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2020, 51 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Emrullah ACAR

Toplumda sara adiyla bilinen epilepsi hastalig1 Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tahminlerine gore
diinya niifusunda %0,4-1 insam etkileyen ciddi ve yaygin norolojik bir hastaliktir. Anlik ve tekrarlayici
nobetlerle karakterize olan epilepsi hastaligi ¢ocukluk ve yetiskinlik ¢aginda daha sik ortaya ¢ikmasiyla
beraber hemen her yas grubunda insani etkilemektedir. Genelde biling kaybi, hareket bozuklugu gibi sadece
ndbet ve nobeti takip eden birkag saatlik zaman dilimini etkileyen ancak ilaglarla kontrol altina alinabilen
gegcici durumlar olusturmaktadir.

Epileptik nobetlere benzer krizler gegiren epileptik olmayan (pseudo veya yalanci) nébetlerin de
olmas: teshisi giiclestirmektedir. Epilepsi hastalarimin nobetlerinin epileptik olup olmadigi (bunun i¢in sik
ve giivenilir tan1 yontemi kriz aninda video-EEG o6l¢iimiidiir) ve kullanilacak ilaglarinin dozu hasta
gecmisine bagl olarak belirlenmektedir. Epileptik nobet ge¢irdigi siiphesi ile uzman hekime miiracaat eden
hastalarin %10-20'sinin epilepsi hastasi olmadig1 belirlenmistir. Hastanin epileptik ilaglara verdigi tepki
temel alinarak bunun tespitinin, tedavinin basladigindan ortalama 7,2 yil sonra belirlenebilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda gesitli sensdrler (EMG, EKG, ivmedlger gibi) yardimiyla epileptik ndbetlerin
kestirimi igin gelisen teknolojiyle entegre bir yaklasim Onerilmistir. Calismanin ana amaci epileptik
nobetlerin kestirimi i¢in yapilan islem maliyetini azaltacak bir test rutini olusturmaktir. Dicle Universitesi
T1p Fakdiltesi Noroloji Boliimiinde tedavi goren hastalardan epileptik bir nobet siirecinde alinan veri seti
kullanilarak gesitli yontemler ile optimize edilmis ve daha sonra elde edilen 6zelliklerle beraber Asiri
Ogrenme Makineleri (ELM) ile siniflandirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Epileptik ndbetler, epileptik olmayan ndbetler, nébet kestirimi, makine
O0grenmesi, giyilebilir sensorler.
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Epilepsy disease, known in the community as ‘sara’, is a serious and widespread neurological
disease affecting 0.4-1% of the world population according to the World Health Organization (WHO)
estimates. Epilepsy disease, characterized by instantaneous and repetitive seizures, affects people in almost
every age group, although it occurs more frequently in childhood and adulthood. In general, loss of
consciousness, movement disorder, such as only seizures and seizures that affect a period of several hours
following the seizure, but can be controlled by drugs creates temporary conditions.

It is also difficult to diagnose non-epileptic seizures (pseudo-or pseudo-seizures) that are similar
to epileptic seizures. Whether the seizures of epileptic patients are epileptic (frequent and reliable diagnostic
method is video-EEG measurement at the time of crisis) and the dose of the drugs to be used are determined
based on the patient's history. It was determined that 10-20% of the patients who applied to the specialist
physician with the suspicion of having epileptic seizure did not have. Based on the patient's response to
epileptic drugs, its detection can be determined on average 7.2 years after the start of treatment.

In this thesis, an integrated approach with the developing technology is proposed for the prediction
of epileptic seizures with the help of various sensors (such as EMG, ECG, Accelerometer). The main
purpose of the study is to create a test routine to reduce the cost of the procedure for the prediction of
epileptic seizures. Using a data set taken from patients treated in the Dicle University, Faculty of Medicine,
Department of Neurology, during an epileptic seizure process, it was optimized by various methods and
classified by over-learning machines (ELM) with later characteristics.

Keywords: Epileptic seizures, non-epileptic seizures, seizure prediction extreme machine
learning, machine learning, wearable sensors.
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1. GIRIS

Epilepsi, sinir sisteminin uyarty iletmekle gorevli anatomik ve islevsel birimi
olan noronlardaki normal olmayan ekstrem elektriksel desarj sonucu ortaya ¢ikan anlik
ve tekrarlayici nobetlerle ayirici niteligi ortaya konmus ¢ocukluk ve yetiskinlik ¢caginda
daha ¢ok olmak tizere erigkinlerde beyin damar hastaliklarindan sonra ikinci siklikta
goriilebilen en yaygin ciddi bir beyin hastaligidir (Bernal vd., 2003). Bu sebeple epileptik
elektroansefalogram (EEG) ve epileptik olmayan elektroansefalogram (EEG)
sinyallerinin ayristirilmasi i¢in birgok yontem Onerilmistir (Sezgin vd., 2013; Kaya vd.,
2012). Diinya Saghk orgiitii (World Health Organization, WHO) tahminlerine gore
epilepsi hastaliginin prevansi %0,4-1 araligindadir (Cakil vd., 2013, Kanas vd., 2015).

Epilepsi iki gruba ayrilmakta olup daha yaygin olan idiopati (hastaligin nasil
gelistigi bilinmeyen) epilepsi grubunun nedeni bilinmemekte; sekonder epilepsiler ise
baz1 fizyolojik veya kalitsal nedenlere dayanmaktadir. Epilepsi uzun siireli tedavi
gerektiren bir hastalik oldugu igin teshisi biiyiik 6nem kazanmaktadir ve teshis i¢in en
onemli belirti nobetlerdir. Ancak eszamanli ndronal aktiviteyle iliskili epileptik
ndbetlerin yaninda bir de santral sinir sistemi disfonksiyonu ile iliskisi olmayan epileptik
nobetlere benzer semptomlar gosterebilen epileptik olmayan (pseudo veya yalanci)
psikojenik veya fizyolojik nobetlerin de olmasi teshisi giiclestirmektedir (Arikanoglu,
2011; Kanas vd., 2015).

Epileptik ve epileptik olmayan nobetlerin ayristirilmasinda en 6nemli sorun
hastanin nobet gegirdikten sonra hekim muayenesine gelmesi ve bazen epileptik olmayan
nobetlerin epilepsi nobetleri gegiren hastalarda ortaya ¢ikmasidir (Kotsopoulos vd., 2003;
D’ Alessio vd., 2006). Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Noroloji Boliimiinde tedavi géren
hastalardan epileptik bir ndbet siirecinde alinmis EEG sinyali ve epileptik olmayan bir

nobet sirasinda alinmig EEG sinyalleri sirastyla Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Epileptik ndbet siirecinde EEG sinyali degisimi
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Sekil 1.2. Epileptik olmayan nébet siirecinde EEG sinyali degisimi

Sekil 1.1 ve sekil 1.2°de de goriildiigi iizere epileptik ve epileptik olmayan
nobetler arasindaki temel fark epileptik ndbetler néronal desarjlarla beraber seyrederken;
epileptik olmayan nobetlerde EEG’de 6zel bir degisim gozlenmektedir (Arikanoglu,
2011; Tatli, 2004). Hastanin ndbet aninda EEG kayitlarinin alinamamasi ise ilk teshisin
hasta ile gevresinin anlatimlari (tibbi 6ykii) ve hastanin yasina gore yapilmasi zorunlulugu
dogurmaktadir (Cakil vd., 2013; Arikanoglu, 2011; Tatli, 2004).

Bodde ve ark. (2009) yaptiklar1 derleme c¢alismasinda epileptik ve epileptik
olmayan ndbetlerin ayristirilmasinin kolay olmadigin1 ve yanlis teshisin hasta basi
maliyetinin 231,432 $ mertebelerinde oldugu belirtmislerdir. Sadece Ingiltere’de yanlis
epilepsi teshisinden kaynakli tahmin edilen yillik kaybin 185 Milyon £ civarinda oldugu
ifade edilmistir (Kanas vd., 2015).

Epileptik ndbet gecirdigi siiphesi ile bir hekime miiracaat eden hastalarin %10-
20’sinin epilepsi hastast olmadig1 (Cuthill ve Espie, 2005), yanls teshiste (epileptik
olmayan ndbet geciren hastaya epilepsi teshisi konmasi) ise hastanin epileptik ilaglara
verdigi tepki temel alinarak tedavinin durduruldugu ve bu siirecin hastanin tedaviye
basladigindan ortalama 7,2 yil sonra kondugu belirtilmistir (Cakil vd., 2013; Reuber ve
Elger, 2003). Bu siirecte hastaya gereksiz bir¢ok anti epileptik ila¢ verildigi, bu ilaglardan
kaynakli hastalarda bir¢ok yan etkinin olustugu, 6nemli oranda is giicli, zaman ile
maliyete neden oldugu ve hastanin yasam kalitesinin diistiigi géz Oniine alindiginda
epileptik olmayan ndbetlerin erken donemde epileptik ndbetlerden ayristirilmasinin ne
kadar 6nemli oldugu goriilmektedir (Cakil vd., 2013; Arikanoglu, 2011; Kanas vd.,
2015).



Tiim bu sebeplerden dolay1 epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin iyi bir ayirict
yontemle kestirimi hayati 6nem tagimaktadir (Cakil vd., 2013; Arikanoglu, 2011; Araz
vd., 2009). Ayirici taninin belirlenmesi i¢in ucuz maliyeti nedeniyle bir¢ok EEG temelli
ayirici test onerilmis ve bu testlerle %60-90 oranlarinda basari raporlanmistir (Cakil vd.,
2013). Ote yandan heniiz epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin ayristiriimasinda
video-EEG harig yeterli bir yontem 6nerilememistir (Kotsopoulos vd., 2003; Bodde vd.,
2009; Cuthill ve Espie, 2005; Reuber, 2008; Cakil vd., 2013). Ancak video-EEG hastay1
rahatsiz eden pahali ve uzun donemli bir test rutinidir. Video-EEG’de ayirt edici sonuglar
alinmasi i¢in hastanin kayitlarin alindigi siireg icerisinde nobet gegirmesi gerekmektedir.

