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Ozetce— EEG (Elektroansefalografi) yontemi ile elde edilen
kompleks ve periyodik olmayan isaretler ¢ok sayida hastaligin
tespitinde kullanilmaktadir. Bunlardan biri olan epilepsi, diinya
capinda ¢ok sayida insani etkileyen, nobet anlarinda hastaya
cesitli sekillerde fiziksel olarak zarar verme riski tasiyan norolojik
bir rahatsizliktir. EEG sinyallerinin anlik izlenmesi, ara¢/makine
kullanimi gibi anlarda Kkriz tespiti bildirimin yapilmasini
saglayarak hasta acisindan hayati 6nem tasimaktadir. Bu
calismada epileptik ataklarm tespitine yonelik destek vektor
makineleri algoritmas1 temelli bir yaklasim sunulmustur.
Calismada 23 hastanin kriz dis1 ve kriz anlarina karsiik gelen
EEG veri setleri kullanilmistir. EEG isaretlerinin islemesinde
sirasiyla dalgacik doniisiimii, fourier doniisiimii, 6zellik ¢ikarimi
ve secilen algoritmaya karsilik olarak simflandirma yapilmistir.
Ortaya konan yontemle ataklar %97 oraninda dogrulukla tespit
edilmistir.

Anahtar Kelimeler — makine dgrenmesi; destek vektor
makinesi; EEG; epileptik krizler; dalgacik doniisiimii; Hizl Fourier
Doniisiimii

Abstract— The complex and non-periodic signs obtained by
EEG (electroencephalography) are used in the detection of a large
number of diseases. Epilepsy, which is one of them, is a
neurological disorder that affects a large number of people around
the world and has a risk of causing injury of the patient in various
ways. Instant monitoring of EEG signals is vital for the patient by
providing notification of crisis detection in moments of vehicle /
machine use. In this paper, a support vector machine based
algorithm is used for the detection of epileptic attacks. In the
study, EEG data sets corresponding to 23 non-crisis and crisis
moments have been used. During the process of the EEG signals,
wavelet transform, fourier transform, feature extraction and
classification have been applied, respectively. Based on the
implementation steps used and classification method selected the
epileptic attacks have been determined with 97% accuracy.

Keywords — machine learning; support vector machine; EEG;
epileptic crises; wavelet transform; Fast Fourier Transform
I.  Giris
EEG (Elektroensefalografi) sinyalleri kullanilarak beyin

aktiviteleri gozlenmekte ve elde edilen veriler g¢esitli
hastaliklarin teshisinde kullanilmaktadir [1]-[4]. Giliniimiizde
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geligen noro-goriintiileme yontemlerine ragmen EEG sinyalleri
epilepsi, bipolar bozukluk, alzaymir ve sizofreni gibi 6nemli
hastaliklarin teshisine yonelik stireglerde dnemini ve 6nceligini
korumaktadir. Bu hastaliklarin teshisi uzmanlik gerektirmekte,
beyin dalgalarinin incelenerek teshis asamasinda ise isaretler
kisiden kisiye farklilik gostermesinden dolay1 da yanls teshis
konulmakta ya da teshis i¢in ge¢ kalinabilmektedir. Bu alanda
ihtiya¢ duyulan ve ¢alisma yapilan 6nemli konulardan biri de
epilepsi krizlerinin hizli ve dogru bigimde saptanmasidir [1], [2],

(5], [6].

Epilepsi, sinir hiicrelerinde sebepsiz ve anormal elektriksel
desarj durumu olusmasi ile kisa bir siire sonra hastanin bilincini
kaybetmesidir [1], [7]-[10]. Epilepsi hastalar1 bu durumu
nobetler seklinde yagamakta ve bu nedenle giinliik hayatta nobet
sirasinda  bogulma, trafik kazasi gegirme gibi yasami
sonlandirabilecek  diizeyde tehlikelerle karsi  karsiya
kalmaktadirlar [11]. Epilepsi hastalarinin nébet gecirmeden
hemen oOnce uyarilmasi hayati 6nem tagimaktadir. Nobet
gecirmeden Once krizin saptanabilmesi icin EEG sinyalinin
islenmesi ve elde edilen isaretin kriz olup olmadiginin
siniflandirmast  gereklidir. Son yillarda ozellikle makine
ogrenmesi kullanilarak bu konuda yapilmis birgok g¢alisma
vardir [12]-[15].

