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Ozetce

Elektroensefalogram (EEG) sdreti beyindeki elektriksel
aktivite hakkinda bilgi edinmek icin yaygin olarakllanilan
bir aractir. Epilepsi tanisinda da kullaniimaktadiBu
calismanin amaci, tek-sinif destek vektér makineleri MV
kullanarak, epileptik EEGsaretlerini otomatik olarak tespit
etmektir. Bunu yaparken, EEGgsatetini analiz etmek
amaclyla, literatlirde gecen 28 adet 6znitelik &oillmistir.
Bu o6znitelikler (zerinde Temel Bien Analizi (TBA)
uygulanarak 6znitelik uzayinin boyutusdeilmdstar. 4 farkh
egitim kimesinde, tek-sinif DVM'nin tim uzay ve TBA
sonrasinda olgturulan daha az boyutlu uzaydaki
siniflandirma performansi incelengtii. 6—7 arasinda TBA
bilegseni ile enerjinin %95'inin kapsangh ve 4 gitim
kiimesinin 3 tanesinde 28 6znitelik kullaniimasindaha iyi
siniflandirma performansi alinghi gorilmitar.

Abstract

Electroencephalogram (EEG) is a widely used tooblbain
information about electrical activity of the braift is also
used for epilepsy diagnosis. The aim of this wortoidetect
epileptic EEG signals automatically using one-claspport
vector machines (SVM). To do this, for the purpade
analyzing EEG signal, 28 features, which have bessdun
literature, are used. Dimension of the feature spiscreduced
by applying Principal Component Analysis (PCA) onséhe
features. On 4 (different training sets, classificat
performance of one-class SVM on the 28 dimensispate
and the PCA reduced dimensional space is investigdtes
observed that 95% of energy is covered using 6-7A PC
components and in 3 out of 4 training sets, PCAufeathave
better classification results than using all 28tfeaas.

1. Giris

EEG beynin elektriksel aktivitesini gésteren biarkettir.
Standart bir EEG kaydi hastanin kafasina ylizeytrelgdrinin
yapstiriimasi ile elde edilir. Bunun ginda, girsimsel olarak
dogrudan beynin yiizeyinden de EEG kayitlari alinabilir

Epilepsi aralikh olarak tekrar eden krizlerle tafanan bir
norolojik rahatsizliktir. Bu krizler beyindeki anoaimnéral
aktiviteler  ylzinden okur ve EEG garetinde
gozlemlenebilirler. Dolayisi ile epilepsi krizinitespitinde
EEG #aretleri olduk¢a faydali araclar olarak gamza

¢ctkmaktadir. Sekil 1’de normal ve epileptik EEGsaretleri
gosterilmektedir.
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Bu amagclasimdiye kadar farkli 6znitelikler kullanan farkli
yontemler 6ne siiriilngtiir. Giiler ve Ubeyli, Adaptive Neuro-
Fuzzy Inference Sistem (ANFIS) modelinde dalgacik
katsayilarini (wavelet coefficients) kullanarak 8@8'lik
siniflandirma dgruluguna ulamiglardir [1]. Srinivasan,
Eswaran ve Sriraam zaman ve frekans bilgisini kaltak
cikardiklar 5 tane Oznitelik ve farkli sistem pagdreleri ile
egittikleri yapay sinir glarini kullanarak dgruluk oranini
%99'un Uzerine ¢ikarmay! karmslardir [2]. Suba ise ayrik
dalgacik dongiimi (ADD) katsayilarini kullanarakgiglen
Mixture of Experts (ME) modelinin standart yapaynisi
aglarindan daha iyi sonug vepdhi gostermgtir [3]. Asagida
Tablo 1.'de dgisik calismalarda kullanilan 6znitelikler
listelenmitir.