Video-EEG’ye ilaveten yasa bagli olarak otonom sinir sistemi testleri, serum
prolaktin diizeyleri, ndrokardiyojenik ve psikolojik testler de bu amacla kullanilmaktadir
(Cakal vd., 2013; Arikanoglu, 2011; Tatl, 2004; Araz vd., 2009; Bodde vd., 2009; Cuthill
ve Espie, 2005; Cragar vd., 2002; Reuber ve Elger, 2003; Reuber, 2008). Onerilen bu
testler temelde hastalarin fizyolojik 6zellikleri veya elde edilen test sonuglarinin istatiksel
olarak irdelenmesine dayanmaktadir (Kotsopoulos vd., 2003; D’Alessio vd., 2006;
Turner vd., 2011). Ornegin hastalarin epileptik ilaglara verdigi tepki, ndbet sikligi,
genetik epileptik gecmis, nobet dzellikleri, fizyolojik ve norofizyolojik testler ve benzeri
parametreler bu amagla kullanilmistir (Cragar vd., 2002; Reuber ve Elger, 2003; Reuber,
2008).

Bu tez ¢alismasinda ki temel gerekce epilepsi ayirici tanisinin hasta ve yakinlarini
daha az rahatsiz edecek ve diisiik maliyetlerle uygulanabilecek bir test rutini ortaya
koyabilmektir. Boyle bir test yonteminin gelistirilmesi sadece epileptik ve epileptik
olmayan nobetlerin ayristiritlmasinda degil, ayrica ndbetlerin ve ndbet karakteristiklerinin
dijital olarak kayit altina alinabilmesine olanak saglayacak ve epilepsi hastalarinin yasam
kalitesini artirabilecek bir¢ok olasiliga kap1 acacaktir.

Ayrica, ndbet tespiti (Gonzalez-Velldn vd., 2003; Yadav vd., 2009), hastaligin
tespiti ve tedavisi i¢in 6nemli bir siire¢ olmasinin yani sira hastanin ve hasta yakinlarinin
yasam kalitesini artirmak i¢in 6nemli bir ¢ikt1 elde etmemize yardimci olacaktir. Ciinkii
hasta yakinlar1 hastanin nobet gecirme olasiligi bulundugundan hastanin géz oniinde
bulundurulma istegi nedeniyle hastanin ve kendi ekonomik ve sosyal yasantilarina limit
koymaktadir. Tiim bu durumlar goz oOniine alindiginda hastalarin psikolojik agidan
kendilerini kotii hissetmeleri, strese bagli depresyonlarin yaganmasi ve sosyallesmeme

gibi sorunlarindan dolay1 dogal olarak yasam kaliteleri diigmektedir. Hastanin epilepsi



gecirme aninin tespit edilebilmesi, ndbet sayis1 ve karakteristigi hastaligin seyri agisindan

da 6nemli bilgiler icermektedir.

Bu ¢alismanin hedefleri arasinda epilepsi ayirici tanisi olarak giyilebilir sensorler

kullanilarak epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin kestirimi i¢in yeni bir yaklasim

onermektir. Epileptik ve epileptik olmayan nobetlerin ayristirilarak epilepsi teshisinde

basarmin artirilmasi1 ve epileptik olmayan nobet gegirenlerin hastalara yanlis teshis

(epilepsi tanis1) konmasi1 durumunda:

Hastaya gereksiz bir¢ok anti epileptik ilag verilmesi,

Anti epileptik ilaglardan kaynakli hastalarda bir¢ok yan etkinin olmasi,
Hastalara ekstra mali kiilfete neden olmasi,

Hastalarda 6nemli oranda is giicii kaybina neden olmasi,

Hastanin yasam kalitesinin diismesi, gibi olumsuz durum olabilmektedir.

Olumsuz bu gibi olasi durumlardan epileptik olmayan ndbet geciren hastalari

korumaktir. Epileptik olmayan nobet gegiren hastalara epilepsi teshisi konmasinin

hastaya olan etkilerinin yaninda ayrica ilag maliyetleri nedeniyle iilke ekonomisine de

yiiktiir. Ayrica giyilebilir sensorlerin tip uygulamalarinda kullanimini artirilarak, hastaya

0zgl tedavi siirecleri igin 6rnek teskil etmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Biyomedikal isaretlerin islenmesi ile ilgili calismalar ilerleyen teknoloji ile
beraber gelisme gostermeye baslamistir. Bu durumla beraber tip alaninda da kullanilmaya
baslayan isaret isleme yontemleri uzman hekime yardimci olma 6zelligi tasimaktadir.
Norolojik bir hastalik olan epilepsi hastaligi bu grubun en yaygin olanidir (Kanas vd.,
2015; Andag vd., 2017). Epilepsi hastalarinin nobetlerinin epileptik olup olmadiginin
belirlenmesi olduk¢a zordur.

Epileptik nobet gecirdigi sliphesi ile bir hekime miiracaat eden hastalarin 6nemli
bir kismi1 (%10-20) epilepsi hastas1 olmadigi (Cuthill ve Espie, 2005) ve buna bagli olarak
yanlig teshis konmasi durumunda ise hastanin epileptik ilaglara verdigi tepki temel
aliarak tedavinin durduruldugu ve bu siirecin hastanin tedaviye basladigindan ortalama
7,2 y1l sonra kondugu belirtilmistir (Cakil vd., 2013). Tiim bu sebeplerden dolay: epilepsi
ndbetlerinin saptanmasi i¢in bir¢ok bilimsel arastirma yapilmistir.

Mormann ve ark. Nobetin 6nceden tahmini iizerine yaptiklari calismada farkli
EEG kanallar1 arasindaki faz senkronizasyonunun, ndbet oncesini tespit etmek icin
kullanilabilecegini sdylemislerdir. Caligmada 14 epileptik seyreden hastanin 12’ sinde
nobeti 6nceden tahmin etmeyi basarmisglardir (Mormann vd., 2000).

Andrzejak ve ark. Yaptiklari derleme ¢alismada MIT iiniversitesi veri setini EEG
isaretlerinin egitim ve test stirecinde kullanmislardir. Krizin kestirimi ile ilgili yapilan bu
calismada, EEG isaretlerini (DWT-db2) yontemini kullanarak ayrigtirilan her frekans
band1 i¢in enerji, entropi ve standart sapmayi incelemislerdir. Caligmada %92,2 oraninda
dogruluk orani ile bagarimi yakalamislardir (Andrzejak vd., 2001).

Akin vd. Yaptiklar1 ¢aligmada yeni bir yaklasim sunarak EEG sinyallerini
smiflandirmak igin YSA ve dalgacik déniisiimiinii kullanmiglardir. Oncelikle dalgacik
dontisiimiinii kullanarak EEG sinyallerini alfa, beta, teta, delta olarak ayirdiktan sonra
yapay sinir aginin girig bilgisi olarak kullanmislardir. Calisma sonunda epileptik olan
bireyleri %97, saglikli bireyleri ise %98 oranla siniflandirmay1 bagarmislardir (Akin vd.
2001).

Zijlmans vd. Yaptiklari calismada EEG ile es zamanl alinan EKG verileri inceledi
ve epileptik ndbet esnasinda kardiyak anormallikler oldugunu belirlemislerdir. Calismada
toplam 81 hastadan alinmis 1499 nébetten 281 tanesi incelenmis. Yaslart 11-64 bandinda
olan hastalarin %60 kadinlardan olusmaktaydi. Nobetlerin %73'liinde (hastalarin %93'()
kalp atis hizinda en az 10 atim / dakika bir artis vardi ve bu en sik nobet basglangici

etrafinda meydana geldigini bildirmislerdir. EKG anormallikleri ndbetlerin %26'sinda



(hastalarin %44') tespit ettiler. Kalp atis hiz1 degisiklikleri siklikla ve hatta en erken EEG
degisiminden dnce meydana geldigini gosterdiler (Zijlmans vd.,2002).

Zarjam Ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada yeni dogan bireylerden kaydedilen EEG
verilerinden kriz olaylarini segmek i¢in otomatik bir metot onermislerdir. Egitim ve test
gruplar1 2 giinliikten 2 haftaliga kadar degisen yas araliklarinda ki 5 yeni dogandan alinan
EEG verilerinden elde etmislerdir. Ug katli ileri beslemeli ag1 kullanarak biitiin krizli
verilere ‘1’ hedef degeri ve kriz olmayan verilere ‘-1° hedef degeri verilmistir (Zarjam
vd., 2003).

Giiler ve ark. Yaptiklar1 ¢aligmada dalgacik doniisiimii ile EEG isaretlerinden
cikardiklar1 6znitelik vektorleri lizerinde istatistiksel iglemlerin gergeklestirilmesi ile
ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Bu calismada, dalgacik sinir agi ile yapilan EEG
smiflandirmasinin daha iyi sonuglar verdigi ve bu sonuglarin hastaligin kestiriminde
kullanilabilecegini sdylemislerdir (Giiler vd., 2004).

Batar (2005) calismasinda, EEG isaretlerini uyaniklik, uyuklama ve uyku
hallerinde gosterdikleri farkliliklar: degerlendirip YSA kullanarak bilgisayar destekli bir
otomatik siniflandirma amacglamis ve bunu basari ile saglamistir.

