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Ozet

Epilepsi hastaligi kigilerin normal ve sosyal hayatini olumsuz etkileyen bazi durumlarda oliimle so-
nuglanabilen ciddi bir hastaliktir. EEG (elektroensefalogram) uzmant tarafindan EEG 'nin incele-
nerek hastanmin durumu hakkinda bilgi vermesi hala klinikteki altin standart olarak kabul edilmekte-
dir. EEG verilerini bu yontemle analiz etmek ¢ok uzun veri kaydinin incelenmesini gerektirmektedir.
Ayrica, aym EEG verisini, farklt EEG uzmanlari farkll olarak yorumlayabilmektedir. Epilepsi has-
taligimin EEG verilerinden tespitinde otomatik bir yontemin gerekliligi a¢iktir. Bu ¢alismada yiiksek
dereceli istatistikler kullanan ikiz-izge ve ikiz-tutarlilik yontemleri epileptik atak iceren subdural
elektroensefalogram (SEEG) verilerine uygulanarak, atak zamanlar: tespit edilmistir. Epilepsi ata-
gimin dogrusal olmayan yapisi géz éniinde bulundurularak bir algoritma gelistirilmistir. SEEG ve-
rileri duragan kabul edilen zaman parcalarina boliinerek ikiz-izge yontemi uygulanmistir. Ikiz-
izgenin normalize edilmis hali ikiz-tutarlilik hesaplanmistir. Ikiz-tutarlilik matrislerinden dogrusal
olmama olgiistinii gosterecek degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler kullanilarak epileptik atak
tespit edilmistir. Epileptik atak tespitinde degiskenlerin performansi ROC (Receiver Operating
Characteristic curve) kullanilarak degerlendirilmistir. Faz kuplaji olan ikiz-frekanslarin sayisini
gosteren degisken ile 0.1853 bagil toplam hata oranminda %53.49 duyarlilik ve %90.25 6zgiilliik el-
de edilmigstir. Diger bir dogrusal olmayan yontem Lempel Ziv karmasiklik ol¢iisii ve dogrusal bir
yontem olan gii¢ izge analizi aym isaretlere uygulanmistir. Ikiz-izge temeline dayali sunulan bu al-
goritma ile ataklar tespit edilmesine ragmen, Lempel Ziv karmasiklik 6l¢iisii ve gii¢ izge analizi
ataklar tespit etmede bagarili olamamistir.
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Epileptic seizure detection from SEEG
data by using higher order statistics
and spectra

Extended abstract

Epilepsy is a disease that has negative effects on
human’s normal and social lives. On some cases
epilepsy can even be lethal. Expert interpretation on
EEG (electroencephalogram) data is still the
‘golden standard’ in clinical applications where ex-
perts analyze the EEG data and generate the reports
for the patient’s situations. To generate the reports
experts are obliged to examine and analyze very
long EEG data in which the interpretation of the
data may change from one expert to another. It is
obvious that an automatic method is required to de-
tect the epilepsy from EEG data. The starting time
or early detection of the seizure is very important in
terms of diagnosis, treating and controlling of the
epilepsy. It is known that the noise, which is gener-
ated by recording devices and environment, has
negative effects on analysis and interpretation of
EEG while observing and analyzing the scalp EEG.
For that reason, the works in literature are concen-
trated on subdural EEG (SEEG) in recent years.
Subdural EEG is collected from patients, which do
not answer to the medical treatment and candidate
for brain surgery. The epileptic area in brain is de-
cided by using MRI results, patient medical history,
and clinical findings before medical operation. Pa-
tients who are decided that have epileptic area in
their brain are taken to the medical operation.
SEEG is recorded during the operation by using
electrodes, which are placed on the celebral cortex.
The SEEG data is loaded to the computers or CDs
as digital data after required amplification and
filtering.

The aim of this work is to apply bispectrum and bi-
coherence methods of higher order statistics to epi-
leptic seizure SEEG data and to detect the changes
that occur during, before and just after the seizure.
To achieve these objectives an algorithm is devel-
oped. In this algorithm the epileptic seizure is as-
sumed as stationary and nonlinear. The first step is
to apply bispectrum method to time framed EEG
data segments, which is assumed to be stationary.
Bicoherence, which is also called normalized bis-
pectrum, is calculated from bispectrum. From the
bicoherence matrix the parameters that are the
measures for non-linearity, is determined. The val-
ues of bicoherence matrix are between 0 and 1 in
theory. Whereas the values, which are showing un-

coupled frequencies, might be close to zero but not
every time in practice. A threshold level is used to
determine true-coupled bifrequencies. The parame-
ters that are the measures for non-linearity, is de-
termined from the bicoherence matrix. Employing
the non-linearity measures from each time frame,
epileptic seizure is detected.

