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Abstract: Epilepsy is a neurophysiological disease that occurs as a result of sudden and uncontrolled discharges
in neurons in the brain. Many people around the world suffer from epilepsy. Automatic classification of focal (F)
and non-focal (NF) regions over Electroencephalogram (EEG) signals has an important place in the diagnosis of
epilepsy disease. In the proposed study, Discrete Wavelet Transform was used for wavelet coefficients of F and
NF EEG signals. Four properties were derived from these coefficients as Shannon Entropy, Log Energy Entropy,
Arithmetic Mean and Median. These features are classified with Logistic Regression (LR) and Support Vector
Machines (SVM) algorithms in WEKA (wikato environment for information analysis) program. As a result of
these classifications, LR and SVM classification accuracy was obtained as 81% and 83%, respectively.
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Fokal ve Fokal Olmayan EEG Sinyallerinin
Siiflandirilmasi

Ozet: Epilepsi beyinde bulunan néronlarda ani ve kontrolsiiz bosalmalar sonucu olusan nérofizyolojik bir
hastaliktir. Diinya {izerinde bircok insan epilepsi hastaligindan mustariptir. Fokal (F) ve Fokal olmayan (NF)
bolgelerin Elektroensefalogram (EEG) sinyalleri tizerinden otomatik olarak siniflandirilmasi epilepsi hastaliginin
teshisinde 6nemli bir yere sahiptir. Onerilen ¢alismada F ve NF EEG sinyallerinin dalgacik katsayilar1 igin Ayrik
Dalgacik Déniisiimii kullanilmistir. Bu katsayilardan Shannon Entropi, Log Enerji Entropi, Aritmetik Ortalama ve
Medyan olarak dort 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler WEKA (bilgi analizi i¢in wikato ortami) programinda yer
alan Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalari ile simiflandirilmstir. Yapilan bu
simiflandirmalar sonucunda LR ve SVM sirastyla %81 ve %83 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
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Reference to this paper should be made as follows:
B. Karaman, A. Giiven, ‘Classification of Focal and Non-Focal EEG Signals’, Elec Lett Sci Eng , vol.
17(1), (2021), 20-29.

1. Giris

Epilepsi, insan beyninde meydana gelen anormal degismelerden dolay1 ortaya ¢ikan ve hastanin
yasam kalitesini etkileyen norolojik bir hastaliktir [1]. Bu hastalik ¢ocuklarda, genclerde ve
yaslilarda goriilebilir ve hastalifa sahip olan bireylerin olmayanlara gére erken 6lme ihtimali
daha ytiksektir [2].

Epilepsinin teshisi; Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) [3], Tek Foton Emisyon Bilgisayarli
Tomografi (SPECT) [4], Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) [5] ve Elektroensefalogram
(EEG) gibi yontemler kullanilarak yapilmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin kullanilan yontem
EEG sinyalleri kullanilarak epilepsi teshisi ve klinik olarak analizidir. EEG 6zelliklerinin
kantitatif analizi ve diisiik maliyeti sebebiyle tercih edilmektedir [6].

EEG, beynin elektriksel aktivitesinin sonucunda olusan sinyallerdir [7]. Epilepsi nobetleri
sirasinda meydana gelen beyindeki degisimlerin yerlerini tespit etmek i¢in Fokal (F) ve Fokal
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olmayan (NF) EEG sinyalleri kullanilir. F EEG sinyali, ilk nobet degisiminin oldugu ve
kaydedildigi beyin bolgesine ait sinyaldir. NF EEG sinyali ise, nobetin baslangicinda yer
almayan beyin bolgesinden kaydedilir [8]. Kafa derisine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla
EEG sinyalleri kaydedilerek epilepsi hastaliginin tedavisinde kullanilabilmektedir. EEG
kayitlar1 keskin dalgalar veya sivri uglarda epileptik olan bdlgenin belirlenebilmesi i¢in 6nemli
bilgiler yer almaktadir [9]. EEG kayitlar1 kullanim kolaylig1, noninvaziv ve diisiik maliyetinden
dolay1 tercih edilmektedir [10].

