BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

UYKU BOZUKLUKLARINA AIiT EEG VERILERINDEKI
GECIiCi EEG DALGA FORMLARININ ANALIZi

TUGGE KANTAR

YUKSEK LISANS TEZi
2017






UYKU BOZUKLUKLARINA AIT EEG VERILERINDEKI
GECIiCi EEG DALGA FORMLARININ ANALizi

ANALYSIS OF EEG TRANSIENT WAVEFORMS IN SLEEP
DISORDERS

TUGGE KANTAR

Baskent Universitesi
Lisansustu Egitim Ogretim ve Sinav Yénetmeliginin
BIYOMEDIKAL Miihendisligi Anabilim Dali igin Ongérdigii
YUKSEK LISANS TEZI
olarak hazirlanmistir.

2017



“Uyku Bozukluklarina Ait EEG Verilerindeki Gegici EEG Dalga Formlarinin Analizi”
bashkli bu calisma, jirimiz tarafindan, 18/01/2017 tarihinde, BIYOMEDIKAL
MUHENDISLIGIi ANABILIM DALI 'nda YUKSEK LISANS TEZi olarak kabul
edilmistir.

Baskan

Yrd. Dog. Dr. ibrahim Baran Uslu

Uye (Danisman)

Yrd. Dog. Dr. Aykut Erdamar

Uye

Yrd. Dog. Dr. Mehmet Feyzi Aksahin

ONAY
18 /01 /2017

Prof. Dr. Emin AKATA

Fen Bilimleri Enstitistu Muduru



45 BASKENT UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
6‘9 YUKSEK LiSANS TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 18/01/ 2017
Ogrencinin Adi, Soyad: : Tugce Kantar
Ogrencinin Numarasi : 21410176
Anabilim Dal1 : Biyomedikal Miihendisligi
Programi : Biyomedikal Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans
Danigmanin Unvani/Adi, Soyadi : Yrd.Dog.Dr. Aykut Erdamar
Tez Bashig1 : Uyku Bozukluklarina Ait EEG Verilerindeki Gegici EEG Dalga Formlarinin

Analizi

Yukarida baslig1 belirtilen Yiiksek Lisans tez ¢calismamin; Giris, Ana Boliimler ve Sonug
Boliimiinden olusan, toplam 56 sayfalik kismina iligkin, 18/01/2017 tarihinde tez
danigmanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen
filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik orant %
12°dir.

Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakga harig

2. Alintilar harig

3. Bes (5) kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlar1 harig

“Baskent Universitesi Enstitiileri Tez Calismasi Orijinallik Raporu Almmasi ve
Kullanilmasi Usul ve Esaslarini” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami
benzerlik oranlarina tez calismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida

vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.
Ogrenci Imzast:
Onay

18/ 01 /2017

Yrd. Dog. Dr. Aykut Erdamar



TESEKKUR

Calismalarim boyunca daima destek veren, meslegimde insani ve ahlaki degerleri
ile ornek aldigim ve ayrica akademik bilgi ve tecrubelerinden yararlanirken
gOstermis oldugu sabir ve hosgoriuden dolayl ¢ok degerli danisman hocam Sayin

Yrd.Dog.Dr. Aykut Erdamar’a tesekkurlerimi sunarim.

Calsmalarim boyunca destegini esirgemeyen hocam Sayin Mehmet Feyzi

Aksahin’e tesekkurlerimi sunarim.

Tez calismalarim boyunca yardimlarini esirgemeyen birlikte ¢alismaktan zevk
aldigim c¢alisma arkadaslarim ve c¢ok kiymetli dostlarima en derin saygi ve

sevgilerimi sunarim.

Calismalarim sirasinda gosterdikleri sabir, sevgi ve destek igin babam Sayin Namik
Kemal Kantar, annem Sayin Yasemin Kantar ve kardesim Sayin Sedat Efe Kantar'a

tesekkurlerimi sunarim.



(074

UYKU BOZUKLUKLARINA AIT EEG VERILERINDEKI GEGiCi EEG DALGA
FORMLARININ ANALIZi

Tugce KANTAR

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitisii

Biyomedikal Muhendisligi Anabilim Dali

Uykuda anlik olarak ortaya c¢ikan, kendine 6zglu yapisal 6zellikleri, genlik ve
frekanslari olan, elektroensefalografi (EEG)’nin arka planindan ayirt edilmesi zor
gegici dalga formlari(k-kompleksler, uyku igcikleri, arousal vb.) EEG’nin mikro yapisi
olarak adlandirilir. Bu dalga formlarinin analizi beyin arastirmalari, uyku ¢alismalari,
uyku evre skorlamalari, uyku bozukluklarinin degerlendirilmesi agisindan énemlidir.
Literatirde bulunan mevcut c¢alismalar, gecici dalga formlarinin belirlenen
Oznitelikleri kullanilarak yapilan tespit ve siniflandirma g¢alismalari seklindedir. Bu
tez gcalismasinda, literatrdeki ¢calismalardan farkh olarak, tek bir gecici EEG dalga
formu icin degil, Ug farkh dalga formu igin yliksek dogruluk oraninda tespit yapacak
yontemler gelistiriimesi amacglanmistir. Calismada, National Sleep Research
Resource, DREAMS veri tabanlari ve Ankara Gulhane Askeri Tip Akademisi Ruh
Saghgr ve Hastaliklari Anabilim Dali uyku laboratuvarinda yapilan uyku
skorlandirma calismalari sirasinda kaydedilen gercek hastalara ait polisomnografi

kayitlari kullanilimistir.

