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gosteren Onemli bir norolojik hastaliktir. Alzheimer hastaliginin  kesin bir tedavi yontemi
bulunmamaktadir. Ancak hastaligin erken teshisi ile hastaligin ilerlemesinin yavaslatilmasi
amaglanmaktadir. Bu durum hastanin yagsam standartlarinin korunmasinda 6nem arz etmektedir. Ayrica
hastaligin tam olarak teshisi deneyimli bir uzman tarafindan degerlendirilecek olan maliyetli testler ve
yorucu bir teshis agamasi gerektirmektedir. Bu motivasyonla onerilen yontemle Alzheimer hastaliginin
EEG sinyallerinden otomatik olarak gerceklestirilmesini amaglayan yeni bir bilgisayar destekli tan1 sistemi
sunulmaktadir. Sunulan ¢alismada oncelikle ham EEG verilerine 6niglem uygulanarak var olan giiriiltiiler
giderilmistir. Sonraki agamada ise her bir kanaldan alinan verilere dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra
istatistiksel ozellikler hesaplanmustir. Elde edilen 6zelliklerin k-en yakin komsu (kKNN) smiflandiricisi ile
smiflandirilmasiyla saglikli katilimcilar ile Alzheimer hastast katilimcilar 91.12% dogrulukla ayirt
edilmistir.
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Alzheimer's is an important neurological disease that manifests itself with symptoms such as cognitive and
behavioral deficits caused by deterioration in the brain. There is no definitive treatment for Alzheimer's
disease. However, with early diagnosis of the disease, it is aimed to slow down the progression of the
disease. This is important in maintaining the patient's living standards. In addition, a full diagnosis of the
disease requires costly tests and a grueling diagnostic phase, which will be evaluated by an experienced
specialist. With this motivation, a new computer aided diagnosis system is presented, which aims to
automatically detect Alzheimer's disease from EEG signals with the proposed method. In the presented
study, first of all, the existing noises were removed by preprocessing the raw EEG data. In the next step,
statistical properties were calculated after applying wavelet transform to the data received from each
channel. By classifying the obtained features with the k-nearest neighbor (KNN) classifier, healthy
participants and Alzheimer's patients were distinguished with an accuracy of 91.12%.
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Giris

Alzheimer hastaligi diinya genelinde yaygin olarak
goriilen ve yasa bagli bunamanin en yaygmn sekli olan
onemli bir norolojik rahatsizliktir. Alzheimer hastalarinda
beyin aktiviteleri saglikli insanlara gére daha yavastir ve
en dnemli semptomu biligsel fonksiyonlarin bozulmasidir
[1], [2]. 2018 yilinda diinya genelinde 50 milyon kisi bu
hastaliktan etkilenirken 2030 yilinda bu rakamim 82
milyon olmasi ve zamana baglh olarak artis gostermesi
ongoriilmektedir [3]. Alzheimer hafif, orta ve siddetli
olmak iizere ii¢ gesit olarak goriilmektedir. Alzheimer
hastaligina sahip olan bir hasta hastaligin her bir
asamasinda artan sekilde bilissel fonksiyonlarin1 zamanla
kaybeder. Alzheimer‘in erken teshisi hastaligin giderek
hizli bir sekilde ilerlemesini dnlemek icin 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle Alzheimer tespiti igin ilgili
literatiirde birgok c¢alisma bulunmaktadir.

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri beyin
fonksiyonlarmin incelenmesinde yaygin olarak kullanilan
onemli bir aragtir. EEG sinyallerinin diger biyomedikal
gorintileme (CT- Bilgisayarli Tomografi, MRI-
Manyetik Rezonans Goriintilleme, PET- Pozitron
Emisyon Tomografi, fMRI - Fonksiyonel Manyetik
Rezonans Goriintiileme gibi) yontemlerine kiyasla daha
diisiik maliyet ve daha diisiik zaman gerektirmesinden
bir¢ok hastaligin teshisini amaglayan bilgisayar destekli
tan1 sistemlerinin gelistirilmesinde yaygin olarak tercih
edilmektedir.

Makine 6grenmesi bir¢ok alanda kullanilmis ve tatmin
edici sonuclar elde edilmistir. Ornegin ¢evre alaninda bir
calismada Buyrukoglu ve arkadaslari, tarimsal yiizey
sularinda Salmonella varliginin  6ngoériilmesi  igin
belirlenen korelasyon degerinin basarisini aragtirmiglardir
[25]. Spor alaninda bir ¢aligma da ise arastirmacilar
futbolcularmn pozisyonlarint belirlemek i¢in yigilmis
topluluk  6grenme  modeli  6nermisler ve 83.9%
siiflandirma bagarimi elde etmislerdir [26]. Egitim
alaninda gergeklestiren bir bagka ¢alismada ise akademik
enstitiiler tarafindan toplanan biiyllk miktarda veri
iizerinde farkli Makine Ogrenimi algoritmalarmin
uygulanmasina iliskin bir literatiir taramasi sunulmustur
[27].

