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Aciklama

: Ozgiil kip fonksiyonun anlik genligi
: Karigtirma matrisi
. Birinci seviye dalgacik doniisiimii ayrint1 katsayilar

: Egimden arindirilmig dalgalanma analizi egimi
. A ve B kiimeleri aras1 uzaklik

: Benzerlik matrisi/vektoru
. Birinci seviye dalgacik dontisiimii detay katsayilar

: Bagil entropi

. Analiz edilen EEG ile referans epileptik EEG uzaklig1
. Analiz edilen EEG ile referans normal EEG uzaklig1

: Ozgiil kip fonksiyonu anlik frekans1

: Karekok ortlama dalgalanma

: Ornekleme frekansi

. Alt ve iist zarf ortlamasi

> Hurst Gsteli
. X rasgele degiskenin entropisi

: X ile Y rasgele degiskenleri i¢in kosullu entropi
: X ve Y dagilimlari i¢in ortak bilgi

: k yakin komsu
> Ozgul kip fonksiyonu adedi
: Yerel alt noktalar

T Alt zarf

: EEG kanal adedi
: Yerel Ust notkalar

: Ust zarf

: Ornek adedi
. Gli¢ izgesel yogunlugu

: Periodogram

: Analiz edilen EEG OKF’leri gii¢ izgesel yogunlugu

: Referans normal EEG OKF’leri gii¢ izgesel yogunlugu
: Referans epileptik EEG OKF’leri gii¢ izgesel yogunlugu
: Analiz edilen EEG OKF’leri gii¢ izgesel yogunlugu
: Analiz edilen EEG OKF’leri gii¢ izgesel yogunlugu
: EEG M. kanal i. OKF giicl



P /P,
|5M
M

P-M / P~M+8
gResol
gResid

: OKF’nin kanal giiciine orani

: EEG M. kanal i. OKF gii¢ izgesel yogunlugu
: Sag sol simetrik kanal gii¢

: Sag sol simetrik kanal gii¢ orani

: Ozgiil kip fonksiyonu ile sinyal enerji orani

. Artik ile sinyal enerji orani

 Artik

: Oz ilinti fonksiyonu

: Kaynak matrisi

: Standart sapma tabanli durdurma Kriteri

: Dalgacik doniigiimii iniversal esikleme degeri
: Yapay sinir ag1 agirlik katsayilar

: GUrultisuz sinyal

: Glraltd iceren / gozlemlenen sinyal

. Gliriiltiiden arindirilmis sinyal

: CDGKA ile analiz edilecek EEG sinyali

: CDGKA’ya uygulanan referans normal EEG sinyali
: CDGKA'’ya uygulanan referans epielptik EEG sinyali
: Kisa zamanl1 Fourier doniisiimii

- Stirekli dalgacik dotintistimii

. Entegre edilmis zaman serisi

: Entegre edilmis zaman serisi egri uydurma

: Elektrookilogram garaltusu

: Xve y vektoru igin kovaryans matirisi

: Zaman serisinin ortalamasi

: Standart sapma
: Gauss guraltisu

. Sert esikleme

. Esik degeri

: Ornekleme aralig

. Ana dalgacik fonksiyonu

: Ozgiil kip fonksiyonu

: Ozgiil kip fonsiyonunun Hilbert déniisiimii

: Ozgiil kip fonsiyonunun analitik versiyonu

: CDGKA ile analiz edilecek EEG sinyali OKF’leri
- CDGKA ile epileptik EEG 6zgiil kip fonksiyonlari
: CDGKA ile normal EEG 6zgiil kip fonksiyonlari

X
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Kisaltmalar

ADD
AF
AGS
BBA
CHB-MIT
CDGKA
DD
DEAP
DFA
EADA
EEG
EKG
EMD
EMG
EOG
FD
fGn
FM
Giy
GKA
GM
HD
h-EOG
HHD
HHIi
HHT
IMF
IDGKA
KKA
k-NN
KZFD
MEMD
MI
MSE
OB
OKF
SDD
SNR
UDGKA
v-EOG
YGS
YSA

: Ozgiil kip fonksiyonu anlik faz1

Aciklama

. Ayrik dalgacik doniistimii

: Anlik frekans

. Alcak geciren stizgec

: Bagimsiz bilesen analizi

: Cok kanall1 EEG veri seti.

. Cok degiskenli gorgiil kip ayrisimi
: Dalgacik dontigiimii

: EEG duygu durum veri seti

: Detrended fluctuation analysis

: Egimden arindirilmis dalgalanma analizi
: Elektroansefalogram

: Elektrokardiogram

: Empirical mode decomposition

: Elektromiyogram

: Elektrookulogram garaltusu

: Fourier doniisiimii

: Kesirli Gauss guraltisu

: Frekans modilasyonu

. Giig izgesel yogunlugu

: Gorgtl kip ayrisimi

: Genlik modulasyonu

: Hilbert doniistimii

: Yatay elektrooktlogram gurultisi
: Hilbert-Huang doniistim

- Hulbert-Huang izgesi

. Hilbert-Huang transform

> Intrinsic mode function

. ki degiskenli gorgiil kip ayrisimi

: Kor kaynak ayrigimi
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DOKTORA TEZIi

EEG SINYALLERININ GORGUL KiP AYRISIM YONTEMI ILE ANALIZI

Ahmet MERT
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Damisman: Prof. Dr. Aydin AKAN

Gorgiil kip ayrisimi (GKA) dogrusal ve duragan olmayan sinyaller i¢in 6nerilen yeni bir
sinyal isleme yontemidir. Sinyali kendi iginden elde ettigi 6zgiil kip fonksiyonlarin (OKF)
birlesimi olarak temsil eden, algoritma tabanli ve sinyal uyarlamali bir yontemdir. Elde
edilen OKF’lerin zaman ve frekans bolgesi dzellikleri, sinyal hakkinda énemli bilgiler
vermektedir. Onerilen GKA tabanl giiriiltii temizleme yontemleri ile giiriiltiilii
elektroansefalogram (EEG) kayitlarindan ve cesitli sentetik sinyallerden elde edilen
OKF’lerin ortak bilgi (OB), Hilbert-Huang déniisiimii (HHD) ile hiyerarsik kiimeleme ve
egimden arindirilmis dalgalanma analizi (EADA) ile yogun olarak giiriiltii iceren
bilesenlerin belirlenmesi hedeflenmistir. Epileptik ve normal EEG sinyallerinin GKA
tabanli zaman ve frekans bolgesi 6l¢iileri ile analiz edilerek ataklarin tespit edilmesi ise
GKA’nin diger sinyal uyarlamali yapisi neticesinde Onerilen yontemlerdendir. Cok
degiskenli gorgiil kip ayrisim1 (CDGKA) ile epileptik EEG analizi i¢in gelistirilmis yeni
bir yontem Onerilmistir. Normal ve epileptik EEG sinyallerinin siniflandirmasi karmasik
yapay Ogrenme algoritmalar1 ve ¢cok boyutlu 6znitelik vektorleri kullanmadan, 6nerilen
yontemle elde edilen sayisal parametreler yardimi ile miimkiin olmaktadir. EEG
sinyallerinden duygu durum tespiti icin CDGKA yontemine dayanan bir yaklasim
onerilmistir. Bu yéntemde ¢ok kanalli EEG sinyallerine ait OKF'lere ¢gesitli sinyal isleme
yontemleri uygulanarak elde edilen 6znitelikler ile duygusal durumun belirlenebilmesi
amaclanmistir. Sonuglar iki boyutlu bilissel duygulanim haritasi referans alinarak test
edilmistir. Boylece yeni bir sinyal isleme yontemi olan GKA tabanli 6zgilin ve yeni
yontemler EEG sinyallerinin analizi i¢in 6nerilmistir.

Mart 2015, 113 sayfa.

Anahtar kelimeler: Elektroansefalogram, gorgiil kip ayrisimi, epilepsi, duygu durum.
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Empirical mode decomposition (EMD) has been recently suggested method to analyze
non-linear and non-stationary signals. It is an algorithm based and adaptive
decomposition method to represent the signal as the sum of the intrinsic mode functions
(IMFs). Thus, time and frequency-domain properties of the extracted IMFs provide
important properties about the signal. For EMD based denoising, mutual information
(MI), Hilbert-Huang transform (HHT) with hierarchical clustering and detrended
fluctuation analysis based metrics are evaluated for noise reduction from
electroencephalogram (EEG) and various synthetic signals. Time and frequency domain
metrics of the EMD for EEG analysis are the other proposed methods based on the data
driven property of the EMD. Multivariate empirical mode decomposition (MEMD) is
also suggested as an enhanced method for EEG analysis. The obtained scalar results from
the metrics enable to analyze and detect epileptic seizure without using complex machine
learning algorithms and feature vectors. For emotion recognition using multi-channel
EEG signals, it is proposed that IMFs of the EEG signals decomposed using MEMD are
analyzed deploying various signal processing methods. The results are evaluated based
on the cognitive emotional state. Therefore, originally proposed EEG analysis methods
are suggested using EMD.

March 2015, 113 pages.

Keywords: Electroencephalography, empirical mode decomposition, epilepsy, emotion
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1. GIRIS

Beyin sinir hicrelerinin elektrik aktivitesinin elektroansefalografi cihazi yardimiyla elde
edilen kayitlarina elektroansefalogram (EEG) denir. Kafatasi {izerindeki sagli deriye
monte edilen tek veya ¢ok kanalli elektrotlar ile kayitlar elde edilir. Bu sebeple invasif
olmayan yontem olup beyine ait fonksiyonlarin analizi veya hastaliklarin teshisinde
basartyla kullanilmaktadir [1-3].

Epilepsi, bir grup noéronun anormal aktivitesi sonucunda olusan biling kaybi, dengesiz
viicut hareketleri ve kasilmalara neden olan kronik bir rahatsizliktir. EEG kayitlarinin
analizi ile epilepsi tespiti ve tipi hakkinda bilgi edinilmektedir. Bu ydntem yapisal,
goriintiileme  yontemleriyle (bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans)
kiyaslandiginda beynin o anki fonksiyonel durumunu yansitmasi sebebiyle giincelligini
ve dnemini korumaktadir. Ozellikle yapisal inceleme ydntemlerinde tespit edilebilen bir
patolojik bulgunun olmadig: hastalarda EEG’nin 6nemi daha da artmaktadir. Nobetin
olusma zamanini kestirmek miimkiin olmadig1 i¢in uzun siireli belki de giinlerce kayit

alinmas1 gerekmektedir [4].

EEG kayitlarinin uzun slreli olmasi analiz siirecinde sinyal isleme ve yapay 6grenme
tekniklerinin kullanimini zorunlu kilmaktadir [2]. Her tanilama sisteminin basarisi ayirt
edici Ozniteligin ¢ikartilmasi silirecinde sinyal hakkinda yeterli bilgiye ve buna uygun
sinyal isleme tekniklerinin kullanimina bagl olarak degismektedir. EEG sinyalleri zaman
bolgesinde ortalama ve varyans [4] gibi istatistiksel Ozellikler kullanilarak analiz
edilebilirken, Lyapunov Usteli [5], fraktal boyutu [6] ve entropi [7] gibi daha karmagsik
sayilabilecek yontemler yardimiyla basarili bi¢imde analiz edilebilmektedir. Bu zaman
bolgesi yontemlerine ek olarak istatiksel zaman bolgesi metotlari arasinda sayilan temel
bilesen analizi ve bagimsiz bilesen analizi gibi teknikler ayirt edici Ozniteliklerin
cikarilmasinda gelismis 6zellikler arasinda sayilabilir [2]. Frekans bolgesinde Fourier
dontisimii (FD) tabanli gii¢ spektral yogunlugu kestirim metotlar1 [1] zaman bdlgesi
metotlarina gore daha basarili ve yaygin yontemler arasinda yer almaktadir. Zaman-

frekans bolgesi teknikleri bu her iki yontemin dezavantajlarini azaltmak igin ¢alisilan



teknikler arasinda yer almaktadir. Kisa zamanli Fourier doniisimii (KZFD)[8] ve
Ozellikle, Dalgacik Doniisiimii (DD) epileptik isaretlerin tespitinde ayricalikli dneme
sahiptir [8, 9].

Epileptik atak gibi hastaliklarin yani sira beyine ait fonksiyonlar neticesinde olusan
elektriksel sinyalleri de analiz etmek miimkiin olmaktadir. Bir durum ve olay esnasinda
komut verme islemleri kaydedilen EEG sinyalleri ile bilgisayar insan ara y0zi sistemleri
[3] ile yapilabilirken, bir goériintii veya miizik dinlerken duygu durum tespiti ve degisimi
EEG sinyallerinin analizi ile mimkin olmaktadir [10-12]. Sosyal bilimciler tarafindan
da kabul edilen biligsel (ing. Cognitive) duygulanma yaklagimini temel alan iki boyutlu
duygu haritas1 temel alinarak uyarilma (ing. Arousal) ve degerlilik (ing. Valence)
seviyeleri ile duygu tespit edilmeye ¢alisilir [11]. Duygu durum tespiti veya siniflandirma
icin Oznitelik c¢ikarma islemleri temel olarak ¢ok kanalli EEG sinyallerinin frekans
uzayindaki oOzellikleri ile elde edilmektedir. Alfa (8-15 Hz) ve Beta (16-31 Hz)
bantlarindaki sinyal gii¢ oranlar1 frekans bolgesi igin siklikla kullanilan yontemdir [10,
11]. Yiiksek dereceli sifir gegis sayisi ve dalgacik doniistimii duygu durum tespiti icin
Onerilen yontemler arasinda gosterilmistir [12, 13]. Cok kanalli EEG sinyallerine
uygulanan birden ¢ok sinyal isleme yontemi ile yiliksek boyutlu (genellikle yiiz ve lizeri)
Oznitelik vektorlerinin yapay sinir ag1 (YSA) gibi yapay Ogrenme algoritmalar

yardimiyla siniflandirilmasi neticesinde duygu durum siniflandirmasi yapilabilmektedir.

Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA) duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in Onerilen sinyal
uyarlamali yeni bir yontemdir [14]. Sinyali kendini olusturan i¢sel genlik modiileli (GM)
ve frekans modiileli (FM) sifir ortalamali 6z kip fonksiyonlar1 (OKF) seklinde acarak
birden ¢ok bilesen iceren sinyalin gereksinim duyulan bilesenini analiz etme imkam
saglamaktadir [15]. Bu agidan, duragan olmayan EEG sinyallerinin analizinde farkli,
basarili ve 6zgiin bir yontem olarak kullanilmasi irdelenmistir. Béylece, epilepsi ve duygu
durum tespiti i¢in EEG sinyallerinin GKA tabanli sinyal isleme ve 6znitelik ¢ikarma bu
tezin kapsaminda verilmistir. Klasik sinyal isleme yontemleri ve diger analiz yontemleri
ile birlikte kullanilarak GKA’nin EEG analizi iizerindeki basarisi incelenmistir. Bu
amacla, GKA’nin genel 6zellikleri 6nerilen giiriiltii temizleme metotlar1 ile irdelenecek
ve elde edilen OKF’lerin 6zelliklerinden bahsedilecektir. Diger béliimde ise dnerilen

GKA tabanl epileptik EEG analizinin zaman ve frekans uzayinda onerilen yontemlerin



temelleri izah edilip tek kanall1 ve ¢ok kanallt EEG veri setleri kullanilarak simiilasyonlari
gerceklestirilecektir. Duygu durum tespiti icin ise GKA ile elde edilen OKF’lerin frekans

ve zaman bolgesinde 6znitelikleri elde edilerek YSA ile siniflandirilmasi ele alinacaktir.

1.1. TEZIN KATKILARI

FD veya ADD gibi sinyal isleme yontemlerinin analitik olmasi sebebiyle ile elde edilen
katsayilar1 yorumlamak ve analiz etmek miimkiin olmaktadir. Fakat GKA’nin algoritma
tabanl1 ve sinyal uyarlamal1 yontem olmasi sebebiyle elde edilen OKF’ler i¢in herhangi
bir 6n bilgiye sahip olunamamaktadir. Bu sebeple, bir sinyalin GKA ile analizi i¢in temel

olarak kullanilan ydntem, ayristirma sonras1t OKF’lerin analizi esasina dayanmaktadir.

OKF’lerin analiz edildigi en temel sinyal isleme yontemi olarak GKA tabanli giiriiltii
temizleme bu tez kapsaminda incelenen yontemlerden biridir. GKA’ya uygulanan
sinyallerin ve bu sinyallerin OKF’leri ile olan iliskisi veya benzerligi analiz edilmistir.
Giiriiltiilii sinyalin GKA yardimi ile OKF’lerinin elde edilmesi ve bunlar i¢inde giiriiltiilii
OKF’lerin tespit edilmesi GKA tabanli giiriiltii temizleme ydnteminin temelini
olusturmaktadir. Bu amagla, beyaz giiriiltii igeren sentetik ve EEG sinyalleri ile EOG
giirtiltiisii iceren EEG sinyallerinden GKA yardimi ile giiriiltii temizleme caligilmistir.
Giiriiltiilii sinyallerin GKA sonrasinda OKF’lerin tespiti i¢in giivenilir analiz yontemleri
neticesinde elde edilen 6lgiitler yardimi ile esiklendirme yapilarak giiriiltiiniin bileseni
olarak tespit edilen OKF’ler yeniden olusturma islemine dahil edilmeyerek diger OKF’ler
ile giiriiltiisiiz sinyal kestirilmistir. Sinyal ile OKF’leri arasinda ortak bilgi (ing. mutual
information) tabanli, Hilbert-Huang doniisimii (ing. Hilber-Huang Transform) ve
hiyerarsik kiimeleme tabanli, egimden arindirilmis dalgalanma analizi (ing. detrended
fluctuation analysis) tabanlt esik belirleme yontemleri Onerilmistir ve sonuglari

irdelenmistir. Boylece, OKF’lerin elde edilmesi sonrasinda analizi gergeklestirilmistir.

EEG sinyalleri kullanilarak epileptik atak tespiti i¢in GKA tabanli yeni bir yontem bu tez
icinde incelenen ikinci konudur. GKA ve ¢ok degiskenli gorgiil kip ayrisimi (CDGKA)
ile tek ve ¢ok kanalli EEG sinyalleri i¢in analiz yontemi 6nerilmistir. GKA ve CDGKA
yontemlerinin sinyal uyarlamali yapis1 sebebiyle olusan siizge¢ Obegi yapisi EEG
sinyallerinin analizi i¢in Onerilen yontemlerin temelini olusturmaktadir. Normal EEG

sinyallerinden atak anindaki EEG sinyallerinin elde edilmesi ile degisen siizge¢ dbegi



yapisi neticesinde her iki durumdaki OKF’lerin 6zellikleri farkl: kilmaktadir. Bu degisim
OKF’lerin gii¢ dagilimlarinin analizi ile tespit edilebilmektedir. Egimden armdirilmis
dalgalanma analizi yardimi ile OKF’lerin 6zilinti dzellikleri (istatistiki &zelliklerinin
degisimi hizi) derecelendirilerek normal ve epileptik EEG i¢in farkli degerler verdigi
gozlemlenmistir. Boylece, her iki GKA tabanli yontem neticesinde elde edilen skalar
deger ile normal ve epileptik EEG tespiti yapilabilmektedir. Cok boyutlu 6znitelik
vektorii ve karmasik yapay 6grenme algoritmalar1 kullanmadan tek bir deger yardima ile

bu tespit yapilabilmektedir.

EEG sinyalleri kullanilarak duygu durum tespiti CDGKA tabanli Onerilen 6znitelik
¢ikarma yontemi ile calisilmistir. 2-boyutlu biligsel duygu durum haritas1 referans
alimarak uyarilma ve degerlilik seviyelerini EEG sinyalleri kullanarak bulmak ig¢in
hazirlanan ¢ok kanalli EEG veri seti bu tez kapsaminda onerilen CDGKA tabanli sinyal
isleme yonteminin basarisini test etmek ve kiyaslamak i¢in kullanilmigtir. FD ve ADD
tabanli yontemlerle frekans ve zaman-frekans bolgesinde analizlerin siklikla kullanildig:
duygu durum tespiti ¢alismalarina alternatif olarak CDGKA ile daha yiiksek basari elde
edebilmek i¢in yeni Oznitelik ¢ikarma yontemleri Onerilmistir. EEG sinyallerinin
CDGKA ile elde edilen OKF’leri bant giicleri, bant gii¢ oranlari, entropi, Hjorth
parametreleri, gli¢ izgesel yogunluklar ile analiz edilerek uyarilma seviyesinin dogru
tespiti i¢in dnerilmistir. Sag ve sol EEG kanallar1 arasindaki asimetrik OKF giic farklari,
asimetrik gii¢ oranlari, bagil entropi, koherans, ve ¢apraz ilinti ile degerlilik seviyelerine
ait basar1 artirmak hedeflenmistir. Ayrica, tiim 32 EEG kanali yerine 6n lobda bulunan
18 kanal kullanilarak islem yiikiinii azaltarak basarinin ylkseltilmesi {izerine de
yogunlagirmistir. Boylece, bu veri setini kullanarak yapilan diger yiiksek/diisiik uyarilma
ve yiiksek/diisiik degerlilik seviyeleri tespit ¢caligsmalari ile kiyaslanarak onerilen CDGKA

tabanli 6znitelik ¢ikarma yonteminin basaris1 gosterilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. ELEKTROENSEFALOGRAFI

Elektroansefalografi (EEG) beyin aktivitesi neticesinde olusan elektriksel sinyallerin
incelenmesini saglayan yontemdir. Elektroansefalogram olarak adlandirilan cihaz
yardimi ile genellikle sagli deriye jel siiriilerek baglanan elektrotlar yardimi ile EEG
sinyalleri kaydedilmektedir. Kafatasi i¢erisine yerlestirilen elektrot tipleri ile belirli bolge
icin detayli kayitlar alinmasina olanak saglayan tipleri olmasina ragmen sacli deriye
uygulanan elektrotlar ile elde edilen EEG kayitlar1 invasif olmamasi sebebiyle tercih
edilmektedir. EEG kayitlari, uyku analizi [16], epilepsi [1, 17], anestezi derinligi [18] ve

bilgisayar insan ara yizl sistemleri [3] analizi i¢in kullanilmaktadir.

