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OZET

Epilepsi terapisinde EEG en 6nemli bilgi kaynagi oldugu igin, bir¢ok arastirmaci EEG‘den bu amaca uygun
bilgi elde etmeye c¢aligmiglardir. Bu calismada sunulan yeni metotta, EEG‘de en yiiksek olabilirlik
kestirimi(maximum likelihood estimation:MLE) kullanilarak elde edilen 6z baglanimli (AR) ve hizli fourier
doniisiimii (HFD) metotlar1 uygulanarak katsayilar elde edilmistir. Bu katsayilar dalgacik sinir agina
girilerek, cikista epileptik veya degil seklinde simiflandirma gerceklestirilmistir. Isaretteki ozelliklerin
belirlenerek hekime tani isleminde yardimei olacak, otomatik bir sistem elde edilmesi amaglanmistir. MLE
kullanan 6z baglanimli yontem ile dalgacik sinir agi kullanilarak, yeni ve giivenli bir siniflandirici mimarisi
elde edilmistir. Ag, morlet ana dalgacig1 temel fonksiyonunu diigiim aktivasyon fonksiyonu olarak kullanan,
geri yayilimli sinir agiyla olusturulmustur. Dalgacik sinir agiyla yapilan EEG smiflandirmasinin daha iyi
sonuglar verdigi ve bu sonuglarin hastalik teshisinde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler : EEG, Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) Epilepsi, AR, En Yiiksek Olabilirlik Kestirimi
(MLE), Dalgacik Sinir Ag1 (DSA).

WAVELET NEURAL NETWORK CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS
ABSTRACT

Since EEG is one of the most important sources of information in therapy of epilepsy, several researchers
tried to address the issue of decision support for such a data. We present a novel method for classifying
epilepsy of full spectrum EEG recordings. This novel method uses autoregressive (AR) model by using
maximum likelihood estimation (MLE) of EEG signals as an input to a wavelet neural networks (WNN5)
with two discrete outputs: epileptic seizure or non-epileptic seizure. By identifying features in the signal we
want to provide an automatic system that will support a physician in the diagnosing process. By applying AR
with MLE in connection with wavelet neural network, a novel and reliable classifier architecture is obtained.
The network is constructed by the error backpropagation neural network using

Morlet mother wavelet basic function as node activation function. It is observed that, WNN classification of
EEG signals gives better results and these results can also be used for diagnosis of diseases.

Key Words : EEG; Epileptic seizure; Autoregressive method (AR); Maximum likelihood estimation (MLE);
Fast Fourier Transform (FFT); Wavelet Neural Networks (WNNs).

1.GIiRiS

Berger’in ¢aligmasindan itibaren EEG, hekimler ve arastirmacilar i¢in dnemli bir bilgi kaynagi olmustur.
Onceleri, EEG analizi sadece EEG kayitlarinin gorsel analizi ile smirliydi. Uzmanlarca gelistirilen kesin
kriterler olmadigindan gorsel analiz yetersiz kalmaktadir. Rutin klinik teshis i¢in EEG isaretlerinin analizine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple bazi otomasyon ve bilgisayar tekniklerinin kullanilmasi gerekmektedir[1].
Bu amacgla baslangigta Fourier tabanli doniisiimler yaygin olarak kullanilmistir. Bu yaklasim EEG



spektrumunun temelde delta (1-4Hz), teta (4-8Hz), alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30Hz) seklinde dort frekans
bandi igerdigi gozlemlerine dayanmaktaydi. Bu metotlarin bircok EEG tanimlamasi igin faydali oldugu
ispatlanmigtir. Ama hizli fourier doniisimii (HFD) giiriiltiiye karsi ¢ok hassastir. AR gibi parametrik
spektrum tahmin metotlari, spektral kayip problemlerini azaltarak daha iyi frekans ¢6ziiniirligii verir. Ayni
zamanda AR metodu HFD‘ne gore daha kisa siireli veri kayitlarina ihtiya¢ duymasi gibi bir avantaja sahiptir

[2].

