Gegerlik olciitleri (Validity Measurements)

Calismada kullanilan CKASA modelinin genel bir
basariya sahip oldugunu anlamak igin rasgele drnekler

A B
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secimine dayali capraz gegerlik yontemi kullanilmistir.
Bu yontemde, verideki EEG kayitlar1 ii¢ kiimeye
(egitim, gecerlik ve test) rasgele olarak dagitilmak-
tadir. Modelin egitimi i¢in  egitim  kiimesi
kullanilmaktadir. Modelin gegerlik  kiimesindeki
basarisi en yiliksek seviyeye ulagtigt zaman egitime
son verilmektedir. Son olarak, modelin nihai tahmin
basaris1 test kiimesi lizerinde asagidaki istatistiksel
olgiitlerle hesaplanmaktadir:

Dogru Pozitif (DP): Dogru siniflandirilan epileptik
atak geciren bireylerin sayisi

Dogru Negatif (DN): Dogru smiflandirilan epileptik
atak gecirmeyen bireylerin sayist

DP Orani: Dogru pozitif karar sayisinin (DP) toplam
pozitif durum sayisina orani.

DN Orani: Dogru negatif karar sayisinin (DN) toplam
negatif durum sayisina orani

Smiflandirma yodntemlerinde modelin basarisi igin
genelde  kullanillan  gegerlik  Olgiiti  toplam
smiflandirma dogrulugudur ve dogru siniflandirilan
ormek sayisimin  tim  Ornek sayisina  orantyla
hesaplanmaktadir. Ancak, 6rnek sayilarmin siniflara
dagilimlar1 ¢ok farkli olan bir veride genel basarinin
yiiksek olmast durumunda, bu 0dlgiit az 6rnege sahip
smifin da yiiksek basariya sahip oldugu seklinde
yanlis bir kaniya yol agabilmektedir. Bu yiizden, bir
basar1 degerlendirmesi yapilitken ROC analizi
kullanilmaktadir.

3. ANALIZ VE TARTISMA (ANALYSIS AND
DISCUSSION)

Bu c¢aligmada, EEG isaretleri farkli K degerleri igin
EGA yontemi ile ayriklagtirilmigtir. Her ayrik
bolgenin yogunluguna gore histogramlar elde edilmis
ve epileptik atak tespiti i¢in bir CKASA modeline
giris olarak kullanilmistir. CKASA  modelinin
aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
fonksiyonu ve egitim algoritmasi olarak Levenberg—
Marquardt geri-yayilim algoritmasi secilmigtir. K’nin
her bir degeri i¢cin model 5000 kez calistirllmistir.
Verinin %20’si egitim kiimesine, %20’si gegcerlik
kiimesine ve %060’1 test kiimesine rasgele olarak
dagitilmastir.

0.5

12 3 4 123 4 1

2 3 4 1

23 4 1

2 3 4

Sekil 2. A, B, C, D ve E kiimelerinden segilen bes EEG kaydinin normalizasyonlu histogramlar1 (The normalized

histograms of five EEG segments chosen from A, B, C, D, and E sets)
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Buna gore, 500 vektor igeren tiim veriden test kiimesi
icin 300 vektor secilmistir. Bunun 240 vektorii ABCD
(saglikli bireyler ve epileptik atak gecirmeyen epilepsi
hastalar1) sinifindan ve 60 vektorii E (epileptik atak
gegiren epilepsi hastalart) sinifindan olusmaktadir.
Elde edilen ozellik vektorleri hem gizli katmansiz bir
CKASA modeliyle hem de 5 noron igeren tek gizli
katmanli CKASA modeliyle smiflandirilmistir.
Modellerin smiflandirma sonucunda elde edilen en
yiiksek basarilar1 igin karigiklik matrisleri Tablo 1 ve
2’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Gizli katman kullanilmadan yapilan deneyin
karigiklik matrisi (Confusion matrix of the experiment without

any hidden layer)
Sif ABCD E
ABCD 235 5
E 1 59

Tablo 2. 5 ndrona sahip tek gizli katman kullanilarak
yapilan deneyin karigiklik matrisi (Confusion matrix of the
experiment by using a hidden layer with 5 neurons)