Toprak vd. Yaptiklart ¢calismada EEG isaretlerini otomatik olarak inceleyip,
epilepsi teshisini yapmayi1 hedeflemislerdir. Epilepsi kestirimi yaparken Oznitelik
cikarma/segme ve smiflandirma seklinde iki basamaktan olusmaktadir. Oznitelik
vektorlerinin belirlenmesi igin ayrik dalgacik doniisiimii ve siniflandirma i¢in yapay sinir
aglar1 yontemini kullanmistir. Calisma sonunda %99.62 oraninda dogruluk oraniyla
siniflandirmay1 basarmiglardir (Toprak vd. 2007).

Sirinivasan ve arkadaslar1 (V. Sirinivasan vd., 2007) ¢alismada entropi 6l¢iimiinii
bir 0znitelik olarak kullanmis ve EEG isaretlerinden alinin verilerdeki ndbeti kestirmek
i¢in yapay sinir ag1 ile basari bir sekilde siniflandirmiglardar.

Panda ve ark. Yaptiklar1 caligmada isaretleri farkli frekans bantlarina ayirmak
icim dalgacik doniisiimii ve epileptik verilerini ayirmak i¢in Destek Vektor Makinalar
siiflandiricist kullanarak basarim yakalamislardir (Panda vd. 2010).

Kaya ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada Bonn Universitesi Epitoloji boliimiin sagladig
5 gruptan meydana gelen (A-E) 23,6 saniyeli ve 173,6 Hz. 6rnekleme frekansi ile her biri
100 satirdan olusan EEG verileri kullanmiglardir. Bu veri setinden daha sonra Ayrik
Dalgacik Doniistimii ile 6zellikler elde edilmis ve bu 6zelliklerden karar agaglari ve karar
kurallar1 metotlar1 ile %99,6 ile %99,7 bandi arasinda siniflandirmay1 basarmislardir

(Kaya vd. 2012).



Behbahani vd. Yaptig1 ¢alismada epileptik nobet gegiren hastalardan alinan es
zamanli EKG verilerinin incelenmesi ile nobet sirasinda hatta Oncesinde de
anormalliklerin bagladigini bildirmistir (Behbahani vd., 2012).

Bayram vd. Yaptiklar1 derleme calismada saglikli ve nobet anindaki EEG
isaretlerini birbirinden ayiran bir sistem tasarlamislardir. Bonn Universitesi Epileptoloji
boliimiinden aldiklar1 50 adet saglikli, 50 adet krizli olmak iizere toplam 100 adet EEG
verileri kullanilmistir. Calismada smiflandiric1 olarak destek vektor makinalarini
kullanmis ve %98 gibi bir basari ile siniflandirmay1 basarmislardir (Bayram vd. 2013).

Ahammad ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada ise epileptik nobet kestirimi ve ndbetin
baslangicini tespit etmek amaciyla MIT {iniversitesi veri setini ve CHB-MIT veri tabanini
kullanmiglardir. Calismada EEG Ozellikleri, ortalama, standart sapma, entropi, giic
spektral yogunlugunun yani sira dalga araligi ve ortalama mutlak sapma gibi bazi
istatistiksel 6zelliklerin lizerinde ¢alisilmistir. Calisma sonunda %85,6 dogruluk orani ve
%84,2 duyarlilik oran1 yakalamislardir (Ahammad vd., 2014).

Kusmakar ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada 34 nébete ait ivmedlger sinyalleri
kullanarak epileptik ve epileptik olmayan sinyalleri ayristirmiglardir. Sinyallerden
oncelikle dalgacik (wavelet) ozellikleri ¢ikarilmis daha sonra ise bu ozellikler destek
vektor makineleri ile %89 oraninda dogrulukla siniflandirilmistir (Kusmakar vd. 2015).

Gubbi ve ark. Yaptiklar1 ¢calismada 27 nébete ait ivmedlger sinyallerini kullanarak
epileptik ve epileptik olmayan sinyalleri ayristirmiglardir. Sinyallerden ncelikle dalgacik
ozellikleri ¢ikarilmis daha sonra ise bu 6zellikler destek vektor makineleri ve k en yakin
komsuluk ile %93,3 oraninda dogrulukla siniflandirilmistir (Gubbi vd. 2015).

Sezgin (2016) yaptig1 ¢alismada epileptik seyreden hastalardan kaydedilmis EEG
sinyallerini ndbet Oncesi, an1 ve sonrasi olacak sekilde siniflandirmistir. Caligmasinda
ortalama yaslar1 35 (25-45 yas bandinda) olan 8 sara hastasindan 16 kanalli yiizey
elektrotu ile 200 Hz. 6rnekleme frekansina sahip EEG sinyalleri almistir. Alinan bu
sinyaller daha sonra ikiz spektrum analizi ile sinyallerden Gzellikler ¢ikarmis ve bu
ozellikleri asir1 0grenme makinalar1 (ELM) ile %98,60 oraninda simiflandirmayi
basarmuistir.

Yildirim ve ark. Yaptiklar1 derleme ¢alismada Boon Universitesi veri tabanindan
daha once epilepsi nobeti gecirmis ve herhangi bir epileptik krizi olmayan sihhatli
bireylerden (A, B, C, D, E) alinmistir. Bu sinyallerden yalnizca A ve E gruplar
kullanilarak 23,6 saniye 4096 6rnek boyuna sahip bu EEG sinyalleri dncelikle boliitlere

ayirarak giic spektral yogunluk yontemi olan Peridogram ve Welch yontemleri



kullanilarak spektralleri bulunmustur. Daha sonra bu EEG isaretlerinin boyutunu
kiictilmek amaciyla aritmetik ortalamalar1 alinip 5-kath ¢apraz dogrulama kullanilarak k-
en yakin komsuluk (k-NN), destek vektor makinesi (SVM), asir1 6grenme makinesi
(ELM) simiflandirmiglardir. Bu simiflandirmalar sonucunda en yiiksek olarak %100
smiflandirma sonucu almay1 basarmiglardir (Yildirim vd. 2017).

Tiirk ve ark. Yaptiklar1 ¢alismada Bonn Universitesi Epileptoloji boliimiiniin
deneysel g¢alismalar i¢in sundugu toplamda 5 veri kiimesinden (A-B-C-D-E) meydana
gelen Elektroansefalogram (EEG) kayitlar1 kullanmislardir. Bir boyutlu medyan yerel
ikili oriintii (1B-MYIO) yontemi ile dzellik cikartilmisti. Ve daha sonra k-En yakin
komsuluk (k-NN) smiflandirmiglardir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda A-E veri
gruplarinda %100 olarak smiflandirmayr basarmislardir. Diger gruplarda ise A-D
%99.00, D-E %98, E-CD %99,50 ve A-D-E veri gruplarinda ise %96.00 oranlarinda
siiflandirmayr basarmiglardir. Calismada da goriildiigli lizere maksimum (100)
siniflandirma oranina ulasarak 1B-MYIO yonteminin uygulanmasi ile daha once

literatiirde kullanilan yontemlerden daha iyi sonu¢ aldiklarini gézlemlemislerdir (Tiirk

vd., 2017).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Kiimesi

Epileptik ve epileptik olmayan nobetler sirasinda deneklerden alinmis rutin video-
EEG testleri siirecinde alinan 18 kanalli EEG, EKG ve EMG sinyalleri ile kol ve
bacaklara baglanmis giyilebilir algilayicilardan alinan sinyaller ve uzman noérologun
teshisi (epileptik veya epileptik olmayan ndbet) bilgisi ile beraber kaydedilmesi
safhasidir. Rutin olarak teshis ve tedavi igin Dicle Universitesi Hastanesi Noroloji
Boliimiine bagvuran ve gegirdigi nobetlerin epileptik veya epileptik olmayan ndbet olarak
ayrigtirtlmasi diger uygulanan testler ile anlagilmayan hastalar video-EEG testine tabii
tutulmaktadir.

Bu testte hastalarin sekil 3.1’ de goriildiigii formatta hem EEG, EKG ve EMG
kaydi alinmakta hem de video ile kayit altina alinmaktadir. Bu siiregte hastanin ndbet
gecirmesine miiteakip bu ndbet siirecine ait goriintiiler ve kaydedilen EEG, EKG ve EMG
sinyalleri incelenerek hastanin epilepsi hastast olup olmadig1 ile ilgili teshiste

bulunulmaktadir.

Sekil 3.1. Video EEG kayit siireci

Bu rutin teste ilaveten tez ¢alismasinda hastanin viicudunun 4 farkli noktasina (her

bir kol ve bacaga birer tane) 3 boyutlu (B) ivmedlgere ilaveten: 3B jiroskop, 3B
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manyetometre, kalp atis hizi dlcer, baglandigi kasin EMG kaydi, konum ve zaman
sensorleri iceren kablosuz haberlesmeyi destekleyen sensor diiglimleri kullanilmigtir.
Sensor diigiimlerinden alinan sinyallerden veri seti olusturulup ve bu sinyallerden ¢esitli
zaman, frekans ve zaman-frekans diizlemi oOzellikleri ¢ikarilacak yapay Ogrenme
yontemleri ile dncelikle nobet durumu (var veya yok), daha sonra ise ndbet var ise nobetin
epileptik olup olmadigina gore siniflandirilacaktir. Ayrica bu bilgiler kullanilarak
epileptik veya epileptik olmayan nobetlerle veya bunlarin olusma stiregleri ile ilgili yeni
bilgiler elde edilebilmesi hedeflenmektedir. Sekil 3.2’de goriildiigii gibi hastaya takilan
sensOr diigiimii ile hastadan ilave bilgiler de kayit altina alinacaktir. Elde edilen sensor
kayitlar1 bilgisayarda saklanacak ve belli bir siirede bir yedeklenecektir. Ayrica s6z

konusu kayait ile ilgili uzman nérologun teshisi de iliskilendirilerek kaydedilecektir.