Weng, Khorasani [3] ve Pradhan [4] basta olmak iizere birgok aragtirmaci sinir ag1 kullanan sistemleri
onermislerdir. Pradhan ham EEG datasini sinir agma giris olarak kullanirken, Weng, Gotman [5] tarafindan
oOnerilen ozellikleri uyarlamali sinir agiyla kullanmistir. Ama elde ettigi sonuglar diisiik hata sezme oranlidir.
Osaria ve arkadaslar1 ECoG kayitlarina dalgacik doniigiimii uygulamistir. Kullanilan dalgacik 6l¢egi yaklasik
5-40 Hz‘lik band gegiren filtreye karsilik gelmektedir. Cikisin karesi alinmig, medyan filtrelenmis ve son
olarak daha o6nceki bir dlciiyle karsilagtirilmistir. Qu  ve Gotman [6] epilepsi baslangicini belirlemek igin
hem zaman hem de frekans bdlgesinden ¢ikartilan EEG o6zellikleri iizerinde en yakin komsuluk
smiflandirmasinim  kullanimini 6nermislerdir. Petrosian ve arkadaslari [7] epilepsiyi olugsmadan tahmin
etmek i¢in,6zel olarak egitilmis ve dizayn edilmis dalgacik oOn islemeli 6zyinelemeli sinir agmin (RNN)
basaris1 arastirlmistir. Kalayct ve Ozdamar [8] giris ve ¢ikis verisi isaretin karakteristik &zelliklerinin
belirlenmesi i¢in islenmesinde yapay sinir aginin daha basarili oldugunu gostermistir. EEG  dikenlerinin
otomatik belirlenmesinde dalgacik yapay sinir ag1 kullanmiglardir.

Dalgacik teorisi , dalgacik sinir aglarinin yaklasiklik dzelliklerinin anlasilmasma ve hizli 6grenme igin
sezgisel baslatma saglamak i¢in kullanilabilir. EEG isaretlerinin uygun ifadesinin bulunmasi giivenilir
ayristirmay1 0grenme ve cikartilan iligkileri anlamada anahtardir. Ama¢ EEG kaydi ve klinik veriyi giris
olarak alip, kaydin anormal olup olmadigi ve klinik bir yorum ¢iktis1 seklinde hiikiim olusturmaktir. Ham
EEG zaman serilerini YSA ig¢in giris olarak kullanmak uygulanabilir degildir. Bu sebeple bazi isleme ve veri
azaltma tekniklerine ihtiya¢ duyulur. YSA ’na giris olarak belli frekans bantlarinin gii¢ igeriklerini
kullanmak uygun olmaktadir.

Bu caligmanin amaci, insan EEG’sinden smiflandirilabilir bilginin ¢ikartilmasinda en yiiksek olabilirlik
tahmini (MLE) kullanan AR modeli kullaniminin uygulanabilirliginin aragtirilmasidir. Caligmanin basarisi
farklt durumlarin dogru olarak smiflandirilmasi igin gerekli bilgi igeren bir isaret sunumunun bulunmasina
baglidir. Burada bu amag¢ i¢in MLE kullanan AR modeli kullanilmistir. Bu model baz alinarak degisik
ozellikler dalgacik sinir agiyla smiflandirilmistir. Ayristirma tek bir gorev ¢ifti arasinda yapilmistir. MLE
kullanan AR 6n islemesi HFD‘ne gore daha iyi siniflandirma sonuglar1 vermistir.