Bu calsmanin daha 6ncekilere gére katkilgunlardir:

a) Literatirde kullanilngi olan 28 tane 6znitelik birden
cikarims ve kullaniimstir.

b) Bu 6zniteliklerden siniflandirma igin 6nemli olbayutlarin
elde edilmesi icin TBA ydntemi kullanilgtir.

c) Daha 6nceki ¢aimalarin ¢gunda siniflandirici barimina
dogruluk kullanilarak karar verilngtir. Fakat epileptik



hastalardan alinan EEG verileri ¢cok sayida hastalike az
sayida hastalikli veri noktasi igcermektedir. Boytebpemler
icin ROC grisinin altinda kalan alan (AUC) karimi daha
dogru Olctizl icin, bu ¢caymada bgarim o6l¢cimiinde AUC
kullaniimigtir.

d) Epilepsi tespiti icin yapilmi olan bircok cakmada
kullanilan siniflandiricinin @imi icin hastanin epilepsi krizi
gecirmedgi anda alinmy EEG kaydinin (normal EEG) yani
sira kriz aninda alinmiEEG kaydina (epileptik EEG) da
ihtiyac duyulmaktadir. Buginiin ydntemleriyle, knizhe
zaman bglayac& daha onceden kestirilemgdicin hastayi
uzun sireli EEG kaydina tabi tutmak gerekebilir. d&uhem
hasta icin rahatsizlik verici bir durumdur, hem Hayit
suresinin uzamasi ile yapilaglemin maliyeti de artmaktadir.
Bu calsmada kullanilan tek-sinif destek vektér makinelerin
(DVM) egitimi icin epileptik EEG verisine ihtiyag
duyulmamaktadir. Bdylelikle, hasta icin gdilerinden daha
hesapli bir yéntem olturulmasi imit edilmektedir.

Bildirinin geri kalan kismisu bdélimlerden olgmaktadir.
Bolum 2'de, kullanilan EEGsaretleri hakkinda agiklama
yapiimakta ve 06znitelikler listelenmektedir. Bolim'te3
Ozniteliklerin nasil ¢ikarildn aciklanmakta ve siniflandirma
icin kullanilan tek sinifli destek vektér makinelde boyut
azatlimi i¢in kullanilan temel bigenler analizi tanitilmaktadir.
Bolim 4'te EEG verisi Gizerinde yapilan deneyler i@yiariyla
anlatiimakta ve bu deneylerin sonugclari veriimekte@on
olarak bélim 5'te yorumlar yer almaktadir.

2. Veri Kimesi ve Oznitelikler

2.1. EEG Veri Kimesi

Bu calsmada kullanilan EEGsaretleri [6] da ayrintili bir
bicimde aciklanan veri tabanindan aligtni Bu veri
tabaninda, A, B, C, D, E olmak Uzere, 5 farkl EEGi ve
kiimesi bulunmaktadir. A kiimesi, @&l kisilerden, gozler
acik bicimde, yizey elektrotlar ile kaydedifniEEG verisini
icerir. B kimesi, s#likli kisilerden, gozler kapali bigcimde,
yuzey elektrotlar ile kaydedilmiEEG verisini icerir. C ve D
kiimeleri, hastalikli kilerden, epilepsi krizinin olmagh
anda, gigimsel olarak kaydedilrgi EEG verisini icerir. E
kiimesi ise hastalikli kilerden, epilepsi krizi aninda,
girisimsel olarak kaydedilgiEEG verisini igerir.

Bu EEG saretleri 173.61 Hz'lik 6rnekleme frekansi ile
sayisallatiriimistir ve her bir kime 39.33 dakikalik kayit
icermektedir.

2.2. Oznitelikler
Ozniteliklerin detaylari icin Tablo 1'in 2. Situnda verilen
kaynaklara bakiniz.

3. Kullanilan Yontemler

3.1. Oznitelik Cikarma:

Oznitelik cikarma slemi, 1 saniye uzunfiundaki pencereyi
0.5 saniyelik adimlarla EEGsdreti Uzerinde kaydirarak
yapiimstir. Buradaki her bir adim i¢in Tablo-1'de listelesm
olan 28 adet 6znitelik ¢ikarilgtir.

