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Ozet

Bu ¢alismada, sinyal uyarlamali yeni bir yontem olan Gorgiil
Kip Ayrisimi (GKA) ile elektroensefalogram (EEG) kayitlarinin
analizi onerilmektedir. ~ GKA algoritmast sinyali 0zgiil kip
fonksiyonlarimin (OKF) toplami olarak ifade eder. Cok bilesenli
sinyalin OKF’lerini elde ederek, her bir biseleni ayri inceleme
imkant sunmaktadir. Egimden arindirilmis dalgalanma anal-
izi (EADA), duragan olmayan sinyal analizi icin bagsarili ve
tammlayict bir yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir.  Epilep-
tik EEG sinyalleri analizinde genellikle frekans uzayi (Fourier
doniisiimii ve gii¢ spektral yogunlugu) veya zaman-frakans yon-
temleri (dalgacik doniisiimii) basariyla kullanilmasina kargin
onerilen epileptik EEG analizi GKA ve EADA ile birlikte zaman
uzaywnda incelenecektir.

Abstract

In this study, a method is presented to analyze electroen-
cephalography (EEG) recordings by using recently proposed
data driven approach called Empirical Mode Decomposition
(EMD). The EMD represents the signal as a combination of In-
trinsic Mode Functions (IMFs). It is possible to analyze each
component of a multi-component signal obtaining IMFs. De-
trended Fluctuation Analysis (DFA) is a successful method to
characterize non-stationary signals. Frequency domain meth-
ods ( Fourier transform and power spectral density) and time-
frequency methods (wavelet transform) are used successfully to
analyze EEG signals. In this study, EEG signals are analyzed
in the time-domain using DFA and EMD together.

1. Giris

Elektroensefalogram (EEG), beyindeki sinir hiicrelerinin ak-
tivitesi sonucunda olusan elektrik sinyallerinin elektroensefalo-
graf yardimiyla kayit edilmesidir. EEG sinyalleri epilepsi gibi

Bu caligma Istanbul Universitesi Bilimsel Aragtirma Projeleri Bir-
imi tarafindan 35830 nolu proje kapsaminda desteklenmektedir.

kronik rahatsizliklarin teshisinde veya beyin bilgisayar araytizi
caligmalarinda basari ile kullanilmaktadir.

Epilepsi beyindeki noronlarin ani olarak desarj olmast
sonucunda olugsmaktadir ve EEG kayilarinda yiiksek genlikli
ve diisiikk frekansli sinyaller olarak goriinmektedir. Bu se-
bebten dolay1 frekans bolgesi veya zaman-frekans analizleri
ile tespiti miimkiin olmaktadir. Sinyal analizi i¢in Fourier
doniimiisiimii (FT) ve dalgacik doniisimii (DD) [3, 2] gibi
duragan ve dogrusal yontemlere alternatif olarak Gorgiil kip
ayrisimi (GKA) dogrusal ve duragan olmayan sinyallerin iglen-
mesi icin Onerilen yeni bir uyarlamali metoddur [5]. Cok
bilesenli sinyalleri kendi i¢inden elde ettigi 6zgiil kip fonksiy-
onlart (OKF) cinsinden ifade eder. Normal ve epileptik EEG
sinyallerinin duragan olmayan 6zelligi ile birlikte frekans band-
larinin Grtiismesi ve GKA'nin sinyal uyarlamali olmasi sebe-
biyle OKF’lerin hangi bileseni temsil ettiginin net olarak bilin-
memesi bu yontem ile analizi zorlagtirabilmektedir. Zaman ve
frekans diizlemini kapsayan entropi, ortak bilgi ve filtre 6begi
yapisi gibi caligmalar ile OKF’lerin belirlenmesi veya analizi
miimkiin olmaktadir [4, 12, 13, 1, 11].

Bu caligmada, epileptik ve normal EEG sinyallerinin anal-
izi GKA kullanilarak Onerilmisti. DD ve FT tabanli yon-
temlerde oldugu gibi belirgin frekans bolgesindeki katsayilarin
degisiminin aksine egimden arindirilmig dalgalanma analizi
(EADA) [9] kullanilarak epileptik EEG analizi zaman uza-
yinda yapilacktir. EADA iistelininin egimi, « sinyalin istatistik-
sel ozelliklerine gore belirgin 6zellik [6] gdstermesi sebebiyle
OKF’lere uygulanmus ve elde edilen degerin epileptik ve nor-
mal EEG i¢in ayirt edici oldugu gosterilmistir.