F ve NF EEG sinyallerinin arasindaki farki goz ile ayirt etmek zor, zaman alict olmasinin yani
sira doktora gore degisebilir. Literatiirde bu sinyallerin siniflandirmasi ile ilgili c¢esitli
caligmalar bulunmaktadir [11-14]. Bu caligmalara bakildiginda; Bhattacharyya ve ark.
tarafindan Ampirik Dalgacik Doniistimii kullanilmistir. F ve NF EEG sinyallerinin farkli
ritimlere ayristirtlmasi yapilmistir. Bu ritimlerden faz alaninda iki boyutlu projeksiyonlar elde
edilmistir. Calismada F ve NF EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in En Kiigiik Kareler Destek
Vektor Makinesi yontemi kullanilmistir. Yapilan ¢alismada veri setinde yer alan 50 ve 750 F-
NF EEG sinyalleri kullanilmistir. F ve NF EEG sinyallerinin siniflandirmasi sonucunda 50 ve
750 veri seti i¢in sirastyla %90 ve %82.53 dogruluk saglanmistir [11].

Bir bagka calisma da Ayrik Fourier Doniistimii teknigi kullanilarak F ve NF EEG sinyallerinin
delta, teta, alfa, beta ve gama ritimleri elde edilmistir. En Kiiclik Kareler Destek Vektor
Makinesi bu sinyalleri siniflandirmada kullanilmistir. Siniflandirma i¢cin F ve NF EEG
sinyalleri i¢in hem elliser ve hem de iki yiiz elliser veri kullanilmis, siniflandirma sonucunda
strastyla %89.7 ve % 89.52 dogruluk elde edilmistir [12].

Prasanna ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada ise Yerel Ikili Oriintii (LBP) kullanilarak
Oznitelik c¢ikarimi yapilmistir. Bu Oznitelikler Yapay Sinir Aglarit (YSA) algoritmas: ile
siniflandirilmistir. Yapilan ¢calismada Bern-Barcelona veri tabanindan alinan 3750 ¢ift F ve NF
EEG sinyali kullanilmigtir. Bu sinyallerin YSA ile siniflandirmast sonucunda dogruluk orani
%93.21 olarak hesaplanmistir [13].

Yapilan diger bir ¢calismada ise F ve NF EEG sinyallerine Ampirik Mod Ayristirma ve Ayrik
Dalgacik Doniistimii yontemi uygulanmistir. Bu yontemlerden ii¢ farkli entropi i¢in 6zellik
cikarimi icin yapilmistir. F ve NF EEG sinyallerini siiflandirmak i¢in K-En Yakin Komsu
(KNN) yontemi kullanilmistir. Dogruluk orani %89.4 olarak elde edilmistir. [14].

Yapilan bu ¢aligmanin temel amaci uzmanlar tarafindan ayirt edilmesi zor olan F ve NF EEG
sinyallerini daha basit olarak analiz edilmesi ve daha dogru bir sekilde ayirt edilmesini
saglamak i¢in farkli 6nisleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma yontemlerini uygulamaktir. Bu
yontemlerin uygulanmasiyla c¢alismada etkili ve yiiksek smiflandirma dogrulugu
amaclanmistir. Ayrica bu ¢alisma literatiirde yer alan diger 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirici yontemleriyle karsilastirilmistir.

2. Materyal ve yontem

2.1 Veri seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Bern Universitesi Néroloji Béliimiinde 5 epilepsi hastasindan
kayd1 alinmistir [8]. Bu veri setinde 6rnekleme orani1 512 Hz olarak belirlenip ve toplamda 3750

F ve 3750 NF EEG sinyali bulunmaktadir. Her sinyal 20 saniye boyunca alinmig 10240 6rnek
boyutundan olusmaktadir. Veri kiimesi X ve Y olarak iki kanalli EEG sinyallerden
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olusmaktadir [8]. Yapilan calismada veri setinden secilen 50 F ve 50 NF EEG sinyalleri
kullanilmustir. Sekil 1 ve Sekil 2. de sirasiyla F ve NF EEG sinyal 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 2. NF EEG sinyali 6rnegi
2.2 On isleme

Bu c¢alismada, Ayrik Dalgacik Doniisiimii kullanilarak EEG isaretlerine 6n isleme
uygulanmistir.