Tablo 1 Literatirde kullanilan EEG 0Oznitelikleri

Oznitelik ismi Kullanild g
Calismalar
Spektral Entropi [2,7,8]
Renyi Entropisi [7]
Varyans [9]
Petrosian Fraktal Boyutu [10]
Hjorth Mobilitesi [10]
Hjorth Kompleksitesi [10]
Ortalama Bri Uzunlugu [5,8]
Ortalama Enerji [5,8]
Ortalama Teager Enetjisi [5]
Wigner-Wille Katsayilari (4 adet) [9]
Dalgacik Katsayilari (15 adet) [3]

3.2. Tek-Sinif Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM'nin dayandgl ana fikir, 6znitelik uzayinda iki sinifi en
uygun olarak ayirabilecek bir hiperdiizlem bulmakiiger
bircok dagrusal @renme makineleri de bu mantikla
calsmasina kann, DVM onlardan farkli olan yonu, test
edilecek nesneler icin yaglsiniflandirma olasgini en aza
indirecek bir ¢c6ziim sunabilir (structural risk nmimzation)[4].

Tek-sinif DVM durumunda, veri 6ncelikle uygun bekirdek
fonksiyon kullanilarak 6znitelik uzayinastair ve daha sonra
bir hiperdiizlem vasitasiyla orijinden en fazla alagekilde
ayrilir. Bu hiperdiizlem parametreleri normal DVM'dfed
benzer bir kuadratik problemin ¢ézilmesi ile eld#ie[5]:

(1 2. 14
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Burada w ve o hiperdizlem parametrelerip cekirdek
fonksiyon, v yanls siniflandirilan dgerlerin (outlier) izin
verilen orani,| egitim kiimesindeki nesnelerin sayisi eise
hata parametresidir.

Bu calsmada epilepsi olan verilerin etiketi -1 ile olmayan
verilerin etiketi ise +1 ile goOsterilgtir. Test kiimesindeki
veriler icin karar ciktilargdyle hesaplanmaktadir:

f (x) =sgn(w® (x)- ) 3)

3.3. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

TBA (Principal Component Analysis: PCA), yuksek boyutl
veri kiimelerinde 6znitelik uzayinin boyutunu azakabenzer
performansin daha az sayida 6znitelik kullaniimasside
edilmesini amaclayan bir yontemdir. Bunu yaparken de



Oznitelik vektorleri arasindaki gkiyi kullanir. PCA adimlarini
sdyle siralayabiliriz:

a. Eitim kimesi Ozniteliklerinin ortalamasinin
egitim ve test kimesi 6zniteliklerinden cikariimasi.

b. anin sonucunda elde edileggiten kiimesinin
kovaryans matrisinin hesaplanmasi.

c¢. Kovaryans matrisinin 6zvektér ve bunlaraskec
gelen dzdgerlerin bulunmasi.

d. Secilen enerji &k degerini icerecek en biyuk
Ozdeserlere denk gelen Ozvektorlerin  alinarak igidlia
matrisinin olgturulmasi.

e. anin sonucunda elde edilen kumelerin bu
izdUsim matrisiyle carpilarak boyutun diriilmesi.

4. Deney Sonugclari

Kullanilan EEG verisindeki A, B, C, D kiumeleri epigp
krizinin olmadgl anda kaydedilginden bu kiimelerin her biri
icin  farkh  siniflandinicilar  egitilmistir.  Bu  egitilen
siniflandiricilar, epileptik veriyi iceren E kimedsierinde test
edilmigtir. Egitim isleminden 6nce ilgili kimedeki (A, B, C ya
da D) verinin %10’luk kismi test icin ayrilgi%90’lik kismi
ise siniflandiricinin@timinde kullaniimstir.

Egitim ve test glemleri hem tiim 6znitelikler kullanilarak hem
de PCA kullanilarak o6zniteliklerin 6z uzaydaki eis#nin
%95'ini icerecek sekilde boyut azaltim sieminden sonra
yapiimstir. Performans 6lgitl olarak her iki durumdaki tiim
siniflandiricilar icin ROC gileri ¢ikariimis ve AUC dgerleri
hesaplanmtir. ROC grisi ikili siniflandirmasistemlerinde
farkh esik degerleri icin gercek pozitif oraninin (True Positive
Rate: TPR=TP/(TP+FN)) yaglpozitif oranina (False Positive
Rate: FPR=FP/(FP+TN)) gdre glgmini gdsterir. Bu @rinin
altinda kalan alan ise bize AUCgeini vermektedir. Dolayisi
ile sonu¢ 1'e ne kadar yakin olursa sistemin o kaga
calistigl yorumu yapilabilir.