EEG, milyonlarca sinir hiicrelerin aktivitesi sonucu olusan aksiyon potansiyellerinin
beyin zar1 {lizerinde olusturdugu elektrik potansiyelini kaydetme esasina dayanmaktadir.
Bu potansiyeller sa¢ derisi yiizeyinden veya dahili (ing. intracranial) yéntem olarak
adlandirilan iki yontem ile kaydedilmektedir [19]. Dahili kayitla cerrahi miidahale
gerektiren kafatasi altina yerlestirilen elektrotlar ile yapilabilirken, yiizeysel kayitlar

giindelik yasami bozamadan mobil cihazlar yardimi ile alinabilmektedir.

Guimiis/giimis-klorir  malzemeden retilen elektrotlar uluslararasi  standartlar
cercevesinde belirlenen pozisyonlarda sag¢ derisine iletkenligi artirici jel siiriilerek monte
edilir. Yaygin olarak kabul goren sistem uluslararasi 10-20 elektrot pozisyon sistemidir.
Bu adin verilmesinin sebebi, goz ile burun birlesim noktasi (ing. nasion) ve boyun ile
kafatas1 birlesim noktas: (ing. inion) arasinda kalan mesafenin %10’u ve %20’si
araliklarla elektrotlarin yerlestirilmesidir. BOylece 75 elektrot pozisyonu elde edilebilir
fakat siklikla 8-32 kanal klinik ¢aligmalar igin yeterli gorulmektedir [20]. Bu sistem igin
elektrot yerlesimi Sekil 2.1 [21]’de gosterilmistir.

Elektrotlar EEG cihazi igin kanal olarak isimlendirilir ve her biri ayr1 ayr1 kuvvetlendirici
girisine uygulanir, giiriiltiiden arindirilir ve kagida cizdirilir veya elektronik olarak ileri

analiz yontemlerine uygulanmak iizere saklanir.



Sekil 2.1: Uluslararast 10-20 elektrot yerlesimi.

10-20 sistemine gore elektrot yerlesimi degismemekle birlikte referans noktasi degisiklik

gosterebilmektedir. DoOrt adet referans yontemi bulunmaktadir;

Sirali montaj (ing. sequential montage): Her kanal komsu kanal ile farki alinarak
referans belirlenir. Boylece Fpl1-F3 kanali, bu iki kanal arasindaki voltaj farkini ifade
eder.

Referans montaj (ing. referential montage): Tiim kanallar igin ortak referans noktasi
belirlenir. Genellikle kulak memesi referans noktasi olarak segilir.

Ortalama referans montaji (ing. average reference montage): Tim kanallarin
ortalamasi herbir kanalin referansi olarak kullanilir.

Laplasyan montaj (ing. Laplacian montage): Kanalin diger kanallarin agirlikli

ortalamasina gore referans alinmasi ile elde edilir.



EEG isaretleri 0,5-40 Hz bandinda klinik agidan anlamli kabul edilmektedir [22]. Motor
beceri veya beyin Dbilgisayar ara yuzd gibi uygulamalar igin bu bant
genisletilebilmektedir. 100 pV’u asmayan bu sinyallerin hastalik teshisi gibi Kklinik
incelemeler i¢in uygun hale getirebilmesi i¢in gii¢ hatt1 girisimi ¢evresel giiriiltii ve insan
viicudundaki diger sinirsel aktivite neticesinde olusan elektriksel sinyallerden
temizlenmesi gerekmektedir [23, 24] . 50 Hz ya da 60 Hz sebeke guriltisi basit ¢entik (
bant sondiiren) siizge¢c yardimi ile temizlenebilirken, elektromiyogram (EMG),
elektrokardiyogram (EKG) ve oOzellikle elektrotlara yakinligi sebebiyle baskin olarak
EEG sinyallerine karisan elektrookulogram (EOG) sinyallerin temizlenmesi [25] igin
daha karmagik yontemler onerilmektedir. Klinik olarak incelenmesi gereken frekans
bantlar1 ortiismedigi zaman frekans secici slizgecler verimli bir sekilde kullanilmasina
ragmen EKG ve 6zellikle EOG giiriiltiisii ile incelenmek istenen EEG bandiyla genellikle
ortiismektedir. Bu sebeple bagimsiz bilesen analizi (BBA) gibi kaynak ayrigimi tabanl
yontemler [26] kullanilmaktadir. EEG bantlar1 Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1: EEG isaretlerinin bant araliklari.

EEG Frekans Bantlarn Frekans Araliklari (Hz)
Delta 05-4

Teta 4-8

Alfa 8-13

Beta 13-30

Gama 30<

Bu EEG dalgalar1 genel olarak asagidaki durumlarda izlenirler;

e Delta dalgalari: Saglikli bireylerde uyku halindeyken ve bebeklerde gorilir. Diger
durumlara agir beyin hasarina isaret edebilir.

e Teta dalgalar1: Genellikle gencglerde ve ¢cocuklarda goriiliir. Yetiskinler i¢in gerginlik
ve depresyon hallerinde goralur.

e Alfa dalgalari: Uyanik ve sakin durumlarda goriilen EEG dalgasidir.

e Beta dalgalari: Gerginlik ve zihinsel aktivitenin arttigi durumlarda gorulr.

e Gama dalgalari: Klinik uygulamalarda teshis amacli kullanilmaz.

Ornek olarak asagidaki Sekil 2.2 [27]’de EEG isaretleri gdsterilmistir.
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Sekil 2.2: Uyku durumuna gére EEG sinyalleri.

2.2. EPILEPSI VE EEG ISARETLERI iLE TESHISI

Epilepsi beyinde bulunan bir grup néronun kontrol dis1 elektro-kimyasal bosalmasidir.
Bu sinirsel aktivitenin sonucunda olusan epileptik nobet ise kisaca beyne ait
fonksiyonlarin bozuklugu olarak ifade edilmektedir. Halk arasinda sara hastalig1 olarak

bilinen epileptik ndbet tipi olan tonik-klonik nébet en risklisidir [17].

Noronlarin olusturduklar: elektrik aktiviteyi 6lgen EEG ile epileptik ndbet ve tipi teshis
edilmektedir. Sekil 2.3 [27] de farkli bantlarda EEG sinyalleri ile epileptik EEG sinyali
gorilmektedir.

EEG isaretlerinde gozle bile fark edilen bu sekilsel farkliliklar yardimiyla nébet, nbetin
tipi, zaman1 ve giin boyu siiren uzun siireli kayitlar alinmas1 durumunda nobet sikligi
incelenebilmektedir. Asagidaki sekilde epilepsi teshisi i¢in olusturulan 23 kanalli EEG
veri setinden (CHB-MIT Scalp EEG Database) [28] alinan ndbet halinde isaretlerin

degisimi gosterilmistir.
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Sekil 2.3: Saglikli EEG ve epileptik EEG dalga sekilleri.

,~Wm¢mwmw

Sekil 2.4: 23 kanalli EEG isaretlerinin ndbet halinde degisimi.
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Epileptik nobetin gerceklestigi zamanin bilinememesi sebebiyle bilgisayar destekli teshis
sistemleri analiz i¢in kullanilmaktadir. Ornek olarak 128Hz &rnekleme frekansina sahip
32 kanal EEG isaretlerinin 1 saatlik kayit edilmesiyle yaklasik 14.75 milyon 6rnek elde
edilmektedir. Giin boyu siiren kayitlarin (bu 6rnekte yaklasik 354 milyon) saklanabilmesi
ve hizli analiz edilmesi gerekmektedir. Bu analiz i¢in Oriintii tanima metotlar1 [29]
kullanilmakta olup en temel haliyle isaret isleme tekniklerinin kullanildig1 Sekil 2.5°de
verilen 6znitelik ¢ikarma islemleri ve bu 6zniteliklere gore karar veren yapay 6grenme

algoritmalarindan olusmaktadir.

i " " egitim
Isaret, x(n) | §nitelik Oznitelik Segme/ Siniflandincl L Performans
Cikarma indirgeme ! Slglimi
es

Sekil 2.5: Oriintii tanima blok semasi.

EEG sinyalleri i¢in 6znitelik ¢ikarma islemleri zaman, frekans ve zaman-frekans bolgesi
sinyal isleme teknikleri ile yapilmaktadir. Zaman bdlgesi igin en basit sayilabilecek
yontem isaretin morfolojik 6zelliklerinin analizidir. Hjorth parametreleri [30]; aktivite,

mobilite ve komplekslik ile zaman bélgesinde EEG analizi yapilmustir.

o1 ?
Aktivite = — Xx(n)—X 2.1
L5 4(n)-x] e
Aktivite(zxj
Mobilite = {|——~ 9t/ 2.2)
Aktivite
Mobilite(ng
Komplekslik = {|———~ 9t/ 2.3)

Mobilite

Diger zaman bolgesi yontemlerinden entropi de EEG i¢in 6znitelik ¢ikarma yontemi
olarak kullanilmaktadir [7]. Shannon entropi olarak da bilinen bu 6l¢it bu sinyal ile ne

kadar bilgi taginabileceginin veya diger bakis agisiyla da sinyalin rastgele olma durumunu
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gosteren bir dlgiidiir. Ayrik rastgele degisken, x = [x(O), x(1),...x(N —1)] icin entropi

H (X) asagidaki denklem ile bulunur;

1

H (%)

pi(x)log, pi(x) (2.4)

i=0

burada p(x) olasilik yogunluk fonksiyonunu ve b logaritmik tabani ifade eder. Frekans

bolgesi 6zellikleri igerisinde Fourier doniisimii (FD) ve FD tabanli ydntemler
kullanilmaktadir [1]. Epileptik nobet halinde EEG isaretlerinin bantlarinda ve giiglerinde
farklilik olmaktadir. Nobet halindeki ytliksek genlikli diisiik frekansli darbe seklindeki

bilesenlerin baskin olarak goriilmesi sebebiyle normal ve epileptik EEG isaretleri i¢in

farki gii¢ izgesel yogunluklar1 (GIY) goriilmektedir. GIY, Px(f)isaretin 0z ilinti

fonksiyonu R, (T) ’in Fourier doniisiimii olarak asagidaki denklemde verilmistir.

P.(f)= I R, (z)e " "dr (2.5)

—00

Ayrik isaretler icin sayisal olarak GIY kestirimi en periyodogram ydntemi ile yapilabilir.

Periodogram,

N-1 2

Zx(n)e—jZﬂfn

n=0

_At

N ~1/2At < f <1/2At (2.6)

R.(f)

ile bulunur. At ise ayrik isaretin 6rnekleme araligini ifade etmektedir. Bdylece frekans
bolgesinde elde edilen GIY fonksiyonlarinin epileptik ve saglikli EEG kayitlari i¢in ayirt
edici 6zellik géstermesi sebebiyle bir sonraki asamada yapay 6grenme algoritmalar ile
bu tespit edilebilmektedir. Saglikli ve epileptik ndbet aninda kaydedilen EEG sinyalleri
[65] icin elde edilen GIS’leri Sekil 2.6 [1]’da verilmistir.

Zaman-frekans analizi olarak kisa zamanli Fourier dotintisiimii (KZFD) [8] ve Dalgacik
doniistimii (DD) epileptik nobet teshisi [9, 31] i¢in kullanilmaktadir. Temel olarak KZFD,
isaretin tlimiiniin doniislimiini alarak kaybolan zaman bilgisini yerine koyarak daha
detayli analiz imkan1 saglamaktadir. Diger deyisle zamanla degisen frekans bilgisini de

analiz edebilmektedir. KZFD denklemi asagida verilmistir.
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0

X(me)=>Y x(nw(n-m)e " 2.7)

N=—o

Boylece isaret istenilen genislikteki pencere ile carpilarak belirli zaman araligindaki

kismin FD’si bulunur.

Saghkl EEG'nin Giig Izgesel Yogunlugu

15000 ) ) L) L) L) L)
10000 - -
5000 | -
D J 1 A L 1 1 L
0 20 40 &0 80 100 120 140
5 X ’]I:Iﬁ Epileptik EEG'nin Giig Izgesel Yogunlugu
158F i
1k 4
05 4
U 1 L L 1 1 1
0 20 40 60 a0 100 120 140

Frekans (Hz)

Sekil 2.6: Saglikli ve epileptik EEG gii¢ izgesel yogunluklari.

Uygun pencere genisligini esneklestiren DD ile isareti olusturan yiiksek frekansh ve
diisiik frekansi bilesenleri ayr1 ayr1 analiz etmek miimkiin olmaktadir. Alt bant analiz
yontemi olarak da adlandirilan DD ile yiiksek frekans bilesenleri i¢in dar, diisiik frekansl
bilesenler i¢in genis taban fonksiyonlar1 kullanilir. En popiiler taban fonksiyonlari

arasinda Haar, Morlet ve Daubechies sayilabilir [32]. Bir X(t) isaretinin siirekli dalgacik

doniistimii (SDD) asagidaki (2.8) ile ifade edilir.

X, (a,b)= T x(t)a™ 2y (%jdt (2.8)

—00
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ave b degiskenleri taban fonksiyonu ¥ (t) ‘nin zaman 6l¢egini ve X(t) tzerinde o6teleme

parametrelerini ifade etmektedir. Ayrik zamanli dalgacik doniisiimii ise Mallat [33]

tarafindan stizge¢ yapilar1 kullanilarak Sekil 2.7°de gosterildigi gibi onerilmistir.

Y

AGS

Nas
vas _>@—> o,

A

x(n)

Y

Sekil 2.7: Tek seviyeli ayrik dalgacik doniisiimdi.

Algak geciren (AGS) ve yiiksek geciren slizge¢ (YGS) yardimiyla alt bantlara ayrilan
sinyallerin taban fonksiyonlar1 cinsinden katsayilar1 sirasi ile yaklasiklik (A1) ve detay

katsayilar1 (D1) olarak adlandirilir.

Sinyal isleme teknikleri ile elde edilen 6zniteliklerin birbirleriyle ortiismemesi, analiz
edilecek olan isaretler i¢in farkli skalar veya vektorel sonuglar vermesi beklenir. Boylece

bir sonraki asama olan yapay 6grenme algoritmasiyla ayirt edilebilsin. Ornek olarak elde
edilen iki boyutlu éznitelik vektori x =[x, xz]T icin Sekil 2.8’de verildigi gibi en az

oranda Ortiismesi yiiksek basari i¢in gerekli olmaktadir.

Sekil 2.8: iki simif icin iki boyutlu 6znitelik vektoril.

Ideal olmakla beraber “+” ve “0” sembolleri ile gdsterilen bu iki sinif epileptik ve normal

EEG isaretlerinden elde edilen 6znitelik oldugunu kabul edersek, bir sonraki asamada
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yapay Ogrenme algoritmalar1 ile %100 dogruluk ile epileptik nobet tespit edilebilir

olacaktir.

2.3. GURULTU TEMIZLEME

Giiriiltii temizleme performansini etkileyen faktorler arasinda esik degerinin dogru
belirlenmesi bdylece giiriiltii veya orijinal sinyal bilesenlerinin hatasiz ayrilmasi yer

almaktadir. Bir giiriiltii temizleme problemi soyle tarif edilmektedir:
x(t)=X(t)+on(t) (2.9)

burada Y(t)gUrUItU icermeyen orijinal sinyali, n(t) bilinen veya bilinmeyen varyans,
o’li Gauss dagilimina sahip bagimsiz degiskeni ifade eder. Giiriiltiiden arindirma
islemlerinde amag, kestirilen giiriiltiiden arindirilmig )?(t)ile Y(t) arasindaki hatay1 en

kicuk seviyeye indirebilmektir. Hata ol¢itu olarak ortalama karesel hata (MSE) veya

sinyal giirtiltii oran1 (SNR) olarak bulunabilir.

MSE = %(n) - % (n)]; (2.10)
02

SNR =10log [—;] (2.11)
0’7

Esikleme yonteminin basari ile kullanildigi dalgacik doniisiimii esikleme yontemi ile

ortogonal tabanda esik degerinin iistiinde genlik degerine sahip katsayilar kullanilarak
ters dalgacik dontistimii alinir ve X ( n) yeniden olusturulur. Bu islemdeki ana fikir Y(n)

ile alakal1 katsayilarin giiriiltii katsayilarina goére daha biiylik genlikli olmasidir. En basit

haliyle sert esikleme [69]:

¢, |o|>T
pT(c)= 0 |d<T (2.12)
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burada pT (C) esik uygulanmig ters dalgacik doniisiimiinde kullanilarak giiriiltiisiiz
Y(I‘l) ’ 1 elde etmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada ve dalgacik doniisiimii tabanli giiriiltii

temizleme yontemlerinde esik, T belirleme en &nemli basamagi olusturmaktadir.

Dalgacik doniisimii i¢in en yaygin yontem olarak kullanilan esikleme [70]

T =o+2InN ve gurdltinin standart sapmasini kestirmek igin

medyan(|c|:i =1,...,N)
0.6745

o= (2.13)
kullanilmaktadir. Bahsi gecen kestirimlerin hepsi sinyal bilesenlerine ve katsayilarinin
tiimiine baglhdir. Esik belirlenirken orijinal sinyal ve giiriiltii katsayilarina bagl olarak
tespit yapilmakta fakat herhangi bir bilesen veya katsayr kendi icinde bagimsiz

degerlendirilmemektedir.

2.4, DUYGU DURUM VE EEG SINYALLERI ILE ANALIZi

Duygu ve duygulanma goreceli olmasi sebebiyle cesitli goriigler ortaya atilmistir.

Bunlarin ig¢erisinde Darwin ve biligsel goriis 6ne ¢ikmaktadir;

e Darwin’e gore duygular da evrimin bir pargasidir. Ekman [34], bu goriisiin
savunurlarindan biri olup 15 adet duygu oldugunu 6ne stirmiistiir. Sekiz adet temel
duygu oldugu ve bunlarin kizginlik, korku, {izlintii, tiksinti, merak, kabullenmistik

ve neseden olustugunu belirtmektedir.

e Biligsel (ing. cognitive) yaklasim ise giiniimiizde psikologlar tarafindan yaygin
olarak kabul edilmektedir ve EEG ile duygu durumu tespiti caligmalarinda siklikla
kabul gormektedir [11-13]. Duygulanim ise iki boyutlu uyarilma ve deger (ing.
arousal-valance) haritasi ile belirlenir. Bu eksenlerden uyarilma, sakinlik ve
aktiflik belirteci olarak kullanilirken, degerlik ise pozitif ve negatif olarak
duygular1 tanimlar [35]. Uyarilma/degerlilik biligsel duygu harita 6rnegi Sekil

2.9°da gosterilmistir.
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Bu grafigi esas alinarak bir¢ok duygunun nasil olustugu, nasil degerlendirilecegi ve
aralarindaki iligki agiklanir. Uygun haritalama ile araliklarin belirlenmesi ile duygularin

siniflandirmasi yine bu duygu durum haritasi temel alinarak yapilmakladir.

EEG sinyalleri analiz edilerek kisiye ait duygu durumu tespit edilebilmektedir. Beyin 6n
lob (ing. frontal lob)ve 6zellikle alin bolgesinin hemen arka kismi (ing. prefrontal lob)
biligssel duygusal ve motivasyondan sorumlu kisim olmasi sebebiyle bu bodlgeden
kaydedilen EEG sinyalleri ile duydu durum siniflandirma yapilabilmektedir. 10-20 EEG
elektrot yerlesim diizenine gore 6n lob lizerinde bulunan elektrotlar ve pozisyonlar1 Sekil

2.10 [36]’da verilmistir.

Uyarilma

kizgin heyecanh

korkmus

mutlu

Degerlilik

lzgiin memnun

bunalimda sakin

Sekil 2.9: Biligsel uyarilma/degerlilik duygu durum haritasi.
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Aln

Sekil 2.10: EEG ile duygu durum analizi i¢in EEG kanallari.

Genellikle sol-sag kulak hatt1 ile alin bolgesi arasinda kalan bdlgedeki elektrotlardan
kaydedilen sinyaller genellikle kullanilmakla birlikte hesaplama hiz1 gibi Olgiitlerin
onemli oldugu durumlarda F3, F4 ve Fz kullanilmaktadir. Diger bir ifadeyle, bu
elektrotlar EEG sinyalleri ile duygu durum tespiti i¢in kullanilacak temel kanallardir [10,
36].

EEG sinyalleri ile duygu durum analizi igin frekans bolgesi isaret isleme yontemleri
onerilmektedir. Kayitlar alfa (8-13Hz) ve beta (13-30Hz) bantlarina ayrilarak analiz
edilmesi temel yontemlerdendir [10]. Biligsel duygulanim haritas1 referans alinarak
duygu tahmini i¢in gerekli olan uyarilma ve degerlilik seviyelerinin elde edilebilmesi igin

alfa ve beta bantlarinin gii¢ dagilimlari incelenmektedir.