The performance of the parameters on epileptic sei-
zure detection is determined by ROC (Receiver Op-
erating Characteristic curve). According to this
method the parameter that shows the number of bi-
frequency, which is above a threshold level in bico-
herence matrix, is determined as the most suitable
parameter on epileptic seizure detection. Using this
parameter epileptic seizure is detected. For this data
package on a total error rate of 0.1853 sensitivity of
%53.49 and specificity of %90.25 is achieved.
Power spectrum is applied to the same signals to
compare the performances of methods. Welch
Method is used for estimation power spectrum.
Normalized power spectrum and power in different
frequency bands are used to detect the epileptic sei-
zures. Power spectrum is unable to detect the epilep-
tic seizures with acceptable total error rate for this
data package. Lempel and Ziv Complexity is an-
other nonlinear method. Lempel and Ziv Complex-
ity and its variants are popular metrics for charac-
terizing biological signals. Lempel and Ziv Com-
plexity is also applied to the same signals to com-
pare the performances of methods. Although Lem-
pel and Ziv Complexity is applied to SEEG data to
detect the seizures in literature it is unable to detect
the epileptic seizures with acceptable total error
rate for this data package. Therefore, parameters
calculated from bicoherence provide a good char-
acterization of epileptic data and detection of epi-
leptic seizures.

There is not any nonlinear method yet which is used
for the clinical applications to detect epileptic sei-
zure with high sensitivity and specificity. After the
discovery of the possibility to control and treat the
epileptic seizure by electrical stimulating the epilep-
tic focus region of the brain, research to find meth-
ods for detecting the epileptic seizures are acceler-
ated in a few years. Because the results of this study
enlighten the literature, it will give an important
contribution to a scientific hot topic.

Keywords: Bispectrum, bicoherence, Lempel and

Ziv complexity, subdural electroencephalogram
(SEEG), higher order statistics.
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Giris

Beynin fonksiyonel aktivitesi, kafatasi i¢inde bir
elektrik akimi olarak belirir. Berger (1929), bey-
nin elektriksel aktivitesini kaydetmek i¢in basit
bir yontem gelistirmistir. Kafa derisi {izerinden,
elektrodlar araciligi ile beyin dalgalarinin kayde-
dilebilecegini gostermistir. Elektroensefalogram
(electroencephalogram), ya da EEG adi verilen
bu yontemle, beynin ilgili bolgesinde bulunan
sinir hiicrelerindeki tiim potansiyel degisimlerin
toplamindan olusan beyin dalgalar1, kafatasi {ize-
rinden elektrodlar yardimiyla kaydedilir. Kafa
derisi lizerine yerlestirilen elektrodlar, beynin o
bolgedeki elektriksel aktivitesini gosterir (Kolb
ve Whishaw, 1990).

Normal kisilerden kaydedilen EEG’nin frekans
degisimi 1-30 Hz araliginda ve genlik degeri 20-
100 puV araligindadir. EEG isaretinin genlik ve
frekans bilgisi, beynin fonksiyonel caligmasi
hakkinda bilgi verir. Mesela, uyuma, uyanik
olma, yogun zihinsel aktivite icinde olma gibi
herbir farkli aktivite icin EEG farkl frekans ara-
liklarinda salinir. Uyku durumunda frekans dii-
sikken zihinsel aktivite sirasinda yiiksektir.
Uyanik durumdayken frekansin yiiksek olmasi
beklenirken gereginden diisiik olmasi, beyin ha-
sarinin olduguna isaret eder. EEG isaretinin fre-
kans karakteristigi olduk¢a karmasik olmasina
ve genlik degerleri ¢ok kisa zaman araliklarinda
degisim gostermesine ragmen, literatlirde kabul
edilmis frekans bandlarina ayrilmistir. Bu fre-
kans bandlari, delta (0.5-4 Hz), teta (4-7 Hz),
alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30 Hz) olarak adlan-
dirtlir. EEG’nin uyku siireglerininin incelenme-
sinde, anastezi derinliginin arastirilmasinda, epi-
lepsi (epilepsy) ve beyin hasarlar1 gibi patalojik
durumlarin tespitinde ¢ok 6nemli bir ara¢ oldu-
gu gosterilmistir (Kolb ve Whishaw, 1990,
Kandel vd., 1991, Kandel vd., 2000).

Insan beyni bilinen en karmasik sistemlerden
biridir. Giinlimiizde epilepsiyi olusturan meka-
nizmalar aydinlanmaya baglamasina ragmen
herhangi bir anda atagin olusmasinin sebepleri
hala arastirilmaktadir.

Beynin fonksiyonel calismasi ile ilgili bilgi ve-

ren EEG’nin gelistirilmesiyle epilepsi ile ilgili
olduk¢a 6nemli bilgiler elde edilmeye baslan-
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mustir. Son yillarda epilepsi hastalarindan topla-
nan EEG datalar iizerinde c¢aligmalar yogun-
lasmistir. EEG de beliren farkli elektriksel akti-
vitelerin farkli epilepsi tiirleri ile iligkisi belir-
lenmeye baglanmistir.