2.MATERYAL VE METOT
2.1. EEG Veri Toplanmasi

Calismada kullanilan EEG verileri Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinden alinmistir. Alinan EEG
verileri degisik yaslardan saglikli ve hasta (epilepsi gegiren ) kisilere aittir. Mevcut EEG verileri  kigisel
bilgisayar ortaminda analiz edilmistir. Bu amagla veri toplama karti ( DAQ ), isaret diizenleyiciler ve
kisisel bilgisayardan olusan veri toplama sistemi ile gercek EEG isareti bilgisayar ortamina
aktarilmistir. Calismanin gergeklestirilmesi icin TUBITAK tarafindan saglanan PCI-MIO-16-E4 tipi yiiksek
performanslt veri toplama (Data Acquisition) kart1 kullanilmistir. Bu kart, bilgisayarin PCI veri yoluna
takilmis olup bu kart yardimiyla alinan veriler hizli bir sekilde bilgisayarin hafizasina aktarilabilmektedir [9].

2.2. Autoregressive Parametre Tahmini ve MLE

Kararli ve performansi yiiksek bir AR modeli elde etmek icin bazi etkenlerin géz 6niinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Bunlar, modele gore algoritma se¢imi, model derecesi se¢imi, modellenecek isaretin
uzunlugu ve verinin duraganlik derecesi olarak siralanabilir AR modelde Yule-Walker esitliklerinin
¢oziimiinde En Yiiksek Olabilirlik Kestirimi(MLE) kullanilmistir. Model derecesi se¢iminde Akaike kriteri
dikkate alinmig ve belirlenen model derecesi diisiik oldugundan p=10 alinmistir. AR yonteminde model
derecesinin se¢imi ¢ok dnemlidir. Segilen derece diisiik oldugunda, spektrumda belirgin tepecikler olusmaz,
yani isaretin frekans igerigi net olarak belirlenemez. Model derecesi ¢ok yiiksek oldugunda ise yaniltici,
hatal1 pikler olusur ve spektrum bozulur [1].
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AR modelde, model parametrelerinin belirlenmesi i¢in Yule-Walker esitsizliklerinin ¢dziimiinii kullanan
Levinson-Durbin algoritmasi kullanilmistir. Yule-Walker metodunda veriden 6ziliski (autocorrelation)
tahmini yapilir. Daha sonra da bu 6ziligkiden AR model parametreleri tahmin edilir. Bu amagla 6ziligki
tahmininin yanli (biased) formu kullanilir.

1 N-m-1
ey =— X X (n)x(ntmj........ m>0 (1)
N n=0

Caligmada kaydedilmis EEG verisinden , AR(autoregressive) model parametrelerinin tahmini i¢in en yiiksek
olabilirlik tahmini (MLE) kullanilmistir. Uygun sartlar yerine getirildiginde , parametrenin MLE tahmini
tutarli(consistent), asimtotik olarak yanli (unbiased), verimli ve normal dagilimlidir. MLE tahmincisinin
eldesi ¢ok zor ve kullanigsizdir. Ozellikle EEG*de log-likelihood yaklasiminin maksimizasyonu kullanilarak
model parametrelerinin tahmini 6nerilmektedir. Whittle yaklagimi olarak ta adlandirilan bu yontem Gauss
dagilimli rastgele olaylar icin MLE tahmininin 6zelliklerini asimtotik olarak saglar [2].

Biiyiik boyutlu kovaryans matrisinin tersinin alinmasi gereginden dolay1 gii¢ olasilik yogunluk fonksiyonu
gauss olan bircok durumda MLE parametre tahmini zordur. Eger X oc N(O, c(@)) , ise 0’nin MLE’si

1 12X te=1(o)x]

2)™2 dete( 0))

P(x; 0) = 2

nin maksimizasyonu ile bulunur. Eger kapali formda kovaryans matrisinin tersi bulunamazsa , aranacak her
0 degeri i¢in NxN matrisin tersini veren bir teknik gerekir. Alternatif bir yaklasim metodu, eger x sifir
ortalamal1 rastgele bir gauss islemi ise kovaryans matrisi Toeplitz’dir. Boyle bir durumda log-likelihood
fonksiyonu

N N1/2 I(f)
InAx0) =—In2z—— [ [IB(/)+———lf (3)
2 2-/2 B.(f)

olur. Burada
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verinin periodogrami ve Py, ise spektral giic yogunlugudur[1].
Log - likelihood fonksiyonunun 6 ' ya bagimlilig1 spektral gii¢ yogunlugundan dolayidir. 0 'ya gore tiirev
alinirsa;
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bu ifade verinin periodogrami ve Py(f) 'de spektral glic yogunlugudur. Bu durum daha basit tekrarlt
uygulamalara yol acar ve daha ¢ok kullanilir.