2.2.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)
EEG sinyalleri duragan olmayan sinyallerdir. Bu sinyallerden zaman ve frekans acisindan en
1yl ¢oziinirligi elde etmek i¢cin ADD yontemi kullanilmaktadir. ADD yonteminde yiliksek

frekansli bilesenler icin kiiciik boyutlu ve diisiik frekanslhi bilesenlerde ise biiyiikk boyutlu
pencere kullanilir [15] .
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ADD’ nin en genel formiilii Denklem (1)’ de gosterilmistir.

Wi, K) = 3, Dex(n)22 W (270 — K) (1)

Bu denklemde x(n) sinyalin kendisi ve ¥ ise ana dalgaciktir. Bu calismada F ve NF EEG
sinyallerine Daubechies-6 filtresi uygulanmis ve Sekil 3’te goriildiigii gibi 6.dereceden
dalgacik agaci kullanilmastir.

Calismada kullanilan EEG sinyallerinin 6rnekleme frekansi 512 Hz olmasi nedeniyle,
ayristirilan D1 (256-512 Hz) ve D2 (128-256 Hz) detay katsayilarinin frekans: yiiksek oldugu
icin giirtiltii olarak kabul edilmis ve calismaya dahil edilmemistir. D3 (64-128 Hz) detay
katsaysi ise yiiksek frekans araligima sahip oldugu icin calismada kullanilmamistir. Ozellikleri
olusturmak i¢in diisiik frekans araligina sahip olan D4 (32-64 Hz), D5 (16-32 Hz), D6 (8-16
Hz) detay katsayilar1 ve A6 (0-8 Hz) yaklagim katsayis1 kullanilmastir.
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Sekil 3. 6.dereceden Dalgacik Agaci
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2.3 Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma islemleri, yapay zeka yontemlerinin basarimi i¢in énemli bir adimdir. EEG
sinyali gibi karmasik verilerden veriyi tanimlayan 6zelliklerin ¢ikarilmasi verinin tamaminin
kullanildig1 calismalara gore yiiksek basarim gostermektedir ve olusturulan sistemin daha basit
olmasini saglamaktadir. Bu sebeple F ve NF EEG sinyallerini tanimlayan 6zellikler epilepsi
smiflandirmasinda kullanilan 6nemli kriterlerden birisidir. Yapilan ¢caligmada her bir F ve NF
EEG sinyallerinin 6zellik ¢ikarimi i¢in Shannon entropi (SE), Log Enerji entropi (LogEn),
Aritmetik Ortalama ve Medyan olmak iizere toplam dort adet yontem kullanilmistir.

2.3.1. Shannon Entropi (SE)
Shannon entropisi, EEG sinyallerinin analizinde siklikla kullanilan entropi cesitlerinden

birisidir. Bu entropi yonteminde isaretlerin belirsizlikleri ve arta kalan bilgiler entropi ile
Ol¢iiliir. Denklem 2’ deki formiille ifade edilir [16].

E(s) = — X 57 log,(s?) 2)
Bu denklemde, s isaret, s; isaretin i. katsayisini ve E sinyalin entropi degerini ifade etmektedir.
2.3.2. Log Enerji Entropi (LogEn)

Shannon entropisi gibi Log Enerji entropisi de sinyallerin analizinde kullanilmaktadir ve
Denklem 3’ deki formiille ifade edilmektedir [16].

Hypogen (%) = — XI55 (log, (pi(x)))? 3)
Bu denklemde x ifadesi sinyali, p; isaretin i. katsay1 degerini ifade etmektedir.

2.3.3. Aritmetik Ortalama (AO)

Bir veri grubundaki tiim elemanlarinin toplaminin o veri grubundaki eleman sayisina béliinmesi
sonucu ortaya ¢ikan degere aritmetik ortalama denir. Esitlik 4’te gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.

. . Yj=1Yj
Aritmetik ortalamam = =——

“4)
Bu esitlikte n veri sayisin1 ve y; ise veri degerlerini gostermektedir.