Epilepsi atagi gibi patalojik durumlarda EEG
isaretinde anlik degisim gosteren bilesenlerin
tanimlanabilmesi  giiclesmektedir. Kolb ve
Whishaw (1990), baz1 epilepsi hastalarinin atak-
larini tespit etmenin ¢ok zor oldugunu, hastanin
uykuda ve uyanik stirekli gézlem altinda tutul-
mas1 ve EEG kaydina bakilmas1 gerektigini be-
lirtmislerdir. Ayrica, EEG’lerinde anormal dal-
ga formu olusan biitliin kisiler epilepsi hastasi
degildir. Klinikte EEG verileri, uzman tarafin-
dan gozle analiz edilmektedir. Bu islem goz ve
zihin agisindan oldukga stresli ve yorucudur.
Saatlerce hatta giinlerce kaydedilmis EEG veri-
leri 10 saniyelik gerceveler seklinde bilgisayar
ekranindan gegerken analiz edilmektedir. Farkli
egitim almis uzmanlar tarafindan yorumlanan
EEG wverileri, tutarsiz bilgi kayitlarina sebep
olabilmektedir (Jerger vd., 2001).

Isaret isleme tekniklerindeki gelismeler beyin ve
epilepsi arastirmalarina hiz vermistir. Beyin ta-
rafindan tretilen dalgalarin modellenmesi i¢in
yapilan ¢ok fazla sayida c¢alismaya ragmen,
EEG isaretlerinin bir¢ok karakteristik ozelligi
hala tam olarak anlagilamamustir.

Inme (felg) den sonra en yaygin olarak karsilasi-
lan norolojik bozukluk epilepsi hastaligidir.
Diinyada yaklasik 60 milyon insan epilepsi has-
tasidir. Bu hastalarin 2/3’1 ilagla tedavi edile-
bilmektedir. Kalan %7-8’1 ise ancak tibbi ope-
rasyon ile tedavi edilebilmektedir. Bu durumda,
hastalarin %25°1, yani yaklasik 15 milyon kisi-
nin epilepsi ataklari, mevcut tedavi yontemleri
ile tedavi edilememektedir (Witte vd., 2003).

Tim bu sebeplerden dolay1, dogru epilepsi tes-
hisi ve tedavisi agisindan, EEG isaretlerinin tu-
tarl1 ve uygun bir igaret isleme yontemi ile ana-
liz edilmesi gerekmektedir.

Bu caligmanin amaci yiiksek dereceli istatistik-
ler kullanan ikiz-izge ve ikiz-tutarlhilik yontemi-
ni epileptik atak verilerine uygulamak ve atak
zamanlarini tespit etmektir.



R. B. Artan, E. Yazgan

Yiiksek dereceli istatistikler ve izgeler
Gili¢ izge yogunlugu, deterministik ve rastgele
isaretlerin analizinde 6nemli bilgiler verir. Giig
izge kestiriminde isaret, ilintisiz harmonik bile-
senlerin siiperpozisyonu olarak diisiiniiliir. Isa-
retle ilgili gii¢ izgesinin igerdigi bilgi, isaretin
ikinci derece istatistiklerinde de mevcuttur. Giig
izgesi, isaretin frekans bilesenleri {izerindeki
giic dagilimini1 gosterir, isaretin frekans bilesen-
leri arasindaki faz iliskisini gdstermez. Bu bilgi,
sadece Gauss ve dogrusal siirecler i¢in yeterli-
dir. Ancak pratikte, biyotip, sismik, radyoastro-
nomi verileri gibi Gauss dagilimli olmayan ve
dogrusal-olmayan siirecler de vardir. Isaretin
ikinci dereceden daha yiiksek istatistikleri, isa-
retin Gauss-olmayan ve dogrusal-olmayan 6zel-
liklerini tespit etmek i¢in kullanilabilir. Yiiksek
Dereceli izge, (Higher Order Spectrum (HOS)
or Polyspectrum), duragan bir isaretin Yiiksek
dereceli istatistiklerinin, Fourier Doniisiimii ola-
rak tanimlanmistir (Nikias ve Mendel, 1993;
Nikias ve Petropulu, 1993; Nikias ve
Raghuveer, 1987; Mendel, 1991).

Isaret isleme alaninda yiiksek dereceli izgenin
baslica kullanim alanlar1 sunlardir (Nikias ve
Mendel, 1993; Nikias ve Petropulu, 1993;
Nikias ve Raghuveer, 1987): 1) Gauss dagili-
mindan sapma bilgisini kullanarak o6zellik ¢1-
karmak 2) Gauss dagilimli olan veya Gauss
dagilimli olmayan ancak simetrik dagilimh
olan giiriiltiiyli bastirmak 3) Gauss-olmayan
isaretlerin fazin1 kestirme 4) isaretlerin dogru-
sal olmayan Ozelliklerini tespit etmek ve
siiflamak.

Rasgele giris isareti ile siirtilen bir sistemin dog-
rusalsizligt HOS kullanarak tespit edilebilir.
Dogrusal sistemden rastgele isaretleri gecirerek
analiz etme yontemleri senelerdir uygulanmak-
tadir. Bu yontemler gii¢ izgesi ve 0zilinti fonk-
siyonlar1 kullanilmasi temeline dayanir. Ancak
dogrusal olmayan bir sistemden rastgele bir isa-
retin gecirilerek analiz edilmesinde bu yontem-
ler yeterli olmayacaktir. Boyle bir durumda her
bir dogrusalsizlik durumu 6zel olarak ele alin-
malidir. HOS dogrusal olmayan bir sistemin ¢i1-
kisindan, sistemdeki dogrusalsizlifi belirleme
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ve smiflamada kilit rol oynar (Nikias ve
Mendel, 1993, Nikias ve Raghuveer, 1987). Gi-
ris isareti x(n) asagidaki sekilde verilen:

x(n)= ;A,,, explj(w,n+4, )} (1)

dogrusal zamanla degismeyen (Linear Time
Invariant, LTI) sistem i¢in, sistemin ¢ikist su
sekilde verilir.