Sekil 3.2. Veri setinin olusma siireci

Sensorlerin  boyutlarinin, maliyetlerinin ve enerji ihtiyaglarinin diigmesi ile
haberlesme ve islemci teknolojilerindeki gelismeler ile beraber giyilebilir sensorler
bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir. Literatiir incelenmesi ile elde edilen bilgilere
gore giyilebilir sensorlerden elde edilmis verilerin ¢esitli yapay zeka yontemleri ile
anlamlandirilmasiyla uzman hekime yardimei olmasi ve hastaligin tedavisine 151k tutacak
cesitli bilgiler vermektedir.

Bu tez calismasinda miimkiin olabilecek en genis igerikli veri setini olusturmak
amaciyla nobet sirasinda hastanin hareket degisimini incelemek icin 3B ivmedlcer ve 3B
jiroskop, zaman ve konum olarak es zamanlilig1r saglamak i¢cin GPS modiilii, Nobet
sirasinda kalp ritim durumunu incelemek icin kalp atis hiz sensorii, ndbet sirasindaki
hareket degisimini incelemek i¢in kaslardan alinan ve elektriksel sinyali incelemek i¢in

EMG sensorii ve nobet aninda viicut sicakligini belirlemek i¢in viicut sicaklik dlger



11

kullanilmistir. Asagidaki tabloda kullanilan sensodrlerin adi ve kullanilma amaci yer

almaktadir.
Tablo 3.1. Sensor diigiimiinde kullanilan diigiimler ve kullanim amaci
Sensor Adi Kullanim amaci
3B ivmeoblcer Her {ii¢ eksende (X, Y, Z) sensor diiglimiiniin statik ve dinamik ivme 6l¢iimii;
Nobet sirasindaki hareket degisimini incelemek i¢in kullanilacaktir.
3B jiroskop Her ii¢ eksende (X, Y, Z) sensor diigiimiiniin y6n 6l¢iimii; Nobet sirasindaki
hareket degisimini incelemek icin kullanilacaktir.
GPS modiili Zaman ve konum 6l¢iimii; 4 adet sensor diiglimiinde eszamanliligin saglanmasi

icin kullanilacaktir.

Grove Kalp Atist Hiz1 | Damardaki insan kani hareket varyasyonunu dl¢iimii; Nobet sirasindaki kalp

Sensorii atist degisimini incelemek i¢in kullanilacaktir.
EMG sensorii (yiizey | Sinirler ve kaslardan alinan elektriksel sinyallerin 6l¢timii; Nobet sirasindaki
elektrotlu) hareket degisimini incelemek i¢in kullamlacaktir.

Viicut sicaklik dlger | Viicut sicakligi 6l¢timii; Nobet sirasindaki viicut sicakligi degisimini incelemek
i¢in kullanilacaktir.

Yapilan literatiir taramasinda yukarida belirtilen sensorlerden ivme ve kalp atis
hizinin (Nei, 2009; Zijlmans vd., 2002; Behbahani vd., 2012) nobet ve nobet tiirii

tespitinde basariyla kullanildigi goriilmustiir. Sensorlerin baglantist  Sekil 3.3’te

—
.

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Sensorlerin baglantis

Verilerin saglikli olarak alinmasi amaciyla her sensor diiglimiine asagidaki

tabloda belirtilen donanimlar bulunacaktir.
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Tablo 3.2. Kullanilan donanimlar ve kullanim amaci

Donanim Adi Kullanim amaci

Arduino Nano mikrodenetleyici Sensorlerden  verilerin  almmmasi, SD  karta
yedeklenmesi ve iletiminin denetlenmesi ig¢in
kullanilacaktir.

RF alici-verici Sensor diigiimleri ile ana alict arasindaki baglanti

i¢in kullanilacaktir.

Mini SD kart modiilii Olusabilecek iletisim sorunlari sirasinda
sensorlerden algilanan degiskenlerin kaydedilmesi
veya ileride sensor diigiimiiniin kendi basina
calisabilmesine olanak saglanmasi igin sensor
diigiimiine dahil edilecektir.

Ayrica sensor diigiimlerinden gelen veriler bir adet Arduino Due ve RF alici-verici
ile tagiabilir bilgisayara aktarilacaktir. Verilerin depolanmasi ve tasinmasi icin 1 adet
4TB kapasiteli harici disk kullanildi. Sensor diiglimlerinin enerji ihtiyaci sarj edilebilir
lipo pil saglanmistir. Sekil 3.4 ve 3.5’de goriildiigii iizere kullanilan tiim sensdrlerin
birbiriyle uyumlu bir sekilde calismasi i¢cin entegre edilmis donanimin bir goérseli

bulunmaktadir.

Sekil 3.4. Kullanilan sensorlerin entegre edilmis géntiisii ‘
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Sekil 3.5. Donanimin hastadan veri alma siireci

Kullanilan bu cihazda; EMG, ivmedlger, jiroskop, kalp atis sensorii, viicut sicaklik
sensorlerinden arduino Nano mikrodenetleyici yardimiyla birbiriyle entegre edilmis es
zamanli 500 Hz. 6rnekleme frekansiyla sekil 3.6° da goriildiigii tizere paket veri kaydi

alimmustir.

Ty Ry R R R R R R R R

85
344
Aoecel X: -0.81 ¥: G.5%

-1

207 mfs"Z

Magn. X: 0.2& Y¥: -0.44 Z: -0.03 gauss
Gyro X: 1.89% ¥: -1.28 Z: -5.87 dps
Temp: 26.82 *C

ttttttttttttttttttttttl

85

344

Bocel X: -0.83 ¥: 9,58 Z: 2.07 mf=s"2

[

Magn. X: 0.26 Y¥: -0.449
Gyro X: 0.81 ¥: -1.08
Temp: 26.62 *C

R Ry R R R R R R R R R R R R R R R R R

Sekil 3.6. Paket veri kayit

: =0.03 gauss
: —-6.55 dps
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Yukaridaki sensor verilerine ek olarak Sekil 3.7°de goriildiigii lizere 8 tibbi yiizey
Elektromyografi (SEMG) sensoriine sahip olan MYO kol bandi ile SEMG sinyalleri
kaydedildi. MYO kol bandi iizerinde bulunan 8 adet paslanmaz medikal EMG
sensorleriyle kaslarda olusan biyoelektrik sinyallerini dlgerek elimizin hangi hareketi
yapacagint algilar. Ayrica ii¢ eksenli jiroskop, ii¢ eksenli ivmedlger, iic eksenli
manyetometre iceren 1 adet 9 eksenli Atalet Ol¢iim Unitesi (IMU) ile kolumuzun agisini
ve hareket yOniinii anlayabilir. MYO kol bandi EMG sensorleri i¢in 200 Hz, IMU

sensorleri i¢in 50 Hz. 6rnekleme frekansina sahiptir (Visconti vd., 2018).
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Sekil 3.7. MYO Kol bandi

Verileri kaydederken MYO kol bandinin kol tizerindeki konumu Sekil 3.8’de

gosterilmektedir.

W /AR

Sekil 3.8. MYO kol b ’ndlmn hastanin kolundaki konumu

Sekil 3.9°da MYO kol bandindan alinmis 14 kanalli veri kiimesi Ornegi
verilmistir. Kaydedilen bu verilerin tiimii daha sonra gerekli 6n islemlerden gecip

optimum hale getirilmistir. Tiim bu safhalarin sonunda veri seti olusturulmustur.
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Sekil 3.9. MYO ’dan kaydedilen veri 6rnegi
3.2. Metot
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Olusturulmus olan veri setinin analizi Sekil 3.10’da ¢alisma prosediirii verilmis

sekilde yapilacaktir. Oncelikle belirlenmis olan hasta gruplarindan (epileptik veya

epileptik olmayan) alinan sinyaller kaydedilecektir. Daha sonra pencereleme yontemi ile

bu sinyalleri optimize edip 10 saniye uzunluga sahip karakteristik olarak nobet olduguna

isaret eden sinyal kesitleri alinmigtir. Alinan sinyal kesitlerinden nobetin olup olmadigina

karar verilmistir. Burada ki amag eger nobet varsa bu ndbetin epileptik mi veya epileptik

olmayan ndbet mi yani nobet tiirii tespiti yaparak epileptik olmayan ama epilepsiye

benzer seyreden ndbet gegiren kisilerin belirlenmesidir.

Sensorlerden algilanan §

sinyallerin okunmasi

HAYIR Sinyalin

pencerelenmesi

Pencerelenmis

sinyalde nobet var
m?

EVET
¥

Epileptik Nabet

MNobet Tiriiniin Tespiti I . ) i
Epileptik Olmayan Nobet

Sekil 3.10. Caligma prosediiri
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Sekil 3.10’da gosterilen siire¢ asagidaki boliimlerde adimlar halinde

gosterilmigtir.

3.2.1. Sinyalin pencerelenmesi

Sensorler vasitasiyla algilanan sinyalden yiiriiyen pencereler yontemi ile Sekil

3.11°te gosterildigi gibi kesitler alinacaktir.