Literatiirde Alzheimer hastaligini ayirt etmek amaciyla
yukarida bahsedilen biyomedikal goriintiileme yontemleri
disinda EEG sinyallerinin analiz edilerek ve makine
Ogrenmesi algoritmastyla smiflandirilmasiyla
gerceklestirilen bir ¢ok literatiir ¢aligmasi1 bulunmaktadir

(1], [41-{9].

Kulkarni ve arkadaglart [4], ¢alismasinda Alzheimer’1
teshis etmek amaciyla EEG sinyallerinden farkli 6zellik
(Spektral ozellikler, dalgacik doniisiimi 6zellikleri,
karmasiklik ozellikleri) ¢ikarim yontemleri
gergeklestirmistir. Elde ettigi ozellikleri Destek Vektor
Makinalar1 (SVM) smiflandiricist ile smiflandirarak
sirastyla spektral ozellikler i¢in 86%, dalgacik doniigiimii
ozellikleri icin 88% ve karmagiklik 6zellikleri i¢in 96%
siniflandirma basarimi elde etmistir. Yine benzer bir
calismada Bairagi [1], EEG sinyallerinden spektral
tabanl1 6zellikler ve dalgacik doniisiimii tabanli 6zellikler
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elde etmislerdir. Bu ozellikleri iki farkli siiflandirict
(SVM ve kNN) ile siniflandirmislardir. Calismalarinda en
yiiksek smiflandirma performansmi spektral tabanl
ozelliklerin SVM algoritmas ile siniflandiriimasiyla 94%
olarak elde etmislerdir. Ruiz-Gomez ve arkadaslar1 [5],
Alzheimer tespiti i¢in EEG sinyallerinden elde ettikleri
spektral ve lineer olmayan Ozellikleri birlestirerek elde
ettikleri 6zellikleri farkli makine d6grenme algoritmalari
ile smiflandirmiglardir. Caligmalarinda Alzheimer ve
saglikli kontrolleri en yiiksek Cok Katmanli Algilayici
(MLP) ve Kuadratik Diskriminant Analizi (QDA)
algoritmalar1 ile 78.43% olarak elde etmislerdir.
Amezquita-Sanchez ve arkadaslar1 [6] Alzheimer
teshisini amaclayan ¢alismalarinda EEG sinyallerine
coklu sinyal smiflandirmast and ampirik dalgacik
doniistimii (MUSIC-EWT) adim verdikleri yontemlerini
uygulamiglardir. Sonrasinda ise Hurst iis Olgiileri ve
Fraktal boyut 6zelliklerini hesaplamiglardir. Bu 6zellikleri
Gelismis olasiliksal sinir ag1 (EPNN) smniflandiric ile
siiflandirarak 90.3% dogruluk elde etmislerdir. Kulkarni
bir calismasinda [7], EEG sinyalinden elde ettigi spektral
ve karmagiklik 6zelliklerini birlestirmiglerdir. Sonrasinda
ise bu Ozellikler kNN smiflandiricist  kullanarak
siiflandirmis ve Alzheimer teshisini en yiiksek 94%
dogrulukla tespit etmiglerdir. Tzimourta ve arkadaslari [8]
caligmalarinda EEG  sinyallerinden  hesapladiklar
istatistiksel ve spektral ozellikleri farkli siniflandirma
algoritmalariyla test etmiglerdir. En yiiksek smiflandirma
performansini Rastgele Orman algoritmasi ile 88.79%
olarak elde etmislerdir. Buyrukoglu ¢alismasinda Normal,
Hafif Bilissel Bozukluk ve Alzheimer hastaligi
durumlarini siniflandirmak i¢in bir ydntem dnermisler ve
91% smiflandirma basarimi elde etmigslerdir [28].
Buyrukoglu diger bir galismasinda ise Normal, Hafif
Biligsel Bozukluk ve Alzheimer hastaligt durumlarim
AdaBoost smiflandiricist ile smiflandirarak basarili bir
siniflandirma performansi sergilemislerdir [29].

EEG sinyallerinin analizi i¢in gesitli algoritmalar ve yeni
islem teknikleri sunulmaktadir. EEG sinyallerinden
Alzheimer tespiti gergeklestiren CAD sistemlerinin
performansini etkileyen smirlamalar bulunmaktadir. Tlgili
literatiir ~ caligmalarinda  uygun  ozellik  segim
yontemlerinin belirlenememesi veya oOnemli bilgiler
tasiyan EEG  kanallarmin  dikkate alinmamasi bu
sinirlamalar i¢in 6nemli unsurlardir.

