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OZET

Diinya ¢apinda ¢ok sayida insani etkileyen epilepsi, bilinen en yaygin norolojik
bozukluktur. Epilepsi, hastayr sadece ndbet anlarinda, ve bazi durumlarda bu nobeti
izleyen birkag saat siireyle, rahatsiz eden, bunun disinda normal yasamima devam
etmesini engellemeyen bir hastaliktir. Bu nedenle epilepsi tanist konmus bir hasta igin
ndbet gecirme zamanimin Onceden tespit edilebilmesi ¢ok onemlidir. Erken ndbet
teshisinde, EEG isaretlerinden ¢ikarilan 6zelliklerin ve farkli parametrelerin 6nemli
bilgiler tasidig1 kabul edilmektedir.

Bu tez calismasinda, nobet algilama ve nobet tahmini olmak iizere iki farkl
¢alisma yapilmistir. N6bet algilama calismasinda, nébet tespiti i¢in Ampirik Kip
Ayrisim tabanl bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen yontem, 123 dakikalik nobet verisi ve
200 dakikalik nobet dis1 veri tizerinde 3 farkli siniflandirict kullanilarak test edilmistir.
Tiim siniflandiricilar i¢in %80 iizerinde duyralilik ve %95 {izerinde belirlilik elde
edilmistir.

Nobet tahmini ¢alismasinda, Hilbert-Huang Tranform tabanli bir epileptik ndbet
tahmini  yontemi Onerilmektedir. Bu yontemde EEG isaretleri Igsel Mod
Fonksiyonlarina ayrilmakta ve ilk 6 IMF, ndbet oncesi ve ndbetler arasi verileri
siiflandirmada kullanilacak 6zniteliklerin  ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. NObet
oncesi / nobetler aras1 ikili smiflandirma islemi Yapay Sinir Aglar1 ve Bayes Aglan
yontemiyle gerceklestirilmistir. Smiflandirma éncesinde Korelasyon Tabanli Oznitelik
Se¢imi yontemiyle dznitelik se¢imi yapilmistir. Onerilen yontemle Freiburg iEEG veri
setindeki 87 adet nobet Oncesi 58 saatlik veri ile 504 saatlik ndbetler arasi veri test
edilmistir. %50 ortiisen 30 saniyelik EEG verileri kullanilarak, %95,4 duyarlilik (87
ndbetin 83’U) ve 0.55 YP/saat elde edilmistir. Bu sonuclar epileptik nébet tahmininde
Hilbert-Huang Transform yonteminin {imit verici oldugunu gostermektedir.

2012, 91 sayfa

Anahtar Kelimeler: Epileptik Nobet Tahmini, Huang Hilbert Transform (HHT),
Ampirik Kip Aynisimi (AKA), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), BAYESNet, Korlesyon
Tabanli Oznitelik Se¢imi (KTOS)



ABSTRACT

Epilepsy is a neurological disorder that affect a serious number of people all
around the world. Detection of epileptic seizures using EEG signals occupies an
important part in the diagnosis of epilepsy. Epilepsy is a patalogy that effects the patient
only during a seizure, and the following short duration for some cases, and otherwise
allows the patient to maintain his/her normal life. Therefore, for a patient diagnosed
with epilepsy, it is important to predict a seizure before it happens. Features and
parameters extracted from EEG signals from the epileptic patient are excepted to have
important information for seizure detection.

In this work two different kinds of study was made; seizure detection and
prediction. In the study of seizure detection, we present a method for seizure detection
based on Empirical Mode Decomposition. This method was tested on 123 minutes of
iktal data and 200 minutes of inter-iktal data using different classifiers. For all
classifiers, over 80% sensitivity and over 95% specificity were otained.

In the study of seizure prediction, seizure prediction method based on Hilbert-
Huang Transform was advised. In this method EEG signals are decomposed into
Intrinsic Mode Functions and first six IMFs are used to obtain features for classification
of preictal and interictal recordings employing Artificial Neural Networks and Bayesian
Network. Correlation Feature Selection method is used for feature selection before
classification. Proposed method was tested on Freiburg iEEG database. A total of 58
hours of preictal data, prior to 87 seizures, and 504 hours of interictal data were
examined. Algorithm resulted in 95.4% sensitivity (83 of 87 seizures) and 0.55 FPs/h
using 30 seconds EEG segment with 50% overlap. The results show that epileptic
seizure prediction in EEG records via Hilbert-Huang Transform is very promising.

2012, 91 pages

Key Words: Epileptic Seizure Prediction, Hilbert Huang Transform (HHT), Empirical
Mode Decomposition (EMD), Artificial Neural Network (ANN), Bayesian Network,
Correlation Feature Selection (CFS)
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1. GIRIS

Diinya nufusunun yaklasik %1-3'ndl, Turkiye niifusunun da yaklasik %1 ini
etkileyen epilepsi, bilinen en yaygin nérolojik bozukluktur. Epilepsi, hastayr sadece
nobet anlarinda rahatsiz eden, bunun disinda normal yasamina devam etmesini
engellemeyen bir hastaliktir. Epileptik nobet, beyin igerisinde bir grup sinir hicresinin
normal olmayan yogun bosalimi sonucunda ortaya ¢ikan durumdur. Epileptik nobet
tespiti, epilepsi teshisinin 6nemli bir pargasidir. EEG isaretleri beyin hareketlerinin
klinik olarak gozlemlenmesinde en c¢ok yararlanilan yontemdir. EEG isaretlerini
kullanarak epileptik ndbetlerin saptanmasi, epilepsi tanist konulmasinda énemli bir rol
oynamaktadir. Epilepsi tanisinda ndbet algilama oOnemli bir bilesendir. Bu tam
genellikle uzun EEG kayitlarinin uzman hekimler tarafindan gorsel olarak taranmasi ile
konulur. Bu ¢ok zaman alic1 ve hata oran1 yiiksek bir yontemdir. Bu nedenle, EEG
sinyallerinin otomatik algoritmalar kullanilarak bilgisayarla analiz edilmesi, bu
hastaligin tanis1 i¢in ¢ok onemlidir.

Epileptik ndbetlerin, ne zaman ortaya ¢ikacagi kestirilemeyen ve aniden ortaya
cikarak yikict bir etki gosteren dogasi, epilepsi hastaliginin kisiyi etkisiz hale getiren en
etkileyici yoniidiir. Bu nedenle, ndbetin ortaya ¢ikmasindan bir siire Once hastayi
uyarabilen bir metot gelistirilmesi bu hastalikla miicadele eden bireylerin hayatlarini
kontrol altinda tutabilmeleri ve bazi durumlarda hayati bir tehlike riskini
Onleyebilmeleri agisindan 6nemlidir. EEG kayitlarinin yliksek zaman ¢oziiniirliigiine
sahip olmasi1 ve beynin fizyolojik ve patafizyolojik fonksiyonlarini inceleme olanagi
vermesi nedeniyle, epileptoloji biliminde EEG kayitlart klinik uygulamalar igin
vazgecilmez olarak gorulmektedir. Bu nedenle 1970'lerden itibaren arastirmacilar ndbet
tahmini {izerinde ¢alismaya baslamis ve EEG verileri igerisinde gerceklesmek iizere
olan bir nébet icin ayirt edici olabilecek karakteristik 6zelliklerin var olup olmadigini
aragtirmiglardir (Lehnertz vd., 2007). Bu konuda pek ¢ok arastirma yapilmis ancak
heniiz yaygin olarak kullanilabilecek standart bir yontem gelistirilememistir (Mormann
vd., 2007).

EEG isaretleri, dinamik, stokastik, dogrusal olmayan, duragan olmayan, aym
zamanda 6nemli derecede karmasik davranis sergileyen kendiliginden olusan elektriksel
beyin faaliyetleridir. Fourier Doniisiimii ve Dalgacik Doniisiimii gibi geleneksel veri

analiz yontemleri kullanildiginda, zaman serisi verilerinin duragan ve/veya dogrusal



olduklar1 varsayimi1 yapilmaktadir. Bu analizlerin EEG verilerine uygulanmasi
durumunda, verilerdeki dogrusal olmayan karakteristikler g6z ardi edilmekte, isaretin
yalnizca dogrusal dinamikleri incelenebilmektedir. Bu nedenle, EEG isaretlerinin zaman
icerisinde nasil degistigini analiz edebilmek amaciyla, tim veriyi kapsayacak sekilde
duragan olmayan genel modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Cok ¢oziiniirliiklii Dalgacik
analizinin 80'lerin sonunda tanitilmasi ile birlikte EEG isaretlerinin zaman-frekans
analizleri yapilmaya baslanmistir (Thakor, 1993; Senhadji, 1995; Duman, 2005; Ubeyli,
2009). Dalgacik teknigi, Fourier spektral analizini temel almaktadir. Dalgacik
analizinde, Fourier analizinde oldugu gibi sabit temel fonksiyonlar kullanmak yerine,
duragan olmayan isaretler i¢in zaman-frekans ¢oziiniirliigiinii saglayabilmek amaciyla
frekansa bagli ayarlanabilir pencere fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Ancak Fourier
temelli  spektral analiz  yontemleri, isaretin dalga bilesenlerinin  lineer
siiperpozisyonundan olustugu varsayimina dayanmaktadir. Bu nedenle Dalgacik analizi
ile bir isaretteki dogrusal olmama durumu da harmonik komponentler olusturma
acisindan yorumlanir ve bu durum distiik frekanslardaki spektral enerjinin yiiksek
frekans bilesenlerine akmasina neden olur (Hwang, 2003).

Yiiksek derecede dogrusal olmayan ve duragan olmayan karakteristigi bir arada
barindiran EEG isaretlerinin tam olarak analiz edilebilmesi icin, bu iki 6zelligi ayni
anda incelemeye imkan veren bir metot kullanilmalidir. 90'li yillarin sonlarina dogru
Norden E. Huang tarafindan Onerilmis olan, Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) ve bu
ayrisim sonucunda elde edilen Igsel Mod Fonksiyonlaria uygulanan Hilbert Spektral
Analizi metotlariin birlesimi ile elde edilen Hilbert-Huang Transformu (HHT)
yontemi, hem dogrusal hem de duragan olmayan isaretlerin analizine imkan veren,
uyarlanabilir bir yontemdir (Huang, 1998). Fourier tabanli zaman-frekans analiz
yontemlerindeki gibi dnceden belirlenmis varsayimlara ve temel fonksiyonlara ihtiyac
duymayan AKA metodu yoluyla, isaret, yerel karakteristiklerine gore, her biri tek
elemanli, diger bir deyisle en kii¢iik zaman biriminde tek frekans igerigine sahip, sinirli
sayida fonksiyona ayrilir. Bu fonksiyonlar Igsel Mod Fonksiyonlar1 (IMF) olarak
adlandirilirlar. HHT yOnteminin sonraki agamasi, AKA yontemi yoluyla elde edilen
IMF’lere Hilbert Doniisiimii uygulanarak zamana karsi anlik frekans degerlerine

ulasilmasidir.



HHT yontemi geleneksel yontemlere nazaran ¢ok yeni olmasina karsin, dogrusal
ve/veya duragan olmayan Ozellikler gosteren isaretlere uygulanabiliyor olmasi
nedeniyle, kisa siirede farkli bilim dallarinda uygulama alani bulmustur. Yontem,
tanitilmasindan kisa siire sonra konusma isleme (Huang, 2006), okyanus bilim (Datig,
2004), cevrebilim (Frankze, 2009), ekonomi (Yu, 2008), insaat bilimleri (Lee, 2003) ve
biyomedikal isaret isleme gibi ¢ok farkli bilim dallarinda uygulama alani bulmustur.
EKG verilerinin giiriiltiiden arindirilmasi (Lu vd., 2009), yuzey elektromiyografi
(EMG) isaretlerinden Oznitelik ¢ikarilmasi (Lei vd., 2009), EMG isaretlerinin
filtrelenmesi (Andrade vd., 2006) ve sizofrenik EEG isaretlerindeki faz uyumu (Zigiang
vd., 2007) biyomedikal isaret isleme dalinda AKA kullanilarak yapilmig olan
caligmalardan bazilaridir. Son zamanlarda EEG isaretlerinden epilepsi tespitinde de
AKA yontemi kullanilmistir (Pachori, 2008; Orosco, 2009). Yapilan bazi ¢alismalarda
sadece AKA yoOntemi, bazi ¢aligmalarda ise AKA ve Hilbert DoniistimU beraber (HHT)
kullantlmistir.

Bu calismada, Freiburg Universite Hastanesi Epilepsi Merkezinde ameliyat
oncesi epileptik gozlem altinda bulunan hastalardan invaziv olarak alinan verilerden
olusan Freiburg Veritabanindaki IEEG kayitlari, HHT yontemi ile incelenmis ve
cikarilan Ozniteliklere gesitli siniflandirma yontemleri (En Yakin Komsuluk, Karar
Agaclari, Deste Vektor Makinalari, Yapay Sinir Aglar1 ve Bayes Aglar1) uygulanarak

nobet algilama ve tahmin ¢alismalar1 yapilmastir.
1.1. Insan Beyni

Insan beyni diinyamizda yasayan canlilar arasinda en karmasik yaprya sahip
organlardan birisidir. Gunimiizde ulasilan tim teknolojik ilerlemeye ragmen hala insan
beyninin nasil calistifina iliskin ¢ok az bilgiye sahibiz. Viicudun denge ve karar
merkezi olan, bu denli karmasik gorevler iistlenen insan beyni ortalama olarak 1400
gram agirliginda yag ve protein dokudan olusmus, gri renkli, yiizeyi girintili ¢ikintili bir
organdir.

Merkezi sinir sistemimizin bir pargasi olan beyin, omurilikle birlikte viicudun
karar verme ve iletisim faaliyetlerini yiiriiten en 6nemli organidir. Giinliik hayatimizda
nefes almadan konusmaya, hareket etmeden, hafizaya kadar biitiin faaliyetlerimiz

beynin denetimindedir. Cevresel Sinir Sistemi (CSS) iizerinden 6nce omurilige oradan
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beyine ulasan sinyaller beyin kabugu kortekste islenerek bunlara iliskin cevaplar gene

sinir sistemi vasitasiyla ilgili kas ve sinir gruplarina iletilir.

Beyin yapisal olarak kendi i¢inde farkli boliimlere ayrilir, bu boliimlerden en

onemlisi her tiirlii algisal faaliyetin gergeklestirildigi beyin kabugudur (serebral

korteks). Serebral kortekste kendi icerisinde lob ad1 verilen 5 boliime ayrilir.

Parietal lob . Frontal lob

Sekil 1.1. Beyin loblar1

1

Frontal (6n) Lob: Bilingli diistinmeyi saglayan lobdur. Zarar goérmesi
durumunda ruh hali, hissiyat degisikligi olabilir.

Parietal (yan) Lob: Cesitli duyu organlarindan gelen bilgileri birlestirmede
onemli rol oynar. Ayrica nesnelerin kullanilmasi ve bazi mekansal goriis
islemelerinde parietal lobun bazi boliimleri rol alir.

Osipital (arka bas) Lob: Gorme duyusuyla ilgili bilgilerin islendigi lobdur.
Hafif zarar gérmesi hallisinasyonlara sebep olur.

Temporal (sakak) Lob: Ses ve kokunun algilanmasi, ayn1 zamanda da yiizler,
mekanlar gibi karmagik uyaranlarin iglenmesi bu lob tarafindan saglanir.
Serebellum (beyincik) Lob: Duyu organlarindan gelen bilgilerle haraketi
iliskilendirir. Bu lob 0zellikle dengenin saglanmasinda onemli rol oynar.

Yukarida listelenen her bir lob, beynin her iki yarimkiiresinde de bulunur.
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1.2. Epilepsi ve Elektroensefalografi (EEG)

Halk dilinde “sara” hastaligi olarak bilinen epilepsi, beyinde meydana gelen
onemli rahatsizliklardan biri olarak giiniimiizde ciddiyetini korumaktadir. Patalojik
beyin hareketlerinin incelenmesinde EEG isaretleri onemli bilgiler tasimakta (Nunez ve
Srinivasan, 2006) ve beynin fonksiyonel rahatsizliklarinin 6zellikle epilepsi hastaliginin
teshisinde EEG cihazi Noroloji Kliniklerinde rutin olarak kullanilmaktadir. Ancak
epileptik desarjlarin meydana gelmesi esnasinda kaydedilen EEG isaretlerinin icerdigi
dalga sekilleri diger bazi beyin rahatsizliklarindaki dalga sekilleriyle benzerlik
gosterdiginden epilepsi hastaliginin ¢iplak gozle teshisi zordur ve ayni zamanda zaman
alic1 bir islemdir (Mohammad vd., 2002).

Insan beyninin elektriksel ~aktivitesinin goriintiilenmesi anlamina gelen
elektroensefalogram ilk olarak 1920’11 yillarin basinda Hans Berger tarafindan kafaya
yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagli bir galvanometre yardimiyla incelenmis ve bu
dalgalar Elektroensefalografi adi verilen gegerli bir tan1 yontemi olarak tibba girmistir.
Gunumuzde EEG, klinik alanda epilepsi, sizofreni, Parkinson gibi hastaliklarin
teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun disinda psikiyatri, pedagoji, pediatri
gibi alanlarda kullanim1 da giin gectik¢e yayginlagsmaktadir.

EEG isaretleri beyni olusturan milyarlarca sinir hiicresinin birbiriyle elektriksel
etkilesimi sonucu olusan isaretlerdir. Beyindeki her bir sinir hiicresi ylizlerce veya
binlerce farkli sinir hiicresiyle baglantilidir. Bu baglantilardan bazilar1 uyarict bazilar
sondiiriicii sekilde gorev yapar. Beynin elektriksel aktivitesi olctlirken tek bir sinir
hiicresinin faaliyetlerini gézlemlemek miimkiin degildir. EEG isaretleri ancak bir¢ok
sinir hiicresinin etkilesiminin bileskesi olarak incelenebilir. Bu yoniiyle EEG isaretleri
genel anlamda 6ngoriilemeyen isaretler olarak kabul edilir.

EEG isaretleri genlik ve frekans icerikleri ile tanimlanir. EEG frekans igerikleri,
belli araliklar arasinda benzer ozellikler tasidiklarindan, frekans bantlar1 altinda
gruplanmistir. Her bir frekans bandi, belirli bir siraya gore degil tarihsel gelisimine
paralel olarak rastgele sekilde, yunan harfleri ile isimlendirilmistir: Delta (3), teta(0),
alfa (a), beta (B) ve gamma ().

EEG isaretlerinde kisinin psikolojik durumuna veya uyaniklik durumuna bagh

olan degisimler genellikle farkli frekans bantlarinin aktif olmasina neden olurlar. Genlik
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degerleri yaklasik olarak ayni seviyede kalmakla beraber EEG isaretlerinin baskin

frekans igeriklerinin beynin zihinsel aktivitesi arttik¢a yiikseldigi sdylenebilir.

Beta (13-36 Hz) WWWWMWWWWW

Alfa (8-13 Hz) WW\W/MWWW\N\N\/V\N\WW
e NI I~ A B )

WMM

Delta (0.5-4 Hz)

1
0 1 2 3 Time [s] 4

Sekil 1.2. Beyin dalgalari

Delta Dalgalari: 4 Hz’in altindaki EEG dalgalar1 (genellikle 0.5-4 Hz) delta bolgesi

olarak adlandirilir.
Teta Dalgalar: 4 ile 8 Hz arasinda degisen dalgalardir.

Alfa Dalgalari: Insan beyninde en baskin olan beyin dalgalaridir. 8-13 Hz araliginda

uyanik ve sakin insanlarda goriilen beyin dalgasi tiirtidiir.

Beta Dalgalari: Beyindeki 12-36 Hz arasindaki biitiin aktiviteler beta dalgalar1 olarak

adlandirilir. Beta dalgalarinin genligi ¢ok seyrek olarak 30 uV’in iizerine ¢ikar.

Diisiik Beta: 12-15 frekans araligindadir. Hareketsiz iken dikkatli olmak bu dalganin

ortaya ¢iktig1 en iyi durumdur.