E---2-1

339

®

Sekil 3.11. Peﬁ(;;;gi;me ornegi
Sinyal kesitleri, sonsuz olmayan uzunluklara sahip isaretlerin zaman bdlgesinde
dikdortgen seklinde bdliitler ile ¢arpilmasi sonucu ortaya ¢ikar. Sinyallerden alinan
kesitlerin sayimlama olarak hareketsiz olduguna bu nedenle 6nemli 6zelliklere sahip
oldugu varsayilir. Sinyal kesitlerinin uzunlugu, sensorlerden alinan sinyallerin kendine
has 6zelliklerine gore belirlenir. Eger sinyal diisiik frekansa sahipse uzun kesitler, yliksek

frekansa sahipse daha kisa kesitler kullanilir.
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Yadav ve ark. Gore EEG sinyalleri nobet etkinliklerinin zemin etkinlikleri ile
kiyaslama yapildiginda dar bant bir sinyal oldugu varsayilir (Yadav vd. 2012). Epileptik
diken dalga uygulamalarinin 6zellikleri agisinda 0,5 saniyeden uzun olmasi beklenir, bu
esik uzunlugun altindaki kesitler parazit olarak goriilebilir. Bu ¢aligmada tiim bu durumlar

g6z onilinde bulundurularak sinyal kesitleri 10 saniye uzunlukta belirlenmistir.

3.2.2. Nobet tespiti

Giyilebilir sensorler ile elde edilen sinyaller video-EEG ile alinan sinyaller ile
eszamanl1 incelenerek nobet tespiti yapilmustir. Ornegin, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi
Noroloji Boliimiinde tedavi goren hastalardan alinmis bir 6rnek sinyal i¢in hastanin EEG

ve EMG sinyalleri Sekil 3.12°da gosterilmektedir.

500 T T T T T T T

EEG
(=]

500 | 1 1 1 | 1 | 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Zaman (sn)

500 T T T T T T T

EMG

-500 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Zaman (sn)

Sekil 3.12. N&bet tespiti igin drnek

Hastalara ait video-EEG sinyalleri ile sensorlerden alinan sinyallere paralel olarak
kullanilarak olusturulacak veri kiimesine yapilacak o6n islemler ve yapay zeka metotlari

bir sonraki boliimde ayrintili olarak agiklanacaktir.

3.2.3. Nobet ayristirilmasi

Epileptik ve epileptik olmayan sinyallerin ayristirilmas: igin veri setinin

olusturulmasina miiteakip yapay O6grenme kullanilarak ayristirilma yapilacaktir. Sekil
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3.13’de Dicle Universitesi T1p Fakiiltesi Noroloji Boliimiinde tedavi goren hastalardan

alinmig 6rnek bir epileptik ndbet ve epileptik olmayan nobet siirecine ait EEG sinyalli

bulunmaktadir.
T T T T
2000 - b
B 0 ekl L L
e : M,
-2000 - b
| 1 1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200
Zaman (sn)
(a') T T T T
5000 -
Q
= o0 = l::; " }
g |
-5000 | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
Zaman (sn)
500 T T T T
0
L 0
w |l"” ll”l | | I| |"I| lll"”” “" ”
-500 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Zaman (sn
(b) (sn)
500

3.3.

EMG
(=]

-500 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Zaman (sn)

Sekil 3.13. Nobet ayristirilmasi igin drnek (a) Epileptik nobet, (b) Epileptik olmayan nobet

Kullanilacak Yontem

Onerilen yaklasimda nobet tespiti ve ndbet ayristirilma islemleri yapay 6grenme

yontemleri ile Sekil 3.14°de gosterilen islem bloklari ile yapilacaktir.
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. . ikiz Spektrum a "
Sinyal Kesiti =y Analizi — = Orellik Cikarma => Gzellik segme  [=p] Siniflandirma

Sekil 3.14. Kullanilacak yapay 6grenme agamalari

Birinci blokta kayan pencereler yontemi ile sinyalden alinmis olan kesitleri analiz
icin kullanilacaktir. Bu asamada her bir sinyal tiirline uygun pencere genisligi
belirlenecek ve ona gore kaydirilacaktir. Burada esas olan ndbet tespiti ya da ndbet
ayristirilmasi islemlerinin yapilabilmesi i¢in en kiiciik sinyal boyutunun tespitidir.

Ikinci blokta sinyal pencerelerinin fazsal ilintilerini ortaya cikarmak icin ikiz
spektrum analizi yapilacaktir. Ugiincii ve dordiincii blokta elde edilen sinyal kesitinden
etkin Ozelliklerin ¢ikarilmasi siirecinde sinyalden zaman, frekans ve zaman frekans

diizlemlerinde asagida sayilan 6zellikler ¢ikarilacaktir.
3.3.1. Ozellik cikarma

Sinyaller 6l¢iiliirken sinyal ile beraber elektriksel aygitlardan, ortamdan, sarsinti
ve sinyalin kararsizhgindan kaynaklanan giiriiltilerde &lgiilmektedir. Ozellikle
giiriiltiiniin frekans 0©zelligi rastgele oldugunda sinyallerin smiflandirma basarisi
diismektedir. Siniflandirma basaris1t dogrudan o6zellik ¢ikarma islemine baghidir. Bu
sebeple Oznitelik ¢ikarma yontemi uygun bir bigimde se¢ilmelidir (Phinyomark vd.,
2009).

Ozellik ¢ikarma islemi sinyali giiriiltiilerden temizlemek, ©nemli verileri
vurgulamak ve yeni sinyali 6zellik vektorii adi verilen ilgili veri yapisina doniistiirmek
i¢in uygulanan islemdir. Calismada zaman diizlemi, frekans diizlemi ve zaman-frekans
diizlemi olmak tizere 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilmistir.

Ikiz spektrumu almmus sinyallerden cikarilan istatistiksel ozellikler asagida
listelenmistir.

1. Enerji
2. Aritmetik ortalama
3. Standart sapma
4. Basiklik
5. Carpiklik
6. Entropi
7. Varyans



8. Kovaryans

Eneriji:
E, = flledt
Aritmetik Ortalama;

1 N
pG) =2 x(0)
=1

Standart Sapma:

N
1 _
o) = |5 ) (=9
=1
Basiklik Katsayis1:

1 _
_ NZ?I=1(xi - x)4

o4

N

Carpiklik Katsayisi:

N _
Sk = (N—1;V(N—2);(¥)

Entropi:

3
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(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)
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N
. Xi Xi
= 3.6
Entropi Z Enerji ln(Enerji) (36
=
Varyans:
1 N
VAR, = NZ@' — %)? (3.7)
i=1
Kovaryans:
X: — X . — Y
Cov(x,y) = 20— (3~ 7) (3.8)

n

3.3.2. likiz-spektrum analizi

Iki farkl1 frekanstaki isaretin ya da bir isaretin farkli frekanslara sahip bilesenleri
arasinda ister dogrusal olsun ister olmasin herhangi bir fazsal ilinti varsa ikiz spektrum
bu ilintiyi ortaya c¢ikarip sergilemek icin gelistirilen istatistiksel bir isaret isleme
yontemidir (Hinich ve Clay, 1968; Sigl ve Chamoun, 1994; Nikias ve Petropulu, 1993).
Epilepsi tanisinda kullanilan en 6nemli isaretlerden beyin gibi duragan ve dogrusal
olmayan, karmasik sistemlerin dinamigi ya da lirettigi isaretlerin bilesenleri arasinda olasi
ikinci dereceden faz eslesmelerini (QPC — quadratic phase coupling) ortaya ¢ikarmak igin
ikiz spektrum kullanilmaktadir (Sezgin, 2010; Tagluk ve Sezgin, 2011). ikiz spektrum,
tiirevlenebilir bir sistem dinamiginin tiglincii derece kiimiilantin Fourier dontisiimii olarak
tanimlanmistir (Ning ve Bronzino, 1989). Herhangi bir duragan reel degerli ayrik rastsal

x(k) silirecinin r. derece momenti:

mF(ny,ny, ..n._q) = E{x(k)x(k + ny) ..x(k + n,_,)} (3.9)

Seklinde ifade edilebilir (Raghuveer ve Nikias, 1985). Burada E beklenti degeri
anlamia gelmektedir. Genel manada x(k) ‘nin 1., 2. ve 3. kiimiilanti momentler serisi

cinsinden sirasiyla:
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ci =mi = E{x(k)} (3.10)
i (ny) = mz(ny) — (m3)? (3.11)
ci (ny,nz) = m3(ny, np) — mf[m3(ny) + my(ny) + (np — ny)J(mf)? (3.12)

Seklinde ifade edilirler. Gauss olmayan reel degerli duragan ve sifir ortalamaya

sahip bir ayrik x(k) siirecinin 3. Kiimiilantini:

c3(nqy,ny) = Cum{x(k),x(k + ny), x(k + ny)} (3.13)
Veya
c3(nqy,ny) = E{x(k)x(k + ny)x(k +ny)} (3.14)

Seklinde ifade edilir. Buna gore {igiincii derece kiimiilant fonksiyonun spektrumu

veya Ikiz—spektrum:

- - —jwing+wyny)
B(Wl, WZ) — z Z ng(nl, nZ)W(nl' nZ)e )

lwil, lw,| <7 (3.15)

Ni=—00 N2=-00

Seklinde ifade edilir. Burada W (nl, n2), ikiz—spektrumun degiskenligini
azaltmak icin iki boyutlu pencere fonksiyonudur; bu deger 1’e esitlenebilir. Caligmada

ikiz—spektrum hesabi igin 0,5 saniye araliginda Hanning penceresi kullanildi. x (k)’nin

Wy V& Wyt V& Wy frekanslarl bazinda elde edilen spektrumlari cinsinden asagidaki gibi
de ifade edilebilir;

B(wy,w) = E{X(w)X (W) X" (wy + wy)} (3.16)
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Denklemdeki * isareti karmasik eslenigi belirtmektedir. Tkiz—spektrumun simetri
Ozelliginden dolay1 tizerinde ¢alisilan EEG isaretine ait biitiin ikiz—spektrum bilgisi 0 <
wy, <w; ve wy,w, <7 tanimh ilicgensel bolgede yogunlasmaktadir. Fazlari ikinci
dereceden eslesen bilesenler siirecin tiglincii derece kiimiilantina s6z konusu bolgede QPC

seklinde katki saglar ve boylece isaret hakkinda ekstra bilgi sunar. Ikiz—spektrum,

B(W, &) giizlemindeki diger bolgeler tanimli {iggenin simetrisi olarak ortaya
cikmaktadir. Bu ¢alismada, ikiz—spektrumun bu 6zelliginden yararlanarak, EEG isaretin

icinde olas1 QPC toplamini:

D= Z |B(wy, ws)] (3.17)

(wi,wy)

Seklinde niceleyici olarak hesaplayip buna goére epilepsi hastaliginin derecesi
belirlenmeye calisilabilir. Ayrica ikiz-spektrumu elde edilen isaretten yukarida verilen
istatistiksel yontemler ile c¢ikarilan 6zelliklerin siiflandirma girisine verilmesi ile de
epilepsi kestirimi gergeklestirilebilmektedir.