Y(m)" => B, exp{j(w,n+86,)} )

Bu esitligin ikinci dereceden biiylik tiim yiiksek
dereceli kiimiilantlarinin sifir ¢ikacagi gosterile-
bilir. Yiiksek dereceli kiimiilantlarin sifir olmasi
ise ¢ikis zaman serisini sadece dogrusal isleyen
bir sistemin iirettigini gosterir. Esitlik 1°de veri-
len x(n) isareti i¢in dogrusal olmayan bir siste-
min ¢ikis1 z(n), asagidaki sekilde gosterilebilir:

z(n)=Y ¥ (n)"” 3)

A=

Burada, Y (n)(l) ’lar su sekilde yazilir,

Y(n)" => B, exp{j(w,n+6,)} 4)

Y(I’l)(z) — Z Z C, Ckej[(WerWk Jn+(0,+6; )] (5)
m k

z(n)’nin ikiz-izgesinin sifirdan farkli ¢ikmast,
z(n)’nin genel ifadesinde YV (n)(z) ile ifade edilen
terimlerin oldugunu gosterir. Bu terimlerin var-
l1g1 karesel bir dogrusalsizligin varligini sdyler.
Boylece, dogrusal olmayan bir zaman serisinin
yiiksek dereceli izgesinde, harmonik bilesenler
arasindaki faz iligkisi incelenerek dogrusalsizlik

derecesi belirlenebilir (Nikias ve Raghuveer,
1987; Brillenger, 1965; Marmarelis, 2004).

ikiz-izge kestirimi

Eger x(n) reel, duragan, rastgele bir siireg ise ve
k. dereceye kadar momentleri mevcut ise, k.
momenti agagidaki sekilde tanimlanmistir:
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m; (z'1 I U )
B W (©)

Burada E {} beklenen deger islemidir. Bu siire-

cin k. moment izgesi, k. derece momentin (k-1)
boyutlu Fourier doniisiimii olarak tanimlanir.
Yiiksek dereceli istatistiklerin 6zel durumlar
olan 3. derece izge, ikiz-izge (bispectrum) ve 4.
derece izge, lgliz-izge (trispectrum) olarak
adlandirilmstir.

Ikiz-izge kestirimi igin cesitli yaklasimlar su-
nulmustur. Bu yaklagimlar dogrudan yada do-
layli yaklagimlar olarak siiflanmaktadir. Dog-
rudan ve dolayl yaklasimlar parametrik olma-
yan yaklagimlardir. Dolayli yaklagimlarda once
momentler kestirilmekte, daha sonra ¢ok boyut-
lu Fourier doniisiimii uygulanmaktadir. Bu kes-
tirim yaklagiminin dogrulugu, momentlerin kes-
tirim dogruluguna baghdir. Sonlu uzunluktaki
veriden moment hesaplanirken olusan degerler-
deki herhangi bir hata yiiksek dereceli kestirime
daha biiyiik bir hata olarak yansimaktadir.

Diger yaklagim ise dogrudan yaklasimdir. Bu
yaklasimda ayrik Fourier doniisiimii hesaplamak
icin dogrudan Hizli Fourier dontistimii (Fast
Fourier Transform, FFT) kullanilmaktadir. Ger-
cek deneysel verileri analiz ederken, yorumlar-
ken ve modellerken, dogrudan yaklagimin sik-
likla kabul edilebilir yiiksek dereceli izge kesti-
rimi sagladigi, Boashash ve digerleri (1996) ta-
rafindan bildirilmistir.

Direk yaklagim kullanilarak, duragan bir x(n)
isaretinin ikiz-izgesi asagidaki sekilde hesapla-
nabilir (Nikias ve Mendel, 1993, Nikias ve
Petropulu, 1993).

B(wy,wy) = X(W)X(wp) X *(wp +wy)  (7)

|wi| <z, 1=1,2 |w1 +W2| <r
Burada X(w), x(n) isaretinin Fourier dontistimiidiir.

Kullanigh 6zelliklerinden dolayi, uygulamada
en fazla kullanilan, ikiz-izgenin normalize hali-
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dir. Duragan ikiz-izgeyi normalize etmenin bir
cok yontemi vardir. Bu c¢alismada, Kim ve
Powers (1979) tarafindan tanimlanan normalize
ikiz-izge formu kullanilmistir.

K
3 [ X ) (o ) (8)

'=1

\/g[X(wl)X(mz]

b(wy,wy) =

ﬁ[‘X(Wl +w2)‘2} |

i=1

Burada X(w)= X;(w)’dir ve b(w;,w,) fonk-
siyonu komplekstir. Ikiz-tutarlilik fonksiyonu

kompleks oldugundan faz ve genligi vardir.
Ikiz-tutarlilik en yaygin olarak karesel faz

kuplajinin  tespitinde kullanilir. bz(wl,wz)

fonksiyonunun degerleri karesel faz kuplajinin
bir 6l¢iisiidiir (Fackrell ve McLaughlin, 1995).