Orta Beta: 15-18 frekans araligindadir. Mental aktivite durumunda goéralr.
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Yiksek Beta:18-36 sikligindadir. Asir1 konsantrasyon, uyari halinde olma ve ajitasyon

durumlarinda ortaya ¢ikar.

Gama: 36 Hz ve ustu. Populer bir teoriye gore gamma dalgalari bilingli algi birliginin
olusturulmasinda (baglanma problemi) aktif rol oynamaktadir. (Buzsaki, 2006; Pollack,
1999; Singer and Gray, 1995).
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2. ONCEKI CALISMALAR

1970Q'lerden itibaren arastirmacilar nobet tahmini {izerinde ¢alismaya baslamis ve
EEG verileri igerisinde gergeklesmek lizere olan bir ndbet icin ayirt edici olabilecek
karakteristik 6zelliklerin var olup olmadigini arastirmislardir (Lehnertz vd., 2007). Bu
konuda pek ¢ok arastirma yapilmis ancak heniiz yaygin olarak kullanilabilecek standart
bir yontem gelistirilememistir (Mormann vd., 2007).

2.1. Nobet Algilama

EEG isaretleri beynin durumu hakkinda 6nemli bilgiler tasiyan isaretlerdir ve bu
isaretler beynin farkli durumlarda bulunmasi halinde (6rnegin nébet an1 ya da nobet dist
anda) degisiklik gdsterecektir. Ancak bu ince degisiklikler insan gézlemciler tarafindan
dogrudan gozlenemeyebilir. Bunun baslica nedeni olarak, biyo-isaretlerin kisilere gore
cok farklilik gdstermesi ve semptomlarin zaman ekseninde rasgele olarak ortaya
cikmasi gosterilebilir. Bu nedenle bu degisimlerin otomatik sistemler tarafindan
yapilabilir olmasi; yorgunluk, dikkatsizlik ya da tecriibe eksikligi gibi nedenlerle yanlis
karar verme ihtimali olan, zaman ve emek agisindan yiiksek maliyetlere neden
olabilecek insan gozlemci ihtiyacini en aza indirecektir.

Giirsoy ve Subasi 2008’de, Andrzejak ve digerleri (Andrzejakvd., 2001)
tarafindan tanimlanan EEG veritabanini kullanarak, EEG isaretlerinden epilepsi
teshisinde destek vektdr makinelerini kullanarak epileptik ve epileptik degil seklinde
smiflandirma yapmislardir (Giirsoy ve Subasi, 2008). Bu ¢alismada, kontrol ve epileptik
deneklerin kayitlar1 kullanilarak epilepsi teshisi yapilmistir. %100 basar elde edildigi
rapor edilmistir. Epileptik nobet belirleme ¢alismasinda Giiler, Ubeyli ve Giiler (Giiler
vd., 2005) ayn1 veritabani iizerinde Yinelenen Sinir Aglarin1 (RNN) kullanarak %96.13
duyarlilik ve %97.38 belirlilik elde etmislerdir.

2008’de 57 hastadan kayit edilen 91 ndbet iizerinde ¢alisan Meier ve digerleri
(Meier vd., 2008) %85 ile %100 arasindaki duyarlilik oranlartyla ndbet algilama
yapabildiklerini rapor etmislerdir. 2009'da Freiburg veritabaninindaki 9 hastanin 39
nobeti ile nobet algilama yapilan bir ¢alismada (Orosco vd., 2009), epileptik nébetleri
normal verilerden ayirt etmek icin AKA ydntemi ile ilk 3 IMF'nin enerji hesaplamas1

yapilmustir. 15 saniyelik pencerelerin kullanildigi bu calismada 39 ndbetin 22’si
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(%56.41) tespit edilebilmistir. Analiz edeilen 58 ndbet degil penceresinin 14 tanesi
ndbet an1 olarak sonuglanarak %75.86’lik bir belirlilik oran1 agiklanmistir.

Bir bagka epileptik nobet teshisi ¢alismasinda, Freiburg veritabanindaki veriler
AKA yoéntemiyle analiz edilmistir (Tafreshi vd., 2008). Bu calismadailk 4 IMF
kullanilarak %90.69 duyarlilik elde edilmis, AKA yoluyla elde edilen 6znitelikler ile

dalgacik doniisiimii 6znitelikleri de eklenerek basar1 %95.42°ye ¢ikarilmistir.
2.2. Nobet Tahmini

Epileptik hastalarla ilgilenen klinisyenlerin iddialarina gore; hastalar, tam olarak
olugma anini1 kestiremeseler de, ndbetlerinin baglamasindan bir siire 6nce ndbet gegirme
thtimalinin yliksek oldugu zaman araliklarini belirleyebilmektedirler. Rajna ve digerleri,
klinik prodrom adi verilen belli belirsiz algilamalar ile hastalarin bu zaman araliklarini
karakterize edilebildigini, inceledikleri 562 hastanin %50'sinden fazlasinda
gormiislerdir (Rajna vd., 1997). Kiglk hasta gruplar tizerinde yapilan bazi fizyolojik
calismalarda da, nobet Oncesi donemin varligini destekleyen bulgulara rastlanmistir.
Weinand ve digerlerinin ¢alismasinda, epileptik temporal lob bolgesindeki kan akisinin
nobetin baslamasindan 10 dakika O©ncesinde Onemli derecede arttigi ve ndbet
baslangicindan 2 dakika Oncesinde de iki temporal loba yayildigi rapor edilmistir
(Weinand vd., 1997). Baska ¢alismalarla da benzer sonuglar elde edilerek nobet 6ncesi
donemde nobetin  gelmekte oldugunun sinyalinin  alinabildigi  onaylanmigtir
(Baumgartner, 1998; Adelson, 1999). Bunlarin yani sira epileptik nébetlerin bir grup
sinir hiicresinin normal olmayan yogun bosalimi sonucunda ortaya ¢ikan bir durum
oldugu ve bu olayin EEG analizi ile kolaylikla incelenebilecegi diisiiniilmektedir. Bu
varsayimlara dayanarak ndbet tahmini yapabilmek i¢cin EEG verileri kullanilarak pek
¢ok calisma gergeklesmistir (Mormann vd., 2007). N6ébet tahmini; nébet 6ncesi durumu,
nobetin gerceklesmesinden yeteri kadar uzun bir siire Oncesinde belirleyebilmeyi
amaclamaktadir. Bu amagla kullanilan nobet tahmin algoritmalar1 genel olarak iki temel
adim icermektedir: (1) EEG verilerinden 0zniteliklerin se¢imi, (2) bu 6zniteliklerin ve
dogal olarak hastanin durumunun, ‘Nébet Oncesi’ ya da ‘Nébetler arasi’ seklinde
siiflandirilmas: (Lehnertz, 2005; Mirowski, 2008). Bazi ¢alismalarda siniflandirma

basit esikleme yontemi kullanilarak yapilmig, bazilar1 ise daha gelismis olan
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siiflandirma yontemleri (6rnegin Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, k-
Means Siniflandirma, Genetik Algoritmalar vs.) kullanilarak gerceklestirilmistir.

Rogowski, Gath ve Bental, 1981deki ¢alismalarinda 12 epileptik hasta (izerinde
8 kanalli EEG ¢ekimleri yapmis ve nobet 6ncesi EEG kayitlarini lineer bir model olan
ozbaglanimli model kullanarak incelemislerdir (Rogowski vd., 1981). Ozbaglanim
katsayilarin1 nobet tahmincisinin kutuplarmin hesaplanmasinda kullanmis ve tahmin
edici olarak kullandiklar1 parametrelerin, nébetin gerceklesmesinden birkag saniye
oncesinde (0.6 — 6sn), nobet tahminine yardimer olacak sekilde bir yol izlediklerini ve
bdylece ndbet tahminine yardimer olabilecegini gostermislerdir. Yaptiklart ¢alismada,
12 hastanin 10'unda ve inceledikleri 28 kayitli nobetin 25'inde tahmin edicinin
kutuplarinin nébet olusumuna bagl olarak spesifik bir yol izledigini rapor etmislerdir.

Bir bagka calismada, 5 denek iizerinde inceleme yapan Siegel, Grady ve Mirsky,
nébet 6ncesi periyotta 20 saniyelik epoklarda 0-50 Hz aras1 2'ser Hz’lik bant genislikleri
kullanarak gii¢ spektrumunu hesaplamiglar ve bu degerleri nobet dis1 anlarda elde edilen
degerler ile karsilastirarak siniflandirma yapmuslardir (Siegel vd., 1982). Bu ¢alismada
%64 - %83 oraninda dogru siniflandirma yaptiklarin1 ve her hastanin nébet dncesi EEG
kayitlarinin kendine 6zgii bir degisiklik gosterdigini ve ortak bir belirtinin tespit
edilemedigini rapor etmislerdir.

Gotman 1983'te, epileptik hastalardan kafatasi disindan ve i¢inden alinan EEG
kayitlarinin uyumluluk ve faz spektrumlarini incelemis, epileptik fokus boélgesinden
aliman EEG zaman serilerinin istikrarli bir sekilde diger kayit alinan bolgelerden 6nde
gittigini tespit etmistir (Gotman, 1983). 1987'de yaptig1 calismada, 8 epileptik hastadan
aldig1 intrakraynal (kafa igine yerlestirilen elektrotlarla alinan) EEG verilerinde,
simetrik kontralateral kayitlar arasindaki etkilesim derecesini yine uyumluluk yontemi
ile incelemis ve beyin yarim kiireleri arasindaki uyumlulugun en yiiksek degere erken
nobet aninda ulastigini ve bu degerin ndbet siiresince diisiik seyrettigini gostermistir
(Gotman, 1987). Ayrica, incelenen ¢ogu durumda, ndbet siiresince, fokus noktasinin
bulundugu tarafin zaman serilerinin 6nde gittigi belirtilmistir.

1992'de fareler ve intrakranyal veriler lizerinde yapilan ¢alismada ¢ok degiskenli
ozbaglanimli (MVAR) model kullanilarak amigdala ve hippokampus arasinda nobet
sirasinda artan ve 0.9’dan daha yiliksek degere ulasan senkronizasyon tespit edilmis ve

ndbet tahmininde, ¢ok kanalli sireclerin tek kanal sureclerinden daha iyi sonug
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verebilecegi iddia edilmistir (Gath vd., 1992). Bu ¢alismadan yola ¢ikarak, parametrik
MVAR modeli, epileptik yiizey EEG verilerine uygulanmis ve 5 hastadan alinan pek
cok nobet kaydi incelenerek ndbet tahmin siiresi 1-6 saniye olarak rapor edilmistir
(Salant vd.,1998).

80'lerin ortalarinda beyin aktivitelerinde kaotik dinamiklerin varligina dair
kanitlar gosterilmeye baslanmig (Babloyantz vd., 1985) ve beyin dinamiklerindeki
degisikliklerin analizi i¢in dogrusal olmayan zaman serileri analizi kullanilan ¢calismalar
baslamistir. lasemidis, Olson, Savit ve Sackellares; orijinal verilerden elde edilen faz
uzayinda sartl olasilik analizi kullanarak, ndbetlerin ortaya ¢ikma durumlarmin énceki
nobetlerin ortaya ¢gikmasi ile baglantili oldugunu gostermisler (lasemidis vd., 1994).
1998’de Martinerie ve calisma arkadaglari, 11 epileptik hasta tlizerinde yaptiklari
caligmada nobet Oncesi donemde baginti yogunlugu Olgiisiinde azalma oldugunu
belirtmis ve bu bilgiyi kullanarak inceledikleri 19 ndbetin 17'sini 2-6 dakika 6ncesinden
tahmin edebildiklerini rapor etmislerdir (Martinerie vd., 1998). Yine ayni grup daha
sonra gelistirdikleri dinamik benzerlik indeksi 6l¢iisiinii kullanarak pek cok calisma
gerceklestirmislerdir (Le Van Quyen vd., 1999; Le Van Quyen vd.,2000; Le Van Quyen
vd., 2001). Daha sonraki yillarda faz senkronizasyonunun ndbet ani verileri nobet
oncesi verilerden ayirmak icin kullanilabilecek bir 6l¢ii oldugu belirtilmistir (Mormann
vd., 2003 a,b; Le Van Quyen vd., 2005).

Burada bahsedilen metotlarin ¢ogu esikleme yontemi kullanilarak simiflandirma
yapmaktadir. Siniflandirma algoritmalar1 EEG isaretlerinin islenmesinde sikca
kullanilmaktadir. Petrosian ve digerleri simiflandirma ic¢in Yinelenen Sinir Aglarini
kullanarak nobetlerden yaklagik 60 sn Oncesinde sinyallerdeki degismenin fark
edilebildigini belirtmislerdir (Petrosian vd., 2000). Olasiliksal Sinir Aglar1 kullanarak
nobetdncesi ve nobetlerarasi smiflandirmasi yapan D’Alessandro ve digerleri 3.455
dakikalik tahmin siiresi, %62.5 duyarlilik ve 9%90.47 belirlilik belirtmislerdir
(D’Alessandro vd., 2003).

1990'lardan itibaren yapilan bu galismalarda ¢ok umut verici sonuglar elde
edilmis olmasina ragmen, 2000'lerin ortalarina dogru bu optimistik sonuglar tekrar elde
edilmeye calisilmis (Winterhalder vd., 2003; Maiwald vd., 2004 ) ancak basarili
olunamamistir. Bu nedenle daha 6nce ortaya konulmus olan yontemlerin gegerliligi ve

giivenilirligi konusunda siipheler dogmaya baslamistir (Mormann vd., 2007 ). Bunun
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yant sira; yapilmis olan ¢aligmalarin, farkli hasta ve nobet sayisina ve epilepsi tipine
sahip gruplar lizerinde yapilmis olmasi, ndbet tahmin dl¢iitlerinin tam olarak tanimlamig
olmamasi, bazi calismalarda sadece ndbet Oncesi donemin incelenerek, elde edilen
algoritmanin ndbetlerarasi kontrol doneminde uygulanmadan sadece duyarlilik oraninin
incelenmesi ve yanlis tahmin oranina bakilmamasi nedeniyle nobet tahmin
algoritmalarinin objektif olarak karsilastirilamadigi iddialar1 ortaya atilmistir (Jerger
vd., 2001; Maiwald vd., 2004). Jerger, Netoff, Francis ve digerleri, tedavi edilemez
epilepsi nedeniyle ameliyat oOncesi gozlemde tutulan 4 c¢ocuk hastadan aldiklari
intrakranyal kayitlarda 12 ndbet kaydini incelemis ve bu veriler {izerinde 7 farkli lineer
ve nonlineer yontemi denemislerdir (Jerger vd., 2001). Maiwald, Winterhalder,
Aschenbrenner-Scheibe ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada ti¢ farkli yontemi 21 hastadan
topladiklar1 yiiksek kaliteli uzun siireli EEG kayaitlari tizerinde denemislerdir (Maiwald,
2004).

2.3. Ampirik Kip Ayrisimi Kullanmilarak Yapilan Calismalar

Liang vd. (2005)'de yaptiklar1 ¢alismada, makak maymunlarinin gorsel uzaysal
dikkat deneyi esnasinda, V4 gorsel kortikal bolgesindeki noronal faaliyetleri incelemek
icin AKA yontemi kullanmig ve Kisa zamanli Fourier analizi ile karsilastirma
yapmiglardir. Bu c¢alismada, maymunlarin renk degisimine odaklandiklar1 siire
icerisinde, her iki yontemin de hem zaman hem de uzayda gamma bandinda enerji
yogunlasmasini tespit edebildikleri, bununla beraber AKA ydnteminin Fourier
Doniisiimiine gore daha iyi uzaysal ve zamansal ¢6ziiniirliik saglayabildigi gosterilmis
ve AKA yonteminin anlik frekans analizi ile birlestiginde ndral verilerin analizi igin
onemli bir teknik oldugu ortaya konulmustur. Sweeney vd. (2007)'de kavrama igleminin
temelini olusturdugu diisiiniilen gegici néronal gruplagsmaya neden olan belli frekanslar
arasindaki faz senkronizasyonu AKA metodu yoluyla istatistiksel bir cercevede
incelenmis ve AKA yonteminin, senkronizasyonun zamanda ve frekansta lokalizasyonu
konusunda, var olan yontemlere gore daha iyi sonug verdigi gosterilmistir.

Weng vd. (2006)'da AKA yontemini kullanarak EKG (elektrokardiyogram)
isaretlerinde giiriiltii temizligi yapmistir. Yapilan ¢alismada ilk 3 IMF toplanmis ve son
kisim isaretten ¢ikarilmistir. Sonug olarak AKA yoluyla, EKG sinyal kalitesi korunmak

suretiyle yiiksek frekanslardaki giiriiltiiniin temizlenebildigi rapor edilmistir. Bir baska
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calismada yine AKA yontemiyle elde edilen IMF’lerin sonuncusu atilarak
Elektroretinogram (ERG) sinyallerinde basariliyla giiriilti  temizligi yapilmistir
(Latifoglu vd., 2010)

Diez vd. (2009)’da yaptiklar1 ¢alismada Beyin Bilgisayar Arayiizii (BCI) i¢in
zihinsel gorevler siniflandirmasinda AKA yontemi ile EEG sinyallerinden ¢ikardiklar
Oznitelikleri kullanarak siniflandirma yapmislar ve %91 (+/- 5) basar1 elde etmislerdir.
Bu calismada ilk 5 IMF’ye bakilmis ve ilk 3 IMF kullanilarak yapilan siniflandirmada
en iyi sonug¢ alinmistir.

AKA yontemi son yillarda epileptik nobet teshisinde yogunlukla kullanilmaya
basglanmistir. Pachori (2008)'de AKA yontemi ile elde edilen IMF'lerin ortalama
frekansina Fourier-Bessel ac¢ilimi kullanilarak elde edilmis nobet an1 EEG sinyalleri ile
nobet dis1 anlardaki EEG sinyalleri arasinda istatistiksel olarak anlamli fark oldugu
gosterilmistir. Bu yontemde ilk 4 IMF kullanilmistir. Bir baska epileptik nobet teshisi
caligmasinda, epileptik ndbet verileri ve ndbetler arasi veriler AKA yontemiyle analiz
edilmis (Tafreshi vd., 2008), normal ve epileptik ndbet sinyallerinin 6zelliklerini elde
etmek icin AKA yontemi kullamlmis ve yapilan ¢alismada ilk 3, 4, 5 ve 6 IMF
toplanarak smiflandirma yapilmis ve ilk 4 IMF kullanilarak yapilan smiflandirma da en
yilksek basart saglanmistir. Orosco vd. (2009)'da yaptiklar1 ¢alismada epileptik
nobetlerin normal verilerden ayirt etmek icin AKA ydntemi kullanilmus ve ilk 3 IMF'nin

enerji hesaplamasi yapilmstir.
2.4. Hilbert-Huang Transform Yontemi Kullanilarak Yapilan Cahismalar

Hu vd. (2005)’de Normal ve Hipoksi (oksijen yetmezligi durumu) EEG
isaretlerini siiflandirmak i¢in HHT yontemini kullanmislar ve hipoksi derecesine gore
degismek kosuluyla bu iki durumun birbirinden ayirt edilebildigini géstermislerdir. Bu
caligmada siddetli hipoksi durumundaki 2 hasta icin %97.5, hafif hipoksi durumundaki
1 hasta i¢in %77.5 dogru smiflandirma oranina ulasildigi rapor edilmistir. Cui vd.
(2005)’de interiktal alanda epileptik nobetlerin karakteristik isaretlerini tespit etmek
icin, AKA, Hilbert Dontlisiim ve SNEO (Smoothed Nonlinear Energy Operator)
yontemlerini birlestiren yeni bir algilama algoritmasi kullanmislardir. Bu yontemde ilk

2-7 IMF’ler kullanilmis ve nébet dikenleri %96.25 duyarlilikla tespit edilmistir.
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Li (2006)'da beyin hastaliklarinin mekanizmasini anlamak ve sinirsel bilgi
islemek amaciyla néronal salinim frekans analizi yapmistir. Noronal salinimlarin anlik
frekans zaman dagilimi ve Hilbert spektrum ile incelemistir. Bu amagla, yaptigi
caligmada epileptik sicanlarin hipokampiis i¢indeki néronal salinim analizlerini HHT
yontemi kullanarak yapmistir. Sharabaty vd. EEG verilerinde Alfa ve Teta dalgalarinin
otomatik olarak ayirmak i¢in HHT yontemine dayali bir algoritma sunmuslardir
(Sharabaty vd., 2006)

Eftekhar vd. (2008)'de yaptiklari ¢alismada EKG ve invaziv EEG verilerinin
HHT yontemi ile frekans ve genlik degismesi, epileptik nobet ve kardiyak aritmi tespiti
acisindan incelenmistir.