Sinif ABCD E
ABCD 239 1
E 1 59

Tablo 1 ve Tablo 2’den goriildigi gibi Onerilen
ozellik cikartma yontemini kullanan gizli katmansiz
CKASA modeli toplam 6 durumu yanlis
smiflandirirken, 5 noérona sahip tek gizli katmanl
CKASA modeli ayni1 6zellikleri kullanarak sadece 2
durumu yanlis siniflandirmistir. Calismada en yiiksek
basarty1 saglayan K degerleri her iki model i¢in de
bagimsiz ele alimmistir. Verilen sonuglar gizli
katmansiz model i¢in K=9 ve gizli katmanli model
icin K=5 degerlerinde ulasilan en yiiksek basarilari
temsil etmektedir.

EGA yaklagimina dayali gizli katmansiz ve gizli
katmanli CKASA modeli ve geleneksel parametrelere
sahip gizli katmanli CKASA modellerinin gegerlik
sonuglar1 Tablo 3’te gdsterilmektedir.

Tablo 3. Deneylerin gegerlik sonuglari (Validity results
of the experiments)

Model DP orani | DN orani

EGA yaklasimina

dayali gizli katmansiz %2,08 %98,33
model

EGA yaklagimima

dayali gizli katmanl %0,42 %98,33
model

Geleneksel %167 | %9708
parametreli model

Tablo 3’te goriildiigii gibi epileptik atak tespitinde
onerilen modelin DP ve DN oranlari gizli katmansiz
CKASA modeli i¢in sirastyla %2,08 ve %98,33 iken,
5 norona sahip tek gizli katmanli CKASA modeli
icin %0,42 ve %98,33 olmugtur. Ayn1 gizli katmanl
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CKASA modelinin girigleri olarak geleneksel
parametrelere sahip bir model (maksimum, minimum,
standart sapma, ortalama) kullanildigi zaman [2, 10,
11, 21] DP oram1 %1,67 ve DN oram1 %97,08
olmustur. Gizli katmansiz ve gizli katmanli CKASA
modelleri dnerilen 6zellik ¢ikartma yontemi sayesinde
epileptik atak tespitinde birbirine yakin basar
sonuclart saglamigtir. Bu sonu¢ EGA temelli 6zellik
¢ikartma yaklasimmin EEG isaretlerinin karakteristik
Ozelliklerini ortaya ¢ikartmakta etkin oldugunu
gostermektedir.

Sekil 3’te bu caligmada gerceklestirilen deneylerin
ROC analizi goriilmektedir. Sekil 3’teki ROC
egrilerin altindaki alanlara gére EGA yaklagimina
dayali gizli katmanli CKASA modeli en basarili
model olmustur. Bu sonuglar, bir isaretin uygun

ozelliklerini ¢ikartmanin en uygun siniflayiciyi
secmekten  bile daha  Onemli  olabilecegini
gostermektedir.
98.33[) premssssessisreussms s
80 /i
H e
&l | -
Se0l |
S
Z | -
401 I} -
’ e Gizli katmanli
20 R Gizli katmansiz |1
; - — - — Geleneksel
2.08 DP orani

Sekil 3. Deneylerin ROC analizi (ROC analysis of the

experiments)

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, epileptik atak tespiti icin CKASA
modelinin girigleri olarak ortalama, standart sapma,
maksimum, minimum, ortalama gii¢, entropi gibi
istatistiksel parametreler kullanmak yerine EEG
isaretlerinin tiim karakteristik Ozniteliklerini igeren
histogramlar kullanilmistir. EGA yaklagimina dayali
gizli katmansiz ve gizli katmanli CKASA modelleri
epileptik atak tespitinde yliksek smiflandirma basarisi
gostermistir. Her iki siniflayicinin bagart oranmin
yiiksek ¢ikmasi, epileptik atak tespiti probleminin
Onerilen 6zellik ¢ikarma yontemi sayesinde dogrusal
siniflayicilar  tarafindan  da  ¢oziilebilecegini
gostermistir. Sonug olarak, EGA yaklasimi EEG
isaretlerinden epileptik atak tespitinde yeni bir 6zellik
¢ikartma yontemi olarak kullanilabilir.
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