Uyarilma Degeri: Bu deger sakinligin Ol¢iitiidiir. EEG sinyallerinde beta ve alfa
bantlarinin orani ile belirlenebilmektedir. Beta dalgalar1 (13-30 Hz) zihinsel aktivite
durumlarinda goriiliirken alfa dalgalar1 (8-13 Hz) sakinken goérilmektedir. Bu sebeple
uyarilma degeri EEG sinyallerinin frekans uzayinda analizi ile bu iki bantta spektral

giiciin orani ile tanimlanmaktadir [10, 11, 36].
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Degerlilik Degeri: Duygularin negatif veya pozitif olmasinit belirleyen bu deger beyin
yarim kiirelerinin aktivasyonu ile ilgilidir. Beyin sol lob inaktivasyonu negatif duyguya
isaret etmektedir. Diisiik giiclii alfa bant EEG sinyali diisiik aktiviteyi gosterdigi i¢in sol
ve sag kiiredeki alfa band1 oran1 degerlilik oranini belirlemekte kullanilmaktadir [10, 11,

36].

EEG sinyalleri ile duygu durum smiflandirma bahsi gegen frekans bolgesi yontemleri

kullanilarak Sekil 2.11 [36]’da gosterilen siirecler uygulanarak yapilmaktadir.

Oznitelik
¢ikarma

Giiriiltii Smiflandirma
temizleme

EEG kavit
Geri doniit

Sekil 2.11: EEG sinyalleri ile duygu durum siniflandirma.

Sesli veya goriintiili kayitlarin genellikle uyaran olarak kullanilmasi neticesinde
deneklerde duygu durumumun degismesi ve bu esnada EEG sinyallerinin kayit edilmesi
ile belirli duygu i¢in farkli dencklerden sinyaller veri tabani olusturulur. Giriltiden
arindirilan sinyaller isaret isleme yontemleri ile 6znitelikleri elde edilerek siiflandirict

ile 2 boyutlu biligsel duygulanma haritasina gére duygu belirlenir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde tez kapsaminda EEG sinyallerinin analizinde kullanilan yontemler ve bu

yontemlerin uygulandig veri setleri hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. GORGUL KIP AYRISIMI

Gorgiil kip ayrisimi (ing. empirical mode decomposition, EMD) (GKA) Huang ve
arkadaglar1 [14] tarafindan Onerilen dogrusal ve duragan olmayan sinyaller igin
gelistirilmis sinyal isleme yontemidir. Temel olarak kiibik spline interpolasyon
yardimiyla {ist ve alt zarflarin bulunarak bunlarin ortalamasi esasini bulma esasina
dayanir. Boylece isaret kendini olusturan yar1 ortogonal 6zgiil kip fonksiyonlar1 (ing.
intrinsic mode function), (OKF) diye adlandirilan salinimlar cinsinden ifade etmeye
dayanmaktadir. Bu yontemde elde edilen her saliimin OKF olabilmesi igin iki kosul

gerekmektedir:

» ug nokta sayisinin sifir ge¢is sayisina esit veya farkin bir olmali.

= st ile alt zarfin ortalamasinin sifir olmas1 gerekmektedir.

FT ve DD ile kiyaslandiginda taban fonksiyonu se¢imi gerektirmemesi, sinyal uyarlamali
ve duragan olmayan sinyaller i¢in gelistirilmis olmasi sebebiyle isaret isleme

uygulamalari i¢in alternatif yontem olarak basariyla kullanilmaktadir.

GKA algoritmasmin en 6nemli kismi eleme (ing. sifting) algoritmasidir. OKF’leri
belirtilen iki 6zelligi saglayana kadar sinyalin icinden elde etmeye dayanir. GKA

algoritmasinin eleme boliimii su adimlardan olusmaktadir [37]:

i.  Ayrik sinyal x(n) icinde yerel iist ve alt maksimum/minimum noktalari

M., 1=12,... ve m, k=12,... bulunur.
il.  Kiibik interpolasyon ile bulunan iist ve alt ekstremum noktalar1 birlestirilerek tist
zarf M (n) = f,, (M;,n) vealtzarf m(n)= f_(m;,n) elde edilir.

iii.  Alt ve tist zarflarin ortalamasi bulunur, h(n) = (M (n)+ m(n)) /2.
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iv. Eger h (n) OKF kosullarini sagliyorsa; OKF, ¢ ( n) =h (n) olarak sakla. Degilse,
h(n) sinyalden ¢ikarilir, x(n)=x(n)-h(n).
V. Eger x(n)durdurma kriterlerini sagliyorsa durdurulur ve r(n)=h(n) olarak

kaydedilir.

OKF’ler sabit veya trend seklinde artik r (n) elde edilinceye kadar eleme algoritmasi ile

elde edilir. Boylece GKA algoritmast ile herhangi bir kabul ve se¢im yapilmadan OKF'ler

elde edilir.
x(n)=> o (n)+r(n) (3.1)

burada, L toplam OKF sayisidir. Bu OKF'ler ve artik toplandiginda orijinal sinyali

olusturur. GKA algoritmasinin eleme kismi gorsel olarak asagida verilen Sekil 3.1°de

Ozetlenmistir.
T

S

x

T -

Q

O
A isaret, x(n)

‘f_;‘ e (15t Zarf, M(n)

6 - - - alt zarf, m(n)
. | | s ortalama, h(n)
') 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Zaman (saniye)

Sekil 3.1: Eleme algoritmasinin grafik gosterimi.

GKA algoritmasinin eleme kismi igin ¢esitli iyilestirmeler yapilmaya calisilmaktadir.
Eleme algoritmasinin grafik gosteriminde de acik olarak goriilebildigi iizere
enterpolasyon kaynakli alt ve tist zarfi ¢gikarma ile ilgili hatalardan dolay1 bitis etkisi (ing.

end effect) ve ortak mod-karistirma etkisi (ing. mode-mixing effect) olarak adlandirilan
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problemlere sahiptir [38-40]. Farkli enterpolasyon yontemleri {izerine ¢aligsmalar
yogunlagmaktadir. En temel haliyle elde edilen zarfin ilk ve son orneklerinin sinyalin

gergek iist ve alt noktalari ile kiyaslandiginda hatanin biiyilik olmasi bitis etkisi problemini
olustur. Ortak mod hatas1 ise genel olarak ¢ok bilesenli bir x(n) serisinin kendini
olusturan orijinal mono bilesenlerinin elde edilememesidir. Diger bir deyisle, elde edilen
OKEF, go(n) ‘nin tek bilesene tekabiil etmemesidir. Bu karisim frekans ve genlik
ozellikleri birbirine yakin salinimlarin bir arada oldugu OKF olarak elde edilir.

GKA yonteminin durma Kriterleri (ing. stopping criteria) ve buna bagli iyilestirmeler de
yapilmaktadir. Boylece smirli olsa bile kullanictya OKF’lerin adedi ve iterasyon adedi

gibi sartlar getirilebilmektedir. Onerilen orijinal haliyle standart sapma tabanli durma

Kriterinde [14, 41, 42] siral1 iki iterasyon arasi degisim irdelenmistir;

2

S [URLN

t)—
=0 h(zk—l) (t)

(3.2)

Bir 6nceki iterasyonda bulunan alt ve tist zarfin ortalamasthy, (t) ile o anki My (1)

genliklerinin farki alinarak bulunur ve genellikle 0.2-0.3 olarak kullanilmasinin elde
edilecek OKF’lerin sinyal isleme acisindan anlamli genlik ve frekans bilgisine sahip
olacag belirtilmistir. Bu tez calismasinda kullanilan, enerji tabanli ¢oziiniirliik secenegi
sunan GKA algoritmasinda [37] ise durma kriterleri olarak kullaniciya standart OKF
kosullarma ilave olarak OKF ve artik olarak saklanabilmesi ve bu kosullar1 saglamryorsa

durmasi i¢in asagidaki (3.2) ve (3.3) eklenmistir.

0_2
gResol =101log % (3.3)
()
id ~1010g| 20
gResid =10log| — 3.4)
Gy

Boylece elde edilen her h(t) nin ¢(t)olarak saklanmast igin sinyal, X(t)’e oranla belirli

bir enerjiye gResol ’a sahip olmas1 gerekir. Benzer sekilde algoritmanin durmasi iginse
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I‘(t) ‘nin enerji oran1 gResid 'in kullanici tarafindan belirlenen degerin altina diigmesi

gerekir. Enerji ¢coziinurlik secenekli GKA [37] algoritmasi Sekil 3.2°de verilmistir.

x(t) | Ust maksimum Alt minimum Ust zarf M(t) ve
— notkalari bulunur. —{ notkalari bulunur. — Enterpolasyon — Alt zarf m(t)
M;i=1,2,... m;i=1,2,... uygulanir bulunur

A

A 4

h(t)=[M(t)+m(t)1/2

Cozianirluk
kosullari

Hayir

A

X(t)=x(t)-h(t)

OKF bulundu
Hayir '
B Enerji orani \__ /)
‘ kiigiik mi? X(t)=x(t)-¢(t)

@i(t) ve r(t)
-« GKA bitti

Sekil 3.2: Enerji ¢oziiniirliik segcenekli gorgiil kip ayrisimi akis semasi.

Ornek olarak tek kanal EEG sinyali ve GKA algoritmasi ile elde edilen OKF’leri Sekil

3.3’de verilmistir.
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EEG Sinyali

Genlik (uV)

0 0.056 0.1 0.15 0.2 0.25 03 0.35 0.4 0.45 0.5

Zaman (saniye)

Sekil 3.3: Bir EEG sinyali ve drnek OKF’leri.

Boylece 0.5 saniyelik EEG sinyali GKA algoritmasi ile 4 adet OKF ve artiktan olusan
salinim olarak aynistirilmustir. ilk OKF vyiiksek frekansli bilesenleri icerirken, OKF

numarasi biiyiidiik¢e igerdigi bilesenlerin frekanslar1 diismektedir.

3.2. COK DEGISKENLi GORGUL KiP AYRISIMI

Cok kanalli EEG sinyalini bir arada GKA ile analiz etmek i¢in ¢ok degiskenli gorgiil kip
ayrisimi kullanilmistir. Bu galismalar ilk olarak iki degiskenli veya karmasik degiskenli
sinyaller icin iki degiskenli gorgiil kip ayrisimi (IDGKA) (ing. bivariate emprical mode
decompostion) [43], sonra ise ii¢ degiskenli GKA (UDGKA) (ing. trivariate EMD) [44]
calismalari yapilmistir. Tim bu caligmalarin neticesinde bunlari kapsayacak c¢ok
degiskenli GKA (CDGKA) (ing. multivariate empirical mode decomposition) [45]

gelistirilmistir, 32 kanala kadar denenmis ve basaris1 gosterilmistir.
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Temel olarak tek degiskenli GKA’dan farklari, ¢ok boyutlu diizleme orneklerin

yansimasindan enterpolasyon ile alt ve iist zarflarin elde edilmesinden ibarettir. Cok
degiskenli GKA algoritmasi [45];

i)

ii)

Vi)

| degiskenli sinyaller icin (1-1) boyutlu kiresel koordinatlara érnekleme

yapilir.

.
Girig sinyalleri {v(t)}tT=1 i¢in projeksiyonlari p* (t)}t=1 yon vektorleri x*

boyunca hesaplanir.

K
p* (t)}k:1 Projeksiyonu elde edilmis sinyal seti iizerinde anlik maksimum

noktalar {t, } bulunur.

K
[ti‘gk V(% )J interpolasyon edilerek ¢ok degiskenli zarf egrisi e* (t)}k—l elde

edilir.

K
> e%(t) ile bulunur.

K adet yon vektorii i¢in, zarfin ortalamasi M (t) =

Ayrintt d(t)=x(t)-m(t) formiilii ile bulunur. Eger d(t) durma kriterini

sagliyorsa OKF olarak saklanir ya da ilk adima geri doniiliir.

CDGKA algoritmasini grafik olarak dzetlemek icin IDGKA algoritmasinin ¢aligmast ile

iki degiskenli sinyal icin zarf elde edilmesi Sekil 3.4 [43]’de verilmistir.

Tek degiskenli GKA ile kiyaslandiginda, ¢ok kanalli sinyali birer birer GKA

algoritmasina uygulayrp OKF’lerini elde edince her kanal icin OKF adedi farkli

olabilmektedir. Bu farkliligin yani sira eslesen OKF’lerin istatiksel ve frekans bélgesi

Ozellikleri birbirinden ¢ok farkli olabilmektedir.
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Sekil 3.4: iki degiskenli GKA ornegi.

Birden ¢ok sinyal i¢in ¢ok degiskenli GKA ile elde edilen ortak zarf ve ortalama ile her
kanal i¢in ayni1 adette GKA elde edilir ve bunlarin 6zellikleri birbiriyle benzer olmasi

sebebiyle olasi ¢alismalar i¢in kiyaslamaya imkan saglamaktadir.

3.3. GORGUL KIP AYRISIMI SUZGEC YAPISI OZELLIKLERI

Flandrin ve digerleri ile yapilan ¢alismada [46] GKA metodunun siizge¢ 6begi yapilari
incelenmistir. Kesirli Gauss giliriiltiisii (fGn) kullanilarak gerceklestirilen c¢aligmada
OKF’lere tekabiil eden siizgeg 6begi yapilarmnin sinyal uyarlamali yapiya sahip oldugu ve

bu uyarlamali yapinin sinyalin Hurst tisteline gore degistigi gosterilmistir. Sekil 3.5 [46,

47]’de bu galismada verilen Hurst iisteline bagimli GKA siizge¢ 6begi yapisi verilmistir.
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Sekil 3.5: GKA’nin sinyal uyarlamali siizge¢ 6begi yapisi 6rnegi.

Hurst Gsteli 0-1 arasinda degismektedir. Yiiskek Hurst degeri yavas degisen istatistiki
Ozellikleri daha kalic1 ve sabit olan zaman serisini ifade etmektedir. Sinyal uyarlamali
GKA slizge¢ 6begi yapisi ile beraber yorumlandiginda; H=0.1 iken istatistiki 6zellikleri
hizl1 degisen sinyal GKA’ya uygulandiginda ilk OKF’ler daha genis bantta salinimlar
icermektedir ve bdylece daha yiiksek giiglii GiS’lere sahiptir. Eger sinyalin Hurst isteli
yiksek ise, ornek olarak H=0.9 ise, son OKF’ler daha genis banttaki salmimlari
icermektedir ve yiiksek GIY seviyelerine sahip olmaktadir. H=0.5, beyaz grilti
uygulanmasi durumunda ise tim OKF’lerin gii¢ izgesel yogunluklari esittir. Benzer
sekilde CDGKA slizgeg 6begi yapis1 500 6rnekli (N=500) beyaz giirtltu igin elde edilerek
Sekil 3.6 [48]’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6: CDGKA siizgec yapisi.

Toplam 8 kanal beyaz giiriilti CDGKA algoritmasina uygulanmis ve her biri igin 9 adet
OKEF elde edilmistir. Bunlarin GIY ortalamalar1 alinarak CDGKA siizge¢ dbegi yapist

cikarilmstir.

3.4. HILBERT-HUANG DONUSUMU

Hilbert-Huang doniistimii (HHD) [14], en basit ifadeyle bir sinyalin gorgiil kip ayrisimi
ile elde edilen 6zgiil kip fonksiyonlarina Hilbert doniisiimiiniin (HD) uygulanmasidir.

Sinyal X(t) ’nin HD ile anlik genlik ve frekans bilgisinin bulunmasindan farkli olarak, bu

sinyalin bilesenlerini zaman-frekans bolgesinde analiz etmek igin dnerilmistir. Her OKF

HD ile analitik formlar1 bulunur;
o5 () =0 (1) + joy (1),i=12,..., L (3.5)

burada @, (t), OKF’lerin analitik versiyonlar1 ve Py, (t)ise asagida verilen Cauchy

integrali ile bulunan HD doniisiimleridir.

7 (0= f_(? de (36)

Boylece esitlik (3.4)’de verilen analitik form kutupsal formda,



28

o, (t)=a (t)e"" (3.7)
anlik genlik &, (t) ve anlik faz ¢ (t) seklinde yazilir. Anlik genlik ve faz ise;

a ()= Jof (0 + 4, () 38)

=arctan (p'i‘ (1)
¢ (t)=arct ((of(t)J (3.9)

esitlikleri kullanilarak bulunur. Anlik frekans f;(t) bilgisi anlik faz ¢ (t)’in tirevi

alinarak bulunur.

—— (3.10)

-t

Boylece bir sinyali olusturan bilesenlerin zaman-frekans bolgesi analizi gergeklestirilir.
Diger bir ifadeyle f, (t) ve @ (t) izgeleri, Hilbert-Huang Izgesi (HHI) olarak
adlandirilir. EEG sinyali i¢in elde edilen 6rnek HHI Sekil 3.7 de verilmistir

Ilk OKF’lerin anlik frekanst HHI analizi neticesinde daha biiyiik bir aralikta degisim

gostermekteyken, yiiksek numarali OKF’ler ve artik da ise bu degisim ¢ok azdir. Bu

benzer durum anlik genlik icin de gecerlidir.
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Sekil 3.7: EEG sinyalinin Hilbert-Huang izgesi. (a) Anlik frekans (b) Anlik genlik.
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3.6. EGIMDEN ARINDIRILMIS DALAGALANMA ANALIZi

Egimden arindirilmis dalgalanma analizi (ing. detrended fluctuation analysis) (EADA),
duragan olmayan zaman serilerinde ilinti ve benzerligi analiz etmek igin 1994 yilinda
Peng ve digerleri tarafindan Onerilen bir yontemdir [49]. Hurst Usteline [50] benzer
kullanima sahip olmakla beraber, duragan olmayan bir teknik olmasi sebebiyle tercih
edilmektedir [51-53]. Bir zaman serisinin egilimden armdirilmis karekok
dalgalanmasinin segment/kutu genisligi veya ornek adedi cinsinden fonksiyonu olarak

yazma prensibine dayanmaktadir. Bu amagla bir zaman serisi x(n) oncelikle ortalamasi

cikarilarak asagidaki gibi entegre edilir:

y(k)= § [x(i)-X], 1<k<N (3.11)

burada X zaman serisinin [L,N] arahiginda ortalamasi, ve Y(K)ise entegre edilmis

zaman serisini belirtmektedir. Bu islemin sonrasinda, y(k) n 6rnek adedi genisliginde

kutulara /segmentlere boliiniir. Her kutu icerisinde en kiigiik kareler yontemi ile dogru
uydurulur, Y, (k) . Entegre edilmis zaman serisi y(k), yerel egimden yn(k) cikarilarak

karekok ortalama dalgalanma, F(n) soyle bulunur:

F(n)=J iy(k) v, (K)] (3.12)

burada F(n)tim n degerleri i¢in hesaplanarak, Hurst Usteli gibi log-log skalada,
log(F(n)) , |Og(n) cizilmesi ile EADA {Usteli, o bulunur. EADA algoritmasindaki
adimlar1 gorsel olarak ifade etmek i¢in ¢alismada verilen grafik [51] revize edilerek Sekil
3.8°de gosterilmistir. Kutu genisligi, n arttikca yerel egim Y, (K) *den sapma artmaktadur.

Boylece skaladan bagimsiz « degeri elde edilmis olur



31

\O
—» O
o) 04

Entegre zaman serisi

10° 10°

log, ,(n)

ly ®

Sekil 3.8: Egimden arindirilmis dalgalanma analizi grafiksel ifadesi.

EADA analizi yapilirken kutu genisligine bagl olarak iistel deger agist @ degerinde
zaman analizinin 6zelligine ve drnek adedine gore degisim gostermektedir. Sekil 3.97de
Jospin ve arkadaslar1 tarafindan [51] EEG ¢alismalarinda kullanilabilecek olast EADA

iisteli icin 6rnek ac1 tespit araliklart verilmistir.

Araliklar veriye bagimli olmakla birlikte bazen tek bir a¢1 degeri bile gerekli dogrusal
ozelligi gostermekte ve sadece bir bolgeden iistel degeri hesaplamak yeterli olmaktadir.
Lee ve arkadaslarinin ¢alismasindan [52] elde edilen grafik Sekil 3.10’da buna 6rnek
olarak verilmistir. Zaman serisinin 6zelliklerine gore degisen dogrusal araliklar olmasina
ragmen, kabul goren siklikla kullanilan kutu genisligi, 4<n<16 olarak
kullanilmaktadir, diger tercih olarak ise 16 <n <200 kullanilmaktadir. Diger tistellere
gore, EADA Ustelinin sinyali daha iyi karakterize ettigi, elde edilen iistel degerinin daha
belirleyici oldugu bilinmektedir. EADA iistelinin sahip oldugu 6zel degerler Tablo

3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.9: EADA usteli tespiti i¢in kullanilabilen 6rnek dogrusal araliklar.

Zaman serisi Egimden anindirimig dalgalanma analizi
0.1 g :’:I,
0 - -1
M#mﬁmwww g3
010 2000 4000 000 DA 2 3
N Logn
Sekil 3.10: EADA iisteli ag1 tespiti i¢in tek dogrusal aralik 6rnegi.
Tablo 3.1: EADA iisteli 6zel deger araliklari.
Sinyal ¢esidi EADA Usteli
Beyaz gurulti 0.5
Pembe gurltu 1.0
Brownian guralti 15
Anti-ilintili sinyal O<a<05
Gegici veya zamanla degisen ilintili sinyal 05<a<1
Duragan olmayan sinyal a>1

EADA iisteli sinyal isleme perspektifinden ele alindiginda; biiyiik « Usteli daha az

dalgalanmali yumusak sinyal anlamina gelmektedir [53].
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3.7. ORTAK BIiLGIi

Ortak bilgi (OB), rastgele degiskenlerin olasiliksal bagimlilik i¢in kuramsal bilgi
Ol¢timiinde kullanilmaktadir [54]. OB, rastgele degisken, Y’nin rastgele degisken X

icindeki gerceklesme oranini belirtir ve | (X;Y)olarak gosterilir. Entropi, H (X)Ve

kosullu entropi, H (X |Y) bulunarak hesaplanabilir. Ayrik rastgele degiskenler, X ve Y

arasinda OB:

H(X) ==Y P(x)log P(x) (3.13)
H(XY) == P(y)Y_P(x|y)log P(x| y) (3.14)
[(X;Y)=H(X)-H(X|Y)= ZP(X)ZP(x|y)Iog ((|;’) (3.15)

olarak tanimlanir. Boylece iki degisken arasindaki OB, diger bir bakis agisiyla ne kadar

benzerlik gosterdiklerinin 6l¢iitii olarak kullanilabilir.