Bir baska calismada, EEG sinyalleri HHT yontemi kullanilarak otomatik bir
uyku asamasi siiflandirma yontemi onerilmektedir (Li vd., 2009). EEG enerji-frekans
dagilimi her uyku agsamasi 6zellikleri parametre olarak kullanilmigtir.

Wei vd. (2009)'da yapilan ¢alismada beyin bilgisayar ara yiiziiniin farkli zihinsel
gorevleri uzaysal-zaman-frekans olarak siniflandirmak i¢in HHT yontemi kullanilmustir.
Dort konuda siniflandirma testi yapilmis ve ortalama %85.9 (%77-%95 arasi) dogruluk
oran1 elde edilmistir. Onceki yontemlerle Kkarsilastirildiginda gorsel hareketleri
tanimlayan makul bir performans tespit edilmistir. 2010 yilinda yapilan bir ¢alismada,
saglikli cocuklardan alinan EEG verileri lizerinde uyku igneciklerini karakterize etmek
icin HHT yontemi kullanilmis ve mevcut yontemlere gore gelismis sonuglar elde
edildigi rapor edilmistir (Causa vd., 2010). Yapilan ¢alismalarla ilgili olarak (Cizelge
2.1)’de 6zetleme yapilmistir.

Bu tez c¢alismasinda; biyomedikal isaret isleme alaninda, epileptik nobet
algilama da dahil olmak {izere, bir ¢cok calismada kullanilarak basarili sonuglar vermis
olan HHT yontemi invaziv EEG isaretlerinden nobet tahmininde kullanilmak {izere
Oznitelik ¢ikariminda kullanilmistir. Siniflandirma yontemi olarak BAYESNet ve YSA

kullanilarak nébet 6ncesi donem bulunmaya calisilmistir.
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Cizelge 2.1. AKA ve HHT Kullanilarak Yapilan Calismalar. AKA: Ampirik Kip
Ayrisimi; HHT: Hilbert Huang Transform; IMF: I¢sel Mod Fonksiyonlar1

Calisma Grubu Kullamilan Yontem Kullanilan iMF’ler

Flandrin vd. (2004) AKA Belirtilmemis

Rillinge vd. 2003 AKA Belirtilmemis

Deering ve Kaiser, 2005 AKA Belirtilmemis

Liang vd. (2004) AKA Belirtilmemis

Sweeney vd. (2007) AKA Belirtilmemis

Junsheng vd. (2006) AKA Belirtilmemis

Weng vd. (2006)'da AKA ik 3 IMF

Pachori (2008) AKA Ik 4 IMF

Tafreshi vd.(2008) AKA Ilk 3,4,5,6. IMF (en basaril1 ilk 4 IMF)

Diez vd. (2009) AKA Ik 5 IMF (en basarili ilk 3 IMF)

Orosco vd.(2009) AKA ik 3 IMF

Latifoglu vd.(2010) AKA Son IMF atilarak, biitiin IMF’ler
knllanilmis

Hu vd. (2005) HHT Belirtilmemis

Cui vd. (2005) HHT [k 2-7 IMF

Li (2006) HHT Belirtilmemis

Sharabaty vd. (2006) HHT Belirtilmemis

Eftekhar vd. (2008) HHT Belirtilmemis

Li vd.(2009) HHT Belirtilmemis

Wei vd. (2009) HHT Belirtilmemis

Causa vd. (2010) HHT Belirtilmemis
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3. MATERYAL
3.1. Freiburg Veritaban

Freiburg Veritabanindaki EEG kayzitlar1, Freiburg Universite Hastanesi Epilepsi
Merkezinde ameliyat 6ncesi epileptik gézlem altinda bulunan hastalardan invasiv olarak
alinan verilerden olugsmaktadir (Maiwald vd., 2004). Bu kayitlar nerede kullanilacaginin
belirtilmesi, Freiburg Epilepsi merkezinin yazili izni olmadan paylagilmamasi ve bu
veriler kullanilarak elde edilecek sonuglarin izin alinmadan yayimlanmamasi sartiyla
arastirmacilarin kullanimina agilmastir.

EEG veritabani, tibbi agidan zorlu olarak nitelendirilen 21 hastadan invaziv
yontemlerle elde edilmistir. Veriler ameliyat dncesindeki epilepsi izleme kayitlaridir.
Hastalardaki epileptik yogunlasma noktalar1 2 farkli bolgede belirlenmistir. Epileptik
odak, 11 hastada neokortikal beyin bdlgesinde, 8 hastada hipokamp bdélgesinde
bulunmaktadir. Diger 2 hastada belirtilen her iki bolgede de epileptik odak saptanmustir.
Yiiksek bir sinyal giiriiltii oran1 elde etmek, bozulma etkilerini azaltmak ve direkt olarak
bu yogunlasma bolgelerinden bilgi alabilmek amaciyla elektrotlarda bazi diizenlemelere
gidilmistir. Olgiimler igin 6 adet elektrot kullanilmis olup, bu elektrotlarm 1-3 nolu
elektrotlar fokal olarak adlandirilan ndbet baslangic bdlgesine, 4-6 nolu elektrotlar ise
extrafokal olarak adlandirilan nobetle iliskilendirilebilecek en son noktalara
yerlestirilmistir. Elektrot tipi olarak 1zgara, serit veya derin elektrot tipleri kullanilmistir.
EEG verileri, 128 kanalli Neurofile NT dijital video EEG sistemi ile, 256 Hz 6rnekleme
frekans1 ve 16 bitlik analog-dijital ¢evirici kullanilarak kaydedilmistir. Almanya’daki
elektrik hatt1 giirtiltiisii 50 Hz olarak belirtilmis ancak orijinal verilere herhangi bir filtre
uygulanmamustir.

Her hasta icin “iktal” (nobet) ve “interiktal” (nobetlerarasi) verisetleri
kaydedilmistir. Iktal veriler nébet anin1 ve ndbet Oncesinde kaydedilen en az 50
dakikalik nobet dncesi (pre-iktal) veriyi kapsamaktadir. Interiktal veriler ise yaklasik 24
saatlik, nObet aktivitesi icermeyen verilerden olusmaktadir. 13 hasta i¢in en az 24 saatlik
kesintisiz kayit mevcuttur. Diger hastalar i¢in, siirekli olmayan kayitlar en az 24 saatlik
veri olusacak sekilde birlestirilmistir.

Kullanilan 1zgara, serit ve derin elektrotlardan alt1 tanesi, lisansl bir epileptolog

tarafindan gorsel inceleme yoluyla secilmistir. Bu 6 elektrotlardan {i¢ tanesi epileptik
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ndbetin baslangig bolgesinden, diger bir deyisle erken iktal aktivitenin goriildiigi

bolgelerden; kalan Ug tanesi ise nObet aktivitesinin gozlemlenmedigi ya da nobet ile en

son iligkilendirilebilecek bolgelerden secilmistir.

Hastalarda kullanilan elektrot tipleri (Cizelge 3.1.) ve bazi hastalar igin

elektrotlarin yerlestirme sekilleri (Sekil 3.1.) asagida belirtilmistir.

Cizelge 3.1. EEG Veri ve Hasta Karakteristikleri Noébet Tipleri: BP, Basit Parsiyel
Nobet; KP, Kompleks Parsiyel Nobet; ve JTK Jeneralize Tonik-Klonik ndbet;
ElektrotTipleri: 1, 1zgara elektrot; s,serit elektrot; d,derin elektrot

; .. . Interiktal
Hasta Cinsiyet Yas N_IE)ib?t NobeBE ;T aesl?nglc El_ei_li(“i‘Ot lgl;)bit Kayit Siiresi
p g p yisi (Saat)
1 K 15 BP,KP Frontal 1S 4 24
2 E 38 BP,KP,JTK Temporal d 3 24
3 E 14 BP,KP Frontal 1,$ 5 24
4 K 26 BP,KP,JTK Temporal d,is 5 24
5 K 16 BP,KP,JTK Frontal 1,$ 5 24
Temporal-
6 K 31 KP,JTK o d,is 3 24
Occipital
7 K 42 BP,KP,JTK Temporal d 3 25
8 K 32 BP,KP Frontal LS 2 24
Temporal-
9 E 44 KP,JTK - 1,$ 5 24
Occipital
10 E 47 BP,KP,JTK Temporal d 5 24
11 K 10 BP,KP,JTK Parietal 1,$ 4 24
12 K 42 BP,KP,JTK Temporal d, 18 4 25
Temporal-
13 K 22 BP,KP,JTK o d,s 2 24
Occipital
14 K 41 KP,JTK Frontal-temporal d,s 4 24
15 E 31 BP,KP,JTK Temporal d,s 4 24
16 K 50 BP,KP,JTK Temporal d,s 5 24
17 E 28 BP,KP,JTK Temporal S 5 24
18 K 25 BP,KP Frontal S 5 25
19 K 28 BP,KP,JTK Frontal S 4 24
20 E 33 BP,KPJTK  Temporopariatel d,s 5 26
21 E 13 BP,KP Temporal S 5 24
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Asagida, veritabanindaki 21 hastada goriilen ndbet tipleri ile ilgili agiklamalar
yer almaktadir.

Basit Parsiyel Nobetler;

Bu nobetlerde hasta ndbet gecirirken tek bir bulgusu vardir, viicudun belirli bir
bolgesini tutar. Ornegin bir ayakta ya da kolda kasilmalar nitelikli epilepsi tiiriine basit
parsiyel motor nébetler denir.

Kompleks Parsiyel Nobetler;

Yukarida sozii edilen nébetlere biling bozuklugu eslik ettiginde kompleks
parsiyel nobetler terimi kullanilir

Jeneralize Tonik Klonik Epileptik Nobetler;

Elektrik bosalmasi, beyin korteksinin salt bir bliimiine ait ise kismi; tiim beyni
ayni anda etkiliyor ise jeneralize ndbet olarak tanimlanir. Epilepsi nobeti denince
insanlarin aklina en g¢ok gelen, ancak istatistik olarak en sik rastlanani olmayan,
jeneralize tonik-klonik nobetlerdir. Bu nobetler iki asamada gelisir: Birinci asamada
(tonik) kisi bilincini kaybeder ve yere diiser, viicut kaskat1 bir hal alir. Ikinci asamada
(klonik), uzuvlar titremeye ve gerilmeye baslar. Nobet sona erdikten bir siire sonra
biling yavagea tekrar kazanilir.

Freiburg veritabanindaki veriler her bir hasta i¢in su sekilde diizenlenmistir:

Bir adet bilgi dosyast;

Hastanin gecirdigi nobetlerin bulundugu dosyalarin isimleri (bu dosyalar iktal
veriler klasoriinde bulunmaktadir) ve hastanin gegirdigi her bir nobetin o dosya
icerisinde baslangic ve bitis 6rnek sayilart verilmektedir. Kayit sirasinda belirlenen
artefaktlarin 6rnek sayilari, herhangi bir sebeple kayitlarda bir kesilme olmussa elektrot
baglantisinin kesildigi (EBD) ve yeniden baglantinin saglandigi (EBR) 6rnek sayilar1 bu
dosyada belirtilmektedir. Ayrica o hasta i¢in segilen elektrotlarin hangi elektrotlar
olduklari sirastyla gosterilmektedir.

Preiktal ve iktal verilerin bulundugu klasor,

Hastanin ge¢irdigi nobetler ve her bir nobetin dncesindeki yaklasik 50 dakikalik
veriler bu klasérde yer almaktadir. Dosyalar, her biri yaklasik 1 saatlik veri saklayacak

sekilde boliinmiistiir. Baz1 nobet kayitlar1 2 farkli dosya yayilmis sekilde olabilmektedir.
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Interiktal verilerin bulundugu klasor,

Hastaya ait ndbetler arasi verilerin bulundugu bu klasoérde her biri yaklasik 1
saatlik veri bulunduran dosyalar bulunmaktadir.

Indirilen, iktal ve Interiktal veriler ASCII formatindadir. Bu calismada isaretler,
MATLAB programi kullanilarak analiz edilmistir. Bu nedenle, 0Oncelikle ASCII
formatinda olan veriler .mat formatina doniistiiriillerek saklanmis ve MATLAB
ortaminda kullanimim1 kolaylastirilmistir. Bu doniisiimiin yani1 sira veriler 4 sinifa
ayrilmistir. Bu smiflar; ndbet dncesi, nobet ant, nobet sonrast Ve nébet dist anlardir.
Hastalar i¢in saglanan bilgi dosyalar1 kullanilarak iktal veri dosyalarindan “ndbet an1”,
“nobet digt an”, “nobet Oncesi” ve “nobet sonrasi” anlar c¢ikarilarak ayri ayr
kaydedilmistir. Hasta i¢in belirtilen artefaktlar ve elektrot baglantisinin kesik oldugu

durumlardaki 6rnekler veri dosyalarindan ¢ikarilmistir.
3.2. Freiburg Veriseti Kullamlarak Yapilan Calismalar

Bu veritabani1 kullanilarak yapilan ilk caligma Freiburg Veri Analiz ve
Modelleme Merkezi tarafindan 2003 yilinda gergeklestirilmistir (Aschenbrenner-
Scheibe vd., 2003). Bu ¢alismada elde edilen yanlis pozitif orani1 (FPR) saatte 0.1’den
kiigiik (<0.1 FPR/saat) ve duyarlilik ise %8.3 — %38.3 olarak agiklanmistir. Ayni
grubun yaptigi bir diger ¢alismada ti¢ farkli yontem karsilagtirtlmistir (Maiwald, 2004).
Karsilastirilan yontemlerden, giinde 1 - 3.6 yanlis tahmin oran1 (0.042 — 0.15 FPR/saat)
ve %21 - %42 duyarlilik orani ile dinamik benzerlik indeksinin en iyi sonucu verdigi
bildirilmistir. Ayn1 yanlis tahmin oranlari igin, biriktirilmis enerji kullanilarak %17.9 -
%30.5 duyarlilik orami ve efektif korelasyon boyutu kullanilarak %12.8 - %29.3
duyarlilik orani elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglarin, daha dnce ayni yontemler
kullanilarak baska veri setleri iizerinde yapilan calismalarda elde edilen sonuglardan
tamamen farkli olmasi daha Once belirtildigi iizere yontemlerin gecerliligi ve
giivenilirliginin ~ sorgulanmasina neden  olmaktadir.  Sonuglarin  daha  iyi
karsilastirilabilmesi agisindan bu yontemler kullanilarak yapilmis olan ¢aligmalar

Cizelge 3.2.”de verilmektedir.
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Electrode Positions patdid Electrode Positions patdid \ Electrode Positions pattic

el | e R

Sekil 3.1. 1, 2, 3, 4, 5, 6,9. Hastalarin elektrotlarindan bazilarinin yerlestirme sekilleri
(Freiburg veritabanindan 6rneklenmistir)
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Cizelge 3.2. Degisik Yontemler Kullanilarak Yapilan Nobet Tahmin Calismalar. DBI:
Dinamik Benzerlik Indeksi, BE: Biriktirilmis Enerji, EK: Efektif Korelasyon yontemleri
kullanilarak yapilan ¢alismalar. iEEG: Intrakranyal EEG, sEEG: Surface EEG

fncelenen EEG Iinteriktal Ort. Yanhs
Hasta .. - Kontrol ~ Tahmin Duy. Tahmin .
Calisma Grubu s Nobet Veri o . o Yéntem
ayisi Savisi Tipi Verileri Siresi (%) Sayisi
Y (Saat) (dk) (FPR/h)
[Le Van Quyen . .
vd 1999] 13 23 IEEG 0 5.75 83 - DBI
[Le Van Quyen . i .
vd 2000] 9 17 iEEG 0 4.45 94 DBI
[Le Van Quyen _ .
vd 2001] 23 26 SEEG 0 7 96.1 DBI
iEEG
[Navarrovd 11 41 12-60 754 83 0.3 DBI
2002] SEEG
[Winterhalder : ) ;
vd 2003] 21 88 iEEG 509 42 0.15 DBI
[Navarro vd . i .
2005] 13 129 iEEG 0 12 64 DBI
[Litt vd 2001] 5 30 iEEG 50 18.5 90 0.12 BE
[Maiwald 2004] 21 88 iEEG 509 - 30.5 0.15 BE
[Gigola vd 2004] 4 13 iEEG 10.5 - 92 0 BE
[Esteller vd .
2005] 4 42 iEEG 168 85.38 716 0.11 BE
[Lehnertz and .
Elger 1998] 16 16 iEEG 16.9 12 94 0 EK
[Lehnertz vd .
2001] 59 95 iEEG 115 19 47 0 EK
EEEEIEE o 88 iEEG 500 . 42 0.15 EK

Scheibe vd 2003]
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4, YONTEM
4.1 Hilbert-Huang Transformu

EEG isaretleri, dinamik, stokastik, dogrusal olmayan, duragan olmayan, aym
zamanda karmasik davramis sergileyen, kendiliginden olusan elektriksel beyin
aktiviteleridir. Geleneksel veri analiz yontemleri kullanildiginda, zaman serileri
verilerinin dogrusal ya da duragan olduklar1 varsayimi yapilmaktadir. Ornegin, Fourier
Transformu, hem dogrusal hem de duragan oldugu varsayilan isaretlere uygulanirken,
Dalgacik Doniistimii duragan olmayan dogrusal isaretlere uygulanabilmektedir. Bu
analizlerin EEG verilerine uygulanmasi durumunda, verilerdeki dogrusal olmayan
karakteristikler =~ gozardi  edilmekte, isaretin yalnizca dogrusal dinamikleri
incelenebilmektedir. Diger isaret isleme tekniklerine gore ¢ok yeni olan Hilbert-Huang
Transformu (HHT), 1996 yilinda Norden E. Huang tarafindan 6nerilmis (Huang vd.,
1996), hem dogrusal hem de duragan olmayan isaretlerin analizine imkan veren bir
isaret igleme yontemidir. Bu ydntem sayesinde EEG isaretleri tam olarak analiz
edilebilmekte ve bu isaretlerin igerdigi tiim 6zellikler incelenebilmektedir.