MLE ' yi bulmak i¢in log - likelihood ' un asimtotik formu kullanilacaktir. Spektral giic yogunlugu
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2
P (f) = ou 5 (7)
|4c7)

olarak bilindiginden , yapilan tiiretimler sonucu[6] tahmin edilen 6ziliski ;

1 N-I-JK]

AN i —

R (k) =Aw .2 x(n)x(n + k| o k| <N -1 (8)
0voveees e eeveeiii e k| = N

olur. AR filtre parametreleri yaklasik MLE ' leri igin ¢oziilecek esitlikler ;

)4 A A A
S a()Rux(k—1)=—=Rxx(k)ewek =12,..p 9)

Bu esitlikler dogrusal tahminde 6ziliski (autocorrelation) metodu olup, tahmin edilen Yule-Walker esitlikleri
diye bilinirler. Dikkat edilirse , buradaki matris 6zel bir matris (Toeplitz) olup Levinson metoduyla
tekrarlamali ¢6ziime izin verir [1]. Agik bir varyans ifadesi i¢in , varyansin MLE 'si ;

A2 P A A P A A
Su = a(k)Ru(-k) =) a(k)Ru(k) (10)
k=0 k=0
olur. Elde edilen bu parametreler ;
A2
o wp

Yw
Pxx (f): (11)

7
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ifadesinde kullanilarak AR spektral gii¢ yogunlugu hesaplanir.
2.3. EEG lsaretlerinin Spektral Analizi

Bu calismada Matlab yazilimi kullanilarak EEG isaretlerinin HFD ve MLE optimizasyonuna sahip AR
metotlar1 kullanilarak analizi yapilmistir. Sekil.1°de epileptik EEG isareti ve onun Hizli Fourier Doniisiimii
verilmistir. HFD spektrumu incelendiginde, 1 ve 3Hz de pik degerler goriilmektedir. Isaretin AR spektrumu
sekil.2‘de verilmis olup, burada 3 Hz de yiiksek genlikli olmak iizere 6, 9.5 ve 13.5 Hz degerlerinde de
pikler goriilmektedir. Bu iki spektrum incelendiginde MLE optimizasyonuna sahip AR spektrumundaki
frekans ¢oziiniirliigliniin daha net ve yaniltict tepelerin daha az oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu sebeple AR
spektrumu ile elde edilen spektrumun yorumlanmasi ve isaretin i¢indeki aktivitelerin belirlenmesi daha
kolaydir. Isaret bir epileptik isaret oldugundan , epilepsinin tipik 6zelligi olan diisiik frekanslarda yigilma (2
ile 4 Hz arasi) yani delta aktivitesi net bir sekilde goriilmektedir [1].
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Sekil.1. Epileptik EEG isareti ve onun Hizli Fourier Doniisiimii
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Sekil.2. EEG isaretinin MLE kullanilarak elde edilen gii¢ spektrumu.