3.8. BAGIMSIZ BILESEN ANALIZi

Bagimsiz bilesen analizi (BBA), cok degiskenli veri igerisinde sakli olan yapilari
belirleyip analiz etmek icin kullanilan istatistiksel yontemdir [55]. Ornek olarak n adet
bagimsiz kaynagin (S) karismasiyla olusan m adet 6l¢iim noktasindan alinan sinyaller

asagidaki denklemlerle ifade edilirse,

X (1) = Aus (1) +A,s, (1) + Assy () +...+ Ays, (1)
X, (1) = Ausy (1) + AuS, (1) + Aygs; (1) +...+ A, s, (1)
.xs(t) Aus, (1) + Aus, (1) + Agsy () +...+ Ays, (1) (3.16)

X (1) = AnSy (1) + AnsS, (1) + Apsss () +...+ ALs, (1)

Bu denklem sisteminde X, (t),X,(t), X (t),....X, (t) gézlem veya 6lcim sinyallerini

ifade eder. Sl('[),S2 (t),s3 (t),...,sn (t) ise bagimsiz kaynaklar1 gosterir ve bu sistemde
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Aﬂ, Aiz,... Ain karistirma katsayilar1 oraninda bu bagimsiz kaynaklar 6l¢im sinyallerini

olusturur. Boylece bu denklem sistemi matris formunda asagidaki denklem (3.16)’da ki

gibi yazilabilir.
X=As (3.17)

BBA ise gozlem/ 6lctim sinyalleri x i elde edilen sistemler icin bu karisim matrisi A y1

kestirmeyi ve asagidaki esitlik ile bagimsiz kaynaklar1 S’i bulmay1 amaglar.
s=A"X (3.18)

BBA’nin ilk asamasi gozlem verilerinin beyazlastirilmasidir. Bu asamada Ol¢iim

sinyalleri arasindaki ilintiler temizlenir.

BBA 06znitelik vektoriinli olusturan bagimsiz bilesenlerin tespiti gibi boyut indirgeme
amagl ¢aligmalarda [56, 57] siklikla ve basariyla kullanilmakla birlikte, diger yaygin
kullanim alan1 kor kaynak ayristirmadir [58, 59].

3.9. YAPAY OGRENME

Yapay 6grenme algoritmalar1 6grenme islevleri agisindan ii¢ temel gruba ayrilmaktadir.

Bunlar [60] ;

= Egiticisiz 6grenme
= [Egiticili 6grenme

= Pekistirmeli 6grenme
Olarak {i¢ alanda siniflandirilir.

3.9.1. Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz 6grenme algoritmalar1 etiketlenmemis egitim verileri kullanilarak yapilan
O0grenme tipidir. Veriler arasi benzer 6zelliklerin analizi gerceklestirilmesi neticesinde
aralarinda yakin iliski bulunan orneklerin bir guruba dahil edilmesidir. Daha ¢ok
kiimeleme (ing. clustering) olarak bilinen bu yontem ile verileri etiketli bir egitim

kiimesine gerek kalmadan veriler kiimelere boélinebilmektedir.
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Kiimeleme igin bir¢ok yontem one siiriilmekle beraber, iki baslik altinda toplanabilir.
Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak ayrilan kiimeleme
yontemlerinden, temel olarak hiyerarsik yontem dendogram olusturulan yontem olarak

da bilinmektedir. Kiimeleme yontemleri ¢esitleri Sekil 3.11°de gosterilmistir [61].

Kimeleme
Teknikleri
A 4
v v
Hiyerarsik Hiverarsik
yerars Olmayan
[
v v v v v
Toplamali Bolinmeli K-ortalama Bulanik k-
ortalama
[
v v
Monotetik Politetik
Y
y y A\ 4
Baglanti Varyans Merkezilestirme
teknikleri teknikleri teknikleri
l v l v
Ward teknigi Medyan Centroid
A
, ! :
Tek baglant Tam baglanti Ortalama baglanti

Sekil 3.11: Kiimeleme yontemleri gesitleri.

3.9.1.1. Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri
Her veri noktasi baslangigta bir kiime olarak kabul edilir ve digerleri ile uzakliklarina
gore grup olusturarak kiimeleme yapilan yontemdir. Birbirine yakin veriler gruplar

halinde birlestirilir ve iterativ olarak devam ederek stirdiiriiliir. Boylece yakin 6zellikli
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verilerin bir arada bulundugu gruplar olusturulur. Hiyerarsik kiimeleme i¢in tek baglanti
(ing. single-linkage), tam baglant1 (ing. complete-linkage) ve ortalama baglant1 (ing.

average-linkage) siklikla kullanilan kiimeler aras1 baglanti teknigidir.

Tek baglant1 teknigi i¢in iki kiime arasindaki uzaklik, kiimeleri olusturan tiyelerin
arasindaki minimum uzaklik ile belirlenir. Tam baglant1 tekniginde ise iki kiime
icerisindeki en uzak veri mesafesinin kullaniliyor olmasi tek baglanti teknigi ile farki
olusturmaktadir. Ortalama grup baglanti tekniginde kiimeler icindeki tiim veriler arasi

uzakligin ortalamasini alinir. Sekil 3.12 baglanti tekniklerini gorsel olarak 6zetlemek igin

Qﬂnmum uzakk(x_>

verilmigtir.

Kume A Kime B
@
) Maksimum g
uzakhk
Kime A Kime B
(b)
C Ortalama i>
Kime A uzaklk Kime B
(c)

Sekil 3.12: Kiimeleme baglanti teknikleri. (a) tek (b) tam (c) grup baglanti.
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Hiyerarsik kiimeleme icin baglant: tekniklerine uygun olarak iki kiime A ve B arasindaki

uzaklik D(A, B), tek, tam ve ortalama grup baglant1 i¢in;

d(AB) =min[d(x,X): % €A,X; €B] (3.19)

d(A,B) =max| d(x,x):x €A,X €B] (3.20)

d(A,B) —ZZd(x,, J (3.21)
i

olarak bulunur. Tiim uzakliklar hesaplanarak kiimeler aras1 benzerlik matrisi D elde

edilir.
[0 d, d, . . . d,, l
0 d23 2m
0 3m
D= ) (3.22)
0o . d(mfl)m
— 0 -

3.9.1.2. Uzaklik Olgiileri
Kiimeleme yontemleri igerisinde performansi belirleyen etkenlerin basinda yer alan veri
noktalari arasindaki uzaklik 6lgusudur. Oklit uzakligi, yaygin olarak kullanilan &lgiidiir.

Oklid uzayinda veri noktalar1 arasinda uzakligin karekokii olarak esitlik (3.22) ile yazilir.
d(x-y)=|x-9| (3.23)

n boyutlu vektSrler x =[x, %, %, %, ] V& Y =[Y1, Y5, Voo, Vo] icin esitlik (3.22)

d(>*<—y)=\/(x1—yl)2 +(x2—y2)2 +(x3—y3)2 +...+(x, —yn)2 (3.24)
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olarak ifade edilir. Oklit uzakhigi degiskenlerin bagimsiz oldugu ve ayni aralikta

olceklendigi durumlarda basarili sonuglar vermektedir. Oklit uzakhiginin farkhi o

degerleri i¢in genellestirilmis haline Minkowski uzakligi adi verilmektedir. Genel olarak

formili:
d()‘(—y):(ijxi—yirj (3-25)

Mahalanobis uzaklig1 veriler aras1 varyans ve kovaryans ozelliklerini de dahil ederek

korelasyon tabanli 6l¢iit kullanir [62]. Bu uzaklik,

d(X—¥)=y/(X-y) = (X-) (3.26)

Burada X kovaryans matrisidir. Kovaryans matrisinin birim matris olmasi durumunda

2~ =1, Mahalanobis uzakligi Oklit uzaklig1 ile aynidir. Eger kovaryans matrisinin

diyagonal olmas1 durumunda bu uzakliga normalize Oklid uzaklig1 ad1 verilir.

Oklid uzaklig: kullanilarak Hiyerarsik kiimeleme 6rnegi Sekil 3.13°de verilmistir.

0.8

0.7

o
]
I
I

o
(6]
T
i

Oklit Uzakhg
o
~

o
w
T
]

0.2

0.1

6 7 3 4 5 2 1
Veri

i

Sekil 3.13: Dendogram 6rnegi.
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Yedi adet veri igin Oklit uzaklig1 kullanilarak yapilan hiyerarsik kiimeleme neticesinde
6. ve 7. Veriler birbiriyle cok bezner 0zellikler gostermekteyken 3., 4. ve 5. Veriler ise
kendi i¢inde cok benzer ve diger gruplardan en yakin olarak 6. ve 7.veriler ile benzerdir.

Bu benzerlik Oklit uzaklig: kullanilarak tespit edilmistir.

3.9.1.3. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Ayrilmak istenen kiimeler hakkinda 6n bilgi sahibi olmasi durumunda ve keyfi veya
mecburi kiime sayisina karar verilmis ise hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri
kullanilabilir. k-ortalama teknigi en temel hiyerarsik olmayan kiimeleme teknigidir [63].
Bir veri dnceden belirlenen k adedinde kiimeden birine ait olabilmektedir. Boylece,
keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Her kiime merkez noktasiyla temsil edilir ve her veri
bu kiimelerden en yakin uzaklikta olana dahil edilir. En yaygin olarak karesel hata 6l¢utl

kullanilarak bu atama iglemi yapilmaktadir.

k
arg(r:nin =D > x-m ||2 (3.27)

i=1 xeC;

Burada C={C1,C2,C3,...,Ck} k adet kiimeye u; ise kiimelerin ortalamasina tekabiil

eder.

3.9.2. Egiticili Ogrenme

Egiticili 6grenmede etiket degerleri belirli olan veriler yardimiyla egitilen yapay 6grenme
algoritmasinin yeni ve bilinmeyen verilerin etiketlerini tahmin etmesi amag¢lanmaktadir.
Siniflandiricilar en tipik egiticili 6grenme teknikleridir. Bu amagla, veriler egitim ve test

verisi olarak siniflandiriciya uygulanir.

En basit ve dogrusal olmayan siniflandirici olarak bilinen k-en yakin komsu (K-NN) (ing.
k-nearest neighbor) algoritmasinda test edilmek istenen veriler, etiketi bilinen egitim
verisi ile uzakliklart hesaplanarak, en yakin verinin sinifina atanir. Bu igleme en yakin
komsu algoritmasi adi verilirken, k adedi kadar yakindaki veriler i¢cinde en fazla bulunan
etikete atama yapan yapay Ogrenme algoritmasi ise K-NN olarak adlandirilir. Bu 6zel
durum k=1 olmasi durumunda her iki yontem de ayni olmaktadir. Sekil 3.14’de k=5

icin siiflandirma sonucu verilmistir.
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Sekil 3.14: k=5 i¢in yakin komsu algoritmasi sonucu.

Bu 6rnekte sinifi bilinmeyen X vektorii kare ve daire olarak simgelenen iki smifl1 egitim
verileri arasinda uzakliklar dlgiilerek, en yakin 5 komsu igerisinde en fazla bulunan kare
etiketi smifina atanarak siiflandirma tamamlanmistir. Uzaklik 6l¢iitii olarak 6nceden

bahsedilen Oklit, Miknkowski ve Mahalonobis 6lciileri kullanilabilir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), kontrol, sinyal igleme ve orilintli tanima gibi uygulamalarda
siklikla ve basariyla uygulanan yontemlerden biridir. Giris katmani, en az bir adet gizli

katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.

Ni, NG ve No sirast ile giris, gizli ve ¢ikis katman ndron sayisini belirtmektedir. Gizli
katmandaki noronlar agirlikln (Wyy, Wiy, Wyg ooy Wy Woy ey Wy ) giris degerlerini gikis

katina transfer eder. Boylece,

N
Vot = D0, X W, + W (3.28)
i=1
1
Your = f (ynet) = 14evm (329)

1 k
E= Ez(yobs - yout)2 (330)
i=1
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Olarak tek gizli katmanli YSA ag1 mimarisi Sekil 3.15’de verilmistir.

X1

X2

XN

Agirlik
Katsayilari
Giris katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.15: Tek gizli katmanli YSA mimarisi.

olarak yazilir. Wy biyas, Y, agirlikl girislerin toplami ve Y, ise ¢ikistir. E ise ag ¢ikisi

ile gergek degerler arasi hatadir [64].

3.9.2.1. Veri Kuimesi Bélumleme ve Performans Olgtim Yontemleri

Cesitli sinyal isleme yontemleri ile elde edilen gdzlemlerin veya 6rneklerin bir kismisin
egitim seti, digerlerinin ise test verisi olarak kullanilarak Onerilen Oriintii tanilamanin
basarisinin Olgiilmesi gerekmektedir. Bu sebeple en temel veri kiimesi boélimleme
yontemi olarak rassal bolimleme kullanilmaktadir. Veriler i¢inden rasgele segilen
orneklerle egitim ve test kiimesi olusturulmaktadir. Uygulamalarda genellikle %50-%25
arast degisen oranlarda test verisi kullanilmaktadir. Rassal bolimlemenin dezavantajini
ortadan kaldirmak amaciyla k-kat capraz gecerleme (ing. k-fold cross-validation)
basartyla kullanilan yontemler arasindadir [56]. Rasgele secilen drnekler yerine, tim
ornekler arasinda olusturulan alt kiimelerin sirasi ile test ve digerlerinin egitim verisi
olarak kullanilmasi neticesinde tiim veri setinin basarisin1 6lgmeyi hedefleyen daha
kararli bir béliimleme olusturulmaktadir. 5-kat ¢apraz gecerleme i¢in 6rnek Sekil 3.16°da

gosterilmistir.
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(1) test
egitim
(2) test
RN / ~— : -
. ~ egitim «——
(5) test
S— ___

egitim

Sekil 3.16: 5-kat ¢apraz dogrulama 6rnek alt klimeleri.

Veri setinin 5 esit alt kiimelere ayrilmasi neticesinde her iterasyonda bir alt kiime test
verileri olarak saklanirken, diger dort alt kiimedeki verilerin kullanilarak egitilen
simiflandiriciya uygulanir. Bes iterasyon sonucunda performans degerlerinin ortalamasi

bulunarak bu model i¢in basar1 degeri hesaplanir.

Birini disarida birak gegerleme (ing. leave one-out) ise k-kat capraz gecerlemenin 6zel
bir tipidir. Veri seti k-adet alt kiimeye bolmek yerine, her bir 6rnek test verisi olarak
kullanilirken digerleri egitim kiimesini olusturur. Bu yontemde tek bir Ornegin
siniflandirilmasinin incelenmesi amaglanmaktadir. Birini digsarida birak gecgerleme
yontemini esas alarak bir katilimciy1 disarida birak ¢apraz gecerlemesi (ing. leave-one-

participant-out) de gesitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

Bir kisi veya katilimciya ait birden fazla verilerin test verisi olarak, diger kisi ve
katilimcilarin  verileri ile egitilmis siniflandiriciya uygulandigi capraz gegerleme
teknigidir [11]. Bu iterasyon her katilimci igin tekrarlanir ve katilimci sayisinda

ortalamasi alinarak 6nerilen siiflandirict modelinin basarist tespit edilir.

Her siiflandirma i¢in Tablo Tablo 3’de karigiklik matrisi elde edilir. Verilen bu degerler
sirasi ile gergek pozitif (TP), yanlis negatif (FN), yanlis pozitif (FP) ve gercek negatif
(TN)’dir.
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Tablo 3.2: Karnisiklik matrisi.

Simiflandirilan Deger

Gercek Deger

Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Bu sayim degerleri ile dogruluk degeri asagidaki esitlik (3.30) ile bulunur.

Dogruluk = TP+TN (3.31)
TP+FP+FN+TN

Boylece bir simiflandirmanin basarist dogru tespit edilen drneklerin toplam 6rneklere

orani olarak hesaplanir.

3.10. EEG VERI SETLERI

3.10.1. Epileptik Veri Setleri

Epileptik EEG kayitlarin1 analiz etmek amagli Bonn Universitesinde olusturulan tek
kanalli bes veri setinden olusmaktadir [65]. A, B, C, D ve E olarak isimlendirilen veri
setleri, her biri 23.6 saniyelik 100 segmentli sinyalleri icermektedir. Ornekleme frekansi,

f, =173.60 Hz olan bu kayitlardan, kas ve goz kirpmasi gibi gurdltilerin varliginda ilgili

kisimlar atilarak olusturulmustur. A ve B veri setleri saclh deri yiizeyinden, C, D ve E

setleri ise dahili olarak kaydedilmistir.

A ve B kumelerindeki sinyaller gozler agik ve kapaliyken bes saglikli bireyin EEG
kayitlarindan olusmaktadir. C ve D verileri ise bes epilepsi hastasinin atak gecirmedigi
zamanlardaki kayitlarindan olusturulmustur. E veri seti atak aninda bes epilepsi

hastasinin kayitlaridir.

Bu veri setleri kabul gérmiis ve birgok ¢aligmada kullanilarak, EEG sinyalleri i¢in ¢esitli
zaman ve frekans bolgesi sinyal isleme yontemleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarma ve farkli

yapay O0grenme algoritmalarina uygulanmustir [1, 66]. Temel olarak A veya B veri setleri
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saglikli EEG, E veri setleri ise epileptik EEG olarak ¢aligmalarda kullanilmigtir. Bu veri
setinden saglikli ve epileptik EEG sinyal 6rnekleri Sekil 3.17°de verilmistir.

Saghkh EEG
100 T T i | T T T T 1 T
< 50 :
2
= 0r
c
D
G -s0f -
‘_1 00 | 1 | 1 | 1 | 1 |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Ornek
Epileptik EEG
1000 T T T T T T T T T T
3 of
=
©-1000 1
Q)]
_2000 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Ornek

Sekil 3.17: Bonn Universitesi EEG kayit 6rnekleri.

Diger EEG veri seti Oslo Universitesi Hastanesinde olusturulan tek kanalli saglikli ve

epileptik kayitlaridir [67]. Ornekleme frekansi f. =200 Hz olan bu kayitlar yaklasik 20

saniyeliktir. Ornek olarak saglikli ve epileptik EEG kayitlar1 Sekil 3.18°de verilmistir.
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Sekil 3.18: Oslo Universitesi EEG kayit 6rnekleri.

Cok kanalli EEG kayitlar1 i¢in CHB-MIT [28] olarak isimlendirilen veri seti
kullanilmistir (Children's Hospital Boston (CHB) ve Massachusetts Institute of
Technology (MIT) tarafindan olusturulmustur). 24 katilimer i¢in gilinler boyu siiren 23
kanall1 veri setinden olugmaktadir. 16-bit ¢oziiniirliige sahip kayit cihaziile f, =256 Hz

ornekleme frekansinda kaydedilmigtir. CHB-MIT veri setine ait 23 kanallt EEG sinyalleri
Sekil 3.19°da verilmistir.
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Sekil 3.19: CHB-MIT 23 kanalli EEG 6rnek kayitlart.

CHB-MIT c¢ok kanalli EEG kayitlar1 bahsedilen tek kanalli EEG veri setleri gibi epileptik
atak ve normal zamanlardaki kayitlardan kesilerek olusturulmadigi i¢in belirli zaman
araliklarinda yapilan analizleri veya yapilan analizler i¢in gecikme ve anlik epileptik atak

tespiti gibi ¢aligmalara olanak saglamaktadir [68].
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3.10.2. EEG Duygu Durum Veri Seti

Orijinal adiyla “DEAP” veri taban1 akademik arastirmalar i¢in izin alinarak kullanilabilen
bir veri set kiimesidir [11]. Duygu durumunu tespit etmek amacgli 32 kanal EEG
sinyallerini, yiiz videolarini, katilimei listesini, dinletilen video-muzik listesini ve fiziksel

sinyallerini (soluma hizi, kan basinci, sicaklik) icermektedir.

Bu veri setinde oncelikle 120 adet video izletilmis bilissel duygulanma haritas1 referans
aliarak en tutarli duygu uyandiran ilk 40 video secilerek deney setinin giivenilirligi

artirilmistir. Bu amacgla her bir video i¢in verilen degerlerin ortalamasinin standart
sapmaya oram kullanilmistir (4, /0, ). Bu durumun izah icin veri setinin orijinal

calismasinda verilen grafik [11] Sekil 3. 20.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.20: DEAP EEG veri seti i¢in video klip se¢imi.

Secilen 40 video, bu kayitlarin izletilip EEG sinyallerinin alinmasi i¢in tasarlanan odada

32 katilimer i¢in 32 kanalli EEG ile yapilmistir. Kayit ortami Sekil 3.21°de verilmistir.
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Sekil 3.21: DEAP veri seti i¢in olusturulan kayit ortamu.

EEG kayitlarina baglamadan 6nce katilimer Sekil 3.21°de gosterildigi gibi on saniye
dinlenmesi saglanmistir ve sonrasinda monitdr ekranindaki video izletilerek Sekil
3.22.°de verilen 6z degerlendirme modeli (ing. self-assesment manikin) yardimiyla
katilimeilarin uyarilma/degerlilik degerlerini girmesi istenir. Sekil 3.22°de verilen 6z

degerlendirme modeli yardimi ile katilimcilarin bilissel duygu haritasi ¢ikarilir.