4.1. PCA

PCA yontemi elimizdeki veri kimeleri kullanilarak
olusturulan gitim ve test kiimelerine 3.3. bélimde anlaglidi
sekilde uygulannytir. Bu islem sonucunda elimizdeki 28
boyutlu 6znitelik uzayinin boyutu, ggim icin A kimesi
kullanilmasi durumunda 7’ye, B, C ve D kiimesi kullaasi
durumunda 6'ya diinGstir. C kimesi igin Ozdeerler
Sekil 2'de gosterilmjtir. Ozdeserlerin ¢@gunun kiigiik olmasi
TBA ile boyut azaltlsa da performansta sdig
olmayabilecgine isaret etmektedir.

4.2. Tek-sinif DVM

Elimizdeki  6rnekler ~DVM'de  kullanilmadan  6nce
Olgeklenmgtir (z=(x- £ )/ 0 ). Buraday 06znitelik ortalamasi,
o Oznitelik standart sapmask ise Olceklenecek 6znitelik
vektoruddr.

Uygulama MATLAB ortaminda gercelgérilmis ve Ucretsiz
bir yazihm olan LIBSVM'den [11] faydalanilngir. DVM
cekirdek fonksiyonu olarak, y =1 olan Gauss RBF
kullaniimistir. Tek-sinif DVM'nin yanls siniflandirmalarin
izin verilen oranini kontrol eden parametresi olanin iki

farkl degeri icin (v=0.1ve v= 0.5)bu adimlar tekrar

edilerek, bu parametrenin sistemin performansi ifideki
etkisi incelenmtir.
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Sekil 2 C kiimesi icin 6zdgerler

4.3. Sonuglar

C kuimesi kullanilarak@tilen siniflandiricinin C ve E kiimesi
Uizerinde test edilmesi ile elde edilen siniflarcdigiktilar
(f(x)) ve ROC egrisi Sekil 3 ve 4'te gosterilmektedir.

Tum siniflandincilar icin AUC deerleri ise Tablo 2 ve Tablo
3'te gosterilimektedir. Tablolarda goérulen AUC gdderinin
cok yiksek olmasi, siniflandiricilarin tim ya da PCA
uzayinda, uzerlerindesgilmedikleri bir veri kimesinde de iyi
sonu¢ verdiklerini gostermektedir. D haric bitiinrive
kimelerinde  PCA sonuclart  bitin 28  Oznitelik
kullaniimasindan daha iyidir.
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Tablo 2 AUC Degerleri (v =0.1)

Egitim Kimesi . PCA
A 0.9935 0.9978
B 0.9925 0.9928
C 0.9823 0.9940
D 0.9858 0.9589

Tablo 3 AUC Degerleri (v = 0.5)

Egitim Kimesi Ozr;li-tlézrl?kler PCA
A 0.9935 0.9978
B 0.9925 0.9933
C 0.9823 0.9942
D 0.9864 0.9840

5. Yorumlar

Bu calsmada tek-sinif DVM’den yararlanilarak epileptik
EEG karetleri tespit edilmtir. Simdiye kadar bu ydnde
yaplims olan bircok cakmada siniflandiricininggimi icin
edinilmesi bir hayli gic¢ olan epileptik veriye datiyac
duyulmustur. Fakat tek-sinif DVM'nin ¢ekici tarafi gdim
icin sadece normal veriye ihtiya¢ duymasi ve buflamdirici
icin yans siniflandirilan  drnekleri  epileptik  olarak
etiketlemesidir.

Bu amacla 28 adet 6znitelik cikarignve TBA yontemiyle
boyut azaltma siemine gidilmitir. Ozdeserlerin, bazi
Oznitelikler icin dgerlerine gére daha baskin offly dolayisi
ile boyutun muazzam biekilde azaltilabilecg gorulmistir.
Boylelikle siniflandiricinin karmakliginin - azaltildgr gibi
egitim ve test surelerinde de gl olmustur. Bununla birlikte,
Tablo 1 ve Tablo 2'deki sonuglara ba@ktnizda da TBA
uygulanmasi durumunda sistem performansinin
Oznitelikler kullanilmasi durumuna goére artmailiende
oldugu gozlemlenmitir. Son olarak, SVM’inv parametresi
farkli 2 deeri icin de PCA sonuclarinin daha iyi oflu
g6zlemlenmitir.
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