Sekil 4.’te ise MLE kullanilarak elde edilen AR spektrumu goriilmektedir. iki spektrum incelendiginde AR
spektrumunda frekans netliginin HFD’ye gore daha iyi oldugu goriilmektedir. HFD spektrumunda , piklerin
genis ve hatali yorumlamaya yol agacak sekilde girintili ¢ikintili oldugu dikkat ¢ekerken bu durum AR
spektrumunda piklerin daha keskin olmasindan dolay1 daha azdir. Kaydedilen EEG isaretinin normal oldugu
baskin olan alfa ve delta aktivitelerinden anlagilmaktadir. HFD spektrumunda varyasyonun fazla olmas: alfa
ve delta aktivitelerinin net bir sekilde goriilmesini engellemektedir.
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Sekil 3’te saglikli bir insandan alinan normal EEG isareti ve Hizli1 Fourier Doniistimii (HFD)'ne ait spektrum
verilmigtir.
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Sekil.4. EEG isaretinin MLE kullanilarak elde edilen gii¢ spektrumu
2.4.Dalgacik Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglarinda (YSA) giris ve ¢ikis arasinda iliski agin davranmisini belirler. Geleneksel hesaplama
tekniklerinin tersine, YSA’lar1 istenen giris-¢ikis iligkisini elde edecek sekilde egitilir. Egitim esnasinda veri
ornekleri aga verilir ve uygun bir 6grenme algoritmasi kullanilarak agin davranigini ayarlayacak parametreler

hesaplanir. Problem hakkinda elde edilebilecek bilgi ve amaca gore, 6greticili, dgreticisiz veya her ikisinin
oldugu &grenme algoritmalart kullanilabilmektedir. Ogreticili 6grenme uygulamasi bilinen giris-cikis
ornekleri ile yapilirken, dgreticisiz 6grenme ise, ag girisine egitim drnekleri sunulur ve ag orneklerin olan
siniflar arasinda en iyi ayrimi kendi kendine yapar. YSA ‘larin uygulama alani oldukga genis olmakla birlikte
bunun en yaygimn kullanim alanlarindan biride nesne tanimadir. Nesne YSA‘da kullanildig1 gibi bir 6zellik
vektoriine doniistiiriiliir ve ¢ikis miimkiin girislerin belli sayida siniflarindan birinin bir iiyesi oldugunun
belirlenmesidir.

Dalgacik Sinir Aglart (DSA) ayrik dalgacik fonksiyonunun diigiim aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanildig, dalgacik doniigiimii temelli bir agdir[10]. Dalgacik uzaymnin oriintii tanima uzay karakteristigi
olarak kullanildig1 igin, sinyal karakteristiginin ¢ikarimi dalgacik baz ve isaret vektoriiniin igsel ¢arpiminin
agirlastirilmig toplami ile gergeklestirilir. Hatta onun dalgacik doniisiimii ile zaman-frekans birlestirmesinden
ve sinir aginin kendi kendine ¢aliymasindan, ag dayaniklilik kapasitesine sahip olur. Burada tek gizli
katmanli diigiim aktivasyon fonksiyonu olarak ayrik morlet temel fonksiyonu olan ileri DSA dizayn
edilmigtir.

Dalgacik sinir aglarinin uygulamalar1 {izerine yapay sinir aglarmin islemden 6grenebilme ve dalgacik
ayristirabilmesi i¢in [10-14] , dizge tanimlama ve dinamik dizgelerin kontrolii i¢in [13],[15] bir¢ok arastirma
yapilmistir. Zhang ve Benveniste © nin ¢alismasinda, dalgacik agmin yeni bir gosterimi dalgacik doniisim
teorisi temelli gelisigiizel dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in ileri beslemeli sinir aglarina alternatif olarak ve
dalgacik ag1 egitimi i¢in bir geri yayilimli algoritmanin uyarlamasi onerilmistir [14]. Zhang ve arkadaslar
[16] 6grenme ve tahmin fonksiyonu igin bir dalgacik-tabanli sinir ag1 énermis olup, bu agin yapisi radyal
fonksiyonlarin ortonormal 6lgekleme fonksiyonlartyla yer degistirmesi disinda radyal basis fonksiyonlu aga
benzemektedir. Zhang [11] parametrik olmayan regresyon tahmini i¢in dalgacik ag1 olusturma algoritmalar1
sunmustur.