Epileptik bir EEG isaretinde ndbet Oncesi, ndbet an1 ve ndbet sonrasi ikiz-
spektruma bagli olarak elde edilen QPC miktarin1 gostermek icin 6rnek olarak Sekil
3.15’te verilmistir. QPC miktarmin biiyiikliigii EEG isaretinin ilgili bolgesinde lineer ve
Gauss olmayan bilesenlerin oranmin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Sekilden de
goriildiigl gibi epilepsi oncesi ¢ok az sayida QPC var iken epilepsi aninda QPC miktari

artmis ve sonrasinda azalmstir.
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Sekil 3.15. Bir EEG isaretinin; a) epilepsi dncesi, b) epilepsi aninda ve c) epilepsi sonrasi ikiz spektrum
gosterimi

Dordiincii blokta her bir sinyalden ¢ikarilan 6zelliklerden etkin olanlar1 filtreleme
metoduyla belirlenecektir. Bu sekilde sadece 6zellik indirgenmesi degil ayni1 zamanda
sensOr diiglimli, sensér ve hastadan alinan diger biyolojik sinyallerden etkin
olmayanlarinin kaydedilmesine gerek kalmayacaktir.

Bu da ihtiya¢ duyulan donanim miktar1 ve tiiriinii azaltacagi gibi ayrica verilerin
kaydi i¢in hafiza ve verilerin islenmesi siirecindeki fonksiyonel yiikii azaltacaktir
(Ertugrul vd,2017). Etkin olan 6zelliklerin belirlenmesi i¢in birgok yontem Onerilmistir.
Bu c¢aligmada c¢ikarilacak 6zellik sayisi ¢ok oldugu icin filtreleme metoduyla 6zellik
secimi yapilacaktir (Ertugrul, 2016-a).

Besinci blokta smiflandirma amaciyla asir1 68renme makineleri yontemi

kullanilacaktir.
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3.3.3. Asir1 6grenme makineleri (ELM)

Asir1 Ogrenme makineleri sadece tek gizli katmani bulunan ileri beslemeli yapay
sinir aglarinin egitiminde kullanilmak tizere gelistirilmis bir yontemdir (Huang ve ark,

2006). Asagidaki sekilde ELM ile egitilen bir YSA ’nin yapis1 gosterilmistir.

Cikis Katmani
k=1.2,...p

Gizli Katman
j=1,2,..,m

Girig Katmani
i=1,2,...,n

Sekil 3.16. Tek gizli katmanlt YSA (Ertugrul vd., 2012)

Sekil 3.16°da verilen yapay sinir agina ait ¢ikis denklemi:
m n
() = D Bixg() wipxi +by) (3.15)
j=1 i=1

ile hesaplanmasi gergeklestirilmektedir. Burada x; , giris vektorlerini, y; 5, cikis
vektorlerini, B _,, ¢ikis katmanm agirliklarini, Wy, 4 ., giris katmani ve gizli katman
arasindaki baglant1 agirlik degerini, b; ,, esik degiskenlerini ve g(.) aktivasyonunu
belirtmektedir (Ertugrul ve ark, 2014).

Geleneksel ileri beslemeli bir YSA’ da agin egitilmesi defalarca tekrarlanirken,
bu siireg ELM’ de analitik bir denkleme doniistiiriilmiis ve bu sebeple ¢ok hizli bir
O0grenme yetenegi kazanilmistir. Ayrica, ELM’ de cikis agirliklar1 genellestirilmis ters
Moore-Penrose matrisi ile hesapladigindan, yerel minimuma takilma veya en uygun
O0grenme parametresi (O6rnegin momentum, Ogrenme Kkatsayisi) belirlenmesi gibi
performansi dogrudan etkileyen sorunlar1 yoktur ve genellestirme kabiliyeti daha

yiiksektir (Ertugrul, 2016-b ve c).
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Yapay sinir agmin basarili bir sekilde 6grenimini gerceklestirebilmesi igin
verilecek agirliklarin, transfer fonksiyonu ve esik degerleri modellenecek sistemin
yapisina en uygun parametrelerin se¢iminin yapilmasi ile gergeklestirilir. Gradyan temelli
yaklasimlarda egitim esnasinda olusacak hatay1 en diisiik seviyeye indirmek i¢in verilen
agirhik degerleri ve esik degerlerinin en uygun degerlerini saglayan parametre elde
edilinceye kadar degistirilme islemi devam eder. Buda egitimin hata oraninin yiiksek
degerlere ¢cikmasina sebep olmaktadir.

ELM yonteminde giris katmanindaki agirliklar ile esik degerleri rastgele
verilmekte, buna bagli olarak cikistaki agirlik degerleri hesaplanmaktadir (Ertugrul ve

Altun, 2017). n adet girdi néronu, m adet gizli katman néronu bulunan bir yapay sinir

agn giris katmani agirlik degerleri (W) ve esik degerleri (b;) rastgele belirleme islemi
gergeklestiginde, atanmig olup tiirevlenemeyen ya da kesikli aktivasyon fonksiyonlari da

ek olarak rastgele bir transfer fonksiyonu (g(.)) i¢in ¢ikis katmaninin giris denklemi:

o= gWwy1%1 + by) .. g(W1mXem + byn) (3.16)
g(Wn,lxn + bl) ---g(Wn,mxm - bm)

olarak bulunur. Boylelikle elde edilen ¢ikis denklemi:

y=Hp (3.17)
olmaktadir. H matrisinin ters matrisinin hesaplanma islemi genellestirilmis Moore-
Penrose matrisi ile gergeklestirilir. Bunun sebebi olarak egitim kiimesi gozlem sayisi ile

ozellik say1si diisiik seviyede bir olasilikla birbirine esit olmasi1 kabul edilebilir. Boylece

cikis agirliklar: (f):

B = Hly (3.18)

olarak hesaplanir. Denklem 3.18’de yer alan HT, genellestirilmis ters Moore-Penrose
matrisi ile hesaplanmis H matrisini ve § ¢ikis katmani agirliklarini belirtmektedir (Huang
ve ark, 2012).
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Epileptik/Epileptik Olmayan Krizlerin Ayristirilmasi

Bispecktrumu alinmis sinyallerden: (1) aritmetik ortalama, (2) standart sapma, (3)
entropi, (4) enerji, (5) varyans, (6) kovaryans, (7) basiklik ve (8) carpiklik istatistiksel
Ozellikleri ¢ikarilmistir. Tiim smiflandirma sonuglar1 5-parcali capraz dogrulamaya gore
elde edilmistir. Tim deneylerde Oncelikle kullanilan ELM ile optimize edilmis ve en
uygun gizli katmandaki néron sayisi ve transfer fonksiyonu kullanilarak elde edilen
dogruluk sonuglar1 paylagilmistir. Yapilan simiilasyonlar da asagidaki siniflandirma
islemleri yapilmstir.

° Kriz Tespiti: hastanin kriz (epileptik veya epileptik Olmayan) gegirip
gecirmediginin tespitidir.

° Kriz Tirt Tespiti: Epileptik /Epileptik olmayan kriz ayristirilmas,

° Tim verilerin aynstirilmasi:  Normal/Epileptik/Epileptik  Olmayan
ayristirilmast,

Optimizasyona 6rnek olarak EKG sinyallerinin kriz tespiti, kriz tiirii tespiti ve tiim

verilerin ayristirtlmasi siirecinde elde edilen sonuglar asagidaki sekildedir.

Tablo 4.1. EKG ile kriz tespiti optimizasyon stireci

Gizli Katmandaki Aktivasyon Fonksiyonu
Noron Sayist 'sig’ 'sin’ ‘hardlim' ‘tribas' ‘radbas'

5 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00
10 0,00 100,00 0,00 100,00 100,00
20 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00
25 0,00 100,00 0,00 100,00 100,00
50 0,00 0,00 0,00 100,00 100,00
75 0,00 100,00 0,00 100,00 100,00
100 0,00 100,00 0,00 100,00 100,00

Optimum parametreler olarak dogrulugun en yliksek oldugu gizli katmandaki

noron sayisi ve aktivasyon fonksiyonudur.