HHT, yakin zamanda Huang ve c¢alisma arkadaslar1 tarafindan tanitilan Ampirik
Kip Ayrisimi (AKA) ve Hilbert Spektral Analizi metotlarin birlesimi ile elde edilen
teknige verilen isimdir. Bu teknik 6zellikle dogrusal olmayan ve duragan olmayan islem
ve isaretleri analiz etmek igin gelistirilmistir. Isaretin analiz edilebilmesi i¢in anlik
frekans degerlerinin zamana gore degisimi elde edilmelidir. Herhangi bir isaretin anlik
frekans degerleri Hilbert Transformu ile isaretin bir anda sadece bir frekans igerigine
sahip oldugu varsayimi kullanilarak bulunabilir. EEG isaretleri herhangi bir anda birden
fazla frekans igerigine sahip olabilen genis banth isaretler olduklari i¢in HHT direk
olarak EEG isaretlerine uygulanamamaktadir. Huang bu problemi ¢6zebilmek icin
isareti, igsel Mod Fonksiyonu (IMF) adin1 alan, herbiri anlik olarak tek frekans icerigine
sahip fonksiyonlarin toplami seklinde ifade etmeyi 6nermistir. AKA metodu yardimiyla

isaret iteratif bir islem kullanilarak IMF’lere ayrilir.
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4.2. Veri Isleme Metotlarinin Gozden Gegirilmesi

Metotlarin ¢ogu hala Fourier analizine dayandig: i¢in sadece lineer sistemlerle
sinirlidir. Mevcut metotlarin herhangi birisinin benimsenmesi uygulamanin yapildigi

alanin 6zelligine gore belirlenir.
4.2.1. Spektrogram

Spektrogram sadece sinirli zamanli pencere-genislik Fourier spektral analizinden
ibaret olan en temel metottur (Haykin, 1991). Pencere zaman ekseni boyunca sirayla
kaydirilarak, bir zaman-frekans dagilimi elde edilir. Geleneksel Fourier spektral
analizine dayandigi igin veri kismi duragan kabul edilmelidir. Bu kabul duragan
olmayan veride her zaman dogrulanamaz. Veri kismi duragan olsa bile, benimsenen
pencerenin her zaman duragan zaman skalalari ile ¢akisacagi garanti edilemez. Ayrica,
metodu uygulamada pratik zorluklarda vardir. Bir olay1 zaman iginde lokalize etmek
icin pencere genisligi dar olmalidir, 6te yandan, frekans ¢6zumu daha uzun zaman
serileri gerektirmektedir. Bu catisan gereksinimler metodu sinirli kullanima disiiriir.
Ancak, hizl1 Fourier doniistimiiyle uygulanmasi son derece kolaydir; bu yiizden genis
bir kullanim bulmaktadir. Bu metot genellikle konusma modeli analizinin niteliksel

goOsterimi icin kullanilmaktadir (Oppenheim ve Schafer, 1989).
4.2.2. Dalgacik Analizi

Dalgacik yaklagimi esas olarak asagida genel tanimi olan bir ayarlanabilir
pencere Fourier spektral analizidir.

wasbi X, = a2 “xow (S0)ar 4.1)

Burada *(.) belirli genel kosullar1 saglayan temel dalgacik fonksiyonu, a,
dilasyon faktord, b, orijin ¢evirisidir. Her ne kadar, zaman frekans doniistimii sonugta
acikca goriilmese de 1/a degiskeni frekans skalasini ve b bir olayin gegici lokasyonunu
verir. (4.1)

Dontisiimde at + b temel formu nedeniyle bu yontem yakin dalgacik analizi
olarak da bilinir. Ozel uygulamalar igin, temel dalgacik fonksiyonu *(.) Ozel

ihtiyaclara gore modifiye edilebilir. Ancak yaygin uygulamalarda, Morlet Dalgacik 5,5
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dalgali Gaussian zarfl1 siniis ve cosiniis dalga gruplari olarak tanimlanir (Chan, 1995).
Siirekli veya ayrik olsun, dalgacik analizi bir lineer analizdir. Dalgacik analizinin
Ozelligi, biitiin skalalar i¢in esdiize bir ¢6zlim saglamasidir.

Dalgacik analizi kisa zamanda popiiler hale gelmistir. Gergekte, kademeli
frekans degisiklikligi verinin analizinde ¢ok yararlidir. Sonug analitik bir forma sahip
oldugundan, uygulamali matematikgilerin ¢ok ilgisini ¢cekmektedir. Sinir saptama ve
gOrintii sikistirma alanlarinda ¢ok uygulama bulmaktadir. Zaman serilerinde ve iki
boyutlu goéruntulerde (Farge, 1992; Long vd., 1993) ve iki boyutlu gorlntilerde de
zaman-frekans dagiliminda sinirli uygulamalar yapilmaktadir. (Spedding vd., 1993)

Yerel olusan bir degisikligi tanimlamak i¢in, yiiksek frekans araligindaki sonuca
bakilmalidir, ¢iinkii frekans ne kadar yiiksekse ana dalgacik o kadar lokalizedir. Bir
lokal olay, yalnizca diisiik frekans araliginda olursa, onun yiiksek frekanstaki etkilerine
de bakmak zorunludur (Huang vd., 1996). Dalgacik analizinin bir bagka zorlugu onun
uyarlanamaz dogasidir. Bir defa ana dalgacik secildiginde, bu dalgacik tiim veriyi analiz
etmek icin kullanilmalidir. En yaygin kullanilan Morlet dalgacigi Fourier temelli oldugu
icin, o da Fourier spektral analizinin bir ¢ok dezavatajlarindan sikint1 ¢eker, lineer
olaylara ancak fiziksel anlamli yorum getirebilir; dalgalar aras1 frekans modiilasyonunu,

ana dalgacigin uzunlugu 5,5 oldugu icin ¢dzemez.
4.2.3. Diger Cesitli Yontemler

Asagida kisaca agiklanan metotlar da veri iseleme metotlar1 arasinda yer
almaktadir.

Wigner-Ville dagilimi, Heisenberg dalgacigi da denilmektedir. Tanim olarak,
merkezi  kovaryans  fonksiyonunun  Fourier  doniisiimiidiir. Bu  donilisiim
Claasen&Mecklenbrauker (1980 a,b,c) ve Cohen (1995) tarafindan ¢ok miktarda
uygulanmistir. Bu yontemin bir a¢ilimi, Wigner-Ville dagilimmi, bir komplike veri
setini smirli sayida basit bilesenlere diisliren dalga paketlerini tanimlamada kullanan
Yen (1994) tarafindan yapilmistir. Bu acilim ¢ok giicliidiir ve bir¢cok problem ¢esidine
uygulanabilir. Ancak komplike verilere uygulamalar1 ¢ok zordur.

Evrimsel spektrum ilk olarak Priestley (1965) tarafindan Onerilmistir. Temel

fikir, klasik Fourier spektral analizi daha genellenmis bir esasa gelistirmektir. Evrimsel
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spektral analiz yontemi deprem c¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu
1970, 1971, 1973; Lin ve Cai 1995).

Bunlar disinda, egilimin en kiiciik kare tahmini, hareketli ortalama ile diizeltme
ve kararli veri iiretmek igin farklilastirma gibi degisik bazi metotlar da vardir. Yararl
olsa da boyle metotlar, genel kullanim i¢in ¢ok elverisli degildir.

Bu ¢alismada, veri analizinde iki asama gerektiren genel bir metot sunulmustur.
Ik asama, verinin birkac i¢sel mod fonksiyon bilesenine ayristig1 Ampirik Kip Ayrisim
metoduyla, 6n bir islemden ge¢mesidir. Boylece, veri, veriden elde edilen bir temelde
genisletilecektir. lkinci asama ise Hilbert Doniisiimiiniin ¢dziinmiis IMF’lere
uygulanmasit ve Hilbert spektrumu denilen enerji-frekans-zaman  dagilimini
olusturmasidir. Diger deyisle, Fourier spektral analizince tanimlanan global frekans ve
enerjiden ¢ok anlik frekans ve enerjinin bulunmasi istenir. Bu nedenle oncelikle anlik

frekansin tanimina agiklik getirmek gerekir.
4.3 Anlik Frekans

Anlik enerji fikri veya sinyalin anlik zarfi fikri iyi algilanmistir; 6te yandan anlik
frekans fikri c¢ok tartisila gelmistir. Mevcut fikirler anlik frekansi yok saymaktan
(Shekel, 1953), yalnizca tek bilesenli 6zel sinyal olarak kabul etmeye (Cohen, 1995)
kadar uzanmaktadir.

Anlik frekans fikrini kabul etmenin iki temel zorlugu vardir. Birincisi, Fourier
spektral analizinin derin saglamlastirilmis etkisinden kaynaklanir. Geleneksel Fourier
analizinde frekans, tiim veri uzunlugunu sabit genlikle gegen siniis ve Kosiniis
fonksiyonu i¢in tanimlidir. Bu tanimin bir uzantis1 olarak, anlik frekanslar da ya bir
sinus veya bir kosinls fonksiyonu ile iligkilendirilmelidir. Bu mantiga gore, bir tim
dalgadan daha kisas1 caligmamalidir. Ancak bdyle bir tanim, frekansin bazi anlarda
deger degistirmesi gerektigi duragan olmayan veriler i¢in anlamsiz kalir. Ikinci zorluk
ise gercek isaretler i¢in anlik frekansi tanimlamadaki sikintidan kaynaklanir. Bu sorun,
Hilbert Doniistimiiyle verilerin analitik yapilmasi ile ¢oziilebilir. Gergek degerli bir g(t)

zaman serisi i¢in, Hilbert Doniistimii, (4.2)’deki sekilde elde edilebilir.

1 [oe)
80 = Hg} =P | 2 42)

—00
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Bu denklemde P, karmasik entegralin Cauchy esas degerini gostermektedir.
(4.2)’de verilen Hilbert Doniistimii gercek veri g(t) i¢in analitik ¢iftin sanal kismini,

g(t), elde etmemizi ve sonug olarak 6zgiin analitik bir sinyale, g(t), ulasmamizi saglar:
8D = g(® + 80 = G ® (4.3)

Elde edilen sinyal i¢in anlik frekans, eger sinyal tek bilesenli ise, analitik ¢iftin

faz fonksiyonunun, 8(t), zamana gore tiirevi alinarak kolaylikla elde edilir:

_do(t)

dt 44

w(t)

Hilbert Dontistimii yoluyla elde edilen anlik frekans kavrami ancak tek bilesenli
isaretler i¢in anlamhidir. Tek bilesenli sinyal en kii¢iik zaman biriminde tek frekans
icerigine sahip bir sinyal olarak tanimlanabilir. Tek bilesenli sinyaller i¢in Hilbert
Dontisumu yontemiyle analitik sinyal elde edilerek zamana karsi anlik frekans degerleri
bulunur. Isaretin ¢ok bilesenli olmasi durumunda analizin yapilabilmesi igin, isaret her
biri tek bilesenli fonksiyonlarm toplami seklinde ifade edilebilir. Bu fonksiyonlar Igsel

Mod Fonksiyonlar1 (IMF) olarak adlandirilir (Huang, 1998).
4.4. i¢sel Mod Fonksiyonlari

I¢sel Mod Fonksiyonu anlik olarak tek frekans icerigine sahip bir fonksiyondur
ve basit bir salinim modunu simgeler. Bu acidan Fourier Doniisiimiinde kullanilan basit
harmonik fonksiyonlar ile benzesmektedir. Bir I¢sel Mod Fonksiyonu asagidaki iki
kosulu saglayan bir fonksiyondur:

1. Veri setinin tiimiinde, ug¢ degerlerin sayist ve sifir gecislerinin sayisi ya esit

olmal1 veya en fazla bir farkli olmalidir.

2. Herhangi bir noktada, yerel maksimumlarca tamimlanan ve yerel

minimumlarca tanimlanan zarflarin ortalama degeri sifirdir.

Yerel simetriyi saglamak i¢in gercek yerel ortalama yerine yerel maksimum ve
yerel minimumlar tarafindan tanimlanan zarflarin yerel ortalamasi kullanilir.

Bu fonksiyonlara Igsel Mod Fonksiyonlar1 (IMF) adi verilmesinin nedeni, her bir

fonksiyonun veri igerisine gomiilii olan bir salinim modunu temsil etmesidir. Yukarida
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verilen 2 kosulla tanimlanan IMF’ler sadece bir salinim modunu igerir ve birbiri iizerine

binmis karmasik dalgalara izin verilmez. Tipik bir IMF Sekil 4.1."de gosterilmistir.

3000

2000+ f

10001 -

genlik (LV)

o

-1000- -

-2000 | | L L
0 500 1000 1500 2000 2500

zaman (sn)

Sekil 4.1 Aynm sayida sifir kesisimler ve u¢ degerler ve sifira gore iist ve alt zarflarin
simetrisi ile tipik bir IMF. (9. Hastanin interiktal verilerinden 10 saniyelik bir
pencereden elde edilen 3. IMF gériintiillenmektedir)

Komplike bir isaret i¢in, herhangi bir zaman aninda muhtemelen birden fazla
anlik frekans bilgisi s6z konusu olacaktir. Diger bir deyisle incelenecek olan isaret cok
bilesenli olacaktir ve bu isareti her biri tek bilesenli olan IMF’lere ayirmak gerekecektir.
Bu islemi gerceklestirmek icin gereken Ampirik Kip Ayrisimi metodu asagida

sunulmustur.
4.5. Ampirik Kip Ayrisimi Metodu: Eleme Sureci

HHT i¢in temel ve atilmasi gereken ilk adim Ampirik Kip Ayrisimi (AKA)
metodudur. Bu metot sayesinde herhangi bir karmasik veri seti sonlu sayida (genellikle
kiigiik bir rakam) I¢csel Mod Fonksiyonlarma (IMF) ayristirilabilir. Veri setinin
IMF’lerine ayristirilma islemi uyarlanabilir bir yéntem olugu icin ¢ok verimlidir ve
verilerin zaman duzlemindeki yerel karakteristiklerine dayandigi i¢in dogrusal olmayan
ve duragan olmayan islemlere uygulanabilir. isaret IMF’lerine ayristirildiktan sonra her
bir IMF’ye Hilbert Déniisiimii uygulanarak, Hilbert Spektrumu adi verilen enerji-

frekans-zaman dagilimini olusturmak miimkiindiir.
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IMF'ler, karmasik isareti olusturan salimmlar olmalar1 sebebiyle, Fourier

Dontisiimiinde kullanilan basit harmonik fonksiyonlar ile benzerlik gosterir. Ancak

IMF’ler ¢ok daha genel bir yapiya sahiptir. Ornegin basit harmonik komponentlerde

kullanilan sabit genlik ve frekans yerine bir IMF zamana gére degisim gdsteren genlik

ve frekansa sahip olabilir.

Bu tanimlar 1s181nda herhangi bir isaret asagidaki adimlar izlenerek IMF’lerine

ayristirilabilir:

1.

2.

Asil isaret baska bir degiskene atilir, g (t)=X(t)

Isaretin, gj(t), tiim yerel u¢ degerleri belirlenir. Yerel en biiyiikler (maxima)
yukar1 zarfi, Ef (t), olusturacak sekilde kiibik oluk dogrusu (cubic spline line)
ile birlestirilir. Benzer sekilde birlestirilen yerel en kiiciikler (minima) de asagi

zarfi, Eg (t), olusturur (Sekil 4.2.(a,b,c,d,e)).

Olusturulan yukar1 ve asagi zarflarin aritmetik ortalamasi alinarak g;(t)'den
cikarilir (Sekil 4.2.(f)).

(Ey® +E; (0) (4.5)

m(t) = >

gi(t) = gi(t) —m(t) (4.6)

Elde edilen isaretin, IMF olma sartlarni saglayip saglamadigi kontrol edilir.
Sartlarm saglanmas1 durumunda g;(t) iinci IMF olarak kaydedilir ve 5. asamaya

gecilir, degilse 2. asamaya doniiliir (Sekil 4.2).

i’inci IMF elde edildikten sonra kalan isaret, ri(t)=x(t)— gi(t), incelenir. Eger
kalan isaret sabit bir say1, monotonik bir fonksiyon ya da tek bir en biiyiik ve en
kiiciigii olan bir fonksiyon ise, kisacas1 bu kalan isaretten baska bir IMF elde
edilemeyecekse, islem bitirilir. IMF elde etme islemi bitmediyse, yeni IMF

bulunabilmesi i¢in kalan igaret kullanilir, gj.+1(t)=ri(t), ve 2. adima geri doniiliir.
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(a) IMF1-ITERASYON1
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Sekil 4.2. Eleme surecinin gosterimi: (a) orijinal veri; (b) kirmizi noktalar yerel
maksimumlar; (c) kirmizi ¢izgi yerel maksimumlarin olusturdugu zarfin st ¢izgisi
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(d) IMFI-ITERASYON |
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Sekil 4.2. (devam) Eleme surecinin gosterimi: (d) mavi noktalar yerel minimumlar; (e)
mavi ¢izgi yerel minimumlarin olusturdugu zarfin alt ¢izgisi, yesil ¢izgi olusan zarfin
ortalama degerleri; (f) veri ve ortalama arasindaki fark. Bu bir IMF degildir, ¢iinkii hala
binen dalgalar gosteren negatif yerel maksimum ve pozitif minimumlar vardir
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IMF1-ITERASYON 2
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Sekil 4.3. Tekrarlanan eleme surecinin etkilerinin gosterimi: (a ve b) Sekil 4.2.(f)’deki
sonucun bir kere daha elemesinden sonra, sonuc hala asimetriktir ve hala bir IMF
degildir; (c ve d) alt1 elemeden sonra, d’de goriilen fonksiyon elde edilmis ve asimetri
kayboldugu i¢in 1.IMF olarak kaydedilmistir
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Sonug olarak N adet IMF elde edildigi varsayilirsa, N- IMF ve bir kalan seklinde
ayristirtlmis olan isaret agagidaki sekilde ifade edilebilir:

N
K=Y g0+ 0
i=1

4.6. Hilbert Doniisiimii

HHT nin ikinci asamasinda, AKA yontemi yoluyla elde edilen IMF’lere Hilbert
Doniistimii uygulanir ve sonug¢ olarak gercek isaretten analitik isaret elde edilir. g(t)
isaretinin Hilbert Doniisiimii, g(t) isaretinin 14t ile konvoliisyonu olarak tanimlanabilir
ve genellikle g;(t) ile gosterilir. g;(t) isaretinin elde edilisi (4.8)’de, bu sanal kismin
kullanilmasi ile elde edilen analitik isaret ise (4.9)’da gosterilmistir. Elde edilen analitik

isaretin genligi, Gi(t), fazi, 0i(t), ve anlik frekansi, wi(t), asagidaki gibi hesaplanir.

Gi(D) = Vgi()? + 8i(D)? (4.8)
(&M

0;(t) = tan! (gi (t)) (4.9)

_ do; ®) 0

wi(t) = 2mdt (4.10)

Bu durumda orijinal sinyalimizi, guraltd ry(t) atildiktan sonra, asagidaki sekilde

ifade edebiliriz:

N
x(t) = Z G;(t)el /wit)de (4.11)
i=1

(4.11)’de gosterilen esitlik, ayn1 zamanda genlik ve anlik frekansi ii¢ boyutlu
planda zamanin fonksiyonu olarak gdstermemizi saglar. Bu durumda IMF’ler igin
zamana bagh genlik, G(t), ve anlik frekans, w(t), degerleri bulunabilmekte ve zaman-
frekans dizleminde genlik degeri 3. boyut olarak eklenebilmektedir. Bu sekilde ifade

edilebilen, genligin zaman-frekans dagilimi Hilbert Genlik Spektrumu ya da kisaca
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Hilbert Spektrum olarak adlandirilir. Hilbert Spektrum, H(w, t), her t an1 igin hesaplanan
anlik frekansta, w(t), genligin ¢izilmesiyle hem zamana hem de frekansa bagli olarak
goruntdlenebilir. 11. hastanin 4 dakikalik nébet 6ncesi ham EEG verileri, 2. kanaldan
alinmis 30 saniyelik veri penceresi; bu pencereye ait ilk 5 IMF ve bunlarin anlik frekans
degerleri ve IMF’lere ait Hilbert spektrumlari sirasiyla Sekil 4.4, 4.5, 4.6’da 6rnek

olarak gosterilmistir.