2.4.1. Dalgacik Catilar1 ve Dalgacik Aglar

Ortogonal dalgaciklar ve dalgacik catis1 olmak iizere iki dalgacik fonksiyonu kategorisi farkli gruplarca ayri
olarak gelistirilmistir. Ortogonal dalgaciklarin kapali formda ifade edilememesi onlarin fonksiyon yaklagimi
ve siire¢c modellemeye uygulanmasi i¢in ciddi bir dezavantajdir. Bunun tersine dalgacik catilari ise
ortogonallik sartlarinda daha az dayanikli olan sartlara uyan ana dalgacik denilen sabit bir fonksiyonunun
basit kaydirma iglemleri ile olusturulur.

Bir dalgacik y(x) ana dalgacik y(z) ‘ ten asagidaki iliski tiiretilir.

x—m].
vi(x)=y — =y(z;) (12)

J
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burada m; faktérii ve d; faktorleri sirasiyla R ve R, ¢ da tanmimh reel sayilardir. ¥ ile iiretilen aile
fonksiyonlari;

Q = ! [x_mj}m‘ei}{ and d; eNR; (13)

seklinde tanimlanabilir. Herhangi bir integrali alinabilir f fonksiyonu i¢in eger c>0 ve c<+oo gibi sabiti varsa
Q. ailesi LA(R)’ nin iskeleti(frame) denebilir ve asagidaki esitsizlikler yazilabilir.

s < X v, s) <l (1

burada H f H f fonksiyonunun normunu ve <f,g> f ve g fonksiyonlarinin igsel ¢arpimini gostermektedir.

L*(R) dalgacik cat1 aileleri evrensel yaklagimcilardir.

Cok degiskenli iglemlerin modellenmesi i¢in, ¢ok boyutlu dalgaciklar tanimlanmalidir. Bu ¢aligmada N;
skaler dalgaciklarin carpimi olarak olusturulan ¢ok boyutlu dalgaciklar kullanilmistir (N; degisken sayisidir).

N; ) X—my
Y/j(x)zl—[(//(zjk) ile Zyp =———— (15)
k=1 djk

mg ve d; sirastyla translation ve dilation vektorleridir. Bu scheme gore iiretilen ¢ok boyutlu dalgacik aileleri
L*(RM) catis1 olarak gosterilir[17]. Statik modelleme mimarisi iskeletinde ifade edilen dalgacik aglarinda ag
cikisi;

Ny NJ
y=y(x)=Y c¥ (x)+ ) ax, (16)
=1 =0

seklinde hesaplanir.

Bir N; bilesenli giris vektori, bir Ny, agirlikli ¢ok boyutlu dalgaciklar katmani ve dogrusal bir ¢ikis ndronu bir
ag olarak goriilebilir. Agin dogrusal kisminin katsayilar direkt baglantilar olarak adlandirilir. Dalgacik ag
egitimi en kii¢iik kareler fonksiyonunun minimize edilmesini igerir.

1 N n n
J(6’)=§Z(yp —y")’ (17)
n=1

burada 0 vektorii tahmin edilecek tiim ag parametrelerini igerir: dalgaciklar ve ¢ikis arasinda baglantilarin
agirhiklart ve direkt baglanti agirliklar: ; N egitim setinin eleman sayist, yZ n.6rnegin cikist ve ynbuna

karsilik gelen agin ¢ikisidir. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin iskeletinde bir dalgacik ailesi

Qd:{am”t//(amx—nﬂ),(m,n)eZz} (18)

seklinde tanimlanir, burada o ve B sabitlerdir. Aslinda (17)’deki iligski (12)’nin 6zel bir durumu olarak
diigiiniilebilir ki, burada



_ -m
m,=na"p,

(19)

_ ., —m
dj—a

dir. Bu iliskiler stirekli yaklasimdan farkli olarak, dalgacik parametrelerinin siirekli olarak
degistirilemeyecegini gostermektedir. Bu sebeple onlar1 ayarlamakta egim-temelli(gradient-based) teknikler
kullanilamaz. Genelde ayrik doniisimden {iiretilen egitimli dalgacik aglar1 Gram-Schmidt segme metodu
kullanilarak gergeklestirilir [11]. Bu yaklagim siklikla egim—temelli tekniklerce egitilenlerden daha az
karmasik olan biiyiik aglar olusturur. Bu bir¢cok uygulamalar i¢in dezavantajdir [17].