Ikiz-tutarlilik fonksiyonunun kullanish diger bir
ozelligi de 0 ve 1 arasinda degerler almasidir. Bu
ozellik Schwartz esitsizligi kullanilarak gosteri-
lebilir. Schwartz esitsizligi asagidaki sekildedir.

Elaz) < £l ||l | ©)

z1 = X(w)X(wy) ve zp = X(w +wy) sece-
rek 8 esitliginden, asigidaki sonuca varilir.

0<b?(wy,wy) <1

(10)

Lempel ve Ziv karmasikhik ol¢iisii
Biyomedikal isaret analizinde son yillarda kul-
lanilan dogrusal olmayan metriklerden birisi
karmasiklik ol¢iistidiir. Lempel ve Ziv (LZ) ta-
rafindan sonlu dizilerin rasgeleligini bulmak
icin Onerilen karmasiklik metrigi bilgi teorisine
dayali problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Aboy vd., 2006). LZ yonte-
minin ayrik zamanli fizyolojik isaretlerin kar-
masikligini kestirmek i¢in bir metrik olarak kul-
lanilmas1 son yillarda yaygimlasmistir (Aboy
vd., 2006, Hu vd., 2006).

LZ karmasikligini hesaplamak i¢in, biyomedikal
isaret once sembolik diziye ¢evrilir. Bunun icin
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en popiiler yaklagim, isaretin genligini bir esik
degeri ile karsilastirarak, 0-1 dizisine ¢evirmek-
tir. Isaretin genligi esik degerinden biiyiikse,
genlik degeri 1’e, aksi taktirde 0’a ¢evrilir. Esik
degeri olarak isaretin medyaninin kullanilmasi
iyi bir se¢imdir. Sembolik dizi elde edildikten
sonra, ayri sozciikler olusturmak iizere ayrigtiri-
lir ve sonra sozciikler kodlanir. L(n), bu soz-

ctiklerin kodlanmis dizisinin uzunlugunu gos-
termek lizere, LZ karmasiklig1 asagidaki sekilde
tanimlanir (Hu vd., 2006).

_Lm)
_l’l

Cu (In

n, dizinin uzunlugudur. Sonlu uzunlukta 0-1
sembolik dizisi,D =dd,...d, olarak gosterilir-
se, dizi sirayla taranarak ss,... sozctikleri elde
edilir. s, sozciikleri, s, =d, ve s,, daha Once

belirmemis en kisa sdzciik olarak segilir. Orne-
gin, 1011010100010 dizisi 1.0.11.01.010.00.10
olarak ayristirilir. Boylece 7 sozciik elde edilir
(Hu vd., 2006). Sozciikler daha sonra kodlanir.
Kodlanan dizinin toplam uzunlugu,

L(n) = c(n)[log, c(n) +1] (12)
olarak bulunur. Burada c(n) sozcilik sayisidir.
Boylece LZ karmasikligy,

(13)

C,=c

(o cn) +1
n

esitliginden hesaplanabilir (Hu vd., 2006). LZ
karmasiklik degerini [0-1] aralifinda elde ede-
bilmek icin asagidaki sekilde normalizasyon
yapilir.

CWLZ (n) — CconstLZ (n)
CrandLZ (l’l) - CconstLZ (n)

CnarmLZ (n) = (14)

Esitlikteki C,, ,,(n), sabit dizi i¢in LZ karma-
siklik degeri ve C,,,,(n), rasgele dizi i¢in LZ
karmasiklik degeridir.
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Materyal ve yontem

EEG kafa tasi iizerine yerlestirilen elektrodlar
araciligi ile kaydedilen bir alan potansiyeli dizi-
sini gosterir. Elektrodlarin yerlestirilme ve bag-
lant1 sekilleri kayit montaji olarak adlandirilir.
Tek kutuplu ve ¢ift kutuplu olmak tizere iki tiir
montaj vardir. Tek kutuplu montajda, bir bolge-
deki aktif elektroddan uzak bir bolgedeki pasif
bir elektroda gore elektriksel aktivite kaydedilir.
Cift kutuplu montajda ise aktif olan iki
elektrodun birbirleriyle baglanmasiyla elektrik-
sel aktivite Olctliir (Kandel vd., 2000).

Son 10 yildir, kafa tas1 i¢inden kayit yontemleri
gelistirilmeye ve kullanilmaya baslanmistir. Ka-
fatasi lizerinden kaydedilen EEG, teshis i¢in ye-
terli bilgiyi vermiyorsa, operasyon ile kafatasi
acilarak beyin zari iizerine ya da beynin derin
bolgelerine elektrodlar yerlestirilerek  kayit
alinmaktadir. Bu amagla, derin, serit ve 1zgara
elektrodlar iiretilmistir. Bu elektrodlar sayesinde
siirekli olarak subdural elektroensefalogram
(SEEG) kayd1 yapilabilmektedir. SEEG’de gii-
riiltii ¢ok daha azdir ve ataklar1 tespit etme ihti-
mali ¢cok daha yliksektir. SEEG ile yeterli sayida
atak (en az ii¢) kayda alinir ve SEEG’nin atagi
kapsayan bolgesi atak merkezinin tespiti igin
detayl olarak analiz edilir.