Makine 6grenmesi matematiksel ve istatistiksel yontemler
kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla
bilinmeyene dair tahminlerde bulunan bir yontemdir [2], [15],
[16]. Epilepsi hastalarinin kriz anlarimin saptanmasinda dogrusal
ve dogrusal olmayan SVM (Destek Vektér Makinesi - Support
Vector Machine) algoritmalar1 ile makine egitmek yiiksek
oranda basarim saglamaktadir [4]. Bu algoritmalar1 kullanan
calismalardan biri Jerald Yoo tarafindan yapilan epilepsi
hastalarinin anlik krizlerinin bir ¢ip ile tespit edilmesidir [7]. Bu
calismada EEG  sinyallerinin  her insanda  farklilik
gostermesinden dolay1 filtreleme sonrasi spektral dontisiim
metotlar1 kullanilarak frekans uzaymna gecilmis ve egitim
yapilmigtir. Kaleem ve Fiscon ise yaptiklart g¢aligmalarda
filtreleme yerine dalgacik dontisiimii kullanarak epileptik
ataklarin analizini ve siniflandirmasini yapmustir [5], [17].

EEG sinyallerinin islenmesi spektral doniigiimlerinin yani
sira dalgacik doniistimii ile de miimkiindiir. Dalgacik doniigiimii



genellikle sabit olmayan sinyalleri onceden belirlenmis dalgacik
ailesine ve ayirma seviyesine gore art arda frekans bantlarina
pargalayarak on isleme i¢in kullanilir [9], [18], [19]. Fourier
doniistimiinden farkli olarak, yiiksek frekanslar i¢in dar ve diisiik
frekanslar igin genis pencere boyutlarina sahiptir[20]. Bu
sekilde, tim frekans araliklarinda en uygun zaman-frekans
¢cozliniirliigi elde edilebilir. Bu yontemi kullanarak literatiirde
birgok calisma vardir [6], [8], [9]. Dalgacik dontistimii
epilepsinin yani sira farkli biyomedikal hastaliklarin tespitinde
de kullanilir [18], [19], [21].

Bu c¢alismada epileptik ataklarin tespitine yonelik destek
vektor makineleri algoritmasi temelli bir yaklagim sunulmustur.
Bu giris boliimiiniin ardindan, c¢aligmanin ikinci bdlimiinde
kullanilan veri setleri ve gergeklestirilecek stire¢ adimlar
sunulmugtur. Epilepsi hastalarinin araba kullanabilmesi igin
gomiilii sistm iizerinde kriz anlarinin tespiti yapilmustir. Ugiincii
ve dordiincii boliimde sirasiyla 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Calisma sonuglar boliimiiyle
sonlandirilmistir.

II.  VERI SETi VE YONTEM

A. Isleme ve Smiflandirmaya Yonelik Siire¢ Adimlart

EEG olglimleri genel olarak 23 prob kullanilarak
gergeklestirilir ancak epileptik nobetlerin belirlenmesinde hepsi
kullanilmamaktadir. Bu ¢aligma kapsaminda epileptik krizlerin
giinlik hayatta tespiti i¢in kaskin boyutunun biiyiik olmasi
hastay1 rahatsiz edeceginden dolay1 sadece 3 prob goz 6niinde
bulundurulmustur. Bu veri setleriyle epileptik krizlerin tespiti
icin gerekli adimlar Sekil 1°de verilmistir.
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B. Veri Toplama ve Diizenleme