Hasta 1 igin Nobet Oncesi ve N6bet Ani EEG Verileri

T T T
Kanal 1 {

Kanal 2

Kanal 3

Kanal 4

Kanal 5

Kanal 6

-4 -3 -2 -1 0
zaman (dk)

(@)

Hasta 1 igcin 2. Kanaldan (Odak) Alinan
30 Saniyelik Nobetler Arasi EEG Verisi

N
Q
o
(@]

N
o
o
o

5 10 15 20 25 30
zaman (sn)

(b)
Sekil 4.4. 1. Hasta i¢in 6rnek EEG verileri a) Tiim kanallar i¢in 4 dakikalik ham EEG
verileri, (b) 2. Kanaldan alinmis 30 saniyelik ham EEG verileri.
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ilk 5 iIMF
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Sekil 4.5 1. Hasta icin 6érnek EEG verileri (a) 30 saniyelik EEG verilerinden elde
edilmis olan ilk 5 IMF (Yukaridan asagiya dogru siralanmis olarak), (b) ilk 5 IMF’nin
anlik frekans degerleri.
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IMF1 icin Hilbert Spektrum
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Sekil 4.6. Ik 5 IMF’nin Hilbert Spektrumlari

25
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Sekil 4.6. (devami) 11k 5 IMF’nin Hilbert Spektrumlari

4.7. Yapay Sinir Aglar

Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarin1 beynin g¢alisma prensipleri iizerine
calismaya tesvik etmis ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenilerek matematiksel
modeli ¢ikarilmaya c¢alisilmistir. Beynin biitiin davranislarini modelleyebilmek igin
cesitli yapay sinir hlicresi ve ag modelleri gelistirilmistir.

Genel anlamda Yapay sinir Aglar1 (YSA), beynin bir islevi yerine getirme
yontemini modellemek icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay
sinir hiicrelerinin birbirleri ile c¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle
katmanlar seklinde diizenlenir. Literattirde 100°den fazla YSA modeli vardir.
once karsilasilmamis durumlara, egitim setinde bulunan verilerden esinlenerek ¢oziim

bulmaya caligir.
4.7.1 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Biyolojik sinir yapilarinin ¢alisma big¢imlerinden esinlenerek ortaya g¢ikarilan
YSA modelleri, biyolojik olmayan yapi taslarimin birbirlerine baglanmalarindan
olusmaktadirlar ve biyolojik sinir sisteminin bazi Ustlin 6zelliklerine sahiptir. Bu
ustlinlikler su sekilde 6zetlenebilir; Dogrusal olmama, paralellik, yerel bilgi isleme,
hata toleransi, dgrenebilirlik, genelleme, uyarlanabilirlik, donanim ve hiz, analiz ve
tasarim kolaylig1 (Sarag, 2004).

Sinir hicreleri, 6zellikle beyin olmak (zere sinir sisteminin temel birimidir ve

baslica ii¢ kistmdan olusur. Bunlar:
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. Govde (soma),
. Govdeye giren sinyal alici lifler (dendrit),
o Govdeden ¢ikan sinyal iletici lifler (axon).

YSA’larin, insan beyninin c¢alisma prensibi Orneklenerek gelistirilmeye
calisilmigtir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir. Bu benzerlikler

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Sinir sistemi ile YSA ’nin benzerlikleri

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Sinir hiicresi Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

Sekil 4.7.de bir sinir hiicresinin yapist verilmistir. Bir sinir h{cresinden
yiizlerce, bazen de binlerce dendrit ¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu genellikle bir
milimetreden daha kisadir. Bazilar1 ise birka¢ milimetre uzunluga ulagabilir. Dendritler
cevre sinir hicrelerinden gelen sinyalleri alip, govdeye ulastirirlar. Her sinir hicresi,
dendritler vasitastyla diger birgok sinir hlicresinden gelen isaretleri alan ve birlestiren

basit bir mikroislemcidir.
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o Elektriksel iletitm
Hiere givdesi

/

Hicre givdest T

Akson

Sekil 4.7. Sinir hiicresi

Beyin, milyarlarca sinir hucresinden olusmaktadir. Her eleman kendi aralarinda
olduk¢a ¢ok sayida sinir hiicresine baglanmistir. Her bir sinir hicresinin aksonu
ayristirilmistir ve sinaps olarak adlandirilan baglanti noktalari ile diger sinir hiicrelerinin
dendritlerine baglanmistir. Bu baglanti noktalarinin uglarindaki iletim kimyasaldir ve
isaretin miktar1, akson tarafindan serbest birakilan kimyasallarin biiyiikligiine bagh
olarak transfer edilir ve dendritler vasitasiyla alinir.

Sinapsa gelen ve dendritler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir ancak, sinapsdaki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir stirede bir sinir
hlcresine gelen girislerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda sinir hicresi bir
tepki dretir.

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinaps baglantisindan
olustugu diistiniiliirse son derece karmasik ve etkin bir yapr oldugu anlasilir. Diger
taraftan bir sinir hicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina gére oldukca yavas
olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu
nedenle insan beyni; Ogrenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi
nedeniyle son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme

sistemi olarak tanimlanabilir.
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4.7.2. Yapay Sinir Modelleri

YSA’nin c¢aligmasina esas teskil eden en kiiciik bilgi isleme birimidir.
Gelistirilen sinir huicresi modellerinde bazi farkliliklar olmakla birlikte genel 6zellikleri
ile bir yapay sinir hlcresi modeli, Sekil 4.8.’de gortldugi gibi girisler, agirliklar,
birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikislar olmak Ulzere 5 kisimdan
meydana gelir. Girigler, diger sinir hiicrelerinden ya da dis ortamlardan sinir hticrelerine
giren bilgilerdir. Bilgiler, baglantilar tizerindeki agirliklar {izerinden sinir hicresine
girer ve agirliklar, ilgili girisin sinir hiicresi iizerindeki etkisini belirler. Birlestirme
fonksiyonu, bir sinir hicresine gelen net girisi hesaplayan bir fonksiyondur ve
genellikle net girdi, girislerin ilgili agirlikla carpimlarmin toplamidir. Birlestirme
fonksiyonu, ag yapisina gére maksimum/ minimum bulma ya da ¢arpim fonksiyonu
olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ise birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girisi bir
islemden gegirerek sinir hucresi ¢ikisini belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Sinir huicresi modellerinde, giris vektori (X.), katsayisi ise agirlik vektortii
(W,) igerisine alinabilir. Sinir hicreleri gergeklestirdikleri isleve gore dinamik veya
statik davranis gosterebilirler.

Sekil 4.8.’de agirliklarin sabit oldugu ve sinir hlcresinde geri besleme ya da
gecikme kullanilmadigi dikkate almirsa, bu sinir hicresi statik bir islevi
gerceklestireceginden statik sinir hicresi modeli olarak adlandirilabilir. Statik sinir

hlcresinin matematiksel modeli (4.12)’deki gibi yazilabilir.

X X
p= Z WX, ya da p= Z WX, + b (4.12)
i=0 i=0

Burada; W sinir hicresinin agirliklar matrisini, x giris vektoriinii, v net girisini, y
cikisint ve 8 aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. (4.8)’de, x giris vektoriiniin
bilesenlerinin geri beslemesiz girisler olmasi durumunda sinir hicresinin dogrusal

olmayan statik bir islevi gerceklestirebilecegi gorulmektedir (Turker, 2004).
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Sekil 4.8. Temel Statik Yapay Sinir Hucresi (Turker, 2004)

4.7.3. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girisi bir
islemden gegirerek sinir hucresi ¢ikisini belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Sinir hicresi modellerinde, sinir hilcresinin gergeklestirecegi isleve gore
cesitli tipte aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 sabit
parametreli ya da uyarlanabilir parametreli secilebilir. En uygun aktivasyon fonksiyonu
tasarimcinin  denemeleri sonucunda belli olur. Gegis fonksiyonlar: iginde en cok
kullanilan1 sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlaridir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 bir YSA’ da sinir hilicresinin ¢ikis genligini, istenilen
degerler arasinda sinirlar. Bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir. YSA’da
kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevi alinabilir olmasi ve siireklilik arz etmesi
gereklidir. Lineer veya dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarmin kullanilmasi

YSA’larin karmasik ve ¢ok farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. (Sarag, 2004).
4.7.4. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapist YSA'nin ag yapisini belirler.
Ogrenme algoritmas1 yoluyla baglantilarin degisimi belirlenerek istenilen hedefe
ulagilmaya g¢alisilir. Agin agirliklari, kullanilan 6grenme algoritmasina gore, hatay: en

aza indirecek sekilde, degistirilir. YSA’lar yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore
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siiflandirilirlar. YSA’lar, yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak

uzere iki sekilde siniflandirilirlar (Sagiroglu vd. 2003).
4.7.4.1. leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli YSA’da, sinir hiicreleri katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki sinir hicrelerinin g¢ikislar1 bir sonraki katmana giris olarak verilir. Giris
katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri hicbir degisiklige ugratmadan orta katmandaki
sinir hicrelerine iletir. Ag cikisi, bilgilerin orta ve ¢ikis katmanlarinda islenmesiyle
belirlenir. Basitligi ve kullanim kolaylig1 agisindan ag egitimi i¢in en sik kullanilan
algoritmalardan olan geriye yayilim 6grenme algoritmasi giris, orta (gizli) ve ¢ikis
katmanlarindan olusmaktadir. Sekil 4.9’da 3 katmanli ileri beslemeli ag yapisi
verilmektedir. {Gi, Gg,..,G,} giris sinir hicrelerini, {Hi, H,,..,H;} gizli sinir
hucrelerini, {C1, C2,...Cm}eikis sinir hlcrelerini, Qjj, 1 giris sinir hicresinden, j gizli
sinir hicresinden olan baglantinin agirligini ve Wiy, j gizli sinir hilcresinden k, cikis

sinir hlicresinden olan baglantinin agirligini géstermektedir.

Hata Yavma Yoni (Geri)

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

Giris Katmani

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

Cikis Hesaplama Yonii (ileri)

[
»

Sekil.4.9. ileri beslemeli 3 katmanli YSA

19701 yillarda gelistirilen ileri beslemeli geri yayilim yapis1 karmasik verilerin

siniflandirilmasinda  kullanilir. Bu yap1 ilk olarak Werbos (1994) tarafindan
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gelistirilmistir. Ortaya cikisindan sonra, hem etkili hem de ¢ok kullanighh olmasindan
dolay1 biiyiik ilgi gormiistiir ve hala en ¢ok kullanilan ag tiirii olarak bilinmektedir
(Yurtoglu, 2005). Genel itibariyle bir geri yayilim aginda, bir giris katmani, bir ¢ikis
katman1 ve en az bir gizli katman vardir. Gizli katmanlarin sayisi i¢in bir sinirlama
bulunmamaktadir. Geri yayilim aglarinda katman sayis1 ve her katmanda bulunan
diigiim sayisinin dikkatle seg¢ilmesi gerekir. Bu sayilarin ne olacagi hakkinda kesin bir
hikim yoktur, ancak takip edilmesi gereken genel kurallar bulunmaktadir. Bu kurallar
su sekilde ifade edilebilir:
1. Giris verisi ile ¢ikis arasindaki iliski karmasiklastiginda gizli katmanlardaki
isleme elemanlariin sayis1 artmaktadir.
2. Smiflandirma yapilan konu birgcok asamaya ayrilabiliyorsa, katman sayisinin
arttirilmasi gerekebilir.
3. Agda kullanilan egitim verisinin miktari, gizli katmanlarda isleme sayis1 i¢in iist
limiti olusturur.

Geri yayilimli yapay sinir aglar1 ileri besleme ve geri yayilim temel
asamalaridan olusur. Ileri Besleme asamasinda sinir ag1 verilerle beslenerek agdan
¢ikis alinir. Bu asamanin sonunda elde edilen c¢ikislar hata fonksiyonuna girilir ve
hatalar geriye yayilarak agirliklar giincellenir. Agdaki sinir hucrelerinin, girig sinir
hlcreleri harig, birden fazla girisi ve sadece bir ¢ikist vardir. Bir sinir hicresi ¢ikis
iiretirken kendisine iletilen tiim giris sinyallerini toplar ve bu toplami aktivasyon
fonksiyonundan gecirir. Giris katmanindaki sinir hicrelerinin dendritleri yoktur. Bu
sinir hicreleri girislerini disaridan alir ve ¢ikis iiretmek igin aktivasyon fonksiyonu
kullanmazlar. Cikis degerleri direkt olarak giris degerleridir. Son katmanda bulunan
sinir hucreleinin ¢ikis degerleri agin ¢ikisidir.

Agdan alinan ¢ikislarin, beklenen degerlere ne kadar uzak olduklarinin bir
fonksiyon yardimiyla 6l¢giilmesi gerekir. Geri yayilim algoritmasinda, en kii¢lik kareler
ortalamasi1 (least mean square, LMS), hata fonksiyonu olarak kullanilir. Hata
fonksiyonunu ve dolayisiyla toplam hatayr minimuma yaklagtirmak i¢in gradyen inis
metodu kullanilir. Bu metotta c¢ok degiskenli fonksiyonun gradyeni alinarak, bu
fonksiyon iizerindeki bir noktada en hizl artig gosterdigi yon bulunur ve bu vektdrin

yOniiniin tersine ilerlenerek minimum noktaya yaklasilir.
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4.7.4.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri yonde
hem de geri yonde aktarilmis olur. Bu tiir aglarda, bir sinir hlicresinin ¢ikis1 kendisine
ya da diger sinir hicrelerine giris olarak verilir. Geri besleme, genellikle, geciktirme
eleman lizerinden yapilir. Geriye dogru hesaplamada, agin iirettigi ¢ikis degeri, agin
beklenen ¢ikis degerleri ile kiyaslanir. Bunlarin arasindaki fark, hata olarak kabul edilir.
Amag¢ bu hatanin distiriilmesidir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self

Organizing Map), Elman ve Jordan aglar verilebilir.
4.8. Bayes Aglar

Bayes aglar Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’in 18. yiizyilda ortaya atmis
oldugu Bayes kuramina dayanir (Bayes, 1763). Bayes kuramina dayal1 olarak diigtimler
arasindaki kollar, Bayes aglarini olustururlar (Pearl, 1988). Bu sayede olusturulan Bayes
aglar1 lizerinden belirlenmis kanit ve hedef diiglimleri arasindaki iligkiler iizerinden
tahmin yapilabilir (Neapolitan, 2003). Bayes aglar1 yardimiyla tahmin yapma ve ardisik
olarak hedef digiimlerdeki degiskenleri giincelleme sayesinde makine 6grenmesine
dayal1 olarak teshis ve tahmin problemlerine ¢dziimler iiretilebilir (Korb ve Nicholson,
2003).

Bayes aglarinin uygulama alani genistir. Bilimsel ¢alismalar, biyoloji, finansal
uygulamalar, blyik o6lcekli sanayi donanimlari, nedensel 6grenme uygulamalari,
bilgisayar oyunlari, bilgisayar donanimlar1 ve yazilimlari, veri madenciligi, tibbi
uygulamalar, dogal dil isleme, planlama, psikoloji, glivenilirlik ¢éziimlemesi, konusma
tanima, tasit denetimi ve ariza teshisi, hava tahmini gibi bircok farkli alanda Bayes
aglarina bagvurulmaktadir (Neapolitan, 2003).

Bayes aglarininin  temelini  olusturan Bayes teoremi asagida kisaca
hatirlatilmaktadir.

Bayes Teoremi; A sinif iiyeligi bilinmeyen veri 6rnegi olsun. B ise bu veri
ormegi X’in C simnifina ait oldugunu 6ngéren bir hipotez olsun. Bu siniflandirma
problemi icin, P(B/A) olasiligin1 hesaplamak istiyoruz. Bu olasilik hipotez B’nin C

sinifina ait olarak farz edilerek verilen veriyi tutmasidir.
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P(B/A), B’nin A {izerindeki kosullandirmasina ait sonrasal olasiliktir.
Karsitlikta, P(B), B’ ye ait 6ncesel olasiliktir. Sonrasal olasilik, P(B/A), A’dan bagimsiz
olan dncesel olasiliktan, P(B), daha fazla bilgi {izerine kuruludur. P(A), P(B), ve P(A/B)
verilen veriden asagidaki sekilde hesaplanabilir. Bayes teoremi sonraki olasiligi,
P(B/A), P(B), P(A) ve P(A/B)’yi kullanarak hesap eden bir yol saglayan kullanigh bir
teoremdir.

P(A/B) P(B)

Bayes Teoremi P(B/A) = P

(4.13)

Bayesian  smiflandiricilar  kolay  uygulanabilir  olasiiga  dayanan
siiflandiricilardir. Bayes aglari, karar verme durumundaki belirsizlikleri ve istatistiksel
¢ikarimlari modellemede kullanilan ve son yillardaki popiilaritesiyle oldukca goéze
carpan bir yontemdir. Bircok algoritma Bayes aglar1 kullanarak ilgilendikleri alanda
tizerinde c¢alistiklar1 degiskenlerin bir sonraki degerlerini basarili bir sekilde
hesaplayabilir. Bu olasiliksal model, yonlii dongiisiiz ¢izge yapisina dayanir. Verilerin
asagidan yukar1 veya yukaridan asagiya birlestirilebilmesi, ¢ift yonli ¢ikarim
yapilabilmesi ve bu yapiya eklenen olasilik dagilimlar1 sayesinde Bayes aglari,

belirsizlik sirasinda tahmin yapmak i¢in tercih edilen 6nemli bir yontem olmustur.
4.9. Korelasyon Tabanh Oznitelik Secme

Yapilan c¢aligmalar, simiflandirma performansinin artirilmasinda, 6znitelik alt
kiimesi se¢iminin ¢ok onemli oldugunu gostermistir. Cok fazla veri, siniflandirma
algoritmalarinda performanst kotii etkilerken ayni zamanda yavaslamasina neden
olabilmektedir. Baz1 verilerin de 6grenme islemiyle iliskileri olmayabilir. Korelasyon
Tabanli Oznitelik Segme (KTOS), korelasyon katsayisina dayanan bir &znitelik alt
kiime segme metodudur. KTOS 6znitelik vektdrlerinin korelasyon katsayilarina bakarak
Oznitelik alt kiimelerini derecelendirir. Bu yontemin temelinde, 6znitelik alt kiimelerinin
degerini hesaplama vardir. Bu hesaplamada, tek basina siif etiketini tahmin eden
Ozniteliklerin sayisina bakilirken, korelasyon derecesi de goz oniine alinir (Hall, 1998).

Bir degiskenin degeri degisirken, bir diger degiskenin de degeri degisiyorsa, bu
ikisi arasinda bir iliski oldugu soylenebilir. Korelasyon iki degisken arasindaki bu

iliskiyi 6lgcmek igin kullanilir. iki degiskenin degerleri tiim durumlar icin birlikte artiyor
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ya da azaliyorsa aralarinda pozitif korelasyon, biri artarken digeri azaliyorsa aralarinda
negatif korelasyon oldugu sdylenebilir. Korelasyon katsayisi (r), bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkinin yoniinQ ve biiytikliigiinii belirten katsayidir. Bu katsayi, (-1) ile (+1)
arasinda bir deger alir. (+1) kusursuz pozitif korelasyon, (-1) kusursuz negatif
korelasyon anlamindadir. Pozitif degerler direk yonlii dogrusal iliskiyi; negatif degerler
ise ters yonlii bir dogrusal iliskiyi belirtir. Korelasyon katsayis1 0 ise s6z konusu

degiskenler arasinda dogrusal bir iligki yoktur.

o n¥xy - (E0)EY)
JnEx?) — G0/ y?) - By

(4.14)
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Epilepsi hastalar1 iizerinde yapilan klinik ve arastirmaya yonelik caligmalar iki
konu tizerinde yogunlasmaktadir: nébet algilama ve ndbet tahmini. Nobet algilama,
genel olarak, bir epilepsi hastasindan kaydedilen biyolojik sinyallerin analiz edilerek bir
ndbetin ortaya ¢iktigi anda otomatik olarak belirlenebilmesi olarak tanimlanmaktadir.
NGbet tahmininde ise, bir nobetin meydana gelecegini elektro grafiksel ndbet baslangi¢
noktasindan yeterince uzun bir siire Once belirleyebilmek amaglanmaktadir. Nobet
tahmini caligmalarinda ¢ok farkli algoritmalar kullanilagelmistir. Bu algoritmalarda
verilerin zamana bagl bilgileri ya da ¢esitli doniisim yontemleri yoluyla bulunan
frekans bilgilerinden elde edilen Oznitelikler kullanilmistir. Bazi ¢aligmalarda
istatistiksel olarak belirlenen esik degerleri ile direk degerlendirme yapilmis, bazi
calismalarda ise simiflandiricilar kullanilmistir. Ancak, ister esikleme, ister siniflandirma
yoluyla olsun, ndbet tahmini performansindaki en biiyiik etken 6zniteliklerdir.