EEG tabanli CAD uygulamalarinda sinyalden dogrudan
ozellik c¢ikarimi gerceklestirmek amaciyla ¢esitli analiz
yontemleri  kullanilmaktadir.  Dalgacik  doniisiim
yonteminin sinyalin zaman frekans uzayinda onemli
bilgiler iceren frekans bilgilerinin analizinde kullanilan
onemli bir aragtir [10]. Diger yandan son zamanlarda
birgok EEG tabanli teshis gergeklestiren CAD
sistemlerinde Hjorth parametrelerinin [11] kullanim
tercih edilmis ve yiiksek siniflandirma performansi
saglanmistir. Bunun yaninda hesaplama karmasiklig
dalgacik  doniisiimiiniin  diger sinyal ayristirma
yontemlerine ve Hjorth parametrelerinin diger ozellik
¢ikarim yontemlerine gore ¢ok daha diisiiktiir.

Bilinen literatiir
Azheimer tespitini

caligmalarinda EEG sinyallerinde
dalgactk doniisimic ve Hjorth
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parametreleri  &zelliklerinin  birlikte  kullanilmasiyla
gergeklestiren bir  ¢aligmaya rastlanmamistir.  Bu
motivasyonla EEG sinyallerinden otomatik olarak
Alzheimer teshisini yiiksek dogrulukla gerceklestirebilen,
sinyalin zaman-frekans ve genlik uzayinda analizini
saglayan bir CAD sistemi 6nerilmektedir.

Materyal Metot

Bu bolimde EEG veri setinin tanimi, 6n iglem agamalari
ve sunulan analiz yonteminin adimlart sunulmaktadir.
Sekil 1’ de EEG sinyallerinden otomatik AD tespiti i¢in
onerilen yontemin akis diyagrami sunulmaktadir. Bu
¢alisma su asamalar1 igermektedir: (i) EEG sinyalinden
giiriiltiilerin  Cok Olgekli Temel Bilesen Analizi
(MSPCA) yontemiyle temizlenmesi. (ii) Her bir EEG
kanalindan alinan verilerin Dalgacik Doniigimii
yonteminin uygulanmasi. (iii)istatistiksel 6zelliklerin
hesaplanmast. (iv)Onerilen yontemin dogrulugunun kNN
algoritmas1 ile smiflandirilarak test edilmesi. (vi)
Dalgacik doniisiimii ile elde edilen frekans bantlarinin
Alzheimer hastaliginin ayirt edilmesindeki siniflandirma
performansinin test edilmesi. Calismanin tiim deneysel
asamalari Matlab yazilimi kullanilarak
gergeklestirilmistir.

‘ EEG Sinyali }—} Guriiltiilerin Temizlenmesi

Dalgacik Doniigimi

‘ istatistiksel Ozellikleri
‘ Hesaplanmasi

Saghklh  ———

Sekil 1. Onerilen yontemin asamalarim iceren akis
diyagrami

Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan EEG veri seti Florida Eyalet
Universitesi arastirmacilari tarafindan uluslararasi 10-20
sistemine gére Biologic Systems Brain Atlas Il Plus
workstation kullanan 19 elektrota sahip bir kaydedici ile
kaydedilmistir. Kayitlar dort grubu (A, B, C, D) igeren
kayitlar iki dinlenme durumu altinda gerceklestirilmistir.
A ve C gruplarinin gozleri gorsel olarak sabitlenerek
gozleri agik olarak kaydedilmistir. B ve D gruplar ise
gozleri kapali olarak kaydedilmistir. A ve B gruplar1 24
sagliklt yashdan olusan (yaslar1 61-83 araliginda ve
ortalama yas1 72) ve herhangi bir ndrolojik rahatsizlik
gecirmeyen deneklerden olugsmaktadir. C ve D gruplari ise
Ulusal Nérolojik ve Iletisimsel Bozukluklar ve Inme
Enstitiisii (NINCDS) ve Alzheimer Hastalig1 ve iliskili
Bozukluklar Dernegi (ADRDA) tarafindan teshis edilen
24 olas1 AD hastasindan ( yaslar1 53-85 yas araliginda ve
ortalama yas 69) olusmaktadir. EEG kayitlart 1-30Hz
frekans araliginda smirlandirilmis ve 8 saniye siireli
kayitlardan olusmaktadir. Kayitlarin 6rnekleme frekansi
128Hz alinarak gergeklestirilmigtir. Hastanin uyaniklik
durumunun kontrol edilmesi amaciyla kayit siiresince bir
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teknisyen gorevlendirilmistic. Bu EEG veri seti agik
kaynak olarak erisime sunulmustur [12].

MSPCA, Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Dalgacik
Doniisiimii yontemlerinin 6nemli 6zelliklerini bir araya
getiren bir analiz yontemidir. MSPCA degisen sinyalin
analizi veya giriltiilerin temizlenmesi amaciyla g¢ok
6lgekli yapist nedeniyle tercih edilmektedir [13]. EEG
kayd: stiresince kas, goz hareketi, elektrik hatti ve diger
cihazlarla  etkilesimden  kaynaklanan  giiriiltiiler
olusabilmektedir. Onerilen ¢alismada EEG iizerindeki
giiriiltiilerin  giderilmesi amaciyla her bir elektrottan
alman EEG verilerine MSPCA yo6ntemi uygulanmustir.
MSPCA yontemi uygulanirken dalgacik doniisimil
fonksiyonu ‘sym4’ ve seviye 5 alimarak parametreler
belirlenmistir.

Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, biyomedikal sinyallerin [10], [14]
zaman-frekans analizi i¢in, 6zellikle duragan olmayan
Ozelliklerinden dolayr EEG sinyal analizinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Dalgacik dontisiimii, diisik
frekanslar icin genis zaman pencereleri ve daha yiiksek
frekanslar i¢in kisa zaman pencereleri kullanir, bu da iyi
bir zaman-frekans analizi saglar. Bir sinyalin dalgacik
doniisiim ayristirmasi, zaman serisinin ve 2 asagi
ornekleyicinin ardigik yiiksek gegis ve diisik gecis
filtrelemesini kullanir. Yiiksek gecis filtresi g(n) ayrik ana
dalgaciktir ve diisiik gegis filtresi h(n) onun aynasidir. ilk
yiiksek gecis ve diisiik gecis filtrelerinin ¢iktisi, sirasiyla
Al ve DI ile temsil edilen yaklasiklik ve ayrintil
katsayilar olarak adlandirilir. A1 daha da parcalanir ve
prosediir belirtilen sayida ayrisma seviyesine ulagilana
kadar tekrarlanir (Bakiniz Sekil 2) [14], [15].

D1

)

@{ M
i [>(3)

Sekil 2. Dalgacik doniisiimii ayristirma siireci [15]
Genisletme islevi @j,k(n) diisiik gegis filtresine baglidir ve
dalgacik islevi yj,k(n) asagidaki gibi gosterilen yiiksek
gecis filtresini takip eder.

@j, k(n) = 2/2h(2/n — k)
¥, k(n) = 2//2g(2/n — k)

(1)
(2)

buradan=0,1,2,...,M-1;j=0,1,2,...,J-1; k=0, 1,
2,...,2j—1; J=1og2(M); ve M, sinyalin uzunlugudur [16].

Maksimum ayrisma seviyesi, verilen sinyaldeki temel
frekans bilesenlerine bagli olarak belirlenir. Dalgacik
Déniigtimiiniin katsayilari, orijinal zaman serisinin nokta
carpimi1 ve belirlenmis temel fonksiyonlari olarak
adlandirilir. Yaklasik katsayilar A i (Denklem 3) ve i.
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seviyedeki ayrmtili katsayilar D i (Denklem 4) olarak
gosterilir:

Ai= \/%an(n) X @j, k(n) (3)
Di = \/%an(n) x ¥}, k(n) 4)

Buradak =0, 1, 2, ..., 2j-1 ve M, ayrik noktalarda EEG
zaman serisinin uzunlugudur [10]. Sunulan ¢aligmada
EEG sinyallerine daubechies (db8) ana dalgacik
fonksiyonu uygulanarak dalgacik doniisiimii islemi
gerceklestirilmistir.

Istatistiksel Ozelliklerin Hesaplanmasi

Hjorth parametreleri, 1970 yilinda zaman alanindaki EEG
sinyalini tanimlamak icin {ic parametreden olusan bir set
sundu [11]: Aktivite, sinyal giiciidiir (genis bant filtreli);
Hareketlilik, ortalama frekanstir ve Karmasiklik,
frekanstaki degisimdir. Dalgacik doniisiimii uygulanan her
bir EEG kanalindan alinan sinyaller iizerinden Hjorth
parametreleri Alzheimer ve saglikli deneklerin ayirt
edilmesinde 6zellik olarak kullanilmistir.

Aktivite: Aktivite parametresi, bir zaman fonksiyonunun
sinyal giliclini ve varyansini gosteren parametredir.

Frekans alanindaki glic spektrumunun yiizeyini
gosterebilir. Asagidaki Denklem (5) aktiviteyi temsil eder:
Activity = var(x(t)) (5)

Hareketlilik: Spektrum giiciiniin ortalama frekans1 veya
standart sapma orani, hareketlilik parametresi [15] ile
temsil edilir. Hareketlilik, x(t) sinyalinin birinci tiirevinin
varyansinin karekokiintin, x(t) sinyalinin varyansina orani
olarak tanimlanir ve denklem (6)'da sunulur:

(6)

Karmasiklik: Karmasiklik parametresi frekanstaki degisimi
temsil eder. Sinyalin ilk tiirevinin hareketliliginin sinyal
hareketliligine oranina karmasiklik denir. Denklem (7)'de
verilen:

Mobility = \Jvar(dx(t)d(t) tvar(x(t)) 1

Complexity = (0’ ()Y (0! (65)" )7L

()
k-En Yakin Komsu Algoritmasi

k-En Yakin Komsu siniflandiricist [17], belirli bir veri
noktasimi komsularinin  ¢oguna gore siniflandiran
parametrik olmayan bir yaklasimdir. KNN algoritmasi,
ylrlitmesini iki adimda tamamlar, ilk Once en yakin
komsularin sayisim1 bulur ve ikincisi, birinci adimi
kullanarak veri noktasint belirli bir smifa siniflandirir.
Komsuyu bulmak icin denklem 8'de verilen Oklid
mesafesi gibi uzaklik dlgiitlerini kullanir.