2. Gorgiil Kip Ayrisim

GKA yontemi Huang ve arkadaglart [S] tarafindan onerilen
dogrusal ve duragan olmayan sinyal igleme yontemidir. Kiibik
spline interpolasyon yardimiyla iist ve alt zarflarin ortalamasi
esasina dayanarak, zaman serisini kendini olusturan yar1 ortog-
onal OKFler cinsinden ifade etmeye dayanmaktadir. GKA yo6n-
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temiyle acilan her salimimin OKF olabilmesi icin iki kosul: ug
nokta sayisinin sifir gecis sayisina esit veya farkin bir olmasi
ve iist ile alt zarfin ortalamasinin sifir olmas1 gerekmektedir.
Fourier doniisiimii ve DDye kiyasla taban fonksiyonu secimi
gerektirmeyen uyarlamali yontem olarak siniflandirilmaktadir.
Bu amagla, GKA algoritmasinin en énemli kismi olan sifting
OKFleri belirtilen 6zellikleri saglayana kadar sinyalin i¢inden
elde etmeye dayanir. GKA algoritmasi [8] :

a) Ayrik sinyal  (n) iginde yerel iist ve alt ekstremum nok-
talart M;, i = 1,2,...vemy, k= 1,2,..., bulunur.

b) Kiibik interpolasyon ile bulunan iist ve alt ekstremum
noktalar1 birlestirilerek iist zarf, M (n) = far(M;,n)
ve alt zarf m (n) = fm(ms, n) elde edilir.

c) Alt ve iist zarflarin ortalamasit bulunur, e(n) =
(M (n) +m(n)) /2.

d) Ortalama sinyalden cikarilir, x (n) = z (n) — e (n).

e) Basamak (a)ya geri doniilir ve x (n) sabit kalmaya
basladiginda durdurulur.

f) OKF, ¢; (n) elde edilince sinyalden ¢ikarilir = (n) =
x (n) — ¢i (n), ve eger x (n) sabit, monoton artan veya
azalan r (n) , degilse basamak (a)ya don.

Baoylece, herhangi bir kabul ve se¢im yapilmadan OKF’ler elde

edilir.
L

r(n) =3 i (n) +7(n) (M

i=1
burada, L toplam OKF sayisidir. Epileptik EEG igin GKA
sonucunda elde edilen OKF’ler Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1: Epileptik EEG ve OKF’leri.

yarim saniyelik epileptik EEG sinyali i¢in toplamda 4 adet
OKF ve 1 atik elde edilmisir. Bu OKF’ler ve atik toplandiginda
orjinal EEG sinyalini vermektedir.

3. Egimden Arindirilmis Dalgalanma
Analizi

Duragan olmayan zaman serilerinde korelasyonu ve benzerligi
analiz etmek icin 1994 yilinda Peng ve digerleri tarafindan 6ner-
ilen bir yontemdir [9]. Hurst iisteline benzer kullanima sahip
olmakla beraber, duragan olmayan sinyaller i¢in gelismis bir
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teknik olmas1 sebebiyle tercih edilmektedir [10, 7, 6]. Bir za-
man serisinin egilimden armndirilmis karekok dalgalanmasinin
segment/kutu genigligi veya ornek adedi cinsinden fonksiyonu
olarak yazma prensibine dayanmaktadir. Bu amagla bir zaman
serisi « (n) oncelikle ortalamasi ¢ikarilarak asagidaki gibi ente-
gre edilir:

y(k)y=> [z(@)—3], 1<k<N @)

i=1

burada T zaman serisinin [1, V] araliginda ortalamasi, ve y (k)
ise entegre edilmis zaman serisini belirtmektedir. Bu iglemin
sonrasinda, y (k), n ornek adedi genisliginde kutulara /seg-
mentlere boliiniir. Her kutu igerisinde en kiigiik kareler yontemi
ile dogru y,, (k) uydurulur. Entegre edilmis zaman serisi y (k),
yerel egimden y,, (k) ¢ikarilarak karekok ortalama dalgalanma,
F (n) s6yle bulunur:

Fn) =\ 51y (k) — o (B G)

burada F'(n) tim n degerleri i¢in hesaplanarak, Hurst iisteli
gibi log-log skalada, log (F' (n)), log (n), cizilmesi ile EADA
iisteli, o bulunur.EADA algoritmasi1 grafik olarak Sekil 2’de
gosterilmistir.
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Sekil 2: Egimden arindirilmis dalgalanma analizi algoritmasi
grafik gosterimi [6].

EADA analizi yapilirken kutu genisligine bagl olarak iis-
tel deger acis1 degerinde zaman analizinin 6zelligine ve drnek
adedine gore degisim gostermektedir. Diger iistellere gore,
EADA iistelinin sinyali daha iyi karakterize ettigi, elde edilen
tistel degerinin daha belirleyici oldugu bilinmektedir. EADA
tistelinin sahip oldugu 6zel degerler: Beyaz giiriiltii i¢in o =
0.5, pembe giiriiltii icin @ = 1, Brownian giiriiltiisii i¢in
a = 1.5°dir. Anti-korelasyonlu sinyal (biiyiik dalgalanmalarin
kiiciikleri takip ettigi sinyal tipi) i¢cin a < 0.5. Gegici veya
zamanla degisen korelasyonlu sinyal i¢in 0.5 < a < 1. Her
hangi bir duragan olmayan sinyal igin ise &« > 1’dir. EADA
tisteli sinyal isleme perspektifinden ele alindiginda; biiyiik tisteli
daha az dalgalanmali yumusak sinyal anlamina gelmektedir [6]
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4. Onerilen Epileptik EEG Analizi