Bu tez ¢aligmasinda HHT kullanilarak elde edilen 6znitelikler yardimiyla ndbet

algilama ve nobet tahmini yapilmistir.
5.1. Verilerin Onislemden Gegirilmesi

Materyal bolimunde ayrintili olarak agiklanan Freiburg veritabanindaki veriler,
tim hastalar icin, durumlarina gore (nobet ani, nébet oncesi Ve nobetler arast)
ayrildiktan sonra, sebekeden kaynakli giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in 50 Hz bant
durduran filtreden gegirilmistir. Giiriiltiiden temizlenmis olan veriler kayan pencere
yontemi ile analiz edilmek iizere farkli uzunluklarda bdliitlere ayrilmislardir. Pencere
uzunlugu olarak 10, 30 ve 60 saniye kullanilmig tim pencere uzunluklart i¢in %50
ortiisme kullanilmistir. Boylelikle, yapilan ¢aligmalarda kullanilan pencere uzunluguna
gore, her 5, 15 veya 30 saniyede analizler ger¢eklestirilmistir. Boliitlerine ayrilmis olan
isaretler AKA yontemi uygulanarak, her biri tek frekans bilesenli (monocomponent)
olan IMF’lerine (g;(t),i = 1,2,..,N) ayrilmis, tiim pencereler icin elde edilen ilk 6

IMF ¢alismalarda 6znitelik ¢ikariminda kullanilmak {izere kaydedilmistir.

N
X© = ) gi® +ry 61
i=1
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Sekil 5.1°de ve Sekil 5.2°de 6rnek EEG verileri verilmektedir. Sekil 5.1°de 1.
hastanin epileptik ndbet baslangig bolgelerinden kayit yapan 3 elektrottan (fokal
elektrotlar) alinan 1. ndbetini ve ondan dnceki 3 dakikalik EEG veriler, Sekil 5.2°de ise
ayni nobete ait verilerin, ndbet faaliyetinin gozlemlenmedigi elektrotlardan (extrafokal

elektrotlar) alinan veriler gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Hastanin 1,2 ve 3. elektrotlarinda kaydedilen 1. nébet an1 ve bu andan 6nceki
3 dakikalik EEG verileri. 0. dakika ndbet baglangi¢ anini1 géstermektedir
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4. Elektrot
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Sekil 5.2. 1. Hastanin 4, 5 ve 6. elektrotlarinda kaydedilen 1. ndbet an1 ve bu andan
onceki 3 dakikalik EEG verileri. 0. dakika ndbet baglangi¢ anini gostermektedir.
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x 10" 45 - 55 sn arasi EEG Verileri
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Sekil 5.3. Sekil 5.1.”de verilmis olan EEG verilerinin 45-55 sn arasindaki penceresine
ait ham EEG verileri ve bu pencereden elde edilmis olan IMF’ler.
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5.2. Nobet Algilama Calismalari ve Sonuglari

Bu calismada HHT analizi ile elde edilmis 6znitelikler kullanilmistir. Veriler
once IMF’lerine ayrilmis ve bu IMF’lerin en biiyiik, en kiigiik, ortalama ve standart
sapma degerleri ile enerjileri kullanilmistir. Calismada sirasiyla asagidaki adimlar
izlenmistir:

1. EEG verilerinin giiriiltiiden temizlenmesi; Veriler, durumlarina gére (ndbet ant,
nobet Oncesi ve nobetler arasi) ayrilarak 50 Hz bant durduran filtreden
gecirilmistir. Yiiksek geciren filtre (120 Hz) ile DC bilesenler ve ¢ok yavas
bozulmalar, alcak geciren filtre (0,5 Hz) ile yiiksek frekansli bozulmalar
filtrelenmistir.

2. Giiriiltiiden temizlenmis verilerin boliitlerine ayrilmasi; Bu analiz yonteminde,
EEG verileri, 6nceden belirlenen uzunluktaki pencerelere boélinmekte, bu
pencerelerden Olglim/6znitelik  ¢ikarimi  yapilarak bir sonraki pencereye
gecilmektedir. Nobet algilama calismasinda 10 saniyelik pencereler ve 5
saniyelik kaydirmalar (%50 ortiisme) kullanilmistir.

3. EEG boliitlerinden AKA yontemi yardimiyla Ozniteliklerin elde edilmesi;
Hastalarin epileptik ndbetin baslangic bdlgesi olarak belirlenen 3 odak
elektrottan elde edilen veriler kullanilmigtir. Kullanilan her elektrottan elde
edilen veriler AKA yontemi uygulanarak IMF'lerine ayrilmustir. ilk 4 IMF'nin
zaman boyunca en kiigiik, en biiyiik, ortalama, standart sapma ve enerji degerleri
hesaplanarak her zaman dilimi i¢in 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

4. Siniflandirma; Nobet algilama ¢alismalarinda veriler NObet/Néobet Degil
seklinde 3 farkli siniflandir1 kullanilarak siniflandirilmaktadir. Siniflandirma igin
hastalardan alinan ndbet ve ndbetler arasi veriler egitim ve test asamalari i¢in
kullanilmistir. Test asamasinda egitim i¢in kullanilmayan veriler kullanilmistir.
Sistem test verileri ile sinanarak performansi agiklanmistir. Bu sonuglardaki
degiskenligi azaltmak amaciyla 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Bu
islemde veriler rastgele olarak 10 esit par¢aya boliiniir ve her defasinda bir parca
test i¢in geriye kalan 9 parg¢a da egitim i¢in kullanilir. Boylece, egitim-test islemi
10 kere tekrarlanir. Sonug olarak bireysel elde edilen 10 sonucun ortalamasi

alinir. Boylelikle her veri seti bir defa test i¢in kullanilmis olur.
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Smiflandirma asamasinda K En Yakin Komsuluk (kNN), Destek Vektor
Makinalar1 (DVM) ve Karar Agaclar1 (KA) yontemleri kullanilmistir.

K En Yakin Komsuluk; Bu yoOntem, Oriintli tanima ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 i¢inde en basit olanidir. kNN algoritmasi, smiflandirilmak istenen
herhangi bir 6zellik vektdrinun egitici veri setinde var olan ve daha dnceden bir sinifin
eleman1 oldugu bilinen diger ozellik vektorleriyle belirlenen bir kritere gore
karsilagtirilarak, en yakin olanlarin daha c¢ok bulundugu simifa ait olarak
etiketlendirilmesi prensibine dayanmaktadir. Karsilastirma kriteri olarak genelde OKlid
uzaklig1 kullanilmaktadir (Duda vd., 2001).

Destek Vektor Makinalari; DVM, son yillarda yaygin olarak kullanilan bir
siniflandirma algoritmasidir. Temelde dogrusal olarak ayristirilabilir iki smifin karar
yuzeyinin destek vektorler olarak tanimlanan ve smif sinirlarini belirleyen 6rnekler
arasinda en yiiksek mesafe olusturulmasi ilkesine dayanan bir algoritmadir. Mesafeyi en
yiiksege cikarma islemi, karesel sinirlamali optimizasyon problemi seklinde yazilir ve
ikili bigime doniistiiriiliir. Dogrusal problemler i¢in gelistirilen bu yaklasim dogrusal
olmayan ayristirma problemleri i¢in kernel problemleri kullanilarak genellestirilebilir
(Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000).

Karar Agaglari; KA, son yillarda literatiirde yaygin kullanimi olan bir
siiflandirma ve Oriintii tanimlama algoritmasidir. Bir agag¢ yapisi; verileri iceren bir
kok diiglimi, i¢ diigtimler (dallar) ve u¢ diigiimler (yapraklar) olusur. Egitim verilerine
ait Oznitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel
prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda
hareket edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar
agaci sorulara aldig1 cevaplar toplayarak karar kurallar1 olusturur. Agacin ilk digiimii
olan kok diiglimiinde verilerin siniflandirilmasi ve aga¢ yapisinin olusturulmasi igin
sorular sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan diiglimler ya da yapraklar bulunana kadar
bu islem devam eder. Karar agaclarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagtaki
dallanmanin hangi kritere gore yapilacagi ya da hangi 6znitelik degerlerine gére agac
yapisinin olusturulacagidir. Bu ¢alismada C4.5 algoritmasi kullanilarak siniflandirma
yapilmistir (Qunlian, 1993).

Nobet algilama calismasinda, siniflandirma asamasimin sagliklt olabilmesi

acisindan, Freiburg Veritabanindaki 21 hastadan, nobet siireleri ve sayilar1 egitim ve test
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asamalar1 i¢in yeterli sayida pencere elde edilebilecek kadar uzun olan 12 hasta
secilmistir. Oznitelik hesaplamalarinda, 3 odak elektrotta kaydedilmis olan isaretlerden
elde edilen ilk 4 IMF kullanilmistir. Enerji hesaplamasinda zaman serisindeki gergek
degerler gbz 6niinde bulundurulmustur. Sekil 5.4 ve 5.5’te ndbet an1 ve nobet dis1 anlara

ait EEG veri penceresi ve bunlardan elde edilen IMF’ler gosterilmistir.

< 107 NOBET ANI EEG SINYALI
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Sekil 5.4. Nobet an1 EEG sinyali ve bu sinyalden elde edilmis olan IMF’ler
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NOBET DISI AN EEG SINYALI
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Sekil 5.5. Nobet dist EEG sinyali ve bu sinyalden elde edilmis olan IMF’ler

Nobet algilama calismasi, 12 hastanin 49 ndbeti i¢in yapilmistir. 49 ndbete
karsilik gelen 123 dakikalik (1475 EEG bolutl) veriler ile sistemin duyarliligi
Ol¢tilmiistiir. Sistemin belirliliginin Olgiilebilmesi igin yaklasik olarak toplam 200
dakika (2400 EEG bolutl) nobet dis1 an verisi kullanilmistir. Duyarlilik, DP/(DP+YN);
belirlilik ise DN/(DN+YP) seklinde hesaplanmaktadir. Dogru pozitif (DP); nobet anina
ait bir pencerenin siniflandiric1 tarafindan nobet olarak, yanlis negatif (YN); nébet
anindaki bir pencerenin nobet degil olarak, yanlis pozitif (YP); nobet dis1 anina ait bir
pencerenin ndbet olarak ve dogru negatif (DN); nobet dist anina ait bir pencerenin ndbet
degil olarak smiflandirilmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. TUm hastalar igin elde

edilen duyarlilik ve belirlilik oranlar1 Cizelge 5.1°de verilmektedir.
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Cizelge 5.1. Nobet algilama i¢in duyarlilik ve belirlilik sonuglart

Duyarhhk Belirlilik
Hasta No knn dvm ka knn dvm ka
3 0,88 0,65 0,89 1,00 0,99 0,96
4 0,99 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00
7 0,80 0,76 0,85 0,97 0,97 0,96
8 0,65 0,24 0,55 0,92 0,99 0,93
9 0,98 0,93 0,96 1,00 0,97 0,96
10 0,92 0,82 0,93 0,86 0,87 0,86
11 0,98 0,92 0,95 1,00 1,00 0,98
13 1,00 0,95 0,95 0,99 0,98 0,98
14 0,92 0,89 0,93 0,98 0,99 0,92
15 0,87 0,62 0,92 0,99 0,98 0,97
16 0,84 0,63 0,96 0,99 0,99 0,96
17 0,92 0,94 0,97 0,99 1,00 1,00
Ortalama 0,91 0,80 0,90 0,97 0,98 0,95

Cizelge 5.1.deki sonuglar tiim hastalar igin genel olarak degerlendirildiginde;
kNN smiflandiricisinin - %90,51 duyarliliga ve %97,25 belirlilige, destek vektor
makineleri siniflandiricisinin %79,93 duyarliliga ve %97,63 belirlilige ve karar agaglari
siiflandiricisinin %90,48 duyarliliga ve %95,38 belirlilige sahip oldugu goriilmektedir
(Ozdemir vd., 2011).

5.3. N6bet Tahmini Calismalari ve Sonuclari

Yapilan c¢alismada, Freiburg veritabanindaki giiriiltiiden temizlenerek, %50
ortiisen 30 ve 60 saniyelik pencerelere ayrilan EEG verileri analiz edilmistir. Bu
pencerelerden cikarilan IMF’lerden HHT yardimiyla gesitli dznitelikler elde edilmistir.
Oznitelik seti olarak ilk 3, 4, 5 ve 6 IMF kullanilarak ayr1 ¢alismalar yapilmis ve her bir
calisma icin YSA ve BAYESNet smiflandiricilart kullanilarak ndbet dncesi/nobetler
arast ikili smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. YSA ile yapilan calismalar

Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢imi (KTOS) yontemi ile dznitelik segimi yapilarak
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tekrarlanmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda KTOS yéntemi ile
Oznitelik sayisinin azaltilmasi isleminin YSA'daki basariy1 disiirdiigii goriilmiistir. Bu
nedenle KTOS ile ¢ok uyumlu ¢alistigi bilinen BAYESNet sonuglari sadece dznitelik

se¢cimi sonrasinda verilmistir.
5.3.1. Nobet Tahmini Icin HHT Yontemiyle Ozniteliklerin Elde Edilmesi

EEG bolutlerinden elde edilen ilk 3,45 ve 6 IMF &znitelik ¢ikarimi igin
kullanilmistir. Bu IMF'lerin zaman boyunca en kiigiik genlik degeri, en biiyiik genlik
degeri ortalama genlik degeri, genliginin standart sapmasi, toplam enerjisi, her IMF
fonksiyonunun delta (0.5-4 Hz), teta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz), gama ve
ustd (30-50 Hz, 50-70 Hz, 70-90 Hz ve 90-128 Hz) frekans bantlarindaki enerjileri ve
bu enerjilerin toplam enerjiye oranlari ve tiim enerji degerlerinin standart skorlari

Oznitelik olarak kullanilmistir. Standart skorlar (5.2.)’deki sekilde hesaplanmustir.

Eg = (5.2)

Her kanaldan (k=1,2,...,6) alman EEG verilerinin IMF’leri (i=1,2,..6) ¢ikarilmus,
c¢ikarilan her IMF’den Oznitelikler (38’er adet) elde edilmistir. Sonug olarak, Cizelge
5.2’de de goriildigi lizere; 6x6x38=1368 adet Oznitelik siniflandirma caligsmalari igin
kaydedilmistir. Ilk 3 IMF’nin kullanildigi ¢alismada toplam 684, Ilk 4 IMF’nin
kullanildig1 calismada toplam 912, ilk 5 IMF’nin kullanildig1 ¢alismada toplam 1140

oznitelik, ilk 6 IMF nin kullanldig1 calismada ise tiim &znitelik seti kullanilmistir.
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Cizelge 5.2. Oznitelikler Cizelgesi

e Minimum Genlik
. . e Maksimum Genlik
Ik 3 IMF .
e Ortalama Genlik

o Genlik Standart Sapmasi

e Toplam Enerji

o Delta (0.5-4 Hz) Bandi1 Toplam Enerjisi
o Teta (4-8 Hz) Bandi Toplam Enerjisi

k4 IMF | o Alfa (8-13 Hz) Band1 Toplam Enerjisi

KANAL 1 ¢ Beta (13-30 Hz) Bandi Toplam Enerjisi

KANAL 2 e Gama 1 (30-50 Hz) Bandi Toplam Enerjisi

KANAL 3 e Gama 2 (50-70 Hz) Band1 Toplam Enerjisi

KANAL 4 e Gama 3 (70-90 Hz) Bandi Toplam Enerjisi

KANALS | jyi 5iMF | ® Gama4 (90-128 Hz) Band1 Toplam Enerjisi

KANAL 6 e Delta (0.5-4 Hz) Band1 Toplam Enerjisi / Toplam Enerji

e Teta (4-8 Hz) Bandi1 Toplam Enerjisi / Toplam Enerji
e Alfa (8-13 Hz) Bandi Toplam Enerjisi / Toplam Enerji
e Beta (13-30 Hz) Band1 Toplam Enerjisi / Toplam Enerji

e Gama 1 (30-50 Hz) Bandi Toplam Enerjisi / Toplam Enerji
. . e Gama 2 (50-70 Hz) Bandi Toplam Enerjisi / Toplam Enerji
Ilk 6 IMF
e Gama 3 (70-90 Hz) Bandi Toplam Enerjisi / Toplam Enerji

e Gama 4 (90-128 Hz) Band1 Toplam Enerjisi / Toplam Enerji

e Tiim enerji degerlerinin standart skorlart

5.3.2. Oznitelik Secimi

Bu calismada 6znitelik se¢imi i¢in Korelasyon Tabanli Oznitelik Secimi yontemi
kullanilmistir. Oznitelik segme yontemleri, orijinal veri kiimesinden elde edilen
oznitelik kiimesi icerisinden belli sayida 6znitelik igeren bir alt kiime secerler. Oznitelik
se¢iminin en 6nemli avantaji, 6znitelik elde etmek igin harcanan zaman ve hesaplama
maliyetinin azalmasidir. Bunun yani sira siniflandirma asamasinda hem egitim, hem de
test zamanlar1 da kisalir. Oznitelik segimindeki amag ilgisiz ve gereksiz dzniteliklerin
elenmesi ve smiflandirma isleminde sonuca gercek katkiyr saglayan Ozniteliklerin

secilmesidir.
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Oznitelik seciminde, verilerin dengesiz dagilimi gdz 6niinde bulundurularak,
6lgut fonksiyonu olarak dogru siniflandirilmis pencere sayisi degil, yiiksek dogru pozitif
sayis1 ve disiik yanlis pozitif sayisi goézetilmistir. Nobet tahmin g¢alismamizda
kullandigimiz veri setinde nobet sayis1 2 ile 5 arasinda degismektedir. Yapilan
calismalarda nObet Oncesi verilerden 40'ar dakikalik boliimler kullanildigi igin egitim ve
test asamalarinda 80 dakika ile 200 dakika aras1 ndbet oncesi verilere karsilik, yaklasik
24 saatlik nobetler arasi veriler meveuttur. Nobetler arasi verilere yiksek oranda meyil
gosteren siif gruplarim1 degerlendirmek i¢in, sadece dogru siniflandirilmis pencere
sayisinin toplam pencere sayisina boliindiigli dogruluk 6l¢iitii yerine, dogru pozitif ve
yanlis pozitif sayilarinin degerlendirilmesi daha uygun goriilmiistir. Dogru pozitif, bir
nobetin baslangi¢c noktasindan 6nce en az bir pencerenin ndbet oncesi olarak; yanlis
pozitif nobetler arast bir pencerenin nébet dncesi olarak siiflandirilmasi durumunda
ortaya  cikmaktadir.  Sireklilik  gosteren  yanlis  pozitifler  tek  olarak
degerlendirilmektedir.