Distance(x,y) =/ 2i(xi — vi) (8)

Egitim setinden en yakin k ornegini secer, daha sonra
belirsizligi 6nlemek i¢in k' nin tek bir say1 olmasi gereken
siniflarinin ¢ogunluk oyu alir. Sekil 3, kNN smiflandiricinin
mimarisini gostermektedir. Sinif A ve siif B olmak iizere
siniflar vardir. Mavi daireler sinif A'y1 ve sar1 daireler sinif
B'yi gosterir. K degeri 3 olarak se¢ilmistir ve en yakin 3
komsu arasindan 1 6rnek sinif A'ya ve 2 6rnek sinif B'ye
aittir. kNN siniflandiricisi, tanimlanan k' da oylarin
cogunlugu ile sinifa yeni bir 6rnek verme ilkesine gore
calisir. Boylece yeni test 6rnegi, sinif 1'e atanir.
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Sinif A

>

Sekil 3. kNN siniflandiricisinin mimarisi

Bu boliimde onerilen yontemle hesaplanan 6zelliklerin
kNN o6grenme algoritmast ile smiflandirilmasi islemi
gerceklestirilmistir.

Siniflandirma i¢in kullanilan k degerleri deneysel olarak
(k=1...50 aras1 degerler i¢in) test edilmis ve en yiiksek
siiflandirma dogrulugu k=3 degeri i¢in 91.12% olarak
elde edilmistir.  Siniflandirma  siirecinde  ¢apraz
dogrulama 10 alinarak gergeklestirilmistir. En yakin
komsu arama algoritmast olarak dogrusal arama
algoritmas1 kullanilmis, mesafe fonksiyonu olarak da
Oklid mesafe fonksiyonu kullanilmugtir.

Onerilen yontemde kNN siiflandiricisi, uygulamasi
basit ve anlagilmasi sezgisel olmasi, siniflandirma igin
egitim siiresi gerektirmemesi, k degerinin ayarlanabilir
olmasi, siirekli olarak yeni verilerle gelismeye acik
olmasi, tek bir hiper parametreye sahip olmasi, mesafe
fonksiyonunun secilebilir olmas1 yonleriyle tercih sebebi
olmustur.

Degerlendirme Metrikleri

Sunulan calismada siiflandirici performansinin
degerlendirilmesi amaciyla gercek pozitifler (TP rate),
yanlis pozitifler (FP rate), hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall), f-6lgitii, matthews korelasyon katsayisi
(MCC), ROC alani, dogruluk ve karmasiklik matrisi olmak
tizere toplam dokuz degerlendirme metrigi hesaplanmistir.
Siniflandirma performansinin gorsellestirilmesi amaciyla
duyarhilik ve ozgiilliik degerleri arasindaki ROC alani
¢izdirilmistir. ROC alaninin yiiksek olmasi siiflandiricinin
siniflar1 dogru olarak tahmin ettigini gostermektedir. Yani
bir smiflandiricinin  hasta ve saglkli bireyin ayirt
edilmesinde yiiksek bir dogruluk saglamasi ROC egrisi
altindaki alanin yiiksek olmasini gerektirir. Bu nedenle
calismada onerilen yontemin dogrulugunu agik¢a ortaya
koymak adina ROC egrisi ¢izdirilerek ROC altindaki alan
(AUC-ROC) degerlendirme metrikleri hesaplanmistir.
Karmasiklik matrisinde bulunan dogru negatifler (TN),
gercek pozitifler (TP), yanhs pozitifler (FP) ve yanlis
negatifler (FN) parametreleri kullanilarak degerlendirme
metrikleri hesaplanabilmektedir. Gergek siniflara karsilik
dogru veya yanlis tahminlerin sayisal olarak ifade edilmesi
amaciyla karmasiklik matrisi kullanilmaktadir. Onerilen
yontemde Kkullanilan degerlendirme metriklerine ait
hesaplamalar asagidaki denklemlerde gosterilmektedir.

Dogruluk = ——+"_ 100 (9)
TP+TNEFP+FN
Geri Cagirma :Nm x 100 (10)
Ozgillik = ’I“I\I_-i-l’-;!;’ x 100 (11)
Hassasiyet = x 100 (12)
TP+FP
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hassasiyet*geri ¢cagirma

F1 Olgiitii = 2 =

. 222 %100 (13)
hassasiyet+geri ¢gagirma
(TPXTN)—(FPxFN) (14)

Mce = J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)+(TN+FN)

Karmagiklik matrisi (Bakiniz Sekil 4) hata matrisi olarak
bilinmektedir. Matrisin her satir1 tahmin edilen bir siniftaki
ornekleri temsil ederken her siitun ise gercek bir siiftaki
ornekleri temsil etmektedir. Siiflandirma islemlerinde
yogun olarak  kullanilan karmasiklik  matrisi,
siniflandirmanin = dogrulugunu test etmek amaciyla
kullanilan bir performans degerlendirme metrigidir.