4.2. Ozellik Secmeden Elde Edilen Basar1 Sonuclar:

Analizler sirasinda 3 farkli EEG kanalinin alinmasi kriz bolgesine ve EEG

probuna bagli basarinin degisip de8ismeyecegini gostermektedir. 3 farkh
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elektroansefalografi (EEG) kanali, elektrokardiyografi (EKG) ve Elektromiyografi
(EMGQ) ile elde edilen basari oranlar1 asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 4.2. Simiflandirma dogrulugu (%)

Veri seti Kriz Tespiti Kriz Tiirii Tespiti Tim verilerin
ayristirilmasi
Tek kanal EEG (EEG1) 100 100 100
EKG 100 100 100
EMG 100 100 100

Tablo incelendiginde EKG ve EMG verileri analizi sonucunda kriz tespiti ve kriz

tiird tespitinde yeterli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

4.3. Ozellik Secme ile Elde Edilen Sonuclar

Makine 6grenmesi (ML) yontemleri temel olarak girdi verilerini kullanarak bir
cikti degeri lretme ilkesiyle calisir. Bu nedenle girdi verileri makine Ogrenmesi
uygulamalarinda oldukca dnemlidir, 6zellik sayisi ¢ok fazla oldugunda daha da 6nemli
hale gelir. Yapay zeka yontemleriyle algoritma olusturmak igin her 6zelligi kullanmamiza
gerek yoktur. Sadece onemli 6zellikleri besleyerek algoritmayi basarili ve hizli bir hale
getirebiliriz. Cok biliylik verilerin anlamli bir sekilde azaltilmasi o6zellik se¢cme
algoritmalarinin temel islevidir (Ertugrul vd., 2017, Chandrashekar ve Sahin, 2014).

Ozellik secimi, veri kiimesini temsil eden en iyi alt kiimenin secilmesini
saglayarak; modelin basarisini arttirir, daha 1yi tahmin performansi saglar, egitim stiresini
azaltir, algoritmay1 hizlandirir, gereksiz 6zellikleri ortadan kaldirir, verilerin daha iyi
anlasilmasin1 saglar ve yorumu kolaylastirir (Ertugrul ve Tagluk, 2017, Ertugrul vd.,
2020).

Literatiirden de goriilebilecegi lizere daha az 6zellikle daha yiiksek basarilar elde
etmek miimkiindiir. Bunun nedeni olarak karmasik, giiriiltiilii veya alakasiz ozellikler
kullanilmayarak daha yiiksek basarilarin elde edilebilmesidir. Ayrica daha az 6zellik
kullanmak islevsel yiikiin ve hafiza ihtiyacinin diismesi ve bu da daha az veri ve islemci
kapasitesi ile daha basarali ve ger¢ek zamanli kullanilabilir donanim gelistirilmesine
olanak saglamaktadir. Kriz tespiti etkin 6zellik ve elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.3’de

verilmistir.
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Tablo 4.3. Kriz tespitinde segili 6zelliklerle elde edilen basari oranlari

Veri Parametre

seti

EEGL | Ozellik |Basiklik [Carpiklik |Aritmetik |[Kovaryans | Varyans | Entropi [Standart [Enerji
Siralamasi Ortalama Sapma
Bagar1 100 100 100 100 100 100 100 100

EKG | Ozellik [(Carpikhik |Standart |Basiklik |Aritmetik [Kovaryans |Varyans |Entropi Enerji
Siralamasi Sapma Ortalama
Bagar1 100 100 100 100 100 100 100 100

EMG | Ozellik |Basiklik (Carpiklik | Entropi | Varyans [Kovaryans |Aritmetik [Standart [Enerji
Siralamasi Ortalama | Sapma
Bagsar1 100 100 100 100 100 100 100 100

Tablo 4.3 incelendiginde kriz tespitinde EEG, EKG, EMG veri setleri ile yapilan

siiflandirmada kullanilan; basiklik, ¢arpiklik, aritmetik ortalama kovaryans, varyans,
standart sapma ve enerji tiim Ozelliklerin etkin oldugu goriilmektedir. Ayrica ndbet
sirasindaki hareket degisimini incelemek i¢in kullanilan EMG ve ndbet sirasinda kalp atig

degisimini incelemek i¢in kullanilan EKG verilerinin kriz tespitinde basar1 bir sekilde

siiflandirildig goriilmektedir.

Tablo 4.4. Kriz tiirii tespitinde segili 6zelliklerle elde edilen bagar1 oranlar

Veri Parametre
seti
EEG1 | Ozellik (Carpiklik [Basiklik [Varyans [Kovaryans | Entropi | Aritmatik |Standart [Enerji
Siralamasi Ortalama | Sapma
Bagari 100 100 100 100 100 100 100 100
EKG | Ozellik (Carpiklik Basiklik (Standart | Entropi |Aritmatik |Kovaryans |Varyans [Enerji
Siralamasi Sapma Ortalama
Bagari 100 100 100 100 100 100 100 100
EMG | Ozellik [Carpikhik Basiklik |Varyans [Kovaryans |Aritmatik | Entropi [Standart Enerji
Siralamasi Ortalama Sapma
Bagari 100 100 100 100 100 100 100 100

Tablo 4.4 incelendiginde kullanilan tiim 6zelliklerin etkin bir sekilde %100 basari

orani ile siniflandirildigr goriilmektedir. Ayrica tablo 4.3’ te kriz tespitinde goriildiigi

gibi EKG ve EMG verilerinin de kriz tiirii tespitinde yeterli oldugu gortilmiistiir.

4.4, Tartisma

Giyilebilir sensorler boyutlar1 ve maliyetlerinin azalmasiyla beraber saglik
uygulamalar1 dahil bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir (Akbulut ve Akan, 2015).
Ayrici tan1 olarak ndbet siirecinde giyilebilir algilayicilardan (6zellikle ivmedlger) alinan

sinyaller kullanilarak basarili sonuglar elde edildigi raporlanmistir (Gubbi vd., 2015;
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Kusmakar vd., 2015-a, 2015-b). Epileptik ve epileptik olmayan nobetlerin ayristirilmasi

icin literatiir de onerilen metotlar ve elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.5’de 6zetlenmistir.

Tablo 4.5. Epileptik ve epileptik olmayan nobetlerin kestirimi i¢in 6nerilen metotlar ve basari oranlari

nobet.

Referans Denek Veri Ozellik Yoéntem Basar1
Cikarma

Kanas vd. |1 farkli hastadan EEG Tensor Destek Vektor | Dogruluk: %96
2015) alian: 105 epileptik Ayristirma Makineleri

nobet

P21 epileptik olmayan

nobet
Xu vd. 5 denekten alinan: EEG Agilik Destek Vektor | Dogruluk: %92
2014) 10 epileptik nobet baglantili Ortak | Makineleri Duyarlilik: %100

15 epileptik olmayan konumsal Ozgiilliik: %80

nobet model tabanl

agirhikl
baglant1 ag1

Pippavd. (L1 denekten ( 4 epilepsi, EEG Zaman ve Bayes Aglar1 | Dogruluk: %86
2014) 7 epilepsi olmayan frekans diizlemi Duyarlilik: %92

hasta): ozellikleri Ozgiilliik: %78

123 epileptik nobet

82 epileptik olmayan

nobet
Gubbi vd. P7 denek: Ivmedlger Dalgacik k Duyarlilik: %100
2015) 10: epilepsi hastasi, diizlemi ortalama Dogruluk: %93,3

3: epileptik olmayan ozellikleri ve

nobet geciren denek, Destek Vektor

1: epileptik ve epileptik Makineleri

olmayan nébet geciren

denek

13: Normal denek
Kusmakar 4 nobet: Ivmedlger Dalgacik Destek Vektor | Duyarlilik: %93,33
vd. 15 epileptik nobet diizlemi Makineleri Dogruluk: %89
2015-a) [19 epileptik olmayan ozellikleri

nobet.
Kusmakar B4 nobet: Ivmedlcer |Yonlendirilmis [Destek Vektor | Duyarlilik: %93,33
vd. 15 epileptik nobet hareket Makineleri Dogruluk: %80
2015-b)  [19 epileptik olmayan histogrami

Tablo 4.5 incelendiginde EEG sinyalleri kullanildiginda ayristirict tanmin

yiiksek basariyla ulagildigir gozlemlenmektedir. Ancak, ayirict tani ig¢in aliman EEG

sinyallerinin ndbet aninda olmas1 gerektiginden bu yontem ile epileptik veya epileptik

olmayan ndbetlerin kestirimi kolay degildir. Ote yandan giyilebilir algilayicilar birgok

farkli amagla insanin yasam konforunu azaltmadan akilli saatler veya cep telefonlar: gibi

birgok sisteme entegre olarak kullanilmaktadir.

Glinlimiizde gecirdigi ndbetin epilepsiden kaynakli olmadigi halde epileptik

tedavilere maruz kalan ayrica anti epileptik ilag kullanmak zorunda kalan bireyler

bulunmaktir. Bu tip durumlarda anti epileptik ilaglarin hastalar {izerinde bircok yan
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etkileri goriilmektedir. Ayrica hasta ve ailesine ciddi bir mali kiilfete neden olmakla
beraber kisilerin yasam kalitesinin diismesine sebep olmaktadir.

Bu tip olumsuzluklarin 6niine gecebilmek icin epilepsi ayirict tanist olarak
giyilebilir sensorler kullanilarak epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin kestirimi igin
yeni bir yaklagim 6nermektedir. Epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin ayristirilarak
epilepsi teshisinde basarinin artirilmasi ve epileptik olmayan ndbet gecirenlerin hastalara
yanlis teshis (epilepsi tanist) konmasini engellenmesi i¢in uzman hekime yardimeci veriler

sunulmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Norolojik hastaliklar arasinda en yaygin olarak goriilen epilepsi hastalig
bireylerin yasam kalitelerinde ciddi sorunlar yasanmasina sebep olmaktadir. Rakamlar
acisinda diinyada yiiksek hasta sayisi olan epilepsi, hastalar lizerinde sadece nébet ve
nobeti takip eden birkag saatlik sorunlar disinda hastanin normal yagamina siirdiirmesine
engel bir durum olmadigindan gegirdigi ndbetin epileptik olup olmadiginin saptamak ve
epileptik ve epileptik olmayan isaretlerin ayristirilmasi hastanin dogru tedavi edilmesi
¢ok onemlidir.