Epileptik ve normal EEG sinyalleri dogrusal ve duragan
degildir, fakat epileptik atak anindaki ani sinirsel desarj epilep-
tik sinyali normale gore daha az duragan yapmaktadir. Bu za-
manla degisen Ozellik sayesinde her iki sinyal arasinda fark
analiz edilelecektir. Onceden bahsedilen EADA ile zaman uza-
yinda duraganlik derecesi incelenecektir. EADA egimi o > 1
oldugu durumlarda duragan olmayan sinyalleri karakterize et-
mektedir ve bu deger bityiidiik¢ce duragan olma durumu artmak-
tadir. Onerilen yontemde GKA ile EEG sinyallerinin OKF’leri
elde edilir ve EADA egimi elde edilir. Detayl1 olarak;

a) EEG signalini xz(n) GKA algoritmasma uygula ve
OKFleri ¢; (n) i = 1,2, ... L elde et, burada L toplam
OKF adedidir.

b) OKF’lerin EADA egimlerini a; hesapla.

c¢) EADA egimlerinin Ortintiistinic yada bu dagilimi

karakterize eden c¢arpiklik  (k)degerini  kullan.
L
%;(Oﬁ—@)4

B 1 ; 2 -

olarak yazilabilir. Bu yontem ile direkt EEG sinyallerine
EADA uygulamaktan daha basarili bir sonu¢ ¢ikmasi beklen-
mektedir.

5. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Onerilen GKA ve EADA tabanli epileptik EEG analizi 29
epileptik ve 29 normal EEG epoklar1 iizerinde denenmistir.
GKA ile sinyallerin bilesenleri ayr1 ayr1 analiz etmeninin avan-
tajin1 gostermek icin direkt olarak epileptik ve normal EEG
sinyalleri EADA’ye ve OKF’leri EADA’ye uygulanmistir. EEG
sinyallerinin direkt EADA’ye uygulanmasi sonucunda elde
edilen egimleri Sekil 3’de gosterilmistir.

18
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Sekil 3: Epileptik ve normal EEG EADA egimleri.

29 epileptik ve 29 normal EEG i¢in EADA istelleri
ortiismektedir ve bu iki sinyali ayirmak i¢in basarili bir sonug
vermemektedir. Bu sinyallerin bilesenleri elde edilip ayr1 ayr1
EADA egimleri hesaplanmistir.  Epileptik ve normal EEG
sinyallerinin OKF’lerine ait EADA egimleri Sekil 4’de ver-
ilmistir.

Bu sinyallerin OKF’lerinin egimleri daha ayirt edici 6zel-
lik gostermektedir.  Sekil 4’de normal EEG’ye gore daha
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Sekil 4: Epileptik ve normal EEG OKF’lerinin EADA egimleri.

az duragan ozellik gosteren epileptik EEG daha disiik egim
degerinden baglamaktadir. Bu diisiik e§im degeri daha diisiik
duraganlik anlamina gelmektedir. Bu elde edilen ayirt edici
oriintll tek bagina Oznitelik olarak kullanilabilir yada 6nceden
de belirtildigi gibi ¢arpiklik degeri hesaplanarak tek bir skalar
deger ile bu ayrimin yapilabilmektedir. Sekil 5’de elde edilen
carpiklik degerleri verilmektedir.

s LI a0 15

Sekil 5: Epileptik ve normal EEG i¢in OKF egimlerinin ¢arpik-
lik degerleri

Toplam 58 epok icinde 38. ve 47. epoklarda Ortiigme
olmaktadir. Sekil 5°de verilen oriintii i¢in Ortiisme yokken
carpiklik degeri ile tek 6znitelige doniigsmesi durumunda ¢ok az
ortiisme olabilmektedir.

6. Sonuc¢

Bu calismada Elektroensefalogram (EEG) sinyalleri gorgiil kip
ayrisimi (GKA) ve egimden arindirdirilmis dalgalanma analizi
ile bagari ile incelenmistir. GKA ile EEG sinyallerinin 6zgiil kip
fonsyionlari (OKF) elde edilmistir ve her bir OKF’nin EADA
egimi hesaplanmistir. EEG sinyallerinin zaman uzayinda anal-
izi genellikle basarili sonuclar vermemesine ragmen gorgiil kip
ayrigimi yardimiyla sinyallerin OKF’lerini elde edip her bir
bileseni ayr1 incelenmesi zaman bolgesi analizini bagarili kil-
maktadir. Bu analiz ise belirleyici egim degeri veren e§imden
arindirilmig dalgalanma analizi (EADA) ile saglanmisgtir.
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