Gergek Deerler

Saglikh Alzheimer
5 . ! "
] Saglikh Gergek Pozitifler | Yanhg Pozitifler
g
=]
E
% [ Alzheimer Yanhg Negatifler | Gercek Negatifler
[

Sekil 4. Karmasiklik matrisi

Deneysel Sonuclar

Her bir EEG kanalindan aliman verilere oncelikle
MSPCA yontemi uygulanarak giiriiltiiler temizlenmistir.
Sonrasinda dalgacik doniisiimii yontemiyle ile sinyal alt
bantlarima ayrilmistir. Sonrasinda her bir alt banttan
istatistiksel ~ Ozellik  ¢ikarimi  gerceklestirilmistir.
Calismanin ilk asamasinda her bir alt banda ait 6zellikler
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu dogrultuda her denege ait
her bir kanaldan alinan veri i¢in toplam 3 &zellik elde
edilmistir. Her bir Alzheimer hastas1 ve saglikli kontrol
icin (19 kanal sayis1 x 3 her bir kanal i¢in elde edilen
ozellik sayisi) uzunluklu bir vektor elde edilmistir.
Sonucta tim denekler i¢in toplam uzunlugu (48 denek
sayist x 19 kanal sayist) olmak iizere 912x3 boyutuna
Sahip bir matris elde edilmigtir. Tiim frekans bantlarindan
elde edilen bu Ozelliklerin kNN algoritmasi ile
smiflandirilmasiyla 91.12% smiflandirma dogrulugu elde
edilmistir.

Tablo 1’de tiim alt bantlara ait &zelliklerin ve her bir
frekans bandina ait O6zelliklerin kNN algoritmasi ile
smiflandiriimasiyla elde edilen degerlendirme metrikleri
gosterilmektedir.

Tablo 1. kNN algoritmast ile gergeklestirilen
siiflandirma sonucunda elde edilen degerlendirme

metrikleri
Hass Geri F-
TP FP asiye Cagir Olgiit ROC Dogr
Oran Oran t ma i MCC Alanm1 uluk
Tim
bantl
ar

igin ~ 0.911 0.089 0.911 0.911 0.911 0.822 0.956 0.911
Gam
ma
Band
1 0.671 0.329 0.672 0.671 0.671 0.343 0.717 0.671
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Beta

Band

1 0.636 0.364 0.636 0.636 0.636 0.272 0.671 0.636
Alph
a
Band
1 0.840 0.160 0.841 0.840 0.840 0.680 0.893 0.839
Theta

Band

1 0.836 0.164 0.836 0.836 0.835 0.671 0.884 0.835
Delta

Band

1 0.883 0.117 0.883 0.883 0.883 0.765 0.930 0.883

Eu

lu
=
3

0.671

ogrul
(=]
[=a}

04

03

Siniflandirma D

0.2

0.1

Timbantlar ~ Gamma  BetaBandi AlphaBandi ThetaBandi Delta Bandi
icin Bandi

Sekil 5. Frekans bantlarindan ve tiim frekans
bilesenlerine ait 6zelliklerden elde edilen dogruluk
degerleri

Sekil 5’de onerilen yontemle, tiim frekans bilesenlerine
ait dzelliklerin ve frekans bantlarina ait 6zelliklerin kNN
siiflandirict kullanilarak siniflandirilmasiyla elde edilen
siniflandirma dogruluklarinin grafigi gosterilmektedir.

ROC Egrisi
1 EEE—
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5

0,4

0,3 /
0,2

0,1 /

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

—@— Tim Bantlar —@— Gamma Bandi
Beta Bandi Alpha Bandi

—@— Theta Bandi —@— Delta Bandi

Sekil 6. Siniflandirma islemi sonucu elde edilen ROC
egrisi
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Literatiirde siniflandirma performansini degerlendirmek
icin kullanilan en yaygin metriklerden biride ROC
egrisidir. Bu ¢aligmada 6nerilen yontemin siniflandirma
dogrulugunu daha net olarak ifade edebilmek adina Sekil
6’da onerilen yontem ile farkli frekans bantlar i¢in elde
edile ROC egrisi olusturulmustur. Sekil 6’daki ROC
egrisi kNN smiflandiricist ile siiflandirma sonucu elde
edilen metriklere gore olusturulmustur. Sekil 6
incelendiginde tiim bantlardan alinan 6zelliklerin
smiflandirilmastyla elde edilen siniflandirma performansi
frekans bantlar1 diizeyinde elde edilen smiflandirma
performansina gore daha yiiksek bir AUC-ROC degerine
(95.6%) sahip oldugu goriilmektedir.