Bu modelin kullanilmasimin en 6nemli sebebi katilimcinin video izlerken dikkatini
dagitmadan, degerlendirme formunu gorsel olarak kolay anlayip rahat doldurabilmesidir.
Sonug olarak her katilimce1 igin 40 video ve 40 video esnasinda kaydedilen 32 kanal EEG
sinyallerinden olusan bir EEG kayitlar1 ve bunlara tekabiil eden Sekil 3.23de bir 6rnegi

verilen degerlilik ile uyarilma etiketlerinden olusmaktadir.
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Sekil 3.22: Oz degerlendirme igin kullanilan modeller.

7

6
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5 . '
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Uyariima

Degerlilik
w

Sekil 3.23: Veri seti ¢alismasinda kullanilan simiflar.



Orijinal

EEG kayitlar

512

Hz Ornekleme frekansi

50

ile Orneklenmis olup,

elektrookulogram (EOG) ve sebeke giiriiltiileri temizlenip 128 Hz asagi ornekleme ile

yeniden olusturulmustur. Bu islenmis verilerin en 6nemli 6zelligi ise; katilimcilarin

durgun durumdaki (video baglamadan Once) kayitlari, video esnasindaki kayitlardan

cikarilarak, duygulanim esnasindaki EEG sinyalleri degisimi bu veri setinde hazir olarak

sunulmaktadir. Uluslararasi 10/20 elektrot pozisyonuna gore kaydedilip olusturan DEAP

EEG veri setine ait 6zet bilgiler Tablo 3.3’de verilmistir.

Tablo 3.3: DEAP EEG duygu durum veri seti dzellikleri.

Kanal no. Kanal ad1 Aciklama

1 Fpl

2 AF3 i.  Veriler 128 Hz oOrnekleme frekanst ile asagi
3 F3 orneklenmistir.

4 F7 ii.  EOG giiriiltiisii temizlenmistir.

5 EC5 iii.  4-45 Hz bant gegiren filtre uygulanmustir.

6 FC1 iv.  Kanallar ortak referansa gére ortalamas1 alinmistir.

7 C3 V. 3sn video oOncesi kayitlar kaldirilarak 60sn’lik
8 T7 boliimlere ayrilmigtir.

9 CP5 vi.  Video sirasi katilimcilar igin ayn1 siraya getirilmistir.

10 CP1 vii.  Veri seti; 40x32x8064 (videoxkanal xdrnek )
11 P3 ornekten olusmaktadir.

12 P7 viii.  Etiket olarak, 40x4 (degerlilik, uyarilma, baskinlik
13 PO3 ve begenme) degerleri.

14 o1

15 Oz

16 Pz

17 Fp2

18 AF4

19 Fz

20 F4

21 F8

22 FC6

23 FC2

24 Cz

25 C4

26 T8

27 CP6

28 CP2

29 P4

30 P8

31 PO4

32 02
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Bu DEAP EEG duygu durum veri seti ¢aligmalarimizda kullanilmistir. Bu veri setinin

sahiplerinin yayinlamis olduklari ¢aligma sonuglari [11] kiyaslama amagli kullanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu tez caligmasinda, dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyaller i¢in 6nerilen yeni
bir sinyal igleme yontemi olan gorgiil kip ayrisimi (GKA) kullanilarak EEG kayitlarinin

analizi icin 6zgun ve yeni yontemler énerilmektedir.

GKA algoritmasi igin iyilestirilmis 6zellikleri sebebiyle Rato ve arkadaslarmin [37]
MATLAB ortamui i¢in gelistirdigi algoritma kullanilmistir. Cok degiskenli gorgiil kip
ayristmi (CDGKA) i¢in Rehman ve Mandic tarafindan [45] gelistirilen kodlar

kullanilmustir.

Oslo ve Bonn Universitelerinin tek kanal epileptik ve saglikli EEG kayitlar1 [65, 67] ile
CHB-MIT ¢ok kanalli EEG verileri [28] Onerilen GKA tabanli sinyal isleme yontemleri
ile epileptik EEG analizi i¢in kullanilmistir. DEAP duygu durum EEG veri seti [11] ise
EEG sinyalleri kullanilarak duygu durum siiflandirma yontemlerini degerlendirmek i¢in
uygulanmistir.  Bunlarla birlikte 6nerilen girdlti  temizleme yontemleri igin
elektrookulogram (EOG) sinyalleri [28] ile vuru, Doppler, blok ve pargali fonksiyon gibi

sentetik sinyaller tez kapsaminda kullanilmistir.

GKA yardim ile elde edilen dzgiil kip fonksiyonlar1 (OKF)’nin analiz edilmesi temelli
yontemler bu tez kapsamini olusturmaktadir. GKA’nin algoritma tabanli ve sinyal
uyarlamali yapis1 sebebiyle OKF’lerin zaman ve frekans bélgesindeki ozellikleri
ayristirma oncesinde bilinememektedir. Bir sinyal i¢in elde edilen OKF’ler ve adedi ile
diger bir sinyal i¢in elde edilen OKF’lerin ve adetlerinin sayis1 ve ozellikleri farkli
olmaktadir. Bu sebeple, sinyalin GKA algoritmasi ile ayristirilmasi neticesinde ede edilen
OKF’lerin bir 6lcit veya metotla analiz edilmesi GKA tabanli yontemlerin temelini

olusturmaktadir.

4.1. GORGUL KiP AYRISIMI iLE GURULTU TEMIZLEME

GKA ile gurtltuli sinyalin OKF’leri elde edilince, bu OKF’lerin bir veya birden fazlasi
giiriiltiiye ait olmaktadir. Giiriiltiiye ait OKF lerin tespiti igin giivenilir bir metrik yardimi
ile esik degerinin bulunmasi ve esigin iistii veya altinda kalanlarin giiriiltiiniin bilesenleri

olarak kabul edilip yeniden olusturma siirecine dahil edilmemesi gerekmektedir.
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GKA tabanli giiriiltii temizleme yontemleri igin giiriiltiilii salinimlar1 iceren OKF’lerin
bulunmasi ile yeniden olusturma siirecinde bunlarin g6z Onilinde bulundurulmasi

gerekmektedir. Bir 6l¢iit yardimiyla belirlenen bir esik, & yardimiyla, bu esigin altinda
veya iistiinde deger alan OKF’ler giiriiltiisiiz X(t) ’yi olusturmak icin kullanilir. Bu tez

kapsaminda ortak bilgi (OB), Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) tabanli hiyerarsik
kiimeleme ve egimden arindirilmis dalgalanma analizi (EADA) gibi 6l¢iitler kullanilarak

giiriiltiiliit OKF’ler i¢in esik belirlenmistir.
4.1.1. Gorgiil Kip Ayrisimi ve Ortak Bilgi Tabanh Giiriiltii Temizleme

Garaltala sinyal x(n) ile OKF’leri (oi(n), i=12,...,L arasinda bulunan OB’nin

OKF’lerin igerdigi salmimlarin ne kadar bilgi icerdigi konusunda bir dl¢ii olmasi

sebebiyle bu yontem onerilmistir. Giiriiltiilii sinyal ve OKF’lerin ortak bilgi degeri neti

i.  x(n)=X(n)+on(n)elde edilen gurdltilu sinyaldir. X (n)orijinal giiriltisiiz
sinyal ve 77(n)ise beyaz gurultiyi temsil etmektedir.
ii.  Gurdltali sinyal x(n)’nin GKA ile OKF ¢ (n)’leri elde edilir. Burada,
i=12,...,L toplam OKF adedidir.
iii.  OKF’lerin ve gurtltld sinyalin 6z-ilinti fonksiyonlar1 R; (k) ve R, (k)bulunur.
iv. R (k)ve R (k) arasinda ortak bilgi, I, :OB(Ri (k);R, (k)) olarak hesaplanir.
V. OB dizisi maksimum degerine boliinerek normalize edilir, | = I / maksimum(l) .
vi.  Eger sinyal beyaz gurilti iceriyorsa |, — 1., <0.8 olmas1 beklenir.
vii.  Esik degeri, 8 =0.5(1, —1,) + I, olarak belirlenir.

viii.  Griiltiisi temizlenen sinyal X(n)=> ¢,(n), j={i|l, > 6} olarak kestirilir.
j

Islem basamag: (vi) giiriiltii temizleme metodu igin gerekli bir adim olmayip sadece
kontrol ve test amagli eklenmistir. Duragan ve duragan olmayan sinyaller ile yapilan
denemelerde, gurultiisiz olma durumunda OB degerinin 0.8 oldugu tespit edilmistir.

Boylece esik 8=0.8 olarak belirlenmis olup, bu degerin tistiinde OB degerine sahip



54

OKF’ler orijinal guriiltiisiz sinyal X(n)’in bileseni olarak kabul edilip giiriiltiiden
arindirilmis X(n) ‘nin kestirilmesinde kullanilmistir. Onerilen GKA ve OB tabanli

guiriiltii temizleme tek kanal normal ve epileptik EEG kayitlari [67] tizerinde denenmistir

ve Sekil 4.1°de verilmistir.

EEG Kayrtlari ‘

Normal — Epileptik

[}
%

Genlik (V)

L
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Zaman (saniye)

Sekil 4.1: EEG sinyalleri ve OKF’leri.

Bu giiruiltiisiiz sinyallerin toplam 4’er adet OKF ve birer adet artiklar1 elde edilmistir.

Bunlarin 6nerilen yontemin bir pargasi olan OB skorlari ise Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Giriiltiisiiz EEG kayitlarinin OB skorlari.

Verilen orneklerdeki EEG kayitlarina 20 dB ve 0 dB beyaz giiriiltii eklenerek onerilen
yontem test edilmistir. 20 dB SNR oranina sahip normal ve epileptik EEG sinyallerinin

Onerilen yontem sonucunda elde edilen OB degerleri Sekil 4.3°de verilmistir.

&
=
< 0.
£
o 08f T @ Epileptik EEG
o778 ] @ Epileptik EEG igin Egik
Z —O— Normal EEG
0.7 | —8— Normal EEG igin Esik
1 2 3 4 5 6 7 8
OKF

Sekil 4.3: 20 dB SNR EEG kayitlari igin OB ve esik degerleri.

Sekil 4.3’deki OB degerleri ve esik degerleri dikkate alinarak Sekil 4.4’de verilen 20 dB
SNR’lik kayitlarmn OKF’leri i¢inden esik degerinden yiiksek degerli ortak bilgiye sahip

olan secilmektedir.
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Sekil 4.4: 20 dB epileptik ve normal EEG OKF’leri.

Her iki EEG kayitlar1 igin OKF 1’ler belirlenen esigin altinda kalmaktadir. Epileptik ve
normal EEG sinyalleri i¢in esikler 8 = 0.82 ve 6 =0.88 olarak hesaplanmis ve OKF 1’ler

beyaz giiriiltii bileseni olarak tespit edilmistir. Boylece diger OKF’ler >~<(n) i kestirmek

icin kullanilir. Epileptik ve normal EEG’ler i¢in giiriiltiiden temizlenmis versiyonlari

Sekil 4.5°de gosterilmistir.
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Sekil 4.5: 20 dB EEG i¢in giiriiltii temizleme sonuglari.

Onerilen yontem 0 dB EEG sinyalleri i¢in de uygulanarak, giiriiltii temizleme performansi

irdelenmistir. 0 dB i¢in OB degerleri Sekil 4.6’da gosterilmistir.

, 24
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S o8- & = O Epileptik EEG

------ & Epileptik EEG igin Esik
—O— Normal EEG
—8— Normal EEG i¢in Esik

5 6 7

.4
OKF

Sekil 4.6: 0 db EEG kayitlar1 igcin OB ve esik degerleri.

0 dB sinyaller i¢in OKF 1 ve OKF 2 beyaz giiriiltii salinim1 olarak tespit edilmistir. Bu
OKF’ler harig tutularak elde edilen giiriiltiisiiz sinyaller Sekil 4.7’ de verilmistir.
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Giriiltiisuz
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"o 0.125 0.250 0.375 0.500
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Sekil 4.7: 0 dB EEG igin giiriiltii temizleme sonuglari.

Onerilen GKA ve OB tabanli EEG giiriiltii temizleme ydntemlerinin performansini
degerlendirmek icin orijinal giriiltiisiiz epileptik ve normal EEG ile giiriiltiiden

arindirilmig versiyonlar arasinda ortalama karesel hata (MSE) hesaplanarak Tablo 4.1°de

verilmigtir.
Tablo 4.1: GKA ve OB Tabanl Giiriiltii Temizleme Sonuglari.
EEG Kayaitlar1 Giiriiltii Temizleme MSE Degerleri
SNR Normal Epileptik
20 dB 0.0104 0.0069
10dB 0.0127 0.0565
0dB 0.0531 0.1195
-10dB 0.1819 0.2344

Boylece GKA ve OB tabanli giiriiltii temizleme yontemi ile elde edilen OKF’lerin
hangisinin giiriiltliye hangisinin orijinal sinyale ait oldugu tespit edilebilmekte ve
guriiltiiden arindirilmig versiyonunun kestirilmesi i¢in kullanilabilmektedir. Bu bdlime
Onerilen GKA ve OB tabanli giiriiltii temizleme yontemiyle elde edilen sonular bir

konferans bildirisinde [24] de bahsedilmistir.
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4.1.2. Hilbert-Huang Doniisiimii ve Kiimeleme Tabanh Giiriiltii Temizleme

Giiriiltiilii sinyalin GKA algoritmas1 neticesinde elde edilen OKF’ler icin esik
belirlenmesi HHD tabanli hiyerarsik kiimeleme ile 6nerilmistir. HHD doniistimii ile anlik
frekans (AF) izgesi kiimelenen OKF’lerin giiriiltiiniin yada giiriiltiiden armdirilmak
istenen sinyalin bileseni oldugu tespit edilir. Onerilen HHD ve hiyerarsik kiimeme tabanli

giiriiltii arindirma yontemi islem basamaklart;

i. x(n)=X(n)+on(n)elde edilen gurultuli sinyaldir. X(n)orijinal guriltiisiz
sinyal ve n(n) ise beyaz guriltuyd temsil etmektedir.
ii.  Gurdltila sinyal x(n)’nin GKA ile OKF ¢, (n)’leri elde edilir. Burada i =1,2,...,L
ve L toplam OKF adedidir.
iii. Her @.(n) icin HHD uygulanarak AF,(n) izgeleri elde edilir.
iv. AFR(n) izgeleri arasinda Oklit uzaklig: d; (AF,, AF;) =l| AR, (n) - AF, (n) || olarak
hesaplanir, burada i=1,2,---,L-1ve j=1,2,---,L.

v. Benzerlik vektorii D elde edilir.

vi. D vektérii [0.1, 1] araliginda normalize edilir.

1 M
vii. D benzerlik vektoriiniin ortalamas1 esik olarak kullanilir. 6’=—Z D, ve
i1
M =L(L-1)/2.
viii. Tek baglama yontemi ile dendrogram elde edilir.

iIX. Giriltiden aridirilmig sinyal )N((n) = Z(pi (n), j= {i | D, < 9} olarak kestirilir.
j

Bu islem basamaklarinda || : || Oklid normunu ve

D=[d,,,dy,, 0y, 0y, 0y, 0y -, Ay ] formunda benzerlik vektorinii ifade

eder. Bir onceki boliim Sekil 4.1°de verilen epileptik ve normal EEG kayitlar1 bu
yontemin guriiltii temizleme performansini test etmek icin de kullanilmistir. Bu EEG

kayitlarinin HHD sonucunda elde edilen AF izgeleri Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.8: EEG sinyallerinin Hilbert-Huang Doniistimii.

Epileptik ve normal EEG sinyallerinin AF izgeleri incelendiginde dalgalanmalar ve
degisimlerin sinyale gore degistigi goriilmektedir. Bu durumu esas alan HHD tabanl
giiriiltii temizleme yonteminde giiriiltiili OKF’lerin izgelerinin diger OKF’lerin
izgelerinden farkli olacagi sebebiyle onerilmistir. 20 dB SNR degerinde beyaz giiriiltii
eklenmis normal ve epileptik EEG isaretlerinde denenmistir. Onerilen yontem neticesinde
Oklit uzaklig1 kullanilarak elde edilen dendogram ve belirlenen esik seviyeleri Sekil

4.9’da verilmistir.

20 dB sinyaller icin dendogramda goriilen Oklid uzaklig: ile elde edilen D benzerlik
vektoriiniin ortalamasi alinarak elde edilen sinyal uyarlamali esik degeri 6 ile OKF 1’ler
beyaz giiriiltii salinimi olarak kabul edilmistir. Benzer sekilde 6nerilen yontem 0 dB EEG

sinyalleri lizerinde test edilmistir ve Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.9: 20 dB EEG icin esik degerleri (2) normal EEG (b) epileptik EEG.
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Sekil 4.10: 0 dB EEG sinyalleri igin esik degerleri (a) normal EEG. (b) epileptik EEG.

0 dB icin elde edilen sonuglarda elde edilen esik degerleri geregince OKF 1 ve OKF 2
beyaz giiriiltii bileseni igerdigi tespit edilmistir ve giiriiltiiden arindirilmis sinyallerin
kestirimi i¢in kullanilmamistir. Bu 6rnek 0 dB epileptik EEG sinyalinin Sekil 4.11°de
verilen OKFleri ile izah edilmeye ¢alisiimistir. OKF 1 ve OKF 2 beyaz giiriiltii bileseni

olarak kabul edilmistir.

Onerilen yontem kullanilarak elde edilen giiriiltiiden armdirilmis EEG sinyalleri

orijinalleri de verilerek Sekil 4.12 ve Sekil 4.13’de gosterilmistir.
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Sekil 4.11: 0 db epileptik EEG sinyalinin ilk dért OKF’si.

Normal EEG = G rltGden arindiriimig Gardltistz
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Sekil 4.12: 20 dB EEG sinyalleri i¢in yontem sonuglart.
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Sekil 4.13: 0 dB EEG sinyalleri igin yontem sonuglari.

20 dB ve 0 dB epileptik ve normal EEG sinyalleri {izerinde test edilen HHD ve hiyerarsik
kiimeleme tabanli giiriiltii temizleme yonteminin performansini degerlendirmek igin

gurdltuden arindirilmis sinyaller ile orijinaller kiyaslanarak Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2: Giiriiltii Temizleme Sonuglari.

EEG Kayitlar1 Giiriiltii Temizleme Performansi (dB)

SNR I
Normal Epileptik
20dB 12.05 7.58
0dB 27.34 20.08

Boylece, 6nerilen HHD ve hiyerarsik kiimeleme neticesinde giiriiltiiden arindirma islemi
basaril1 olabilmektedir. Bu basar1 normal EEG sinyalleri i¢in epileptige oranla daha

yuksektir. Bu yonteme ait sonuglart konferansta [23] ve kitap boliminde [71]

sunulmustur.

4.1.3. Egimden Arimndirilmis Dalgalanma Analizi ve Gorgiil Kip Ayrisimi Tabanh
Guraltd Temizleme

Onerilen EADA ve GKA tabanli giiriiltii temizleme yontemi sinyalin OKF’leri arasinda
giiriiltiilii olanlarin EADA kullanilarak tespit edilmesi esasina dayanir. EADA {istelinin

belirli istatistiksel 6zellikteki sinyaller icin statik deger vermesi sebebiyle bu ¢alisma igin
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onerilmistir. EADA (steli, beyaz glriltl, pembe gurultd ve Brownian guraltusi igin
a=05, a=10 ve a=15degerlerini vermektedir. Ara degerler olarak, anti-ilintili

sinyaller icin @ <0.5 ve herhangi bir duragan olmayan sinyal i¢in & >1.0 olmaktadir.

Beyaz giiriiltiili OKF’lerin tespiti icin diger yontemlerde oOnerilenlerin tersine bu
yontemde, her OKF igin statik bir aralik belirlenir. Diger bir ifade ile 6n tanimli beyaz
giiriiltii tespit aralig1 ile OKF’ler sinanir. Bu seviye digerlerindeki gibi sinyal uyarlamali
veya SNR gibi parametrelere bagli olarak degismez. Onerilen EADA ve GKA tabanli

glirtilti temizleme algoritmasi;

i.  x(n)=X(n)+on(n) elde edilen gurtltuli sinyaldir. X(n) orijinal giiriiltisiiz
sinyal ve 77(n)ise beyaz gurultiyi temsil etmektedir.

ii.  Gurultali sinyal x(n)’nin GKA ile OKF ¢ (n)’leri elde edilir. Burada
i=12,...,LVve L toplam OKF adedidir.

iii.  Her ¢ (n)icin EADA steli, &; bulunur.

iv.  Esik degeri, @ = a £0.25 olarak, a =0.5 beyaz giiriiltii degeri ve +£0.25 emniyet
aralig1 eklenerek belirlenir.

v.  Giiriiltiiden arndinlmis sinyal; %(n)=>¢,(n), j # {i [Z

hin <0 <0,
j

max

} olarak,
EADA egimi bu aralikta olmayan OKF’ler kullanilarak olusturulur.

Bu yontem sentetik sinyal olan parcali fonksiyon iizerinde ve diger sentetik sinyaller
iizerinde denenmistir. 0 dB parcali fonksiyon ve OKF’leri Sekil 4.14’de gosterilmistir. 0
dB parcali fonksiyon icin elde edilen 11 adet OKF ve bir artik i¢cin EADA kullamilarak

elde edilen egim, & degerleri ile OKF’lerin beyaz giiriiltii icerenleri belirlenecektir.