2.3.4. Medyan (M)

Medyan (Ortanca Deger), kiigiikten bliyiige siralanmig bir veri grubunda tam ortada yer alan
deger olarak adlandirilan merkeze y1gilma olciisiidiir.

2.4. Siiflandirma yontemi
F ve NF EEG sinyallerinin tespit edilmesinde siniflandirma 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu

siniflandirmanin  sonuglari WEKA (bilgi analizi i¢in wikato ortami) siirimi 3.8.4
kullanilmasiyla elde edilmistir. Yapilan ¢calismada WEKA programindaki Lojistik Regresyon
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ve Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmalart kullanilmigtir. Ayrica 10 kat ¢apraz dogrulama
ile siniflandirma iglemleri gergeklestirilmistir.

2.4.1 Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik Regresyon, bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda sebep
sonug iliskisini belirlemede kullanilan giiglii bir istatistiksel yontemdir. Bu yontemin amact
bagimli degisken ile bagimsiz degiskeni tanimlayarak en uygun fonksiyonu belirlemektir.

Lojistik Regresyon siniflandirma yaparken bir lojistik fonksiyon kullanir. Lojistik fonksiyon 0
ile 1 arasinda deger alabilen stirekli bir fonksiyondur. Bu siirekli fonksiyona ait olan denklem
Esitlik 5.’te gdsterilmistir [17].

1
y(x) = 1+ea0+a1x1+a2x2+---akxk (5)

Bu denklemde x giris verisini a ise parametre vektoriinii belirtmektedir.

Bu calismada F ve NF EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in kullanilan Lojistik Regresyon
yontemi, matematiksel olarak kullanimi daha kolay fonksiyonlar olusturabildigi igin,
parametrelerinin karmasik yapiya sahip olmadigi i¢in, diger siniflandirici algoritmalarina gore
daha kullanigl oldugu i¢in tercih edilmistir.

2.4.2 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makineleri, verileri siniflandirmak ve dogrusal
olmayan fonksiyonlari ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir algoritmadir.
Destek Vektor Makineleri temelde iki sinifin ayristirilmasinda kullanilan en uygun diizlemin
(hiperdiizlem) bulunmasini saglar. Hiperdiizlem ile birbirinden ayrilan iki sinif gruplandirilir.
Bu iki sinif arasinda yer alan en uzak diizlem en iyi sinir1 olusturmaktadir. Bu olusan sinirlar
siniflarin en uygun bi¢cimde siniflandirilmasini saglamaktadir [18-19]. Destek Vektor
Makineleri son yillarda genellikle yliz tanima, ses tanima, yazi tanima gibi alanlarda
kullanilmistir [20].

DVM vyontemi F ve NF EEG isaretlerinin simiflandirmasinda ¢esitli calismalarda siklikla
uygulanmistir. Bu ¢aligmalardan birinde Duo Chen ve ark. Bern-Barcelona veri setinde bulunan
3750 ¢ift F ve NF EEG sinyali kullanmislardir. Bu sinyalleri DVM simiflandirici algoritmasi ile
siniflandirmiglardir ve %83.0 dogruluk elde etmislerdir [21]. Bagka bir ¢alismada ise Tatsunori
Itakura ve ark. Bern-Barcelona veri setinde yer alan F ve NF EEG sinyallerini farkl sayilarda
veri kiimesi alarak kullanmiglardir. Yapilan ¢aligmada sirasiyla 50, 750 ve 3750 ¢ift F ve NF
EEG sinyallerini DVM siniflandiricisiyla smiflandirmislardir. Bu calismanin  sonucunda
kullanilan sinyaller i¢in sirastyla dogruluk oranlart %81, %83.73 ve %86.89 hesaplamislardir
[22]. Fasil ve ark. tarafindan yapilan calismada ise 3750 cift F ve NF EEG sinyalleri
kullanmiglardir. DVM algoritmasi ile siniflandirma islemini ger¢eklestirmislerdir ve %88.14
dogruluk elde etmisglerdir [23].
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3. Sonugclar ve Tartisma