Gergek Degerler

i ' !
Saglhkh Alzheimer

\\. J'}. &
3 . 419 37
% Sagliki (91.88%) (8.12%)
[a] v,
= ™y
E
E . 44 412
E Alzheimer (9.65%) (90.35)

s

Sekil 7. Onerilen yontemle elde edilen karmasiklik
matrisi

Caligmada ayrica Onerilen yontemle elde edilen
karmasiklik matrisi de degerlendirilmistir ve sonuglar
Sekil 7°de gosterilmektedir. Onerilen yontemle saglikli
kontrollerin dogru tahmini 91.88% iken Alzheimer
hastalarinin dogru tahmini 90.35% olarak elde edilmistir.
Ayni sekilde saglikli kontrollerin yanlis tahminin 8.12%
iken Alzheimer hastalarinin yanlis tahmini 9.65% olarak
hesaplanmistir. Bu durumda gergeklestirilen deneysel
caligmalarda tiim degerlendirme metriklerinin oldukga
yiksek bir degere sahip olmast oOnerilen ydntemin
Alzheimer hastalar1 ve saglikli kontrollerin  ayirt
edilmesinde basarili oldugunu ortaya konmaktadir.
Frekans bantlarina gore ise siniflandirma bagarimlar
incelendiginde en yiiksek simniflandirma performansmnin
delta bandi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu durum
Alzheimer hastasi ve saglikli bireylerin ayirt edilmesinde
disiik frekans bilesenlerinin  daha anlamli bilgiler
tasidigini agikca gostermektedir.

Tartisma

Saglik sektoriindeki olumlu gelismeler diinya niifusunun
daha saglikli ve uzun bir hayat slirmesine imkan
saglamaktadir. Ancak demans gibi istenmeyen
hastaliklarinin sayisinin artmasi istenmeyen sonuclara
sebep olmaktadir [5], [6], [18]-[22]. Alzheimer
hastaliginin heniiz tam kesin bir tedavisi olmamakla
beraber hastaligin erken teshisi siireci yavaglatarak yasam
kalitesinin arttirilmasi saglanabilir [23]. Hastaligin teshisi
ndrolojik ve psikiyatrik muayene, kan analizi, bilgisayarl
tomografi gibi bir ¢ok tibbi islem gerektirmesinin yaninda
bu islemlerden elde edilen sonuglarin uzman tarafindan
kapsamli olarak degerlendirilmesi gerekmektedir [21].
Biitiin bu zorlu teshis siireclerine ek olarak deneyimli
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uzmanlarin bile vakalarin 10-15% ‘inde basarisiz oldugu
belirtilmektedir [22], [24]. Tiim bu nedenlerden dolay1
sadece biyomedikal sinyallerin veya gdriintiiler
kullanilarak CAD sistemlerin gelistirilmesi &nem arz
etmektedir. Biyomedikal goriintiileme (CT, fMRI, PET
gibi) yontemlerin  yliksek maliyet ve zaman
gerektirmesinin yaninda EEG sinyallerinin daha diisiik
maliyet ve zaman gerektirmesi g¢alismamizda tercih
sebebi olmustur.

Tablo 2’de EEG sinyalleri kullanarak Alzheimer teshisi
gerceklestiren ilgili literatiir caligmalar1 gosterilmektedir.

Kulkarni ve arkadaglart [4], sunduklari c¢aligmada
Alzheimer hastaligin1 teshis etmek amaciyla EEG
sinyallerinden farkli 6zellik degerleri hesaplayarak elde
ettikleri ozellikleri Destek Vektor Makinalart (SVM)
siiflandiricist  ile  smiflandirmiglardir.  Sunduklar
caligmada en yiiksek siniflandirma karmasiklik 6zellikleri
ile 96% olarak elde etmislerdir. Bir baska caligmada ise
Bairagi [1], farkli 6zellik degerlerini SVM ve KNN
siniflandiricist ile sniflandirmistir. Calismalarinda en
yiiksek performanst 94% olarak hesapladiklar1 spektral
ozellikleri SVM siniflandiricist ile smiflandirarak elde
etmiglerdir. Ruiz-Goémez ve arkadaglart [5], 6nerdikleri
calismada farkli 6zellik degerlerini birlestirerek bunlari
farkli siiflandiricilar ile test etmislerdir. Onerdikleri
yontemle MLP ve QDA algoritmalar1 ile 78.43%
siiflandirma basarimi gergeklestirmislerdir. Bir diger
calismada ise Amezquita-Sanchez ve arkadaslar1 [6],
sunduklari ~ MUSIC-EWT  isimli  yOntemleriyle
gerceklestirdikleri sinyal analizi sonucunda Hurst iis
Olgtileri ve Fraktal boyut ozelliklerini hesaplayarak
hastaligi en yiliksek EPNN smiflandirict ile 90.2%
dogrulukla tespit etmislerdir. Kulkarni bir diger
calismasinda [7], EEG sinyalinden hesapladiklari spektral
ve karmagiklik Ozellikleri birlestirerek bunlart kNN
algoritmasi ile siniflandirarak Alzheimer hastasi ve
sagliklt kontrolleri 94% dogrulukla ayirt edebilmistir.
Tzimourta ve arkadaslari [8], sunduklari ¢aligmalarinda
en vyiksek smiflandirma basarimmi hesapladiklari
istatistiksel ve spektral Ozellikleri Rastgele Orman
algoritmas1 ile smiflandirarak 88.79% olarak elde
etmislerdir.