Kafatas1 tlizerinden kaydedilen EEG (skalp
EEG) isaretlerinin incelenmesi ve analizinde,
kaydetme yontemi ve cevresel faktorlerden kay-
naklanan giiriiltiiniin, EEG isaretlerinin yorum-
lanmasin1  giiclestirdigi ve analiz sonucunu
olumsuz etkiledigi bilinmektedir. Epilepsi atak-
lar1 tizerinde yapilan son yillardaki c¢alismalar,
subdural EEG (SEEQG), isaretleri {lizerinde yo-
gunlagmustir. SEEG verileri, ilag tedavisine ce-
vap vermeyen ve tibbi operasyona aday olan
epilepsi hastalarindan toplanir. Beyin iizerinde
belli bolgenin, epilepsi atagini baglattigina karar
verilen hastalar tibbi operasyona alinir. Operas-
yon bolgesi, operasyondan dnce klinik bulgular,
MRI gibi goriintiilleme yontemleri ile belirlen-
mistir. SEEG, beyin zar1 ilizerine yerlestirilen
elektrodlar araciligi ile kaydedilir ve gerekli
kuvvetlendirme ve filtreleme 6n islemlerinden
sonra sayisal isaret olarak bilgisayara yada CD’
lere aktarilir.
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Bu ¢alismada, Pittsburgh Cocuk Hastanesinde,
(Children Hospital, University of Pittsburgh,
Pittsburgh, PA, USA), bir hastadan kaydedilen
SEEG verileri kullanildi. 95 kanalli SEEG veri-
leri 10 epilepsi atagi igermektedir.

University of Pitsburgh Medical Center’de epi-
lepsi hastas1 bir erkek ¢ocugun sol temporal lo-
bunda (left temporal lobe) epileptik aktivite
gozlemlendiginden, elektrodlar tibbi operasyon
ile beynin 1lgili bolgesi tizerine yerlestirilerek
operasyon tamamlanmis, 10/30/2001  ve
11/5/2001 tarihleri arasinda, siirekli olarak
SEEG kayit alinmistir. Kayit sirasinda hasta yo-
gun bakimda kalmustir.

Elektrodlarin yerlestirilmesi sirasinda x 11 ile
elektrodlarin konumlar1 kontrol edilmistir. 48 de-
rin, 48 ylizey olmak iizere 96 kanaldan veri kaydi
almmustir. 8. elektrod referans olarak kullanilmis-
tir. Derin elektrodlar, en alt seviyesi 1 olmak tizere
4 seviyeden kayit almaktadir. Hasta ayn1 zamanda
uzmanlar tarafindan gézlemlenmis, video kaydi
almmus ve epileptik atak anlari not edilmistir. Or-
nekleme frekansi 250 Hz’dir. Kayit sisteminde 12
bit ADC kullanilmustir. Veriler 60 saniyelik paket-
ler halinde, kayit tarih ve saatini gosteren dosya
isimleri ile CD’lere kaydedilmistir. Sekil 1°de
elektrodlarn x-151n1 yardimu ile beyin tizerindeki
konumlar1 gosterilmistir.

Sekil 1. Elektrodlarin konumunun x-isini ile
gosterimi
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Uygulama

On islem olarak ¢ok kanalli SEEG verilerindeki
referans kanaldaki degisim etkisini ortadan kal-
dirmak i¢in tiim kanallarin toplami her bir ka-
naldan ¢ikartildi. Daha sonra klinik bulgulara
gore epileptik atak aktivitesi igeren SEEG isa-
retleri etiketlenerek gruplandi ve dogrusal ol-
mayan analiz i¢in uygun hale getirildi.

Islem yiikiinii azaltmak igin isaret 10 kat veri
seyreltildi. Daha sonra, 2500 nokta uzunlugunda
pencerelere boliindii. Bu pencerelerde ikiz-izge
ve ikiz-tutarlilik hesaplandi. ikiz-tutarlilik he-
saplamak icin belirlenen pencerelerde isaret 250
nokta uzunlugunda 10 alt pencereye boliindii.
Elde edilen B, , ;(w;,w;) ikiz-izge matrisle-

rinden, 10 tanesinin ortalamasi alinarak 8 esitli-
ginde verilen yontemle ikiz-tutarlilik hesaplan-
di1. Buradaki indislerden, ¢ kanal numarasini, z
pencere numarasini ve k alt pencere numarasini

gostermektedir. Elde edilen karesel bc’z2 (w;,w,)

ikiz—tutarlilik matrislerinin degerleri O ve 1 ara-
liginda bulunmaktadir. Ancak, uygulamada bii-
tiin faz kuplaji olmayan ikiz-frekanslar sifira
yakin olmasia ragmen, sifir olmayabilir. Bu
ylizden, bir 6nem seviyesini belirlenmesi ge-
rekmektedir. Onem seviyesini belirlemek iizere
Haubrich (1965) tarafindan bildirilen %95 olasi-

liktaki 6nem seviyesi, s=,/6/(2K) , esitligi kul-
lanild1. Ayrica % 99, %95, %90, %80 olasilikta,
teorik 6nem seviyeleri, \/9.2 /(2K) , \/6/(21{) ,

\/4.6/(2K), \/3.2/(2K) , de algoritmanin epi-

leptik atak duyarliligini iyilestirmek i¢in denen-
di. Belirlenen bu 6nem seviyesini gegen ikiz-
tutarlilik matrisinin elemanlarinda 6nemli dere-
cede faz kuplaj1 oldugu kabul edildi.