Makineyi diizgiin yonetmek i¢in kullanilacak veri setleri son
derece onemlidir. Giris degerleri ve cikista istenen deZerler
dogru sekilde verilmelidir. Bu aragtirma da veri setleri olarak 20
yas alt1 23 epilepsi hastasin da epileptik nobetlerin tespiti icin
MIT tarafindan hazirlanan chb mit veri kiimeleri kullanilmigtir
[22]. Chb mit veri kiimeleri toplam 916 saatten olusmaktadir ve
173 tane epileptik ndbet icermektedir. Burada bulunan veriler 1
saatlik dosyalara ayirilmis halde olup her hasta igin nobetlerin
hangi dosyanin kaginci saniyesinde oldugu belirlidir. Yapilan

calismada 10 hasta ele alinmis olup bu hastalarin verilerini
siiflandirmak i¢in nébet ve nobet gegirilmeyen anlar MATLAB
programi kullanilarak 10’ar saniyelik pargalara ayirilmistir. Bu
amagla 10 saniyelik parcalama iglemleri i¢in 6rnekleme frekansi
olan 256Hz’in 10 kati uzunlukta vektérler olusturulup daha
sonra bir matriste birlestirilmistir. Yapilan islemlerin ardindan
olusan matriste 300°er adet nobet gegirilen an ile nobet
gegirilmeyen an olusmustur.

II.  ONISLEME VE OZELLIK CIKARIMI

Isaretler simflandirilirken birbirlerinden ayirt edilebilmesi
ve Ozelliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in bazi 6n islemelerden
gecmesi gereklidir. EEG sinyallerinde bu 6n islemeler isaretin
zaman domeninde duragan olmamasi nedeniyle Fourier
doniigiimi, filtreleme, spektral yogunluk ¢ikarilmasi ve dalgacik
doniistimii gibi metotlarla yapilmaktadir.
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Sekil 2. Veri toplama, igsleme ve siniflandirmaya yénelik iglem

asamalari a) Nobet geciren amin dalgacik analizi b) Nobet
gecirmeyen anin dalgacik analizi

Bu calismada diizenlenmis veri setleri tizerinde Oncelikle
MATLAB’in Wavelet Analyzer araci kullanilarak incelenme
yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda Daubechies-4 ailesinin
4. seviye dalgacik dontisiimiinde en iyi sonuglarin elde edildigi
goriilmiistiir. Ornek olarak nébet gegiren (a) ve gegirilmeyen (b)



iki anin 4. seviyeye kadar olan dalgacik doéniisiimlerinin
goriintiileri Sekil 2 ile verilmistir.

Elde edilen 4. seviye dalgacik doniisiimiintin egitim igin
yeterince bilgi icermemesinden dolay1r 4. Seviye dalgacigin
Fourier doniisiimii alinarak frekans uzayina gegilmistir. Bu
dontisim alindiktan sonra elde edilen goriintiiler Sekil 3 ile
verilmistir.
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Sekil 3. Nobet disi ana ve nobet anmna karsilik frekans
spektrumu

Ayrica dalgacik doniistimii ile olusturulmus tiim seviye
dalgalarin varyansi, standart sapmasi, ortalamasi, maksimum
noktasi, etkin degeri ve minimum noktas1 alimip 6zellik olarak
kullanilmistir. Sonug¢ olarak smiflandirmasi yapilacak olan
vektoriin yapisi Sekil 4 ile verilmistir.

3 prob icin 4. Dalgacik déniisimt  Dalgacik donlstimu
seviye dalgaclk  alinmis isaretlerin alinmis 4. seviye
déndsimi , oOzellikleri . isaretlerin Fourier
dénlstimi
3 vektor 3x4x5 veri 3 vektor

Sekil 4. Siiflandirmasi yapilacak olan vektoriin yapisi

IV. SINIFLANDIRMA

Epileptik krizlerin otomatik olarak saptanabilmesi igin 6n
isleme ile olusturulan veriler kullanilarak makinenin egitilmesi
gereklidir. Bu egitim icin MATLAB’in Classification Learner
aract kullanilmistir. Yapilan smiflandirma sonucunda farkl
yapilar icin farkli algoritmalar kullanilarak yapimis analizler
Tablo I’de verilmistir.