3. TARTISMA

Cahigmada kullanilan veri epilepsili olduklari degerlendirilen hastalardan Dicle Universitesi Tip
Fakiiltesinden alinmistir. Epileptik hastalar yapay sinir ag1 aragtirma modellerinin egitim ve degerlendirme
toplulugu olarak disiinilmiistir. Degerlendirmenin norologlara epilepsinin olup olmadig1 kararini
verebilecek yeterlilikte olmasi gerekmektedir.

Tiim aglar Matlab yazilimi kullamilarak egitilmistir. Ogrenme orani ag egitilirken, agmn standart karesel
hatasini azaltacak, 6grenme oranini arttiracak ve standart karesel hata arttiginda 6grenme oraninin tekrar
daha dnce belirlenen minimuma geri donecek sekilde dinamik olarak ayarlanmistir. Bu amag i¢in olusturulan
ve sekil.5 ¢ te gosterilen siniflandirict bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanli bir dalgacik sinir agidir. Tim
girislerin ilk gizli katmandaki her birime dagitildigi bir giris vektorii, giris katmanima uygulanir. Tim
birimler bu giris vektorleriyle carpilan agirlik vektorlerine sahiptir. Her birim bu girisleri toplar ve bir
dalgacik aktivasyon fonksiyonu ile donistiiriilen bir deger iiretir. Daha sonra son katmanin ¢ikisi gizli
katmandaki c¢ikis vektoriiyle son katmandaki agirliklar ¢arpilarak hesaplanir. Bu birimlerde daha fazla
toplamalar ve aktivasyonlar agin gergek ¢ikisini verir. Burada degisken sayida gizli birimli ve bir ¢ikis
birimli ag kullanilmigtir. Sadece ikili siniflama yapildigindan , bir ¢ikis birimine ihtiyag vardir.

Dalgacik
Katmanlan

Giris
Kaimam

Frekans Girigleri

Sekil.5. Dalgacik sinir agi.

Teoriye gore, agin gizli katmandaki diigiim sayis1 dalgacik bazina esittir. Eger say1 ¢ok kiigiikse, DSA giris
ve ¢ikis degeri arasinda kompleks fonksiyonlu iligki olusturmayacaktir. Bunun tersine, biiyiik bir say1 degeri
ise egitim Orneginin asiri uyumunun (over-fitting) sebep oldugu ¢ok biiyiik ¢ikis hatasina yol agabilecek
sekilde kompleks bir aga neden olacaktir. Gizli katmandaki diigiim sayis1 21° dir.



TEKNOLOJI, Cilt7, (2004), Say: 1 79,

Sonug olarak, bu c¢alismada olusturulan ag, diigiim aktivasyon fonksiyonu olarak morlet ana dalgacik
fonksiyonu kullanilarak hata geri yayilimli sinir agiyla olusturulmustur. Agirliklarin her basamakta
ayarlandig1 miktar 6grenme orani sabitleriyle parametrize edilir. Burada gizli katman i¢in bir 6grenme orant,
¢ikis katmani iginde farkli bir 6grenme orani kullanilmistir. Farkli sayida birgok degerden sonra, gizli katman
ve ¢ikis katmani i¢in en iyi performansin 0,001 © lik 6grenme orani ile elde edildigi goriilmiistiir. Ag1 egitmek
i¢cin egitim verisinin asirt uyumunu kontrol etmede asagida verildigi {izere ¢apraz gegerleme uygulamasi
gergeklestirilmigtir. Veri setinin %80 ° 1 ag1 egitmek i¢in ve her egitim doneminden sonra %10  u gegerleme
icin rasgele se¢ilmistir. Gegerleme verisi tizerinde agin hatast her gecis doneminden sonra hesaplanmistir.
Gegerleme hatasinin en kiigiik oldugu donemdeki ag agirliklart bu yeni veri iizerinde en iyi islem yapacaktir.
Bu en iyi ag geriye kalan %10 © luk test verisine uygulanir. Tiim sunumlar rasgele egitim, gecerleme, test
setleri ve baslangic agirlik degerleri kullanilarak 30 kez smiflandirilmistir. Agin siniflandirmasinin bir
boliimden digerine nasil degistiginin kontrolii , en iyi sonucun takip eden boliimler {izerindeki ag ¢ikisinin