Cahsmanin ilk asamasinda, sinyal isleme yontemleri kullanilarak veri tabani ve
hasta kayitlarindaki EEG sinyallerinin analizleri gergeklestiriimistir. Spektral
analizlerde, ayrik Fourier donlisumu, guc¢ spektrumu yontemleri, zaman-frekans
analizinde kisa zamanl Fourier donugsumu yontemi, dalgacik analizlerinde ayrik
dalgacik donusimu ve surekli dalgacik dontusimui yontemleri kullaniimigtir. Dalga
formu analizlerinde ise, EEG’nin etkin enerji de@eri, alt bant enerji analizi, capraz
ilinti fonksiyonu, sifir kesme orani, ortalama ve varyans gibi sinyal parametreleri
incelenmigtir. Uygulanan analizler sonucu uykudaki gegici dalga formlarindan k-
kompleks i¢in normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu, alt bant enerji analiz degerleri ve
sifir kesme orani; uyku igcikleri igin surekli dalgacik dénusimi sonucu uyku

igciginin sahip oldugu karakteristik frekans araligindaki dalgacik doéndsimi



katsayilarinin toplami; arousal igin ise surekli dalgacik donisumu sonucu elde
edilen aralikta sinyalin ortalama ve varyans degerleri 6znitelik olarak belirlenmigtir.
Calismanin ikinci asamasinda, dogrusal ayirtag analizi, destek vektér makineleri ve
yapay sinir aglari kullanilarak belirlenen 6znitelikler ile gegici dalga formu “var”’ ya
da “yok” seklinde siniflandirma yapilmigtir. Calisma sonucunda, literatirden daha
iyi veya literaturle es seviyede sonuglar veren ve basaril olarak tespit yapabilen bir

karar destek sistem algoritmasi gelistirilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: EEG, uyku bozukluklari, mikro yapi, k-kompleks, uyku
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ABSTRACT

ANALYSIS OF EEG TRANSIENT WAVEFORMS IN SLEEP DISORDERS
Tugce KANTAR
Baskent University Institute of Science

Department of Biomedical Engineering

Transient waveforms (k-complexes, sleep spindles, arousal, etc.) happens
instantaneously in sleep, have distinctive structural features, amplitudes and
frequencies, and are difficult to distinguish from the background of
electroencephalography (EEG) which are called the microstructure of the EEG. The
analysis of these waveforms is important for brain research, sleep studies, sleep
stage scorings and assessment of sleep disorders. In literature, related works are
used the specified feature extraction of the transient waveforms and classification
studies. In this study, different from the literature, it is aimed to develop several
methods to detect high accuracy three different waveforms with high accuracy,
unlike single transient EEG waveform. In this study, the EEG recordings were
obtained from the National Sleep Research Resource, DREAMS databases and
Ankara Gulhane Military Medical Academy, Psychiatry Department the Sleep
Laboratory.

In the first part of the study, signal processing methods were used to analyze
patients’ EEG signal records. Discrete Fourier transform, power spectrum methods
in spectral analysis; short - time Fourier transform in time-frequency analysis;
discrete and continuous wavelet transform in the wavelet analysis were used. In
wave form analyzes, signal parameters such as effective value of EEG energy, sub-
band energy analysis, cross correlation function, zero cross rate, mean and variance
were investigated. According to results, cross correlation function, sub-band energy
analysis and zero cross rate for k-complex; the sum of the continuous wavelet
transform coefficients in the frequency range for sleep spindles; and the mean and
variance of the continuous wavelet transform coefficients for arousal were
determined as features. In the second part of the study, with determined features,
transient waveforms were classified as "existence" or "absence" using linear

discriminant analysis, support vector machines and artificial neural networks. As a



result of the study, a decision support system algorithm, can detect transient
waveforms successfully, was developed that can yield results better than or as

equivalent as the literature.

KEYWORDS: EEG, sleep disorders, microstructure, k-complex, sleep spindle,
arousal, Linear Discriminant Analysis, Support Vector Machines, Atrtificial Neural
Networks

Advisor: Assist.Prof.Dr. Aykut ERDAMAR, Baskent University, Department of
Biomedical Engineering
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1. GIRIS
1.1. Galhismanin Konusu

Gunumuzde beyin ile ilgili arastirmalar ¢ok yonlu bir sekilde devam etmekte olup,
anatomik yapisi gizemini korurken beyne dair bilgilere her gegen gun bir yenisi

eklenmektedir.