Bu caligmada, Bern-Barcelona veri setinden alinan 50 ¢ift F ve NF EEG sinyallerine ayrik
dalgacik yontemi uygulanarak alt frekans basamaklarina ayristirilmistir. Yapilan 6n islemeden
sonra yeni verilerden Shannon Entropi, Log Enerji Entropi, Aritmetik Ortalama ve Medyan
ozellikleri ¢ikarilmistir. Tablo 1 de ii¢ F ve iic NF EEG sinyali i¢in ¢ikarilan 6zellikler
verilmistir. Cikarilan 06zellikler Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makineleri
algoritmalarinda smiflandirmasi yapilmis ve 10 kat capraz dogrulama uygulanmistir. Bu
siniflandirma sonucunda LR ve SVM de sirasiyla %83 ve %81 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 1. Cikarilan 6zellik degerleri

SE LogEn AO M

D4 -2.3550 2.4666 -0.0027 6.9317
F1 D5 -9.5268 3.7911 0.0161 12.5704
D6 -2.2024 4.4937 0.0031 18.0200
A6 -5.8172 5.3552 0.2912 27.6690

D4 -2.1549 2.3723 0.000073 6.6780

F2 D5 -6,3015 3.4411 -0.0076 10.5458
D6 -1.3924 3.9859 -0.0039 14.6739

A6 -1.5970 6.2219 0.0583 43.1258

D4 -2.6568 1.8532 0.0011 6.9078

F3 D5 -1.1454 2.7375 0.0103 12.7317
D6 -3.7659 4.7231 -0.0573 22.4691

A6 -2.4277 6.7142 -0.0505 52.3966

D4 -2.4442 2.5586 0.0022 7.0750

NF1 D5 -3.5229 4.9836 -0.0148 22.2518
D6 -3.5375 4.6812 0.0305 21.9790

A6 -6.7488 3.2792 -0.0118 10.7035

D4 -4.6617 3.0204 0.0028 9.1833

NF2 D5 -1.2743 3.6858 0.0263 13.8906
D6 -2.7276 4.0091 -0.0540 18.9421

A6 -1.1566 5.4817 0.1647 36.7978

D4 -1.4007 2.1096 0.000078 5.6490

NF3 D5 -3.3522 2.9495 -0.0036 8.1405
D6 -7.4012 3.2807 0.0334 11.1497

A6 -2.1620 4.4894 0.0162 17.8229

F ve NF EEG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢alismalarda 6n isleme i¢cin Ampirik
Dalgacik Doniisiimii, Ayrik Fourier Doniisiimii gibi yontemler kullanilmistir. Bu yontemlerden
ritim, entropi vb. dzellik ¢ikarma islemleri uygulanan calismalar yapilmistir [11-14]. Onerilen
bu ¢alismada ise F ve NF EEG sinyallerine farkli 6n isleme, 6zellik ¢ikarma yontemleri ve
siniflandiricilar kullanilarak literatiirde yer alan dogruluk oranlarima yakin sonuclar elde
edilmigtir. Tablo 2 de [11], [12], [13] referanslar ve bu ¢alismada yapilan 6n isleme, 6zellik
cikarma ve smiflandirma algoritmalar1 karsilastirilmistir. Bundan sonraki ¢alismalarda farkli
on isleme uygulamasi ve ozellik ¢ikarimlar1 yapilacak olup, Yapay Sinir Aglart yontemi
kullanilmas1 planlanmaktadir.
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Tablo 2. Bu ¢aligmada elde edilen sonuglar ile literatlirde bulunan ¢alismalarin

karsilastirilmasi
Referans No | On isleme Ozellik Smiflandirict | Veri Seti | Dogruluk
Boyutu
[11]
Ampirik En Kiiciik 100 %90.00
Dalgacik Ritimler Kareler Destek
Dontistimii Vektor
Makinesi 1500 %82.53
[12]
En Kiigiik 100 %89.70
Ayrik Fourier Ritimler Kareler Destek
Dontistimii Vektor
Makinesi 500 %89.52
[13]
----- Yerel Ikili Yapay Sinir 7500 %93.21
Oriintii Aglarn
Lojistik
Bu Regresyon 100 %81.00
Calismada Ayrik SE
Onerilen Dalgacik LogEn
Y ontem Doniistimii AO
M Destek Vektor
Makinesi 100 %83.00
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