Tiim kanallar ve zaman adimlar1 i¢in hesaplanan
ikiz-tutarlilik matrisleri bilgisayarda oldukca
fazla hafiza gerektirmektedir. Bu bilgileri sak-
lamak, islemek ve degerlendirmek pratik degil-
dir. Karesel ikiz-tutarlilik matrisinden dogrusal-
lik ve Gauss olma durumunun test edilebildigi
bilinmektedir. Bundan dolay1, karesel ikiz-
tutarlilik matrisinin ortalama degeri, standart
sapmasi, en biiylik degeri hesaplandi. Bu deger-
ler isaretin Gauss olma dl¢iisti ve dogrusal olma
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Ol¢iisi olarak degerlendirildi. Kanala ve zaman
adimina bagli bu parametreler SEEG verisindeki
atak zamanlarini tespit etmek amactyla kullanildi.

Diger bir parametre olarak, ikiz-tutarlilik matri-
sinde onem seviyesini gegen ikiz-frekanslarin
sayist olarak belirlendi. Matrisin degerlerinin
sabit olup olmadigimi tespit etmek icin ortala-
maya standart sapmanin iki kati1 eklenerek en
biiylik degerden cikartildi. Bu parametreye p
degeri adi verildi. Algoritmanin bir sonraki
adiminda, ikiz-tutarlilik matrisinin ortalama de-
geri (or), standart sapmasi (sr), en biiyiik degeri
(kr), p degeri ve Onem seviyesini gegen ikiz-
frekans sayisi (to), olmak iizere 5 parametrenin
tiim kanallar lizerinde toplami alindi. Bu degis-
kenlerin degerleri SEEG verisindeki epileptik
atak zamanlarini tespit etmek tizere kullanildi.
Bu amagla zamana bagl p,, or,, kr,, sr;, to, de-
giskenleri i¢in esik degerleri (r), belirlendi. Bu
esik degerlerini gecen zaman adimlart atak ola-
rak isaretlendi. Sekil 2°de epileptik atak igeren
bir isaret i¢in hesaplanan to, or ve kr degiskenle-
rinin tim kanallar {izerinde toplamlart ¢izdiril-
migtir. 20. zaman adimindan sonra atagin basla-
dig1 klinik olarak da dogrulanmustir.

SEEG verisi kaydedilirken, hastanin krize girdi-
g1 an1 dogru tespit etmek amaciyla es zamanh
olarak video kaydi da alinmistir. Klinik olarak
kriz anin1 tespit etmek i¢in kayit sisteminde bir
de diigme bulunmaktadir. Hasta tarafindan yada
yakini tarafindan kriz basladig1 anda bu diigme-
ye basilmaktadir. Klinik olarak hastanin diig-
meye basmasi, video kaydi ya da EEG uzmani-
nin EEG verilerini incelemesi sonucu SEEG ve-
risinde epileptik atak baslangict olarak tespit
edilen zaman anlar1 klinik epileptik baslangici
olarak isaretlenmistir.

Klinik olarak epileptik atak baslangici tespit et-
menin zorluklar1 acgiktir. Otomatik atak tespit
etme imkani sunan bu tez ¢alismasinda 6nerilen
algoritmanin atak tespit etmedeki basarist du-
yarlilik ve 6zgilliik analizleri ile gdsterildi. Kli-
nik olarak belirlenen atak zamanlar1 gercek atak
zamanlari olarak kabul edildi. Algoritma ile bu-
lunan atak zamanlar1 ger¢ek atak zamanlari ile
karsilastirildi.
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B0

z
(c)

Sekil 2. a) to degiskeni b) or degiskeni
¢) kr degiskeni

Algoritmanin epileptik ataga duyarliligini art-
tirmak i¢in p,, or, kr, sr, to,degiskenlerinin esik
degerleri belirli adimlarla attirildi. Herbir degis-
kenin yiiksek 6zgiilliik (specificity) ve duyarlilik
(sensitivity) saglayan esik degerleri belirlendi.
Yiiksek ozgiilliik ve duyarlilik saglayan en uy-
gun esik degerini belirlemek i¢in bagil toplam
hata orani (total error rate, TE) hesaplandi.
TE’nin 0.2°den diisiik oldugu, 6zgiillik ve du-
yarliligin yiiksek oldugu esik degeri en uygun
esik degeri olarak secildi.