Oznitelik se¢imi sonrasinda smiflandirma igin gerekli oldugu tespit edilen

oznitelikler Cizelge 5.3.'de verilmistir.
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Cizelge 5.3. Oznitelik Segiminden Sonra Smiflandirma i¢in Gerekli Oldugu Tespit Edilen Oznitelikler

KANALLAR iMF'LER TAMAMLAYICI iSTATISTIKLER VE CESITLI ENERJILER
213|4|5)6(112|3]4]5 Min|[Max |Ort(Std|[En.| 6 | 0 | a | B |yl |y2|Y3|74|d/En|6/En | o/En | /En | y1/En | y2/En | y3/En | y4/En Toplasma}(l)l:nitelik
Hasta 1 v Vv VvV v v VIVIvIvIv] v v | v v v v 128
Hasta 2 v | v VvV v | v v VIvIvIvIvv|v v | v | v 103
Hasta 3 VIivIvIiviv]v V| v |V M AYArAAvaArans v | v 239
Hasta 4 % v v v v ]|V v v v v v | v | v v v v 106
Hasta 5 v v VvV v Vv ||V VIivIivIiviv v [ v | v | v v v v 111
Hasta 6 VvV A ArAranz Vv |V v VvV v v 84
Hasta 7 v A Ar2AraArans v v VIvIivivIivIivIvIivI v [ v | v | v v v v 169
Hasta 8 % VIV vV v | v v [V v vIivIvIiviv v [ v | v | v 71
Hasta 9 vIv vViviv]|v 4 vViIivivi]v |V v v v v v v 196
Hasta 10 A Ar2AraArans v | v |V VIvIvIvIvIvIvIvT v v | v v 233
Hasta 11 v Vv vV Vv IvIvIvIivIivIivIivIivIivyl v v | v v v 08
Hasta 12 VvV A ArAranz VvV VIV v | v |V v v v v 125
Hasta 13 v M AraRz v MR AR A A A2 A AvAras v v 88
Hasta 14 v VIV vV v v v A A AYArang v v || v |~ v v v 154
Hasta 15 v v M ArAranz | v V|V v VIvIvIVIvIv] v v | v 128
Hasta 16 % VIvivIivIvIvI]v v | v |V |V VIvIvIvIv[v v v | v v v v 80
Hasta 17 VIvIvivIivIv|v v | v |V % VvVl v | v | v v v 212
Hasta 18 VvV v | v VIvIvIVIvIv] v v v v v 117
Hasta 19 VvV Vv % Vv vV VvV v v | v |V v 218
Hasta 20 v VvV v v A ArAraNs v | v | v v v v v 177
Hasta 21 Vv M ArAranz v IvIvIvIivIivIvI v | v | v v v 190
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Oznitelik se¢iminden sonra smiflandirma igin gerekli oldugu tespit edilen
oznitelikler Cizelge 5.3’de verilmis olup, tiim hastalar i¢in en ¢ok kullanilan (v') ve en
az kullanilan Oznitelikler rahatlikla goriillmektedir. Cizelge, kanallar ag¢isindan
incelendiginde, kanal katkilarinin hastalara gore degisiklik gosterdigi ve genel olarak
IMF’lerin ¢ogunun kullamldig, ézellikle ilk 3 ve ilk 4 IMF'nin katkilarinin daha ¢ok
oldugu gériilmektedir. Oznitelikler, tamamlayici istatistikler ve enerjilere bakildiginda

ise bant enerjilerinin 6znitelik se¢iminde etkin rol oynadigi gortilmektedir.

5.4 Smiflandirma

Siniflandirma igin, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve BAYESNet yontemleri
kullanilmistir. Son asama olarak, siniflandirma sonuglari, sahte algilamalara karsi
siiflandirma sonrasi islemden (post-processing) gecirilmistir. Siniflandirma sonuglari
degerlendirilirken, toplam veri setinde dnceden tahmin edilebilen ndbet sayis1 ve saatte
beklenen yanlis alarm sayilar1 g6z ontinde bulundurulmustur.

Smiflandirma sonuglar1 degerlendirilirken, capraz dogrulama islemi degil,
verilerin egitim ve test olarak ayrilmasi ile elde edilen gruplar kullanilmistir. Bir hasta
icin ndbet 6ncesi ve nobetler arast dosya gosterimleri Sekil 5.6.’da, dosyalarin egitim
ve test igin ayrilmis sekilleri ise Sekil 5.7.”de gosterilmektedir.

Her ndbetin dncesindeki veriler ve tim nébetler aras: veriler birer defa test igin
ve en az birer defa (ndbet sayisina bagh olarak bu sayr degismektedir) egitim igin
kullanilmistir. NObet 6ncesi verilerden, nobet anindan 6nceki 40 dakikalik boliimler
kullanilmistir. Her hastaya ait nobet ve nébetler arast dosya sayisi Cizelge 5.4.°te

verilmistir.
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Nobet Dis1 Dosya 1

Nobet Dis1 Dosya 2

Nobet Dis1 Dosya 3
Nobet N

Nobet Dis1 Dosya M

Sekil 5.6. Bir hastaya ait nébet dncesi ve nébetler arasi dosyalart gosterimi

Nobet Dis1 1

Nobet Dis1 b

Nébet Dist (N-1)*M/N

Nobet Disi
* (N-1)*M/N +1

Nobet Dist
(M/N)

Nobet Dis1 Dosya

SET1 SETN

Sekil 5.7. Dosyalarin gruplandirilmasi
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Cizelge 5.4. Hastalara gére nobet ve nobetler aras1 dosya sayilari

Hasta No | Nobet Saym | NOPeUer aras Dosya Says
1 4 24
2 3 24
3 5 24
4 5 24
5 5 24
6 3 24
7 3 25
8 2 25
9 5 26

10 5 25
11 4 25
12 4 26
13 2 24
14 4 25
15 4 25
16 5 24
17 5 25
18 5 26
19 4 25
20 5 26
21 5 25

5.5. Simflandirma Sonrasi Isleme (Post-Processing)

Siniflandirma sonuglara bakildigi zaman bazi yanlis pozitiflerin sadece kisa
stireler icin (1,2 pencere) gecerli oldugu, oncesi ve sonrasinda uzun siireler boyunca
nobet degil siiflandirmasinin dogru sekilde yapildigi gozlenmektedir. Kisa siireli
degisimlerin herhangi bir giiriiltiiden kaynaklanabilece§i géz oniinde bulundurularak,
siiflandirma sonrasinda sonuglar basit bir slirecten gegirilmistir. Bu siiregle, izole olan
yanlis pozitiflerin kaldirilmasi: amaglanmaktadir. Ancak ayni zamanda kisa siireli devam
eden dogru pozitiflerin de bu islem ile ortadan kalkacagi unutulmamalidir. Diger bir
deyisle, bu islem ile ancak stireklilik gosteren sonuglar degerlendirmeye alinacaktir.

Bu sirecte, bir sonucun Nobet 6ncesi olarak degerlendirilmesi igin, onceki 2
dakika icerisinde gogunlukla NObet dncesi olarak siniflandirilmis olmasi gerekmektedir.
30 (60) saniyelik pencereler kullanilarak yapilan ¢alismalarda; bir pencere, kendisi dahil
olmak (izere son 7 (3) pencerenin en az 4’0 (2’si) Nobet 6ncesi olarak siniflandirilmigsa

N&bet 6ncesi, diger durumlarda Nobetler arasi olarak degerlendirilmektedir.
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Cizelgelerde yanlis pozitif sayilart (YP) ve buna bagl olarak verilen saatteki
yanlis pozitif sayilart (YP/saat) siireklilik gosteren yanlis alarmlar bir adet olarak
diisiiniilecek sekilde verilmistir. Yanlis alarm degerlendirmeleri i¢in 6rnek gosterimler

Sekil 5.8.’de verilmistir.

Hasta 5 (SET 3) Nobetlerarasi Veriler

1 o
T T T T T T N4 T T

0.8

0.6 N

0.4r N

0.2 N

(O ——
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

zaman (sn)

()

Hasta 5 (SET 4) Nobetlerarasi Veriler

1 FaY
T T p—pp G T A4 T T P 1NZ T T

0.6 -

0.4r N

0.2 N

(O
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

zaman (sn)

(b)

Sekil 5.8. Ornek yanlis alarm gdsterimleri. (a) YP sayisi=1, (b) YP sayisi=38
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6. SONUC VE ONERILER

Epilepsi teshisinde, EEG isaretleri kullanilarak epileptik nobet tahmini yapilmasi
islemi onemli bir yer tutmaktadir. Epilepsi, hastayr sadece ndbet anlarinda ve bazi
durumlarda bu ndbeti izleyen birkag saat siireyle, rahatsiz eden, bunun disinda normal
yagsamima devam etmesini engellemeyen bir hastaliktir. Bu nedenle epilepsi tanisi
konmus bir hasta i¢cin ndbet gecirme zamaninin 6nceden tespit edilebilmesi cok
onemlidir. Erken nobet teshisinde, EEG isaretlerinden ¢ikarilan 6zelliklerin ve farkl
parametrelerin 6nemli bilgiler tasidigi kabul edilmektedir. EEG isaretlerini kullanarak
epileptik ndbetlerin saptanmasi, epilepsi tanist konulmasinda Onemli bir rol
oynamaktadir. EEG sinyallerinin otomatik algoritmalar kullanilarak bilgisayarla analiz
edilmesi, bu hastaligin tanis1 i¢in ¢ok dnemlidir.

Epileptik nobet tahmin ¢aligmalarinda nihai hedef, bir ndbetin yakin gelecekte
ortaya ¢ikip ¢ikmayacaginin tespit edilmesidir. Bu durumda, énemli olan bir ndbet
oncesinde gecen belli siire boyunca (bu calismada egitim ve test i¢in 40 dakikalik siire
kullanilmistir) tiim pencerelerin nébet 6ncesi olarak bulunmasi degil, en azindan bir
ndbetin geldigine dair isaretlerin alinmasi ve bu igaretin yeterince erken bulunmasidir.

Yapilan calismada, 30 ve 60 saniyelik pencerelerden elde edilen ilk 3, 4, 5 ve 6
IMF’ler kullanilarak YSA ve BAYESNet ile siniflandirma yapilmistir. BAYESNet
sonuglar1 sadece Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢imi ile degerlendirilmis, ancak YSA
sonuclar tiim 6znitelikler kullanilarak ve Oznitelik se¢imi sonrasi olarak verilmistir.

Yapilan galisma ile elde edilen sonuglar Cizelge 6.1.-6.6.'da verilmistir.
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Cizelge 6.1. Siiflandirma sonuglar1 (BAYESNet_60 sn)

BAYESNET (60 SN)
ILK 3 IMF iLK 4 IMF ILK 5 iIMF ILK 6 IMF

Hasta No | G.Néb.Sa. | B.N6b.Sa. FP ilk Alarm FP/h | B.N6b.Sa. FP ilk Alarm FP/h [B.Néb.Sa. FP ilk Alarm FP/h |B.Néb.Sa. FP ilk Alarm FP/h
1 4 4 1 3850 0,04 4 1 3850 0,04 4 1 3850 0,04 4 1 3850 0,04
2 3 3 2 3433 0,08 3 1 3733 0,04 3 1 3400 0,04 3 1 37,33 004
3 5 5 1 31,80 0,04 5 1 31,80 0,04 5 1 31,80 0,04 4 1 31,80 0,04
4 5 5 1 3640 0,04 5 1 36,40 0,04 5 1 3640 0,04 5 1 3640 0,04
5 5 4 32 2850 1,20 5 33 30,00 1,24 4 31 29,70 1,17 4 33 3020 1,24
6 3 2 13 3517 051 2 14 35,00 0,55 3 13 36,17 0,51 3 12 3767 047
7 3 3 0 3783 0,00 3 0 3800 0,00 3 0 3800 0,00 3 0 3800 0,00
8 2 2 4 3525 0,16 2 3 3525 0,12 2 5 2400 0,20 2 5 2400 0,20
= 9 5 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00
z 10 5 5 4 3790 0,5 4 3 33,30 0,11 4 3 309 011 4 3 309 011
4 11 4 3 0 2863 0,00 3 0 2863 0,00 3 0 2863 0,00 3 0 2863 0,00
5 12 4 4 1 33850 0,04 4 1 3850 0,04 4 1 3850 0,04 4 1 3850 0,04
13 2 1 0 1875 0,00 1 0 18,75 0,00 1 0 1875 0,00 1 0 1875 0,00
14 4 3 27 3438 1,05 4 26 33,13 1,01 3 27 33,13 1,05 3 27 3313 1,05
15 4 4 11 3850 0,42 4 7 3850 0,27 4 7 3850 0,27 4 7 3850 027
16 5 5 8 37,70 0,30 5 37,70 0,33 5 13 3370 0,48 5 12 37,70 045
17 5 5 46 37,70 1,71 5 43 38220 1,60 5 43 38,10 1,60 5 42 3820 1,56
18 5 5 8 3850 0,29 5 8 3850 0,29 5 8 3850 0,29 5 8 3850 0,29
19 4 2 39 2888 1,47 3 37 2888 1,39 3 74 28,88 2,78 3 64 2888 240
20 5 5 34 31,80 1,23 5 41 3330 1,48 5 41 33,30 1,48 5 46 28,60 1,66
21 5 4 6 3570 0,22 4 6 3570 0,22 4 6 3570 0,22 4 6 3570 0,22

) 87 79 238 - - 81 235 - - 80 276 - - 79 270 - -
Ortalama . . . 3485 043 . . 34,83 0,42 . . 34,11 0,50 . . 3427 0,49
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Cizelge 6.2. Smiflandirma sonuglar1 (YSA_60 sn)

YSA (60 SN)
iLK 3 iMF iLK 4 iMF iLK 5 iMF iLK 6 iMF

Hasta No [ G.N6b.Sa. | B.N§b.Sa. FP ilk Alarm FP/h [ B.N¢b.Sa. FP ilk Alarm FP/h | B.Nob.Sa. FP Tlk Alarm FP/h | B.Nob.Sa. FP 1lk Alarm FP/h
1 4 4 3 3850 0,11 4 2 3850 0,08 4 2 3850 0,08 4 5 3850 0,19

2 3 2 0 2583 0,00 2 1 2567 0,04 2 0 2233 0,00 2 0 2483 0,00

3 5 5 0 3820 0,00 5 1 3850 0,04 5 0 37,9 0,00 5 1 3850 0,04

4 5 5 1 3640 0,04 5 1 3630 0,04 5 0 339 0,00 5 0 3470 0,00

5 5 5 54 28,60 2,03 3 66 26,30 2,48 3 72 28,70 2,71 4 56 26,90 2,11

6 3 3 1 3800 0,04 3 10 38,50 0,40 3 8 3817 0,32 3 3717 0,32

7 3 3 28 38,00 1,07 3 2 3767 0,08 3 1 3850 0,04 3 0 3850 0,00

8 2 1 12 5,00 0,48 2 8 24,00 0,32 1 6 17,25 0,24 2 12 2725 048

9 5 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00 5 1 3850 0,04

< 10 5 4 4 30,9 0,15 4 2 37,90 0,07 5 1 37,90 0,04 4 1 309 004
> 11 4 3 5 26,38 0,20 3 3 3013 0,12 3 7 27,25 0,28 3 2 2650 0,08
12 4 4 8 3850 0,30 4 12 38,50 0,44 4 8 3850 0,30 4 4 3838 0,5
13 2 1 0 1950 0,00 0 0 3,75 0,00 0 1 0,50 0,04 0 0 0,50 0,00
14 4 3 39 2863 1,52 3 43 28,63 1,68 3 22 28,75 0,86 3 46 29,00 1,79
15 4 4 14 38,38 0,54 4 4 3825 0,15 4 22 3850 0,84 4 1 3813 042
16 5 5 25 3350 0,93 4 35 30,90 1,30 5 15 37,80 0,56 4 23 3350 0,86
17 5 5 20 3570 0,74 5 25 35,70 0,93 5 34 36,20 1,26 5 38 3850 1,41
18 5 5 3 3810 0,11 5 7 3810 0,25 5 6 3850 0,22 4 10 31,30 036
19 4 3 50 28,63 1,88 3 62 28,38 2,33 3 44 28,88 1,65 3 20 2400 0,75
20 5 4 29 28,10 1,05 4 32 3310 1,15 3 25 27,70 0,90 4 20 2480 0,72
21 5 5 5 36,40 0,19 5 3 36,50 0,11 5 7 3650 0,26 4 6 37,70 022

) 87 79 301 - - 76 319 - - 76 281 - - 75 264 - -
Ortalama . . . 3302 0,54 . . 33,67 0,58 . . 3336 0,51 . . 3232 048
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Cizelge 6.3. Siiflandirma sonuglar1 (YSA_KTOS_60 sn)

KORELASYON TABANLI OZNITELIK SECiMi VE YSA (60 SN)
iLK 3 iMF iLK 4 iMF iLK 5 iMF iLK 6 iMF

Hasta No [ G.N6b.Sa. [ B.N¢b.Sa. FP 1lk Alarm FP/h [ B.Ngb.Sa. FP flk Alarm FP/h | B.N6b.Sa. FP ilk Alarm FP/h [B.Néb.Sa. FP filk Alarm FP/h
1 4 4 3 3850 0,11 4 2 3850 0,08 4 1 3850 0,04 4 3 3850 011
2 3 2 2 2200 0,08 2 0 17,83 0,00 2 2 2100 0,08 2 5 3717 0,20
3 5 5 1 3840 0,04 5 1 38,20 0,04 5 5 3850 0,19 5 4 3850 0,5
4 5 5 0 3640 0,00 5 0 3570 0,00 5 0 3640 0,00 5 0 3640 0,00
5 5 3 48 15,70 1,80 3 34 2290 1,28 2 51 21,70 1,92 2 50 21,10 1,88
6 3 3 10 3833 0,40 3 2 3850 0,08 3 7 3850 0,28 3 9 3750 0,36
7 3 3 0 3850 0,00 3 2 38,50 0,08 3 0 3850 0,00 3 0 3850 0,00
8 2 2 19 2400 0,75 2 5 17,75 0,20 1 8 36,25 0,32 2 13 1500 0,52
2 9 5 5 2 3850 0,07 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00 5 0 3850 0,00
v 10 5 4 3 338 011 4 4 3090 0,15 4 3 3540 0,11 4 2 3540 0,07
< 1 4 3 9 318 0,36 4 8 34,88 0,32 3 9 2813 0,36 4 4 3425 0,16
g 12 4 4 2 3400 0,07 4 8 34,00 0,30 4 6 3400 0,22 4 6 338 022
13 2 0 0 0,50 0,00 0 2 0,50 0,08 1 0 17,00 0,00 1 0 1950 0,00
14 4 3 40 29,00 1,56 3 33 2863 1,29 3 40 28,63 1,56 3 33 28,75 1,29
15 4 4 5 3763 0,19 4 7 37,88 0,27 4 2 3825 0,08 4 12 3763 046
16 5 5 22 3340 0,82 4 16 30,90 0,60 4 17 3090 0,63 4 16 30,90 0,60
17 5 5 3790 0,33 5 22 3820 0,82 5 14 3810 0,52 5 19 3820 071
18 5 5 3850 0,07 5 4 3850 0,14 5 4 3270 014 5 4 3850 0,14
19 4 3 51 26,88 1,92 3 39 27,88 1,47 2 28 18,75 1,05 3 27 28,13 1,01
20 5 4 22 3650 0,79 4 23 30,00 0,83 3 17 2360 0,61 4 22 2860 0,79
21 5 4 1 3700 0,04 5 5 3820 0,19 5 3 3640 011 4 3 3370 o1

) 87 76 251 - - 77 217 - - 73 217 - - 76 232 - -
Ortalama . . . 329 045 . . 32,62 0,39 . . 32,26 0,39 . . 3347 042
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BAYESNET