TABLO L FARKLI ALGORITMALAR KULLANILARAK ELDE EDILEN
BASARIM SEVIYELERI
e Lineer |Kuadratik| Kiibik M'. L5 .
Vektor Tipi SVM SVM SVM Gaussian [Gaussial
SVM |nSVM
4 seviye dalgacik | o 56 7 | 01607 | %591 | %s7.8 | %732
doniistimi
Dalgacik dontistimii
ve bu doniisiimden | %70.1 %73.8 %78 %76.2 | %77.3
¢ikan ozellikler
Dalgacik dontistimil,
bu doniigimden eikan| o go ¢ | 0107 | 04052 | %845 | %83.1
ozellikler ve dalgacik
doniistimiiniin FFT si

Yapilan analizlerde yalnizca SVM algoritmalar1 goz niinde
bulundurulmustur. Analizlerinden sonucunda ise ¢alisma
kapsaminda dogrulugu en yilksek olan kuadratik SVM
algoritmasi1 kullanilmigtir. Kuadratik SVM algoritmasi ile
olusturulan modelin karisiklik (confusion) matrisi Tablo II’de
verilmigtir. Burada 0 krizin olmadigi 1 ise krizin oldugu
durumlar ifade etmekte ve kriz anlar1 %98 oraninda saptanirken
kriz gegirilmeyen anlar %96 oraninda dogru saptandigi
goriilmektedir.

TABLO II. KARSITLIK MATRISI
Tahmin Edilen Simf
0 1
0 288 12
Dogru
Simif
1 6 294

Secilen algoritmanin testi igin ise egitim sirasinda
kullanilmamis 200 nobet ani ile 200 nébet gegirilmeyen an
sistemin girisi olarak verilmistir. Burada kullanilan nébet
anlarinin %98’i tespit edilirken noébet gegirilmeyen anlarin
%941 tespit edilmistir. Literattirde yapilmig farkli yontem ve
metotlar kullanilarak elde edilmis bazi sonuglar Tablo III’te
verilmistir.

TABLO III. LITERATURDEKI BENZER CALISMALARIN OZELLIKLERI VE
BASARIM ORANLARI
Kullanilan o o
Yazar Metot Veri Seti Basari (%)
Shoeb ve
Guttag [15] SVM MIT-CHB 96
Faust,
Acharya, Yapay Sinir
Adeli ve Aglan MIT-CHB %
Adeli [9]
Kaleem,
Guergachi ve SVI\I}% k1 MIT-CHB | 99.4/986
Krishnan [5]
Giil Andrzejak
ulerve veri seti
Ulbeyli [4] SVM 99.28
A-B-C-D-E
LSVM/
Jerald Yoo [7] NLSVM MIT-CHB 84.4/95.7
Abdulhami ME/MLPN Andrzejak
ulhamut veri seti
Subasi [14] N 9451932
A-B-C-D-E
Yapilan SVM MIT-CHB 97
Calisma




V. SONUCLAR

Bu ¢alismada EEG isaretlerinden yararlanarak epilepsi
hastalarinda epileptik ataklarin olusumunu tespit etmeye yonelik
destek vektor makineleri algoritmasi temelli bir yaklagim
sunulmustur. Calismada epilepsi hastalarinin kriz ve kriz disi
anlarmdan elde edilen gercek EEG sinyalleri kullanilmistir.
Ortaya konan yaklasimla ataklar %97 oraninda dogrulukla tespit
edilmigtir. Ortaya konan yontem, epilepsi hastalarmm EEG
verilerinin anlik takibi ile ara¢ kullanimi, ylizme gibi kriz
gecirmeleri durumunda, kriz ani1 bildirimini yaparak kendileri ve
gevredekilerin korunmasi agisindan 6nemli katk1 sunabilecektir.
Yazarlar gelecek galisma olarak hasta {izerinde pratik bi¢cimde
bulunarak, gerekli tespiti anlik gerceklestirip Onlemlerin
alinmasini saglayabilecek gomiilii sistem temelli bir gergekleme
tizerinde ¢aligmaktadirlar.
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