Degiskenlerin farkli esik degerlerindeki 6zgiil-
liik ve duyarlilik degisimi, almag ¢alisma karak-
teristik egrisi, ROC, kullanilarak ¢izildirildi.
ROC, duyarliligin (sen), 1-0zgiillige (1-spe),
gore degisimi seklinde cizdirildi. Kiigiik TE de-
gerinde, duyarliligin en yiiksek (sen), 1-
ozgiilliigiin (1-spe), en diisiik degerlerine, egri
sol iist koseye yaklastikca elde edilebilecegi bi-
linmektedir. Veri paketinden elde edilen 5 de-
giskenin her biri i¢in en uygun esik degeri,
TE’nin 0.2°den diisiik oldugu, 6zgiillik ve du-
yarliligin yiiksek oldugu esik degeri olarak be-
lirlendi. Bu veri paketi i¢in to degiskeni ile TE
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0.2 altina diistiiglinden, to degiskeni i¢in 6zgiil-
liik ve duyarlik Tablo 1°de verildi.

Tablo 1. Test sonuclart

Degisken TE Duyarlilik Ozgiilliik
to (s=0.75) 0.1923  0.5039 0.9025
to (s=0.5477) 0.1853  0.5349 0.9025

to, degiskeni bu veri i¢in epileptik atak tespit
etmede en uygun degisken olarak belirlendi.

3. derece istatistikler kullanarak bulunan bu de-
giskenler, 2. derece istatistikler kullanarak elde
edilen degiskenlerle atak tespit etmedeki yete-
nekleri acisindan karsilastirildi. 2. derece istatis-
tikler kullanarak elde edilen degiskenler, stan-
dart sapma, vr,, alt bandlardaki frekans, yr, ve
normalize yiiksek frekans, nr, ayni zaman ara-
liklarinda hesaplandi. Isaretin ornekleme fre-
kans1 10 kat diistiriildiigiinden yiiksek frekans
bandi olarak 4-10 Hz alindi. Ayrica 6rnekleme
frekansi diistiriilmeden de 12-125 Hz bandindaki
diger alt bandlarda toplam gii¢ hesaplandi. Giig
izge hesabi1 i¢in Welch yontemi kullanildi. Dog-
rusal bir yontem olan gii¢ izgesinden hesaplanan
vr,, nr,, ve farkli frekans bandlarindaki giicii gos-
teren yr, degiskenleri bu veriden, kabul edilir ha-
ta oran1 ile epileptik atak tespit edemedi.

Dogrusal olmayan yontem olan ve literatlirde
epileptik atak tespitinde kullanilmigs Lempel Ziv
karmagiklik Olg¢lisii ayni verilere uygulandi.
Lempel Ziv karmagsiklik 6lgiisii bu verilerden
kabul edilir hata oran ile epileptik atak tespit
edemedi.

to, degiskeni SEEG isaretlerindeki epileptik
atak zamanlarini kabul edilir hata oraninda tes-
pit etti.

Sonuclar

Elde edilen sonuglar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Calisma SEEG verilerine yiiksek dereceli
izge analiz yOnteminin uygulanabilirligini
ortaya koymustur.

e Bu calismada, ikinci derece istatistikler kulla-
nilarak tespit edilemeyen atak zamanlari, yiik-
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sek derece izge kullanarak 0.1853 toplam ha-
ta oraninda, %53.49 duyarlilik ve %90.25
ozgiilliikle tespit edildi.

e Literatlirde dogrusal olmayan isaretlerin
analizinde yiiksek dereceli istatistikler kul-
lanmanin gerekliligi olmasina ragmen, epi-
leptik atak tespitinde yiiksek dereceli istatis-
tikleri kullanan yontem yok denecek kadar
azdir. Bu ¢alisma ile bu anlamda literatiire
onemli katki saglandi.

e Literatiirde yaygin olarak kullanilan bilgi
teorisi temeline dayali Lempel Ziv karma-
siklik Ol¢lisii aymi  verilere uygulandi.
Lempel Ziv karmasiklik Ol¢iisii, epileptik
ataklar1 TE 0.2’den kiiciik olarak tespit
edememesine ragmen ikiz-tutarlilik yontemi
ile TE 0.2’den kii¢iik olarak epileptik ataklar
tespit edildi.

e Klinik ile tutarli sonuglar elde edildi.

Semboller

” : Genlik fonksiyonu
b*(w,, w,) : Karesel ikiz-tutarhilik
B(w,w,) : Tkiz-izge
B, : Genlik fonksiyonu
c,,C : Genlik fonksiyonu
C,, : Karmasiklik éliisii
Cormiz : normalize karmagiklik
C.onsitz : sabit dizi icin karmagsiklik
C iz : rasgele dizi icin karmagsiklik
E {} : Beklenen deger
kr, : Dogrusal olmama élgiisii
K : Tam say
my, : k. derece moment
nr. : Normalize enerji
or, : Dogrusal olmama 6l¢iisii
D. : Dogrusal olmama 6l¢iisti,
s : Onem seviyesi
Sr, : Dogrusal olmama 6l¢iisii
to, : Dogrusal olmama 6l¢iisii
nr, : standart sapma
w : Agisal frekans
x(n) : Giris isareti
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X(w) : x(n) isaretinin FFTsi

yr, : frekans bandindaki enerji
Y(n),z(n)  : Cikis isareti

$.. 0, : Faz
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