Sekil 4.15°de 0 dB pargali fonksiyon OKF’lerinin EADA egimleri verilmistir.
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Sekil 4.14: 0 dB pargal fonksiyon ve OKF’leri.

Sekil 4.15: 0 dB parcali fonksiyon OKF’leri i¢in EADA egimleri.
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Sekil 4.15 referans alinarak, onerilen GKA-EADA tabanli giiriiltii arindirma yonteminde

OKF 1 ve OKF 2 beyaz giiriiltiiniin bilesenleri olarak tespit edilmistir. Bdylece

11
giiriiltiiden armdirilms sinyal X(n)=> ¢, (n)+r(n) olarak kestirilir.

-3
Bu yontem ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) tabanli yumusak ve sert esikleme ile
kiyaslanarak Sekil 4.16’da gosterilmistir.

Giriltiisiz Pargall Fonksiyon

50

25 .
& 1 1 i I I I | L | 1
% ADD-Yumusak Esikleme (SNR=1.277 dB)
T T T T T T
O 50L g : ‘ : : ‘
0k
-50 LLRELE | R R LSRR S ‘
ADD-Sert Esikleme (SNR= -0.05 dB)
0 |
50/ _
0 500 1000 1500 2000
Ornek

Sekil 4.16: GKA-EADA tabanli giiriiltii temizleme yontemi karsilagtirma.
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Onerilen yontem igin 6.066 dB SNR elde edilirken, ADD yumusak ve sert esikleme i¢in
bu degerler 1.277 dB ve -0.05 dB olmaktadir. Bu 6rnekte goriildiigii gibi yiiksek oranda
giiriiltii karisan sinyaller i¢in onerilen GKA-EADA tabanli yontem daha bagarilidir.
Benzer islem basamaklar1 asagida Sekil 4.17°de gdosterilen 20 dB parcali fonksiyon ve

OKF’lerine uygulanmustir.

20 dB Pargal Fonksiyon

Genlik (V)

; ; I | -1 0 /
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
Ornek Ornek

Sekil 4.17: 20 dB pargal1 fonksiyon ve OKF’leri.

OKF’ler i¢in uygulanan EADA neticesinde elde edilen egimleri Sekil 4.18de verilmistir.
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OKF

Sekil 4.18: 20 dB pargal1 fonksiyon i¢in EADA egimleri.

Boylece esik araliginda kalan ilk OKF yeniden olusturma islemine dahil edilmeyerek
12

%(n)=>Y ¢;(n)+r(n) olarak giiriiltiiden arindirilmis sinyal elde edilir. Elde edilen
j=2

gurdlth temizleme sonuglart ADD ile kiyaslanarak Sekil 4.19°da gosterilmistir.

20 dB Par¢ali Fonksiyon
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Sekil 4.19: GKA-EADA giiriiltii temizleme karsilagtirmasi.
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Sonuglar incelendiginde ADD tabanli yumusak ve sert esikleme yiiksek SNR
degerlerinde daha basarili sonug¢ vermektedir. ADD yumusak ve sert esikleme 26.508 dB
ve 24.901 dB SNR degerlerine sahipken 6nerilen GKA-EADA tabanli yontem 22.373 dB
SNR degerine ulasabilmistir. Bunun sebebi GKA algoritmasinin ortak mod karigtirma
problemidir Bu dezavantaj énceden de belirtildigi iizere birden fazla bilesenin tek OKF
icerisinde yer almasidir. Bu yiizden bu &rnekte atilan OKF 1 hem beyaz giiriiltii hem de
orijinal sinyalin bilesenlerini igerdigi igin biraz daha diisik SNR degerlerine sahip

olmaktadir. Fakat 2.373 dB iyilestirme yapabilmektedir.

Onerilen yontem EEG sinyali iizerinde de denenmistir. Sekil 4.20°de gosterilen epileptik
EEG ile denenmistir. GKA ile giiriiltii temizleme yonteminin diger avantaji olan taban

kaymas1 temizleme 6zelligini gostermek icin bu EEG sinyaline dogrusal artan taban

kaymas1 eklenmistir. Boylece X(n)=X(n)+on(n)+v(n) olarak beyaz guriltii ve taban

kaymas1 v(n) =N eklenmistir.

Epileptik EEG Taban Kaymas! Eklenen Epileptik EEG

1000 | | | | | 1 | | 1 | ! |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
OKF A1 0 dR Beyaz Giirllilii Epileptik EEG

I L L I L L I L 0 L | I I 1 L L
200 400 600 800 1_900 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Ornek Ornek

Sekil 4.20: Taban kaymas1 eklenen 0 dB epileptik EEG ve OKF’leri.
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Taban kaymas1 eklenen 0 dB epileptik EEG sinyali i¢in elde edilen ve Sekil 4.21°de
verilen EADA egimleri neticesinde esiklendirme uygulanarak giiriiltiiden arindirma

islemi tamamlanmustir.

22
195
1.7+
145

8 12f
0.95r

0.7 —
0.45-
0.
2

Sekil 4.21: 0 dB epileptik igin EADA egimleri ve esik aralig.

ADD tabanli yumusak ve set esikleme ile kiyasladigimizda ise onerilen GKA-EADA
tabanl giiriiltli temizleme daha basarili olarak giiriiltiiyli bastirmaktadir. Sekil 4.22°de bu

karsilastirma sonuglar1 verilmistir.

Sekil 4.22°de verilen giiriiltiisii temizlenmis epileptik EEG sinyalleri incelendiginde,
Onerilen GKA-EADA ve ADD tabanli yontemlerde de taban kaymasi mevcuttur. GKA
algoritmasinin diger avantaji olan taban kaymasi temizleme 6zelligi ise Onerilen bu

yontemin bir avantaji olarak sunulabilir. Esik veya herhangi bir 6l¢iit gerektirmeden son
OKF olan artik, r (n) yeniden olusturma siirecine katilmazsa taban kaymasi olan

sinyaller i¢in hem giiriiltii hem de taban kaymasi temizleme islemi yapilabilir. Bu
durumun izah1 i¢in Sekil 4.23’de atigin dahil edilerek ve dahil edilmeyerek yapilan

giiriltii temizleme gosterilmistir.
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Sekil 4.22: Epileptik EEG giiriiltii temizleme sonuglart.
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Sekil 4.23: Artigin taban kaymasi temizleme iizerine etkisi.
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artik giiriiltiisiiz sinyalin olusturulma islemine dahil edilmediginde basarili bigcimde taban
kaymasinda ortadan kaldirarak giiriiltii temizleme yapabilmektedir. Sekil 4.24°de
gosterilen sentetik sinyaller lizerinde de denemeler yapilarak GKA-EADA ydnteminin

performansi test edilmistir ve tiim sonuglar Tablo 4.3’de verilmistir.

Vuru Sinyali

Blok Sinyali

Genlik (V)

Doppler Sinyali

500 1000 1500 2000

Ornek

Sekil 4.24: Kullanilan diger sentetik sinyaller.

Tablo 4.3: GKA-EADA giiriiltii temizleme kiyaslama tablosu.

Sinyal SNR (dB) EADA-GKA (dB) ADD-Yumusak (dB) ADD-Sert (dB)
0 6.066 1.277 -0.050
Pargali Fonksiyon 10 15.586 14.120 10.215
20 22.373 26.508 24.901
0 5.873 -0.040 -0.060
Epileptik EEG 10 14.706 9.991 9.938
20 22.259 20.083 19.939
0 5.940 0.111 -0.060
Normal EEG 10 15.484 10.354 9.938
20 22.710 21.231 19.955
0 5.900 7.522 7.521
Vuru 10 12.941 11.825 11.825
20 19.412 12.631 12.631
0 6.012 7.942 2.643
Blok 10 15.363 16.614 16.614
20 21.287 19.714 19.714
0 6.131 8.893 8.893
Doppler 10 15.746 17.501 17.501

20 23.259 21.768 21.768
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Tablo 4.3’de elde edilen sonuglar neticesinde Onerilen GKA-EADA tabanli giiriiltii
temizleme yontemi 6zellikle 0 dB gibi yiiksek giiriiltiilii sinyallerde daha basarili sonuglar
vermektedir. Sinyal tipine gore yorumlandiginda ise parcali fonksiyon gibi sentetik sinyal
ve epileptik ile normal EEG sinyallerinde dalgacik doniisiimii tabanli yontemlere gore
daha basarili olmaktadir. Kisaca dalgacik doniisiimii tabanli metotlarin basari
saglayamadig sinyallerde 5-6 dB daha basarili fakat dalgacik doniisiimiiniin basari
sagladig1 yerlerde 0-1 dB daha az basarili veya ¢ok yakin sonuglar vermektedir. Bu

calisma sonuglar1 bildiri [72] ve makalede [73] verilmistir.

4.1.4. Gorgiil Kip Ayrisini ve Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi ile
Elektrookilogram (EOG) Guraltu Temizleme

Elektrokardiogram (EKG), elektromiyogram (EMG) ve elektrookillogram (EOG) gibi
viicudun diger sinirsel faaliyetlerinin neticesinde ortaya ¢ikan biyolojik sinyaller ile beyin
sinir hiicrelerin Urettigi sinyaller karigmaktadir. Boylece, on islem olarak EEG

sinyallerine guraltu temizleme yontemlerini uygulamak gerekmektedir.

EOG giiriiltii temizleme ise goziin EEG elektrotlarina yakin olmasindan dolay1 yiiksek
genlikli, keskin ve baskin bir giiriiltiidlir ve temizlenmesi 6nem arz eden oncelikli bir
gereksinimdir. Ozellikle, gdz kirpmas1 goziin dikey ve yatay hareketine gore daha siddetli

bir giiriiltii kaynagi olusturmaktadir.

EOG giiriiltii temizleme, gorgiil kip ayrisimi ile elde edilen OKF'lerin istatistiksel
Ozelliklerinin egimden arindirilmig dalgalanma analizi ile incelenmesi esasina
dayanmaktadir. EOG giiriiltiili EEG sinyali GKA algoritmasina uygulanir ve EADA
egimine gore OKF'lerin yeniden olusturma islemine dahil edilerek giiriiltiiden

arindirilmis sinyal elde edilir.

Giriltuli EEG sinyali x(n)=X(n)+&(n) olarak orijinal EEG sinyali X(n) ile EOG
guraltasd s(n)'nin karigimi seklinde ifade edilirse, Onerilen yontem igin islem

basamaklarz:

i. x(n) GKA algoritmas1 ile OKF'leri (/)i(n), i=12,...,L elde edilir. L ise toplam

OKF adedini temsil eder.



74

ii. Her ¢, (ﬂ) EADA’ye uygulanarak egimleri &; elde edilir.

iii. Esik degeri @ = 0.4 olarak belirlenir. Bu esik degeri 0.1 koruma aralig1 gozetilerek
0 < 0.4 'den kiigiik EADA egimine sahip OKF'lerin tespiti i¢in kullanilir.

iv. Giiriiltiiden arindirilmis EEG sinyali )?(n) , 0=0.4"den biiyiik EADA egima ’li

OKF'lerin toplami olarak elde edilir: X(n)= Zqoj (n), j={ila;>0}.
i

olarak yazilabilir. Bu yontemde EADA egimi, #<0.5 icin anti-ilintili zaman serisi
tanimlayicis1 referans alinarak esik degeri belirlenmistir. EOG giiriiltiisiinde g6z
kirpmasimin  seyrek ve yiiksek genlikli Ozelliginin anti-ilintili  sinyal &zelligi

gostermesinden kaynaklanmaktadir.

EADA ile onerilen esik belirleme yontemi esasli GKA ile giiriiltii temizleme metodu igin
6rnekleme frekansi 256 Hz ( f, =256 Hz) olan dikey ve yatay EOG (VEOG, hEOG)

guraltasu ile 10-20 kanal standardina uyumlu 6 kanal (Fp1, Fp2, C3, C4, O1, O2) EEG
sinyalini iceren veri seti kullanilmistir [45]. Bu kanallar igerisinden Sekil 4.25 ve Sekil

4.26°de gosterilen C3 ve vVEOG giiriiltiilii sinyal 6nerilen yontem ile denenmistir.
-4

x 10
1 | | T T T
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o
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Ornek

Sekil 4.25: C3 kanal EEG sinyali.
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Sekil 4.26: v-EOG kanal gurultusu.

Her iki sekil incelendiginde EEG kanalinda goriilen yiiksek genlikli ve diisiik frekanslh
bilesenlerin v-EOG kaynakli oldugu anlasiimaktadir. Onceden de belirtildigi gibi, her
sinyal karisim orani bilinmemekle birlikte her iki sinyali de icermektedir. Diger ifadeyle,
EEG sinyali néron aktivitesi sonucu olusan elektriksel sinyal ile birlikte daha az oranda
EOG giiriiltiisii icerir. Bu oran elektrotlarin kaynaklara olan uzakligina bagli olarak

degismektedir.

Sekil 4.25°de verilen C3 kanal1 EEG sinyali giiriiltiiden arindirilmak istenen sinyal olmasi
sebebiyle GKA algoritmasina uygulanmistir ve Sekil 4.27°de gosterilen OKF’lere EADA

uygulanarak {iistel egimleri hesaplanmistir.

Gosterilen salmimlar icerisinde 6zellikle OKF4-OKF8 yiiksek genlikli diisiik frekanslt
darbe benzeri bilesen icermektedir. Gozle fark edilebilen bu o6zelligi EADA ile
esiklendirmek bu ¢alismanin temelini olusturmaktadir. Bu sebeple her OKF EADA'ye

uygulanir ve belirlenen esik degeri ile birlikte Sekil 4.28’de verilmistir.
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Sekil 4.27: v-EOG giiriiltiisii igeren C3 kanalinin OKF’leri.
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1.67 : :

0.8r
0.6
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Sekil 4.28: v-EOG iceren C3 kanal OKF’leri icin EADA egimleri.
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Esik degeri 6=0.4 igin (0{2,3,12,13,14}>(9’dir. Boylece bu OKF'ler kullanilarak

yapilan yeniden olusturma neticesinde EEG X(n) sinyali elde edilir. Gorsel olarak daha
net gorulebilmesi sebebiyle temizlenen EOG glriltisu orijinal gurultili EEG'den
giiriiltiiden arindirtlmis versiyonu ¢ikarilarak bulunur £(n)=x(n)-%(n) ve Sekil 4.29°da

gosterilmistir.

------------------ Temizlenen EOG
Orijinal EOG kanal

[N o T

Genlik (V)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Ornek

Sekil 4.29: C3 EEG kanalindan temizlenen v-EOG gurultisa.

Viicuttaki biyolojik kaynakli sinyallerin birbiri ile karismasi sebebiyle v-EOG kanalindan
saf EOG giiriiltiisti elde edilemedigi gibi, EEG kanal kayitlar1 da sadece beyin néron
aktivitesini icermemektedir. Hem v-EOG hem de EEG kanallari bir birinden belirli bir
karistm oraninda icermektedir. Bu sebeple diger kor kaynak ayrisgimi (KKA)
yontemlerinde de oldugu gibi basarimin Olgiisii gézleme dayanmaktadir. Fakat GKA-
EADA tabanli yontemde sadece EEG kanallarn kullanilarak bu ayristirma
yapilabilmektedir [25, 71].

4.2. GORGUL KIiP AYRISIMI TABANLI EPILEPTIK EEG ANALIZi

GKA’nin algoritma ve sinyal uyarlamali olmasi sebebiyle elde edilen OKF’lerin

Ozellikleri de sinyal uyarlamali ve sinyale gore degismektedir. Farkli sinyaller i¢in elde
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edilen OKF’lerin frekans ve zaman boélgesinde ozellikleri analiz edilerek uygulanan

sinyal i¢in ¢esitli analiz yontemleri gelistirilebilir.

Bu tez calismas1 kapsaminda epileptik ataklarin EEG sinyalleri kullanilarak tanilanmasi
ve tespit edilmesi konusu incelendigi i¢in normal EEG ve epileptik EEG sinyalleri
uygulanan GKA algoritmasmnin ayristirdigit OKF’lerin analizi icin frekans bélgesi ve
zaman bolgesinde gesitli 6l¢iitler ile 6znitelikleri ¢ikarilacaktir. BOlUm 3.”de verilen GKA

Ozellikleri bu analizin temelini olusturacaktir.

Frekans bolgesi oznitelik ¢ikarma olarak, GKA siizge¢ Obegi yapisi neticesinde
OKF’lerin enerji dagilimlari 8lgiit olarak alimmistir. Zaman bélgesinde ise OKF’lerin 6z-
ilinti 6zelliklerini kapsayacak EADA dsteli Olgiit olarak kullanilmistir. Son olarak
CDGKA ile normal ve epileptik EEG 6zellikleri kiyaslanarak referans tabanli yontem
onerilmistir. GKA tabanli epileptik EEG analiz yontemleri konferans bildirisi [74], kitap

bolimi [71] olarak sunulmustur.

4.2.1. Frekans Bolgesi Olcutu ile Gorgiil Kip Ayrisinu Tabanh Epileptik EEG

Analizi

GKA’nin Boliim 3.3’de ve Sekil 3.6’da verilen siizge¢ Obegi yapisi frekans bolgesi
epileptik EEG analizi i¢in temel 6zelligi olusturmaktadir. Sinyal uyarlamali olan siizgec
yapilar1 sebebiyle uygulanan sinyale gore her OKF’nin bant genisligi degismektedir. Bu
yiizden OKF’lerin toplam enerji dagilimlari sinyale goére degismektedir. Bu enerji
degerleri ise onerilen GKA ile frekans bolgesi yonteminin temelini olusturmaktadir.
Yapilan orijinal ¢alismada [47] ve BOlUm 3.3’de izah edildigi gibi sinyalin Hurst isteli
ile karakterize edilen siizgec 6begi yapisi referans olarak alindiginda epileptik ve normal
EEG icin H =0.66 ve H =0.90¢ikmaktadir. Boylece, diisiik Hurst iisteline sahip
epileptik EEG icin olusan GKA siizgec 6begi yapisi neticesinde OKF’lerin enerji

dagilimlarinin farkli olmasi1 gerekmektedir. islem basamaklari;

i.  x(n) tipi bilinmeyen epileptik veya normal EEG sinyalidir.
ii. EEG sinyali x(n)’nin GKA ile OKF’leri ¢,(n), i=12,...,L, elde edilir. L
elde edilen toplam OKF adedidir.
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N-1] N-1
Her OKF’nin enerji seviyesi Si(f):z |Z¢i(n)e’j(2””&)” | olarak ayrik
n=0| n=0

Fourier doniisiimii ile bulunur.
Ry 2
Enerji dagilimi S°i karakteri etmek icin varyansi o = EZ[Si - S] hesaplanir.
i=1
M adet EEG kanalli uygulamalar icin her kanal icin elde edilen & igin ortalamasi

M

_ 1

&% =— .07 bulunur.
i=1

Yukaridaki islem basamaklar1 bir sonraki epok i¢in tekrarlanir.

Slizge¢c obegi yapist neticesinde elde edilen OKF’lerin GiY’lar1 Sekil 4.30°da

gosterilmistir.
OKF 1 OKF 1
100 . ; 50 ‘ ‘ !
— ‘ :
0 o :——/\_‘ : |
-100 ; i ‘ .
[ 0.2 04 HKF2z 06 0.8 1 50 . i i .
100 ‘ . 0 02 0.4 06 0.8 1
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‘ : 50
1% 02 04 08 o8 1
; “ BKF3 : 0 /-\_-\_‘ ,,,,,
100 : | :
0 ﬂ -50 i
0.2 04 0.6 08 1
100 . i i OKF 3
0 0.2 04 o p, 06 0.8 1 50 ‘ ‘ :
& 100 1 ! =
= —— : : % OF g o B ', E
— 0 — v v
= : : >
©-100 : : : i G ‘ ‘ .
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o oz 04 okF5 06 08 ! 0 0.2 0.4 06 08 1
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NI eeed 50 :
50 | . i i :
02 04 08 08 1 0 ’\,._.,..w_ |
OKF & _ ‘ ~
50 : ‘ 50 . . ; ‘
0 ‘ 0 0.2 0.4 06 08 1
. , ‘ ; ‘ Artik
0 0.2 0.4 6 0.8 1 50 ‘ ‘
Artik
T 0 B d el -
-50 L i i i -50 L L i i
0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Normalize Frekans Normalize Frekans
(a) Epileptik EEG (b) Normal EEG

Sekil 4.30: EEG giic izgesel yogunluklari. (a) epileptik (b) normal.
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OKF’lerin GIY’leri incelendiginde OKF1 yaklagik olarak 0-0.42 normalize frekans( f, )

(0-73Hz) aras1 saliim icerirken, OKF 2 ise 0-0.38 Fn (0-65Hz) arasindadir. Genel olarak
OKF’lerin yiiksek frekansi birinciden sonuncuya dogru azalmaktayken, her OKF’ler
diisiik frekanslar ortak olarak kapsamaktadir. Bu 6zellik sonucunda her OKF’lerin enerji
dagilimlarinin normal ve epileptik EEG’ye gére degismesi beklenmektedir. OKF’lerin

enerji dagilimlar Sekil 4.31°de verilmistir.

% 107 Epileptik EEG
AN S S S T
S oL ..........
w f
P e NG
0 i
1 2 3 4 5
OKF GKF

Sekil 4.31: EEG sinyallerine ait OKF gii¢ dagilimlar.