ortalamasi alinarak elde edilebilecegini gostermistir. Bunu arastirmak icin DSA , MLE kullanan AR ile 6n
islemeye tabi tutulan veri ile egitilmistir.

MLE‘li AR ve HFD kullanarak en iyi islem yapan dalgacik sinir agimin performansi i¢in sonuglar tablo.1‘de
gosterilmistir. Dogruluk dogru tahminlerin toplam yiizdesidir. Ozgiilliik(specifity) EEG esnasinda epilepsi
geciren hastalar i¢in dogru tahmin yiizdesi ve duyarlilik ise epilepsi gecirmeyen hastalar i¢in dogru tahmin
yiizdesidir.

Tek gizli katmanli smiflandiricr olarak DSA kullanimi ile %93 civarinda bir siniflandirma orani elde
edilmistir. Veri her pencerede 6. dereceden AR modeli kullanilmistir. Her veri igin toplam 6zellik vektorleri
say1s1 yaklagik 300°diir. Gegerleme ve test setlerinin her biri toplam &zellik vektorlerinin %10‘u dur, geri
kalan da egitim seti igindir. Simiflandirma oranlar1 %90 uygunluk araligindadir. Gizli katman sayisi arttikca
egitim verisinde hatanin artmasina ragmen, test verisi lizerindeki hata gizli katman sayisiyla belirgin olarak
degismemistir. Test verisi lizerinde MLE kullanan AR i siniflandirma yiizdeleri %93 iin {izerindedir. Sinir
aginda 6n islemci olarak HFD kullanilarak %92.1 * lik ortalama bir siniflama elde edilmistir.

Tablo 1. Yapay sinir aginin hastalik siniflandirma performansi.

Siniflandirma Yontemi Dogruluk Ozgiilliik Hassashk
Dalgacik Sinir Ag1 92.1 95 90.3
Standart Geriyayilimli Sinir Ag1 91.7 923 89.8
4. SONUCLAR

Epilepsinin teshisi dnemli bir konu olup, hastanin ve EEG ° sinin gézlenmesine ve ek klinik bilgilere ihtiyag
vardir. Hastalar1 epilepsi var veya yok seklinde siniflandiran bir yapay sinir ag1 hekim igin ¢ok degerli bir
karar verme destek araci olacaktir. Bu caligmada EEG kayitlarinda epilepsi varligini belirlemekte
simiflandiric1 olarak bir dalgacik sinir ag1 gelistirilmistir. Bu yeni metotta HFD ve MLE optimizasyonuna
sahip AR spektrumlarini dalgacik sinir agina bir girig olarak girilir. Cikista epilepsi var veya yok seklinde iki
ayrik ¢ikis vardir. Degisik yapay sinir ag1 6grenme algoritmalar1 degerlendirilmistir. DSA %95.8 6zgiilliik ve
%091 duyarlilikli siniflandirma dogrulugu nu %93 yapan bir performans iyilestirmesi vermistir. %90 ¢ dan
yiiksek 6zgiilliik ve hassaslik veren DSA siniflandirma 6nemli bir teshis karar verme mekanizmasi olup
epilepsi hastalarinin tedavisinde hekimlere yardim edebilir.
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