Epileptik ve epileptik olmayan ndbetlerin ayristirilmasinda kullanilan video-EEG
laboratuvar yliksek maliyet ve uzmanlik gerektirdiginden her ilde bulunmamaktadir. Bu
tez ¢alismasinda temelde diisiik maliyetli sensorler yardimi ile epilepsi hastalar1 i¢in
uzman hekime yardimci olacak ayirici tan1 yontemi onerilmistir.

Yapilan calismalarda goriildiigii lizere epilepsinin kestirimi ile beraber ilag
tedavileri epileptik seyreden bireylerin onemli bir kisminda ndbetlerin hemen hemen
tamaminin kontrol altina alinmasinin miimkiin oldugunu gostermistir. Ancak epilepsi
hastalig1 olmamasina ragmen gecirdigi ndbetlerin benzer 6zellikler gdstermesi ve yanlis
tan1 konmasindan dolay1 birgok insana epileptik tedaviler uygulanmaktadir. Kullanilan
anti epileptik ilaglar ve bu ilaglarin bireyler lizerinde goriilen ciddi yan etkileri ayrica
hastanin yasam kalitesini diisiiren sebepler dogurmaktadir. Bu durumla beraber hasta ve
ailesinin ciddi ig giicli ve mali yiikii tagimasina sebebiyet vermektedir.

Gelisen teknoloji ve buna entegre olan yapay zeka metotlar ile hemen her alanda
oldugu gibi tip alaninda da kullanilmaya baglanmistir. Buna karsin sekil 1.2
incelendiginde epileptik nobet ve epileptik olmayan ndbete ait EEG isaretlerinin birbirine
benzer karakteristikleri oldugu bu nedenden otiirii epileptik ndbetlerin tespiti oldukca
zordur. Tiim bu durumlarin bir sonucu olarak yanlis teshisin hasta basi maliyeti ¢ok ciddi
rakamlara ulagsmaktadir.

Bu tez calismasinda epileptik/epileptik olmayan nobetleri birbirinden ayiracak
icerisinde bolim 3 te ayrintili bir sekilde anlatilan sensorler yardimiyla epileptik
aktiviteyi izleyerek olgiilen sinyallerin analizi yapilmustir. Dicle Universitesi Tip
Fakiiltesi Noroloji Boliimiinde tedavi goren hastalardan alimmis sinyallerin ikiz

spektrumlari alindiktan sonra bu sinyallerden aritmetik ortalama, standart sapma, entropi,
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enerji, varyans, kovaryans, basiklik ve garpiklik istatistiksel 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha
sonra 6zellik se¢imi yapilmis ve ELM ile siniflandirma islemi yapilmistir. Hastanin kriz
(epileptik veya epileptik Olmayan) gecirip gecirmediginin tespiti i¢in kriz tespiti,
epileptik  /epileptik olmayan krizlerin ayristirilmasi i¢in  kriz  tiiri  tespiti,
normal/epileptik/epileptik olmayan krizlerin tespit edilmesi i¢in tim veriler
ayristirllmstir.

Analizler sirasinda 3 farkli EEG kanali, EKG ve EMG’den olusan veri gruplari ile
kriz tespiti, kriz tiirli tespiti ve tiim verilerin ayristirllmast olacak sekilde
simiflandirilmigtir. Bu veri gruplarindan hepsinde Tablo 4.2” de goriildiigii tizere 6zellik
segcmeden %100 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Tablo 4.2 incelendiginde EMG
ve EKG verileri gruplari kriz tespiti ve kriz tiirii tespitinde yeterli olduklar1 gériilmektedir.
Tablo 4.3 ve 4.4 incelendiginde kriz tespiti ve kriz tiirii tespitinde etkin 6zellikler segilerek
%100 basar1 oranlar elde edilmistir. Tablo 4.3’ten goriilecegi gibi carpiklik (8. 6zellik)
tek basina kriz tespitinde yeterli iken basiklikta kriz tiiriiniin tespiti i¢in yeterlidir. Ayrica

kriz ve kriz tiirli tespitinde EKG ve EMG’nin yeterli oldugu goriilmistiir.

5.2. Oneriler

Epileptik krizlerin kestirimi iizerinle yapilan bu tez ¢alismasinda Onerilen
yontemler sadece epilepsi degil farkli hastaliklarin teshisinde ve isaret isleme
uygulamalari i¢in uyarlanabilir. Ayrica uzman hekimin daha hizli ve yiiksek basar ile
karar vermesine yardimci olabilecek klinik uygulamalara oOnciiliik edebilir. Ancak
calismanin konusu olan epileptik kriz kestirimi 6zelinde ise ilerdeki benzer ¢aligmalarda
hastalarin giinliik yasantisina devam ederken kolay tagiyabilecegi sensorler ile nobet
aninda sinyal kaybina neden olmayacak diisiik maliyetli 6l¢lim cihazlar1 gelistirilebilir.
Ayrica epileptik ve epileptik olmayan nobetler ayrimi igin yapay zeka destekli yeni ayirici
tan1 sistemlerinin gelistirilmesine yardimci olarak ve giyilebilir sensorlerin tip
uygulamalarinda kullanimini artirilarak teshis ve hastaya 0zgii tedavi ve takibinin
yapilabilmesinin 6nii agilabilir. Epileptik krizler hastalar iizerinde ndbet ve nobeti takip
eden birka¢ saatlik zaman dilimi disinda kullanilan anti epileptik ilaglar ile hastanin
normal yasantisina devam etmesine engel bir durum olmadigindan dolay1 kriz aninin
tespiti ve Onsel tahmin ile hastanin kriz gecirmesi tibbi miidahale ve psikolojik acidan

rahatlama ile engellenebilir.
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Universitesi Tip Fakuitesi Etik Kurul'u tarafindan toplantida hazir bulunan tiycler tarafindan oy
birligi ile onay veritmistir,
Klinik aragtirma tamamlanip yayin asamasina geldiginde, vayina sunulan bildiri veys
makalenin bir Smeginin Etik Kurul'a verilmesi zorunludus.
DECISION
The project titled as “Assesment ol‘epil?o'c scizures and nonepileptic seizures via
wearable sensors” planned by O. Faruk ERTUGRUL, Esref AKIL, Necmettin SEZGIN, M. Ata
AKIL has been approved by Ethics Committee of Dicle University Faculty of Medicine.
Oturum No ( Meeting Tanh (Date): 16.12.2016 Saat (Hour): 14:00-15:00
number) :
KURUL BASKANI Prof. Dr. Haseyin BUYUKBAYRAM
(CHIEF)
KURUL UYELERI/ MEMBERS
ONvANI ADISOYADE KURUMU BRANSI IMzA
1 [P BOYOKN Dicks O T
Hawyn AYRAM Iversies) Tip Faboahiesi Paclop ({{4 /11
2 Pyl Iy Lovent ERDING Dicke Driverstew Tip Fabaabioni Diyokemya
) | e 7okt AKKUS Dick Dnivessites Tip Fabtibiesi Biytsunsak "ZM/ 3
4 |obsor Aziz KARABULUT Dicle Drnmversitest Top Fakiioesi Kartiyokf| A.
JAL >
s | DogpDe lker KALLY Dicte Universitesi T Fakitesi Tibbsi Farmahcdog ﬁ"
6 | Dosie Hktan KARAMAN Dike Urivesin Ty Foktlios. | pasieibuiah ve p(zf'
9 | D or Zelfekar YILMAZ Duche Osiversinssi Tip Fakalien I Vinstabcon Y%
L
s Do lx Comil GOYA Debe Dsivervieni Tip Frdabiesi Kadhohji \:f
9 | oo Ezell AZARKAN Ineks Caiverstes Hakuk Fakittess | Ofsonm Garevtisi
1o | YedDog e | M Veyu BARADIR Dicke Crtversient Tip Fabittes| Genel Cemaby
| Yoot | Dickhan ORAL Diclo Unrvensiiest Tip Fuktitesi Tibisi Biyolsji \S.‘A““

Dicle Oniversitesi Tip Fakokesi Dekanlek Bmasi Zemin Kat 21280 Kampls/DIYARBAKIR
Telefom:+50.412 248 80 01- 164631 Faks:+90412, 248 84 40 kgrubetikdiyar@gmail.com

39



OZGECMIS

KIiSISEL BiLGILER

Adi Soyadi . Siileyman DAL

Uyrugu . T.C.

Dogum Yeri ve Tarihi : BATMAN/07.01.1993

Telefon : 0551 438 89 95

Faks -

e-mail : Suleymanndal@gmail.com
EGITIM

Derece Ady, Tlce, 11

Lise Atatiirk Anadolu Lisesi, Merkez, STIRT

Universite Cukurova tiniversitesi, Merkez, ADANA

Yiiksek Lisans: Batman Universitesi, Merkez, BATMAN

IS DENEYIMLERI

Yil

2019

Kurum

SAGTEK Biyomedikal Bilisim Giivenlik
Yenilenebilir Enerji Egitim Pazarlama

Sanayi ve Ticaret Limited Sirketi

UZMANLIK ALANI

Makine Ogrenmesi, Sinyal isleme,

YABANCI DiLLER

Ingilizce

40

Bitirme Yih
2011
2018
2020

Gorevi

Elektrik-Elektronik
Mihendisi