Sekil 4.31°de goriilen OKF enerji dagilim diizenleri epileptik ve normal EEG igin
farklidir. Epileptik EEG icin OKF 1 en yiiksek enerji seviyesine sahipken ve OKF
numarasi biiyiidiikge kismen azalma egimi gosterirken, normal EEG icin son OKF’ler
daha yiiksek enerji seviyelerine sahip olmaktadir. Bu dagilimi karakterize edebilen
varyans degerleri toplam 58 adet iki saniyelik EEG epoklari tizerinde denenmistir ve Sekil
4.32°de oOnerilen GKA ve frekans bdlgesi 6zellikli epileptik EEG analizinin basarisi

gosterilmistir.

Ilk 29 epok epileptik i¢in OKF enerji dagilimlarinin varyansi normal EEG’ye ¢ok yiiksek
cikmustir. Bdylece OKF’lerin enerji dagilimlari epileptik ve normal EEG igin basarili bir

analiz olarak kullanilabilir.
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Sekil 4.32: GKA frekans bélgesi 6lgti ile epileptik EEG analizi.

Cok kanalli EEG i¢in kanal adedince ortalamasi alinan varyans degeriyle elde edilen

sonuclar Sekil 4.33de gosterilmistir.
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Sekil 4.33: 23 kanalli EEG kayitlari i¢in GKA frekans bdlgesi sonuglari.

23 kanalli EEG kayitlarinda onerilen GKA frekans bélgesi teknigi ile sekiz adet epileptik
epok icerisinden iki tanesi normal epok ile Ortiisen deger almaktadir. Tek kanal
sonuclarinda %100 dogruluk ile tespit edilebilirken, bu basarinin ¢ok kanalli kayitlarda

azalmasinin sebebi Sekil 4.34’de izah edilmeye calisilmistir.
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Sekil 4.34: EEG kanallarinda epileptik sinyalin baskin oldugu kanallar.

Sekil 4.34 incelendiginde epileptik sinyalin baskin oldugu kanal adedi kadar EEG
sinyalinin olmadigi kanal sayisinin bulunmasidir. Diger bir deyisle, 23 kanalin
OKF’lerinin ayr1 ayri enerji dagilimlarinin varyansinin ortalamasina epileptik sinyalin var
olmadig1 diger kanallarinda dahil edilmesidir. Bu sebeple normal ve epileptik sinyal i¢in

tek kanala gore daha yakin degerler elde edilebilmektedir.

4.2.2. Zaman Bolgesi Olgiitii ile Gorgiil Kip Ayrisimi Tabanh epileptik EEG Analizi

Zaman bolgesi 6l¢iitli olarak diger ¢alismalarimizda da kullanilan EADA se¢ilmistir. Bir
zaman serisinin 6z-ilinti 6zelliklerini 6lgmeye yarayan bu analiz ile epileptik ve normal
EEG OKF’leri incelenmistir. Onceki bdliimde Hurst iisteliyle de izah edilen epileptik
sinyallerin normal EEG sinyallerine kiyasla zaman igerisinde dalgalanmalar gostermekte
ve istatistiki 6zellikleri hizla degismektedir. Bu durumun fizyolojik sebebi olarak ise
kontrol dis1 ve aniden bosalan sinir hiicrelerinin elektriksel aktivitesidir. Bu istatistiki

ozelligi EADA kullanarak 6lcen epileptik EEG analiz yontemi islem basamaklari;
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I.  EEGsinyali, X (n) GKA algoritmasina uygulanir.

ii. Elde edilen OKF, ¢ (n) ’ler EADA algoritmasmna uygulamr. i=12,...,L ve L
toplam OKF adedini temsil eder.

iii.  Her ¢ (n)icin EADA egimi ¢; hesaplanr.

iv. o lerin istatistiki olarak degerlendirmek i¢in dagihmin basiklik degeri, b

1&,
E(a-a)" _ L 2(4-a)

i=1

bulunur, b= ;

T (M|

i=1

1M
V. M kanalli EEG kayaitlar i¢in, b = MZbiZ seklinde ortalamasi alinir.

i1
vi.  Yukaridaki islemler bir sonraki epok i¢in tekrarlanir.

burada E(.)beklenen deger operatdrii, & OKF egimlerinin ortalamasi ve O ise standart

sapmasidir. Onerilen EADA ve GKA tabanl epileptik EEG analizinin temelini olusturan
EADA egim grafigi normal ve epileptik EEG i¢in Sekil 4.35’de verilmistir.

T
2' 1 & WU

1.8

170 : 1

—O— Epileptik
mu@um Normal
1.4 | 1 1 | |
1 2 3 4 5 6 7 8

1.5

Sekil 4.35: EEG sinyalleri igin OKF’lerin EADA egimleri.

Sekil 4.35 incelendiginde epileptik EEG igin ilk 1 ya da 2 OKF’ler icin EADA
egimlerinin daha diistik ¢iktig1 goriilmektedir. Bu grafikteki degerleri baz alarak 6nerilen

yontemde bu EADA egimlerinin dagilimlar basiklik degeri ile nitelendirilebilmektedir.
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Boylece 58 epok i¢in OKF’lerinin EADA basiklik degerleri ¢cikarilmistir ve Sekil 4.36°da

verilmigtir.

25

x
x .
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© :
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0 '€ ] I 1 | | > E| i | | 1 i
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Epok

Sekil 4.36: GKA-EADA tabanli epileptik EEG analiz sonuglari.

Toplam 58 epok ve 20000 &rnek EEG sinyali icin OKF’lerin EADA’ye uygulanmasi
neticesinde elde edilen iistellerinin egimini basiklik metodu ile analizi EEG sinyalleri i¢in
ayirt edici ozellik gostermektedir. 11, 12 ve 15. epileptik epoklar ise normal EEG
sonuclar ile ortiismektedir. Boylece %94.9 basar1 oranina sahip zaman bolgesi Olcutl

kullanilarak epileptik EEG analizi yapilmistir.

Cok kanalli EEG analizi i¢in giin i¢i uzun siireli kayitlardan olusan CHB- MIT EEG veri
seti kullanilmistir.23 kanalli EEG kayitlarina uygulanan yontem tek kanal i¢in uygulanan
yontem neticesinde elde edilen basiklik degerinin 23 kanal i¢in ortalamasi alinarak
hesaplanir. Cok kanall1 EEG i¢in 6nerilen GKA ve EADA igerikli yontem sonucu Sekil
4.37°de gosterilmistir.

Cok kanalli epileptik atak analizinde frekans bolgesi sonuglarinda da goriildigii gibi
zaman bolgesi yonteminde de ortiisen degeler olabilmektedir. Bu ortiisme epileptik atak
sinyalinin ¢ok zayif oldugu kanallara da her iki sinyal isleme yontemi uygulanmasi
neticesinde olugmaktadir ve basar1 diismektedir. Genel olarak bu yiizden tek kanal
sinyaller iizerinde yapilan uygulamalar daha basariliyken, frekans bolgesi olgutl ise

zaman bolgesi olgiitiine gore daha basarili bir yontemdir.



85

EADA basikhk
W

Epileptik EEG

> |
15 20 25
Epok

5 10
Sekil 4.37: 23 kanalli EEG i¢in GKA-EADA tabanli epileptik EEG analizi.

4.2.3. Cok Degiskenli Gorgiil Kip Ayrisimi Tabanh Epileptik EEG Analizi

CDGKA ile 6nerilen epileptik ve normal EEG analizi i¢in referans tabanli yontem adi da

verilebilir. Bu yontemde birer epok normal X, (n) ve epileptik EEG xg, (n) sinyalleri

sabit kalmak sart1 ile analiz edilmek istenen EEG Xgq (n) sinyaliyle birlikte CDGKA’ya

asagidaki denklem (3.35) gibi uygulanur.

(4.1)

Elde edilen OKF’lerin &zellikleri incelenerek analiz tamamlanir. Bu ydntemin islem

adimlari;

i.  Analiz edilecek XEEG(n) x e yukaridaki gibi entegre edilir ve CDGKA’ya

uygulanir.

ii.  Sirasi ile analiz edilecek EEG, epileptik ve normal EEG OKF’leri; (oiEEG (n)

o (n) ve ¢ (n) elde edilir. Burada i=12,...,.L ve L toplam OKF adedini

temsil eder.
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i.  @™° (n) , P (n) ve @ (n) icin  giic  izgesel  yogunluklar
. N-1 _ 2 . N-1 P
PiEEG(f)zﬁ Z(ﬁiEEG (n)e—]27z'fn ' PiEp(f)zg Z(ﬁiEp(n)e—Jann

N n=0 N n=0
~ At (R . 2 . .
F}N"(f):W D> gl (n)e’* ™ —1/2At < f <1/2At olarak periodogram ile
n=0
Kestirilir.
iv.  Benzerlik Oklit uzakligi kullanilarak belirlenir,

On =[P 87| - (S0 oy
i=1

_|IBEEG  PBNo
DEEG,NO _”P -P

_ \/ZL:(F'%EEG _ If,iNO)z .
i=1

V. Eger Deeg g, <Deeo i€ Xeeo (N) epileptik EEG dir. Bger Deeg g, > Deeg o iS€

Xeeo (N) normal EEG’dir.

Boylece elde edilen EEG OKF’lerinin gii¢ dagiliminin benzer oldugu epileptik veya
normal EEG’ye gore tanilama yapabilme olanagi saglanmis olur. CDGKA tabanl
epileptik EEG analizinin temelini CDGKA sinyal uyarlamali siizge¢ 6begi yapist
olusturmaktadir. Frekans bolgesinde benzer 6zelliklere sahip giris sinyallerinin OKF’leri
de benzer ozelliklere sahip olmaktadir. Bu benzerlik en temel frekans bdlgesi analiz
teknigi olan GIY lerinin bulunmast ile incelenebilmektedir. Bu 6zellik Sekil 4.38°de ve

Sekil 4.39°da gosterilmistir.
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Sekil 4.38: Epileleptik OKF’ler ile gii¢ izgesel yogunluk benzerligi.

Sekil 4.38°de analiz edilmek istenen EEG sinyali epileptik olmas1 durumunda, bu sinyalin
OKF’lerinin GIY grafikleri referans epileptik OKF’leri ile benzerlik gosterir. Fakat
referans normal ile benzer GIY’lere sahip degildir. Onerilen CDGKA ile eger analiz

edilmek istenen EEG sinyali normal saglikli 6rnek ise GIY benzerlikleri Sekil 4.39°daki

gibidir.
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Sekil 4.39: Normal OKF’ler ile gii¢ izgesel yogunluk benzerligi.
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Bu benzerlik bu ¢alismanin temelini olusturur ve bilinmeyen EEG sinyalinde epileptik
atak varligimi algilamak i¢in kullanilabilir. Bu yontemin gecerliliginin testi i¢in 38 adet
epok tizerinde denenmistir ve basari sonug verdigi goriilmiistiir. Bu benzerligi algilamak
icin olgit olarak OKklit uzaklig1 kullanilarak analiz edilmeye calisilmistir. Analiz edilmek
istenen EEG OKF’lerinin giicleri ile referans olarak kullanilan normal ve epileptik EEG

OKF’lerinin gii¢ dagilimi arasinda Oklit uzakligi hesaplanarak Sekil 4.40°da verilmistir.

—E— EEG ile Epileptik
—f— EEG ile Normal

Oklid Uzakhg:
i
oo —_

0.6
q
04t =
Epileptik : Normal
02 1 1 1 ’ ‘ L | L L
< 5 10 15 2 25 30 35 >

Epok

Sekil 4.40: CDGKA ile epileptik ve normal EEG i¢in analiz sonuglari.

Boylece onerilen CDGKA tabanli OKF’lerin GiY’lerinin Oklit uzakhigi kullanarak
gerceklestirilen bu analiz yonteminde analiz edilmek EEG sinyalinin tipine gore referans
olarak kullanilan EEG sinyaline olan Oklid uzakligi degismektedir. Bu 6lgiitiin basarist
CDGKA’nin siizge¢ &begi yapisi ile saglanmaktadir ve elde edilen OKF GIY’lerini
frekans bolgesindeki benzerligi ile olusmaktadir. Boylece 38 epok i¢in %100 dogrulukla
epileptik EEG atak tespiti yapilabilmektedir.

4.3. EEG SINYALLERI iLE DUYGU DURUM ANALIZi

Biligsel iki boyutlu duygulanim haritasinda uyarilma ve degerlilik degerlerinin EEG
sinyalleri kullanilarak tahmin edilmesi i¢in uluslararas1 10/20 elektrot yerlesimi
duzeninde kaydedilen EEG sinyalleri kullanilmistir. Her katilimer igin 40 video ve 40
video esnasinda kaydedilen 32 kanal EEG sinyallerinden olusan DEAP EEG veri seti elde
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onerilen duygu durum analizi i¢in kullanilmistir. Orijinal EEG kayitlar1 512 Hz
ornekleme frekansi ile 6rneklenmis olup, EOG ve sebeke giiriiltiileri temizlenip 128 Hz
asag1 ornekleme ile yeniden olusturulmustur. Bu islenmis verilerin en 6nemli 6zelligi ise;
katilimcilarin durgun durumdaki (video baslamadan 6nce) kayitlari, video esnasindaki
kayitlardan ¢ikarilarak, duygulanim esnasindaki EEG sinyalleri degisimi bu veri setinde

hazir olarak sunulmaktadir.

Duygulanma merkezinin beyin 6n lobunda bulunmasi sebebiyle 6n lobda bulunan EEG
kanallarindan alman sinyallerin analizi EEG tabanli duygu durum c¢alismalarinda
kullanilan zorunlu kanallar olarak ifade edilebilir. Bu sebeple CDGKA c¢ok kanalli
yapistyla da uyumlu olarak Sekil 4.41°de gosterilen kanallardan alinan sinyaller duygu

durum analizi i¢in kullanilmistir.

Toplam 18 adet EEG kanali; 8 adet sol, 8 adet sag ve 2 adet merkez kanali seklinde 6n
lob kanallarina ait sinyaller bu ¢aligmada kullanilmistir. Bu c¢alismada Sekil 4.41°de
verilen 18 EEG kanal1 ortak referansh sisteme gore kayit edilmis olup bu merkez kanallar
(Cz ve Fz) harig sol ve sag lop kanallarinin farki alinarak (6rnek, Fp1-Fp2, AF3-AF4...
T7-T8) 8 adet sanal kanal EEG sinyali elde edilmistir. Toplam olarak 26 kanal EEG
sinyali CDGKA’ya uygulanmistir ve her OKF i¢in 6znitelik ¢ikarma islemi zaman ve
frekans uzayinda sinyal isleme teknikleri uygulanarak elde edilmistir. Onerilen duygu

durum 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma Sekil 4.42°de verilmistir.

Onceki boliimlerde deginilen ¢esitli bantlardaki spektral giiciin temel alindi
yontemlerden farkli olarak c¢ok degiskenli CDGKA tabanli duygu durum analizi
gerceklestirilmistir. Cok kanalli EEG sinyallerinin CDGKA algoritmasi ile ¢ok kanalli
OKF’leri elde edilir ve her OKF icgin frekans ve zaman uzayinda analizler
gerceklestirilerek 6znitelikleri elde edilir. CDGKA algoritmasinin siizge¢ 6begi yapisi
ozelligi ile her OKF’nin bant aralig1 farkli olmaktadir. Yiiksek frekansl birinci OKF’den
diisiik frekansl sonuncu OKF’ye dogru elde edilen tiim salinimlar CDGKA siizgeg yapisi
ile elde edilmektedir. Diger ¢alismalarda bantlarin spektral giicii esas alinirken bu
calismada GKA sonucu elde edilen OKF’lerin gesitli frekans araliklarinda salimima sahip
olmalar1 esas alinir. 20 katilimci i¢in 40 video izletilmesi sonucunda elde edilen 32
kanalindan yukarida bahsedildigi gibi 18 ger¢ek ve 8 sanal kanal olmak iizere toplam 26
kanall1 EEG kayzitlar1 bu ¢aligmada kullanilmistir.
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Sekil 4.41: Duygu durum EEG kanallari.

Her katilime igin 40x 26 x 2560 (video*EEG kanali*Ornek adedi) EEG sinyali CDGKA,
oznitelik cikarma ve siniflandirma algoritmalarma uygulanir. Oznitelik ¢ikarma

yontemlerine ait esitlikler asagida verilmistir.

M 1E M 2
P: :W;% (n) (4.2)
1 N-1
N o (n)
PIP, = ',llz_ol (4.3
1 M 2
L2 X (n)
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Sekil 4.42: Onerilen duygu durum siniflandirma diyagramu.
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Burada N ve M EEG kanallarinda alinan sinyalim 6rnek sayisini ve kanal ifade

etmektedir. i =1,2,3,..., L olarak elde edilen toplam OKF adedidir. Boylece Tablo 4.4’de

Ozetlenen Oznitelikler elde edilmistir.

Tablo 4.4: Duygu durum tespiti icin elde edilen dznitelikler.

Katilimci sayisi 20
Video ve Duygu durum haritast 40
Toplam Ornek 800
Toplam 6znitelik 7419

Elde edilen 800*7419 boyutlu duygu durum verisi i¢in dncelikle bagimsiz bilegen analizi
ile indirgeme yapilir. Bu simiflandirma islemi bir katilimciyr (katilimeinin 40 video
neticesinde vermis oldugu 40 uyarilma/degerlilik degerleri) disarida birak capraz
dogrulama yontemi ile her katilimci igin siniflandirma digerleri egitim kiimesi olarak
kullanilmak iizere yapay sinir ag1 (Y SA) siniflandirict ile uyarilma ve degerlilik seviyeleri
belirlenmeye ¢alisiimistir. YSA ¢ikisindan elde edilen siniflandirma sonuglar ile gercek

degeler kiyaslanarak onerilen yontemin basaris1 degerlendirilir.

Bu ¢alismada 6nerilen, ayrintilari verilmis CDGKA algoritmasi tabanli 6znitelik ¢ikarma
islemi neticesinde elde edilen 7419 boyutlu 6znitelik vektorii 6ncelikle bagimsiz bilesen
analizi (BBA) ile boyutu indirgenir. Sekil 4.43’de verilen en yiiksek 6zdegere sahip 250

bagimsiz bilesen (BB) alinarak siiflandirma islemi i¢in kullanilir.

250 adet BB secildiginde % 97.24 6z deger orani ile veri temsil edilebilmektedir. Boylece
elde edilen 250 boyutlu 6znitelik vektoriine sahip drnekler bir katilimciyr disarida birak
capraz dogrulama yontemi ile test ve egitim verisi belirlenerek iki gizli katmanli YSA ile

smiflandirilir.
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Ozdeger

100 150 200 250
Oznitelik Vektdr Boyutu

Sekil 4.43: Ozniteliklerin BBA sonunda elde edilen 6z degerleri.

Yuksek-diisiik uyarilma smiflandirma igin Sekil 4.44’de gosterilen uyarilma/degerlilik

duygu durum haritas1 1. ve 2. bolgeler yiiksek uyarilma seviyesi sahip bolgeler olup

katilimcinin vermis oldugu degerler ile siniflandirict degerleri kiyaslanmustir.

Degerlilik

DUYD YUYD

DUDD YUDD

2 L 1 1 1 1 ]
2 3 - 5 6 7 8

Uyariima

Sekil 4.44: Uyarilma/degerlik bilissel duygu durum haritasi.
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Diisiik uyarilma yiiksek degerlik (DUYD), yiiksek uyarilma yiiksek degerlik (YUYD),
diisiik uyarilma diisiik degerlik (DUDD) ve yiiksek uyarilma diisiik degerlik (YUDD)
bolgeleri icin DEAP duygu durum EEG veri seti orijinal ¢alismasinda [11] yiiksek/diisiik
uyarilma ve yiksek/diisiik degerlik i¢in siniflandirma yapilarak onerilen yontemler
degerlendirilmistir. Bu sebeple bu tez kapsaminda onerilen CDGKA tabanli 6znitelik
cikarma yontemi yiliksek/dilisiik degerlik ve uyarilma seviyeleri birini disarida birak
capraz dogrulama ve YSA siniflandirici kullanilarak elde edilmistir ve orijinal ¢calisma ile
kiyaslanmistir. Bu sebeple Onerilen yontem ile yiiksek/diisiik uyarilma siniflandirma

dogruluk degerleri ve ortalamasi Sekil 4.45°de gosterilmistir.

—@— Bir Katiimciyi Disanda Birak
0.95 mmmnn. Qrtalama deger

0.9

0.85

Dogruluk

0-65 1 1 1 |

2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
Katilimci

Sekil 4.45: YSA ile yuksek-diisiik uyarilma dogruluk sonucu.

Uyarilma seviyesi smiflandirma sonucunda 13. Katilimcimmin duygu durumu
siiflandirmasinda %95 ile en yiiksek dogruluk elde edilirken, en diisiik dogruluk %65

ile 11. katilimcida elde edilmistir. Tim bu smiflandirmanin ortalamasi ise %75
(+%7.48) dir.

Yuksek-diisiik uyarilma seviyesi simiflandirma igin uygulana yontem simif degerleri
yuksek/diisiik degerlilik igin degistirilerek YSA ve bir katilimciy1 disarida birak teknikleri

ile smiflandirilmistir. Elde edilen degerlilik siiflandirma sonuglari Sekil 4.46’da

verilmigtir.
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Sekil 4.46: YSA ile yuksek-diisiik degerlilik dogruluk sonucu.

Yuksek-diisiik degerlilik siniflandirma sonucunda 5. Kalitimcida %82.5 dogruluk orani
ile en yliksek basar1 elde edilirken, %65 ile en diisiik basar1 1. Katilimcida gorilmiistiir.

Tiim bu smiflandirmanin ortalamasi ise %72.87 (+%4.68)’dir.

DEAP EEG duygu durum veri seti ile yapilan bu ¢aligma, bu veri setini hazirlayan

yazarlarin yapmis oldugu ilk ¢aligsma ile kiyaslanmistir ve Tablo 4.5’de verilmistir.