Yukarida bahsedilen makine dgrenme tabanli Alzheimer
teshisi gerceklestiren c¢aligmalarin  tamaminda fazla
istatistiksel ~ Ozellikler ~ve  yiksek  hesaplama
karmagikligma sahip yontemler Onerilmistir. Ancak bu
caligmada sadece 1i¢ istatistiksel 0Ozelligin (Hjorth
Parametreleri) kNN siniflandiricis (basit ag yapina sahip
olmast ve egitim gerektirmemesinden dolay1) ile
smiflandirilmasiyla oldukca tatmin edici smiflandirma
basarimi elde edilmistir.

Calismanin sonraki c¢aligmalarda telafi edilebilecegi
sinirlamalarinda  en  Onemlisi  farkli  ensemble
algoritmalarin tercih edilerek siniflandirma
performansinin daha fazla arttirilabilir olmasidir. Ancak
calismada oOzellikle kNN smiflandiricisinin  tercih
edilmesinin baglica nedeni egitim agamasma ihtiyag
duymamasi ve daha az hesaplama karmagikligina sahip
olmasidir.
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Dalgacik doniisiimii literatlirde {istiin  sinyal analiz
yeteneklerinden dolay1r EEG sinyallerinin zaman-frekans
analizinde sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢alismada EEG
sinyallerinden Alzheimer hastasi ve saglikli kontrollerin
yiiksek dogrulukla ayirt edebilecek, dalgacik doniigiimii
ve hjorth parametrelerini birlikte kullanan bir CAD
sistemi sunulmaktadir. Caligmada kullanilan veri seti ile
heniiz makine 6grenme tabanli bir ¢aligma sunulmamustir.

Bu ydniyle ¢alisma bagka bir cahsma ile
karsilagtirilamamaktadir.  Onerilen yontemle yiiksek
smiflandirma  bagarimi  elde edilmesinin  yaninda

hesaplama karmagikligi olarak da oldukg¢a yiiksek bir
performansa sahiptir.

Tablo 2. Onerilen yéntemin diger literatiir calismalartyla

karsilagtirilmast
Referans  Smflandi  EEG Veri  Ozellik Dogruluk
ricl seti Cikarim
Kulkarni SVM 50 saghkli  Karmasikl  96%
ve ark. [4] +50 1k
Alzheimer  ozellikleri
Bairagi SVM 50 saghkli  Spektral 94%
[1] +50 ozellikler
Alzheimer
Ruiz- MLP (37 Spektral 78.43%
Gomez ve saglikli ve lineer
ark. [5] +37 hafif olmayan
biligsel ozellikler
bozukluk)
+37
Alzheimer
Amezquit  EPPN 37 hafif Hurst iis 90.3%
a-sanchez biligsel olgiileri ve
ve ark.[6] bozukluk fraktal
+37 boyut
Alzheimer
Kulkarni kNN 50 saghkli  Spektral 94%
[7] +50 ve
Alzheimer  karmagikh
k
ozellikleri
Tzimourta  Rastgele 10 saglikli  Istatistikse ~ 88.79%
veark.[8]  Orman + 8 hafif | ve
diizey spektral
Alzheimer  ozellikler
+6 orta
diizey
Alzheimer
Onerilen kNN 24 saghklh  Dalgacik 91.12%
Yontem + 24 AD Doniisiim
i ve
Hjorth
parametr
eleri
Sonuclar

Bu calisma ile EEG kayitlarindan Alzheimer hastalari ve
sagliklt kontrollerin saglam bir sekilde ayirt edilmesine
imkan saglayan dalgacitk doniisimii ve hjorth
parametrelerinin hibrit olarak kullanildig1 yaklagima
dayal1 bir CAD sistemi sunulmaktadir. Ayrica ¢aligmada
farkli frekans bantlar1 ile elde edilen sonuclar
degerlendirilmistir. Hastaligin teshisi maliyetli testler ve
bu testlerin bir uzman tarafindan degerlendirilmesi gibi
yorucu ve zaman alan bir siire¢ icermektedir. Ayrica bu
testlerin degerlendirilmesi mesleki deneyime Onemli
Olciide bagli oldugu icin bazi durumlarda tutarsiz
degerlendirmelere yol agabilir. Bu nedenle Onerilen

219

calisma ile hastaligin makine dgrenme algoritmalariyla
tespitini gergeklestiren bir model gelistirilmistir. Sunulan
yontemle elde edilen yiiksek siniflandirma bagarimi ile
Alzheimer ve saglikli kontrollerin ayirt edilmesinde
uzman goriigiine destek saglayacagi diisiiniilen oldukga
tatmin edici sonuglar elde edilmistir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar ¢catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasma gerek
yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismast bulunmamaktadir.
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