BAYESNET (30 SN)
iLK 3 iMF iLK 4 iMF iLK 5 iMF iLK 6 iMF

Hasta No [ G.N6b.Sa. | B.N¢b.Sa. FP 1ilk Alarm FP/h [B.Nob.Sa. FP flk Alarm FP/h [B.Néb.Sa. FP 1lk Alarm FP/h | B.N¢b.Sa. FP 1lk Alarm FP/h
1 4 4 0 3825 0,00 4 0 3825 0,00 4 0 38,25 0,00 4 0 3825 0,00
2 3 3 0 36,67 0,00 3 0 3658 0,00 3 0 34,25 0,00 3 1 33,75 0,04
3 5 5 1 3465 0,04 5 1 3465 0,04 5 1 34,65 0,04 5 0 3465 0,00
4 5 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00
5 5 4 19 2565 0,71 4 20 2450 0,75 4 29 24,45 1,09 5 33 28,00 1,24
6 3 3 28 3442 1,10 3 21 38,08 0,83 3 27 35,58 1,06 3 25 3558 0,99
7 3 3 1 37,75 0,04 3 1 3825 0,04 3 0 38,17 0,00 3 0 37,92 0,00
8 2 2 11 2575 0,44 2 10 25,88 0,40 2 11 25,88 0,44 2 11 25,88 0,44
9 5 5 2 3825 0,07 5 2 3825 0,07 5 1 38,25 0,04 5 1 3825 0,04
10 5 5 10 37,75 037 5 9 3320 033 5 7 37,75 0,26 5 8 37,75 0,29
11 4 3 28,63 0,04 3 3 28,63 0,12 3 3 28,63 0,12 3 3 28,63 0,12
12 4 4 3825 0,00 4 0 3825 0,00 4 0 38,25 0,00 4 0 3825 0,00
13 2 1 18,75 0,00 1 0 18,63 0,00 1 0 18,63 0,00 1 0 18,63 0,00
14 4 4 29 3425 1,13 4 30 34,44 1,17 4 30 34,38 1,17 4 30 34,44 1,17
15 4 4 16 3825 0,61 4 19 3806 0,73 4 18 38,06 0,69 4 18 38,06 0,69
16 5 5 7 3245 0,26 5 9 3735 0,33 5 7 32,55 0,26 5 6 3255 0,22
17 5 5 50 3560 1,85 5 54 38,00 2,00 5 53 38,00 1,96 5 55 38,00 2,04
18 5 5 10 3825 0,36 5 9 3825 0,32 5 9 38,25 0,32 5 9 3825 0,32
19 4 3 37 28,38 1,39 3 49 28,69 1,84 3 47 28,69 1,76 3 45 28,69 1,69
20 5 5 53 3040 191 5 56 30,35 2,01 5 55 30,35 1,98 5 56 30,30 2,01
21 5 5 3 36,40 0,11 5 5 31,50 0,19 5 5 3150 0,19 4 4 3065 0,5
) 87 83 278 - - 83 298 - - 83 303 - - 83 305 - -

Ortalama . . . 3410 050 . . 34,06 0,54 . . 33,87 0,55 . . 3400 055
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Cizelge 6.5. Simiflandirma sonuglar1 (YSA_30 sn)

YSA (30 SN)
iLK 3 iMF iLK 4 iMF iLK 5 iMF iLK 6 iMF

Hasta No [ G.N6b.Sa. | B.N¢6b.Sa. FP 1lk Alarm FP/h | B.N6b.Sa. FP 1ilk Alarm FP/h [B.N¢b.Sa. FP Tlk Alarm FP/h |B.N§b.Sa. FP 1lk Alarm FP/h
1 4 4 1 38,25 0,04 4 4 38,00 0,15 4 10 3825 0,38 4 1 38,25 0,04
2 3 2 1 24,83 0,04 2 0 17,92 0,00 2 15,25 0,08 2 0 25,50 0,00
3 5 5 9 35,30 0,34 5 4 38,15 0,15 5 38,20 0,22 5 2 37,45 0,07
4 5 5 1 29,10 0,04 5 1 28,70 0,04 5 0 35,90 0,00 5 1 36,00 0,04
5 5 4 93 19,00 3,49 4 111 20,25 4,16 4 90 24,30 3,38 3 64 20,75 2,40
6 3 3 11 3767 0,43 3 9 38,25 0,35 3 3 36,17 0,12 3 17 37,92 0,67
7 3 3 38,25 0,00 3 0 38,25 0,00 3 0 38,25 0,00 3 2 38,25 0,08
3 2 0 0,25 0,08 1 5 0,38 0,20 1 5 4,38 0,20 1 8 5,00 0,32
9 5 5 38,25 0,00 5 4 38,25 0,15 5 1 38,25 0,04 5 0 38,25 0,00
< 10 5 5 35,55 0,11 4 7 30,60 0,26 5 3 37,8 0,11 4 8 30,65 0,29
3 11 4 3 14 2875 0,55 3 4 27,25 0,16 4 14 3813 0,55 3 3 27,94 0,12
12 4 4 8 38,25 0,30 4 16 38,25 0,59 4 2 38,25 0,07 4 4 38,25 0,15
13 2 0 0,25 0,00 0 0 0,25 0,00 0 0,25 0,04 0 0 0,25 0,00
14 4 3 50 28,44 1,94 3 43 28,38 1,67 4 64 335 2,49 3 38 28,38 1,48
15 4 4 16 38,25 0,61 4 20 38,25 0,76 4 42 3825 1,61 4 14 3825 0,54
16 5 5 27 33,20 1,00 4 18 30,65 0,67 5 37 3825 1,37 5 15 37,40 0,56
17 5 5 20 35,8 0,74 5 24 37,95 0,89 5 14 3555 0,52 5 22 3575 0,81
18 5 5 10 3825 0,36 5 11 38,25 0,40 5 9 38,25 0,32 5 11 38,25 0,40
19 4 3 100 28,56 3,75 3 62 27,5 2,33 3 101 27,06 3,79 3 30 25,75 1,13
20 5 4 61 2585 2,19 5 44 32,85 1,58 5 29 3525 1,04 3 42 20,10 1,51
21 5 5 9 35,90 0,33 4 2 30,40 0,07 5 9 36,15 0,33 5 4 35,95 0,15

¥ 87 77 436 - - 76 389 - - 81 442 - - 75 286 - -
Ortalama . . . 31,45 0,78 . . 31,09 0,70 . . 33,58 0,80 . . 31,67 0,51
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YSA_KTOS

KORELASYON TABANLI OZNITELIiK SECIiMi VE YSA (30 SN)

iLK 3 iMF iLK 4 iMF iLK 5 iMF iLK 6 iMF

Hasta No [ G.N6b.Sa. | B.N¢b.Sa. FP 1ilk Alarm FP/h [B.Nob.Sa. FP flk Alarm FP/h |B.N6b.Sa. FP 1lk Alarm FP/h [B.Ngb.Sa. FP 1lk Alarm FP/h
1 4 4 0 38,25 0,00 4 0 38,25 0,00 4 3 3825 0,111 4 1 3825 0,04
2 3 1 0 6,25 0,00 1 1 5,17 0,04 1 1 5,25 0,04 1 0 5,92 0,00
3 5 5 5 38,00 0,19 5 2 3825 0,07 5 0 37,65 0,00 5 1 3825 0,04
4 5 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00 5 0 36,00 0,00
5 5 2 51 1545 1,91 2 32 1545 1,20 3 43 17,80 1,61 2 32 11,95 1,20
6 3 2 5 3517 0,20 3 2 38,00 0,08 3 8 3767 0,32 3 6 38,17 0,24
7 3 3 0 38,25 0,00 3 0 38,25 0,00 3 0 3825 0,00 3 0 38,25 0,00
8 2 2 3 2363 0,12 2 5 23,63 0,20 1 6 4,88 0,24 2 5 2350 0,20
9 5 5 0 38,25 0,00 5 0 38,25 0,00 5 2 3825 0,07 5 0 38,25 0,00
10 5 5 2 3755 0,07 5 2 3825 0,07 5 3 3755 0,11 5 1 3545 0,04
11 4 3 4 27,38 0,16 3 3 27,94 012 3 9 28,25 0,35 3 4 27,31 0,16
12 4 4 3 3825 011 4 5 3825 0,18 4 1 3825 0,04 4 5 3825 0,18
13 2 0 0 0,25 0,00 0 0 0,25 0,00 0 0 0,25 0,00 1 0 19,25 0,00
14 4 3 31 2869 1,21 3 29 32,75 1,13 3 30 28,38 1,17 3 35 2856 1,36
15 4 4 9 3756 034 4 10 3513 0,38 4 6 3563 0,23 4 15 3825 0,57
16 5 4 7 3065 0,26 4 15 3065 0,56 5 7 3320 0,26 4 16 30,65 0,59
17 5 5 13 3765 048 5 12 37,75 044 5 20 37,75 074 5 23 3790 0,85
18 5 5 1 38,10 0,04 5 3 3825 011 5 1 3825 0,04 5 3 3760 011
19 4 1 34 9,63 1,28 3 41 2581 1,54 3 64 26,31 2,40 3 48 28,06 1,80
20 5 5 29 3500 1,04 4 28 30,30 1,01 5 24 3135 086 4 29 2480 1,04
21 5 5 3 36,35 0,11 5 1 3625 0,04 5 0 36,35 0,00 5 1 36,05 0,04
) 87 73 200 - - 75 191 - - 77 228 - - 76 225 - -

Ortalama . . . 31,27 036 . . 31,97 034 . . 3166 041 . . 31,74 0,40
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Cizelge 6.1.’de, 60 saniyelik pencereler igin, Korelasyon Tabanli Oznitelik
Se¢imi sonrasinda BAYESNet ile alinan sonuglar verilmistir. Bu siniflandirmanin en
basarili sonuglari ilk 4 IMF nin kullanildig1 pencerelerde elde edilmistir. Bulunan ndbet
sayist bakimindan %93,1 duyarlilik (87 ndbetin 81°1) elde edilmis ve yanlis pozitif orani
0,42 olarak bulunmustur. Ik alarm siiresi ise 18,75-38,5 dakika araliginda
hesaplanmustir.

Cizelge 6.2.’de, 60 saniyelik pencereler i¢in, 6znitelik se¢imi yapilmadan YSA
ile alman sonuglar verilmistir. Bu siniflandirmanin en basaril sonuglar1 ilk 3 IMF’nin
kullanildig1 pencerelerde elde edilmistir. Bulunan ndbet sayist bakimindan %90,8
duyarhilik (87 nobetin 79’u) elde edilmis ve yanlis pozitif oram1 yaklasik olarak 0,54
bulunmustur. Ilk alarm siiresi ise 5-38,5 dakika araliginda hesaplanmistir.

Cizelge 6.3.’de, 60 saniyelik pencereler igin, Korelasyon Tabanli Oznitelik
Secimi sonrasinda YSA ile alinan sonuglar verilmistir. Bu siniflandirmanin en basarili
sonuglar1 ilk 4 IMF’nin kullanildig1 pencerelerde elde edilmistir. Bulunan nobet sayisi
bakimindan %388,5 duyarlilik (87 nobetin 77°s1) elde edilmis ve yanlis pozitif orani
yaklasik olarak 0,39 bulunmustur. ilk alarm siiresi ise yaklasik 0,50-38,5 dakika
araliginda hesaplanmistir.

Cizelge 6.4.’de, 30 saniyelik pencereler igin, Korelasyon Tabanli Oznitelik
Sec¢imi sonrasinda BAYESNet ile alinan sonuglar verilmistir. Bu siiflandirmada biitiin
IMF'ler icin benzer sonuglar alinmistir. Bulunan ndbet sayist bakimindan %95,4
duyarlilik (87 nobetin 83'i) elde edilmis ve yanlis pozitif oran1 yaklasik olarak 0,55
bulunmustur. Ilk alarm siiresi ise yaklasik 19-38 dakika araliginda hesaplanmustir.

Cizelge 6.5.’de, 30 saniyelik pencereler i¢in, 6znitelik se¢imi yapilmadan YSA
ile alman sonuglar verilmistir. Bu siniflandirmanin en basarili sonuglar ilk 5 IMF'nin
kullanildig1 pencerelerde elde edilmistir. Bulunan nobet sayist bakimindan %93,1
duyarlilik (87 nobetin 81') elde edilmis ve yanlis pozitif oran1 0,80 bulunmustur. ilk
alarm siiresi ise yaklasik 4-38 dakika araliginda hesaplanmistir. Ancak bu
siniflandirmada 13. hastanin hi¢bir nébeti bulunamamustir.

Cizelge 6.6.’da, 30 saniyelik pencereler icin, Korelasyon Tabanli Oznitelik
Secimi sonrasinda YSA ile alinan sonuglar verilmistir. Bu siniflandirmanin en basarili

sonuglar1 ilk 5 IMF'nin kullanildig1 pencerelerde elde edilmistir. Bulunan ndbet sayisi
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bakimindan %88,5 duyarlilik (87 ndbetin 77'si) elde edilmis ve yanlis pozitif orani

yaklasik olarak 0,41 bulunmustur. Ilk alarm siiresi ise yaklasik 5-38 dakika araliginda

hesaplanmistir. Ancak bu siiflandirmada 13. hastanin hi¢bir ndbeti bulunamamastir.

Hastalara gore en basarili simiflandirma yontemi ve bu sonuglarin elde edildigi

IMF'ler Cizelge 6.7. ile asagiya ¢ikarilmistir.

Cizelge 6.7. Hastalara gore en basarili siniflandirmalar

Nobet Bulunan Yanhs Ilk Alarm

HastaNo | Sayi Nobet  Pozitif  (dakika) '+ ooat| Stflandiema T Bagarth
Sayisi
1 4 4 0 38,25 0,00 |BAYESNet 30 sn |Ilk 3,4,5,6 IMF
2 3 3 0 36,67 0,00 |BAYESNet 30 sn |Ilk 3 IMF
3 5 5 0 34,65 0,00 |BAYESNet 30 sn |Ilk 6 IMF
4 5 5 0 36,00 0,00 |BAYESNet 30 sn|Ilk 3,4,5,6 IMF
5 5 5 33 28,00 1,24 |BAYESNet_30sn|ilk 6 IMF
6 3 3 21 38,08 0,83 |BAYESNet_30sn ilk 4 IMF
7 3 3 0 38,25 0,00 |BAYESNet 30 sn |Ilk 5 IMF
8 2 2 11 25,88 0,44 |BAYESNet 30 sn|Ilk 4,5,6 IMF
9 5 5 1 38,25 0,04 |BAYESNet 30sn|Ilk 5 ve 6 IMF
10 5 5 7 37,75 0,26 |BAYESNet_30sn |11k 5 IMF
11 4 3 1 28,63 0,04 |BAYESNet 30 sn |Ilk 3 IMF
12 4 4 0 38,25 0,00 |BAYESNet_30sn|ilk 3,4,5,6 IMF
13 2 1 0 18,75 0,00 |BAYESNet_30sn|ilk 3 IMF
14 4 4 18 38,06 0,69 |BAYESNet_30sn|ilk 5,6 IMF
15 4 4 16 38,25 0,61 |BAYESNet_30sn|ilk 3 IMF
16 5 5 9 37,35 0,33 |BAYESNet_30 sn|ilk 4 IMF
17 5 5 53 38,00 1,96 |BAYESNet 30 sn |Ilk 5 IMF
18 5 5 9 38,25 0,32 |BAYESNet 30 sn |ilk 4,5,6 IMF
19 4 3 45 28,69 1,69 |BAYESNet 30 sn|ilk 6 IMF
20 5 5 53 30,40 1,91 |BAYESNet_30sn|ilk 3 IMF
21 5 5 3 36,40 0,11 |BAYESNet 30 sn |ilk 3 IMF

Cizelge incelendiginde tiim hastalar i¢in en basarili siniflandirmanin 30 saniyelik

pencerelerde BAYESNet yontemi ile elde edildigi goriilmektedir. Ancak hastalar

arasinda oznitelikler c¢ikarilirken kullanilan IMF sayilar1 arasinda farkliliklar oldugu

sonucu ¢ikarilmistir. Hastalarin %50'den fazlasinda ilk 6 IMF'nin kullanildig

pencerelerden daha fazla basari elde edilmistir. Bu sonuglar Cizelge 6.8.'de verilmistir.
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Cizelge 6.8. En basarili siniflandirma sonuglar1 (BAYESNet 30 sn)

HastaNo| Nobet Bulunan Yanhs ilk Alarm  YP/saat
Sayisi Nobet Pozitif (dakika)
Sayisi
1 4 4 0 38,25 0,00
2 3 3 1 33,75 0,04
3 5 5 0 34,65 0,00
4 5 5 0 36,00 0,00
5 5 5 33 28,00 1,24
6 3 3 25 35,58 0,99
7 3 3 0 37,92 0,00
8 2 2 11 25,88 0,44
9 5 5 1 38,25 0,04
10 5 5 8 37,75 0,29
11 4 3 3 28,63 0,12
12 4 4 0 38,25 0,00
13 2 1 0 18,63 0,00
14 4 4 30 34,44 1,17
15 4 4 18 38,06 0,69
16 5 5 6 32,55 0,22
17 5 5 55 38,00 2,04
18 5 5 9 38,25 0,32
19 4 3 45 28,69 1,69
20 5 5 56 30,30 2,01
21 5 4 4 30,65 0,15
Toplam 87 83 305 - -
Ortalama - - 34,00 0,55

Bu caligmada Freiburg veri tabanindaki tiim hastalar analiz edilmis olup
toplamda kayitli bulunan 87 ndbetin 83 tanesi nobet baslangicindan 40 dakika onceki
zaman diliminde tahmin edilebilmistir. Cizelge 6.8.’de ilk alarm zaman siitunu, hastalar
icin bir ndbetin ortalama olarak ne kadar siire once tespit edilebildigini gostermektedir.
Bu sonuglara gore, 21 hastanin 8’i i¢in ndbetler yaklasik 38 dakika oncesinde, 8'i igin
30,30-36 dakika 6ncesinde, 4'U icin 25,88-28,69 dakika dncesinde tahmin edilebilmekte,
13. hasta i¢in nobetler nobet baslangicindan 18,63 dakika 0Oncesinde tahmin
edilebilmektedir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, Onerilen sistem saatte 0,55 yanlig
pozitif ile sonug¢lanabilme ihtimaline karsilik %95,4 duyarliliga sahiptir. 18 hastanin
tim nobetleri tahmin edilebilmis, diger 3 hasta icin ise nobetlerin en az %50’si

ongoriilebilmistir. Bir pencerenin hangi smifa ait oldugunun tespit edilebilmesi igin



79

harcanan toplam siire yaklasik 4 saniye olup, bu siirenin 15 saniye olan kaydirma
miktarindan ¢ok daha kiigiik olmasi sebebiyle, sistemin ger¢ek zamanl bir epileptik
nobet tahmini i¢in uygun oldugu goriilmektedir.

2000’11 yillarin basinda Freiburg veritabani iizerinde yapilan ¢alismalarin
cogunda %50’nin altinda duyarlilik elde edilmistir (Aschenbrenner-Scheibe vd., 2003;
Winterhalder vd., 2003; Maiwald vd., 2004). D’Alessandro ve digerleri %62.5
duyarlilik elde ettiklerini belirtmis ve ndbet tahmin siiresi olarak 3.455 dakikalik tahmin
stiresini not etmislerdir (D’Alessandro vd., 2003). 2011 yilinda veritabanindaki 21
hastadan 18’inin incelendigi bir ¢alismada (Park vd., 2011), incelenen 80 nobetin 78
tanesinin tahmin edilebildigi belirtilmis ancak tahminlerin nébet baglangicindan ne
kadar 6nce yapilabildigi bilgisi verilmemistir. Literatiirdeki bu sonuglara bakildiginda,
yapilan c¢alismada ndbetlerin, olusumundan yeterince uzun bir siire dncesinde yliksek
bir duyarlilik orani ile tahmin edilebildigi goriilmektedir.

Sistem invaziv EEG verileri ile egitilmis ve test edilmistir. Ancak, egitim ve test
icin kullanilabilecek EEG kayitlarinin olmasi1 durumunda, 6znitelik elde etme yontemi
ASCII verilerden belli asamalardan sonra elde edilebildigi i¢in, kullanilabilir bir
sistemdir. Sistem, bu tez kapsaminda, bu tiir EEG verileri ile test edilmemis ve boyle bir
egitim test sonucunda nasil bir duyarlilik ve belirlilik elde edilebilecegi iizerine bir
calisma yapilmamistir. Ancak bdyle bir analizin gelecek caligmalarda yapilabilecegi
diistiniilmektedir.

Bu calisma, otomatik ndbet tahmin sistemi i¢in 6nemli bir adim atilmistir. Bu
sistemin siniflandirma asamasinda, literatiirde hali hazirda kullanilan 6zniteliklerin
yaninda HHT yontemi yardimiyla yeni tanimlanan Oznitelikler kullanilmasi, bunlar
arasindan ndbet tahmini i¢in en etkili O6zniteliklerin bulunmasi hedeflenmistir. Bu
caligmanin sonucunda elde edilen bu Oznitelikler hem daha sonra yapilacak olan

bilimsel ¢aligmalarda hem de klinik uygulamalarda kullanilabilecektir.
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