Tablo 4.5: CDGKA ve YSA yontemlerinin kiyaslanmasi.

Calisma Siniflandirma Dogruluk
(HJ'rj S E 'E Uyarilma %62.00
o > = .
< 3 3 3 Degerlilik %57.60
LéJ >

g S ;E :;\ Uyarilma %75.00
=R N ¢

m = Q = —

5 ¥ 8 §  Degerlilik %72.87

Tablo 4.5 referans alindiginda Onerilen yontem ile daha basarili sonuglar elde
edilmektedir. Ozellikle degerlilik seviyesinin belirlenmesinde yiiksek basar1 saglanmustir.
Onerilen gorgiil kip ayrisimi tabanli duydu durum 6znitelik ¢ikarma ve analiz ydntemi

diger yontemlere alternatif ve basarili bir yontem olarak kullanilabilir.
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YSA smiflandirict ve CDGKA kullanilarak onerilen EEG sinyalleri duygu durum tespiti
yontemi ile elde edilen basart DEAP veri seti ¢alismasi ile kiyaslanmis ve daha yliksek
basartya sahip oldugu goriilmistiir. Fakat CDGKA tabanli 6znitelik ¢ikarama yontemi
sabit kalmak sarti ile YSA yerine k-NN siniflandirici kullanilarak denenmistir.
Yiiksek/diisik uyarilma tespiti i¢in yapilan degerlendirme sonuglart Sekil 4.47°de

gosterilmistir.

—@— Bir katilimciy! digarida birak
------------------------- Ortalama

Dogruluk

i i I i \
10 12 14 16 18 20
Katilimci

Sekil 4.47: k-NN kullanilarak yiiksek/diisiik uyarilma sonuglari.

K-NN ve bir katilimeiy1 disarida birak yontemi ile elde edilen ortalama dogruluk degeri
%351.01 *£15.69 olarak elde edilmistir. YSA ve orijinal DEAP c¢alismasi ile
kiyaslandiginda diisiik ortalama dogruluk degerine sahip olmakla birlikte katilimciya
gore cok degisim gostermektedir. Yiiksek/diisiik degerlik degeri tespiti i¢in k-NN

siniflandirict ile elde edilen dogruluk degeri Sekil 4.48’de verilmistir.

Yiiksek/diisiik degerlik seviyeleri k-NN siniflandirici ile gergeklestirildiginde dogruluk
degeri %67 +£9.60 olarak elde edilmektedir.
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Sekil 4.48: k-NN kullanilarak yiiksek/diisiik degerlik sonuglart.

YSA kullanilarak elde edilen degerden diisiik faka DEAP veri seti ¢aligmasindan daha

yuksektir. K-NN simiflandirici sonuglari Tablo 4.6’da kiyaslamak igin verilmistir.

Tablo 4.6: CDGKA ve k-NN yontemlerinin Kiyaslanmasi.

Calisma Siniflandirma Dogruluk
(H? 5 £ 5  Uvanim %662.00
a > = .2
< 3 3 &8 Degerlilik %57.60
] >

g E ;E :;\ Uyarilma %51.01
>

m = QO = —

5 2 8 § Degerliik %67.00

Yiiksek basar1 ile EEG sinyalleri kullanarak duygu durum tespiti yapilabilen YSA
siiflandirict ve onerilen CDGKA tabanli yontem neticesinde yiiksek/diisiik uyarilma ve
yiiksek/diisiik degerlik seviyeleri baz alinarak iki boyutlu biligsel duygu durum haritasi

Uzerinde dort sinifli duygu tespit caligmasi genisletilmistir.

Iki boyutlu bilissel harita iizerinde Sekil 4.49°da verildigi gibi 4 duygu segilmistir ve

bulanik mantik siniflandiric1 yardimai ile bu dort duygu tipi belirlenmistir.
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Ofkeli Mutlu

Uyariima
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Uzgiin Sakin

2 1 1 1
5
Degerlilik

Sekil 4.49: Secilen dort duygu.

Secilen dort duygu mutlu, sakin, tzgln ve 6fkeli icin YSA smiflandirici ile elde edilen
yiiksek/diistik uyarilma ve degerlik degerleri bulaniklagtirilarak bu doért smifli duygu
simiflandirma islemi tamamlanir. Kullanilan 4 sinifli duygu durum tespiti akis semasi

Sekil 4.50°de verilmistir.

Sekil 4.42°de izah1 yapilmis olan CDGKA tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi neticesinde
elde edilen 6znitelikler bir katilimciy1 disarida birak dogrulama yontemi ile yiiksek/diisiik
uyarilma ve degerlilik degerleri YSA smiflandirici ile siniflandirilir. Bu ikili
siiflandirma iki boyutlu biligsel duygu durum haritasinda bulanik mantik siniflandirict

ile bolgeleri ve dolayist ile mutlu, 6fkeli, izgiin ve sakin durumu tespit edilir.

Onerilen ydntem ve bulamk mantik smiflandirici ile bir katilimeiyr disarida birak
dogrulama yontemi ile her iterasyonda katilimciya ait 40 duygu durumunu siniflandirarak

elde edilen basari oran1 Sekil 4.51°de verilmistir.
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CDGKA Tabanl Oznitelik Cikarma
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Sekil 4.50: DoOrt duygu siniflandirma akis semasi.
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Sekil 4.51: Dort duygu siniflandirma dogruluk orani.

4 simifli basar1 oran1 6nceden bahsi gecen YSA ile yapilan yiiksek/diisiik uyarilma ve
degerlilik ikili siniflandirmasina gore basar1 seviyesi diismektedir. 20 katilimer igin
dogruluk degeri %45.76+6.20dir. Bu tez kapsaminda 6nerilen yiiksek/diisiik uyarilma ve
yiiksek/diisiik degerlilik siniflandirma ile bu yontemin genisletilmis hali olarak da
nitelendirilebilen bulaniklastirici yardimi ile dort duygu durumlu simiflandirma

metoduyla elde edilen dogruluk degerleri Tablo 4.7’de verilerek kiyaslanmuistir.

Bu tez caligmasinda kullanilan veri seti kapsaminda ve yine bu seti kullanarak yapilan
diger caligmada [11, 75] elde edilen dogruluk degerleri ile kiyaslandiginda onerilen
CDGKA tabanli yontem ve YSA ile yliksek/diisiik uyarilma ve degerlilik seviyeleri
siniflandirma ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir. Bu ikili siniflandirma basarisina
bulaniklastirma eklenerek elde edilen dort sinifli duygu siniflandirma da ise basari biraz

dismektedir.

YSA ile yapilan simmiflandirma k-NN’gore daha basarili olmakla birlikte, genel olarak
CDGKA neticesinde elde edilen EEG kanallarina ait OKF’lerin zaman ve frekans uzayi
sinyal isleme yOntemleri neticesinde analiz edilerek Oznitelik ¢ikarma yontemi EEG

sinyalleri kullanilarak duygu durum belirleme ¢aligsmalarinda basariyla kullanilabilir.
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Tablo 4.7: Duygu durum siniflandirma Karsilasgtirmasi.

Calisma Siniflandirma Dogruluk(%o) Yontem
DEAP EEG Yiiksek/Diusiik Uyarilma 62.00 EEG bant gucleri
Duygu Durum Simetrik kanal gii¢ farki

Yiiksek/Diisiik Degerlilik 57.60

Veri Seti[11] Bayes siniflandirici

Yiiksek/Diisiik/Notral tcleri
§ 52 039,74 EEG bant gugleri
Jirayucharoensak Uyarilma Simetrik kanal gii¢ farki
ve ark.[75] Yiiksek/Diigiik/Notral Temel bilesen analizi
53.42+9.64 )
Degerlilik Derin 6grenme ag1
Uyanlma 51.01+1569  GDCKA
Bu ¢alisma BBA
Degerlilik 67.00 £9.60 k-NN
Uyarilma 75.00 £7.48 GDGKA
Bu caligsma BBA
Degerlilik 72.87 £%4.68 YSA
CDGKA
e ) BBA
Bu caligsma Mutlu/Ofkeli/Uzgiin/Sakin ~ 45.76+6.20 VSA

Bulanik mantik

EEG sinyalleri kullanarak duygu durum tespiti yeni ve giincel bir konu olmasi sebebiyle

de yeni caligsmalar ile bu basar1 orani ytikseltilebilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Sacli deriye veya kafatasi igerisine yerlestirilen elektrotlar yardimi ile alinan EEG
kayitlar1 beyinde bulunan sinirlerin elektriksel aktivitesi hakkinda bilgi icermektedir.
Beyin fonksiyonlarinin incelenmesinde siklikla tercih edilen EEG sinyallerinin analizi ile
epilepsi gibi hastalik teshisi, duygu durum tespiti veya kontrol gibi beyin bilgisayar ara
yuzl caligmalart yapilabilmektedir. EEG sinyallerinin ¢ok zengin bilgi iceriyor olmasi

sebebiyle genis ¢ergevede farkli kullanim alanlar1 ortaya ¢ikmaktadir.

On milyar civart olan beyin sinir hiicresi, farkli bolgelerde ¢ok farkli goérevlerin
yiriitiilmesi gibi cesitlilik EEG sinyallerinin analizi i¢in ¢ok cesitli sinyal isleme
yontemlerinin kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. Fakat beyin karmasgik sinirsel yapisi ve
tiim viicutta olusan diger biyolojik kaynakli sinyallerin varlig1 ile birlikte EEG sinyalleri
ile yapilacak olan analizin bagarisin1 etkilemektedir. Bununla birlikte analizlerin
cesitliligi her analiz i¢in farkli tekniklerin tek basina veya birlikte kullanimini zorunlu
kilmaktadir. Ornek olarak EEG sinyallerinden sebeke giiriiltiisiinii filtrelemek icin ¢entik
stizgeg yeterli olmaktayken, EKG ve EMG gibi diger kas ve sinirsel aktivite sonucu
olusan sinyallerin ayristirilmasi i¢in bagimsiz bilesen analizi gibi kor kaynak ayrigimi
gibi yontemler gerekmektedir. Bu yontemler giiriiltiiden arindirilan EEG sinyallerinin
epileptik atak tespiti veya beyin bilgisayar ara yiizii uygulamalarinda zaman, frekans ve
zaman-frekans Dbolgesi yontemleri kullanilmaktadir. Fakat her yOntemin basarisi

uygulandigi alana gore degismekle beraber kusursuz analiz yontemi yoktur.

Gorgiil kip ayrisimi (GKA) sinyal isleme yontemleri icerinde duragan olmayan sinyaller
icin gelistirigmis yeni bir yontemdir. Fourier Doniisimii (FD) gibi frekans bolgesi
yonteminde veya zaman-frekans yontemi olan dalgacik doniigiimiindeki (DD) gibi belirli
bir taban se¢imi yapmadan sinyali kendi i¢inden ¢ikardig1 6zgiil kip fonksiyonlar1 (OKF)
cinsinden ifade etmeye dayanmaktadir. Algoritma tabanli yapisi ile tamamen sinyal

uyarlamali ve sinyal tarafindan belirlenen 6zelliklere sahip analiz yontemidir.

Bu tez calismasinda GKA’nin sinyal uyarlamali 6zellikleri irdelenerek epileptik EEG
sinyal analizi ve EEG sinyalleri ile duygu durum tespiti icin 0zglin ve yeni yontemler

onerilmistir. ilk olarak giiriiltii temizleme ydntemleri, sonrasinda epileptik EEG tespiti ile
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duygu durum analizi bu tez ¢alismasinda 6nerilen yontemler ile irdelenmistir ve sonuglari

verilmigtir.

GKA tabanli yontemlerin temelini sinyalin igerdigi salimimlarin bulunarak bunlarin
analizi olusturmaktadir. OKF olarak isimlendirilen bu salinimlarin herhangi bir analitik
izah1 olmadig1 icin yada diger bir ifadeyle GKA’n1 sinyal uyarlamali bir algoritma olmasi
sebebiyle, OKF’lerin elde edilmesine miteakip analiz veya test edilmesi gerekmektedir.
Bu agidan GKA algoritmas1 ve OFK’lerinin uygulamali olarak anlasilabilmesi i¢in gesitli

giirilti temizleme yontemleri 6nerilmistir.

GKA ile gurultii temizleme yontemlerinin temeli gurdltulii sinyalin OKF’lerinin
birkaginin giiriiltiiniin bilesenlerinin olusturmasidir. Tez kapsaminda 6nerilen ortak bilgi
(OB), Hilbert-Huang Déniistimii (HHD) ve hiyerarsik kiimeleme ve egimden arindirilmig
dalgalanma analizi (EADA) tabanli sinyal isleme yontemleriyle elde edilen metrikler
yardimiyla OKF ler test edilmis ve giiriiltiilii bilesenler basarili bicimde tespit edilmistir.
OB ve HHD ve hiyerarsik kiimeleme ile onerilen yontemlerde giiriiltii igeren OKF’ler
tespiti i¢in Onerilen yontemlerde kullanilan esikleme yontemi DD yontemindeki gibi sert
esikleme olup esik seviyesi de bu yontemlerde sinyal uyarlamadir. Esik seviyesi her
iterasyon i¢in yeniden belirlenmektedir. EADA tabanli 6l¢iit icin bu yontemin sinyallerin
istatistiki Ozelliklerine gore sabit deger verme oOzelliginden faydalanilarak giiriiltilii
OKF’lerin tespiti i¢in sabit esik degeri kullamlmistir. Beyaz giiriiltii i¢in bu esik 0.5+0.25
esik araligi iken EEG sinyallerinden EOG giiriiltii temizleme i¢in bu deger 0.5’den kiictlik
olarak se¢ilmektedir. Diger bir deyisle temizlenecek salinimlar tespit eden bir deger ile
bu esik belirlenmistir. Tiim bu yontemlerde sabit veya sinyal uyarlamali esige gore
belirlenen giiriiltii iceren OKF’lerin atilmasi ile diger OKF’ler ile giiriiltiisiiz sinyal
olusturulmustur.  Bu yontemlerin basaris1 DD tabanli esikleme yoOntemleri ile
kiyaslanarak degerlendirmistir. Onerilen GKa tabanli giiriiltii temizleme ydntemleri
genelde basarili olmakla birlikte diisiik sinyal giiriiltii oranina (SNR) sahip sinyallerde
daha basarili olmaktadir.

Giiriilti temizleme performansini etkileyen faktorlerin basinda onerilen esik belirleme
yontemlerinden ziyade GKA algoritmasin ortak mod etkisi olarak bilinen dezavantaji yer
almaktadir. Bu yiizden giiriiltii ile orijinal sinyalin bilesenleri birden fazla OKF’lere

dagilmaktadir. Onerilen giiriiltii temizleme yontemlerindeki esik ile atilan veya kalan
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OKF’lerin bir kism1 hem giiriiltiiyii hem de sinyali igermektedir. Béylece atilan OKF ile
yeniden olusturulmak istenen sinyalin bir kisim bilesenleri de atilabilmektedir. Tam tersi
sekilde de dahil edilen OKF’ler bir kisim giiriiltii icerebilmektedir. Bu dezavantaj GKA

algoritmasinda yapilacak iyilestirmeler ile 6nlenebilir.

GKA ile epileptik EEG analizi igin zaman ve frekans bolgesinde ii¢ adet farkli yontem
onerilmigtir. GKA frekans bolgesi yontemi i¢cin GKA algoritmasinin sinyal uyarlamali
siizge¢ Obegi yapisi referans alinmistir. Sinyale gore degisen siizge¢ yapisi Obegi
neticesinde OKF’lerin sahip oldugu enerji ve enerji dagilimlar1 fakli olmaktadir. Bu
dagilim epileptik EEG i¢in OKF 1°de en yiiksek seviyeden atiga dogru diisiis gdsterme
egilimindedir. Normal EEG ise daha dengeli bir dagilim goriilmektedir. Bu dagilim
varyans ile tanimlayip, varyans degerleri ile EEG sinyali ile epileptik atak ani tespit

edilebilir. Bu yontem ile basar1 %100 olarak tespit edilmistir.

GKA ve EADA ile EEG OKF’leri zaman boélgesinde 6z-ilinti ozellikleri 6lgiilerek
epileptik EEG analizi gergeklestirilmistir. EADA iisteli ile OKF’lerin istatistiki
ozelliklerindeki degisim degeri Olgiiliir. Epileptik atak aninda sinirlerin ani ve birlikte
kontrolsiiz desarj1 sonucunda olusan EEG sinyalinin istatistik 6zelliklerinin daha hizlh
degismesine sebep olmaktadir ve bu dalgalanma EADA ile basari ile ogliiliir. Her iki
sinyal i¢in OKF’lerin EADA fiistel degerleri ve dagilimlari farklidir. Bu farklilik basiklik
degeri kullanilarak ifade edilir. Onerilen zaman bolgesi analizi %94.9 basar1 oran1 ile

onerilen frekans bélgesine gore basarisi biraz diistiktiir.

GKA tabanli frekans ve zaman bolgesi Olcutlerinde herhangi bircok boyutlu 6znitelik
vektorii ve karmagik yapay 6grenme algoritmalarina gerek duyulmamasi bu yontemlerin
avantajlarindandir. Her iki yontem neticesinde elde edilen skalar bir degerin seviyesine
gore normal veya epileptik EEG analizi basari ile yapilabilmektedir. Bu yontemlerde
baslangigta hasta atak ge¢irmezken alinan EEG sinyalleri ile bir seviye belirlenir ve belirli
bir koruma aralig1 da eklenerek esik belirlenir. Bunun iistiinde deger olugmasi epileptik

atak olarak degerlendirilir.

Cok degiskenli gorgiil kip ayrisimi (CDGKA) ¢ok kanalli EEG sinyallerini analiz
edebilmek igin ¢ok uygun bir sinyal isleme yontemidir. Onerilen CDCKA y6nteminde,
CDGKA siizge¢ 6begi yapisi sebebiyle elde edilen OFK ’lerin benzer bantlarda bilesen
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icermesi sebebiyle kiyaslamaya veya referans almaya olanak taniyor olmasidir. Referans
olarak kullanilan normal ve epileptik EEG sinyalleriyle birlikte analiz edilmek istenen
EEG sinyalinin CDGKA’ya uygulanmasi neticesinde elde edilen OKF’ler aras1 benzerlik
analiz edilir. Eger analiz edilmek istenen sinyal epileptik ise referans epileptik EEG
OKF’leri ile benzerlik gosterdigi tespit edilmisti. Bu benzerlik OKF’lerin gii¢ izgesel
yogunluklar1 (GIY) arasinda Oklit uzaklig1 ile tespit edilmistir. Bu basar1 oran1 %100
olarak tespit edilmistir. Boylece epileptik EEG analizi icin GKA algoritmasi kullanilarak
Onerilen sinyal isleme yontemleri ile basar1 ve islevsel olarak etkin epileptik atak tespiti

yapilabilen yontemler gelistirilmistir.

CDGKA algoritmasi kullanilarak ¢ok kanalli EEG sinyalleri analiz edilerek duygu durum
tespiti yontemi ise diger bir calismadir. iki boyutlu bilissel duygulanim haritasinda
uyarilma/degerlilik seviyelerini smiflandirmak i¢in kullanilan EEG kanallarinin alfa,
beta, gama ve teta bantlarindaki giicleri veya GIY’leri ile bunlarin sag ve sol kanallar
aras1 farklari, EEG sinyalleri kullanarak duygu durum tespiti i¢in temel yontemlerdir. Bu
tez calismasinda CDGKA ile ¢ok kanalli EEG sinyallerinin OKFlerinin analizi ile duygu
durum tespiti igin yeni bir yontem basar1 ile gelistirilmistir. OKF’lerin belirli bant
genisliklerine sahip olmas1 sebebiyle, ¢esitli bantlarda da analizi gergeklestirilmis olur.
Bir katilimciy1 disarida birak ¢apraz dogrulama yontemiyle egitilen ve test edilen yapay
sinir ag1 (YSA) ve k-en yakin komsu (k-NN) yapay 6grenme algoritmalart ile yapilan ikili
siiflandirma neticesinde yliksek/diisiik uyarilma seviyesi tespiti i¢in %75 ve %51.01
dogruluk elde edilmistir. Yiiksek/diisiik degerlilik i¢in ise %72.87 ve %67 elde edilmistir.
Veri setini kullanarak yapilan ¢aligmalar ile kiyaslandiginda yiiksek/diisiik uyarilma ve
degerlilik ikili siniflandirma igin daha yiiksek basari elde edilmistir. ikili siniflandirma
neticesinde elde edilen yiiksek/diisiik uyarilma ve yiiksek/diisiik degerlilik seviyeleri ile
bulanik siniflandirici yardimi ile dort duygu (mutlu, ofkeli, tizgiin, sakin) i¢in basari
%45.76’dir. GKA ile elde edilen OKF’lerin analizi duygu durum calismalarinda basari

ile kullanilabilir.

GKA algoritmasi ile sinyalin olusturan bilesenlerinin analiz edilmesi ve birbiriyle
karsilastirilmas1 basarili  sonuglar vermektedir. Giiriiltli temizleme yoOntemlerinde
guriltilic OKF’nin tespit edilmesi veya GKA frekans bélgesi yonteminde OKF’lerin

giiclerinin kiyaslanmasi analiz yontemini basarili kilmaktadir. Epileptik ve normal EEG
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sinyalinin giiclerini kiyaslamak veya EADA fiistellerini kiyaslamak basarili sonuglar
vermezken bu sinyallerin OKF’lerini giiclerini ve EADA iistellerini kiyaslamak basariy1

arttirmaktadir ve %100’lere varan basar1 oran1 saglamaktadir.
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