Beyin; algilayabilme, kavrayabilme, hafiza, kontrol edebilme ve sirekli veri akigina
cevap verebilme gibi yetilere sahip oldukga karmasik bir organdir. Beynin
fonksiyonel durumlarina bagl olarak, érnegin; uykuda, anestezi altinda, oksijen
yetersizliginde veya epilepsi gibi bazi norolojik hastaliklarda beynin elektriksel

aktivitesinde degisiklikler gozlemlenmektedir.

Uyku, uyanikhk evresine gore beyin faaliyetlerinin daha duragan oldugu, sinir
hicrelerinin  elektriksel salinimlari ile karakterize edilebilen bir durumdur.
Dolayisiyla, insan omrunun yaklasik Ugte birini kapsayan uyku durumundaki
herhangi bir bozukluk pek c¢ok saglik problemine yol agabilmektedir. Uyku
hastaliklari, kisinin saghginin bozulmasina ve yasam kalitesinin dusmesine neden

olur.

Uluslararasi uyku bozukluklari siniflandirmasina goére, dissomniler ve parasomniler
olarak adlandirilan iki ana baslik altinda ¢ok sayida uyku bozuklugu vardir [1].
Insomni, narkolepsi, hipersomni, huzursuz bacak sendromu, obstruktif uyku apne
sendromu gibi uyku bozukluklari dissomniler altindaki intrinsik uyku bozukluklarina
ornektir. Uyku bozukluklari, gunlik hayatta hafiza yaniimalarina, konusma
bozukluklarina, gundiz uyku haline neden olabilmektedir. TUum bunlar uykunun

onemli bir biyolojik gereklilik oldugunu gostermektedir [2].

Uyku sirasindaki degisimleri godzlemlemek icin fizyolojik sinyalleri Olgen ve
kaydeden cihaza polisomnograf, alinan kayitlara ise polisomnografi adi
verilmektedir. Uyku esnasinda hastadan farkh fizyolojik bdlgelerden elektriksel
sinyaller Olgulerek kaydedilmektedir. Kaydedilen sinyaller, uyku sirasinda uyku
yapisinin ve fizyolojik degisimlerin arastirilabilmesini, ayrica uykudaki fizyolojik ve
patolojik degisimlerin incelenmesini saglamaktadir. Bilgisayar ortaminda, hekim

tarafindan skorlanan sinyaller uyku bozukluklarinin teshisinde kullaniimaktadir.



Beynin  elektriksel  potansiyel degisimlerinin  kaydedilmesi  yontemine
elektroensefalografi (EEG), kaydedilen sinyale de elektroensefalogram adi
verilmektedir. Fiziksel olarak tam periyodik olmayan fakat ritmik olan potansiyel
dalgalanmalarin frekanslari, beynin aktivitesine goére 0.5-70 Hz arasinda,
genlikleri ise 5-400 pV arasinda degismektedir [3]. Uykuyu daha iyi incelemeyi ve
anlamayi saglayan EEG’nin gelismesi ile uyku ve uyaniklik durumunda beynin
elektriksel aktivitesinin farkliliklar gosterdigi goézlemlenmistir. EEG spektrumu,
icerdigi baskin frekanslara gore 6zel adlarla anilan bantlara ayrilmistir. Bunlar delta
(D), teta (0), alfa (a) ve beta (B)'d1r.

Uyku EEG’sinde gbzlemlenen gegici dalga formlari (uyku igcikleri, k-kompleksler,
keskin dalgalar, verteksler vb.) uykunun bazi evrelerinde ortaya c¢ikabilen, belirli
genlik ve frekans 6zelliklerine sahip yapilardir. EEG’nin mikro yapisini olusturan bu
gegici dalga formlari, EEG arka planinda gorsel olarak belirlenmesi zor olan,
uzmanlik gerektiren, uyku evreleri ve uyku hijyeni ile ilgili olan isaretlerdir [4;5]. Bu
nedenle, gecici dalga formlarinin analizi beyin arastirmalari, uyku calismalari, uyku
evre skorlamalari ve uyku bozukluklarinin degerlendiriimesi agisindan oldukga

onemlidir.
1.2. Galismanin Amaci ve Onemi

Yasam kalitesinin dugmesine ve Kisinin saghginin bozulmasina neden olan uyku
bozukluklari, kisinin gunluk hayatini etkileyebilecek duzeyde dikkatinin dagiimasina,
dolayisiyla mesleki kazalara veya trafik kazalarina yol acgabilmektedir. Uyku
bozuklugu olan hastalar gundiz asiri uyku hali, uykuya dalma veya surdirme
guclugu, hareket bozuklugu gibi sorunlarla kargilasirlar ve gun iginde yorgun
olabilirler. Bu durum sosyal ve mesleki yasamlarinda aksakliklara ve yasam
kalitelerinin dismesine neden olabilmektedir. Uyku kaliteleri bozulan bu hastalarda,
hastaligin teshisi uyku tibbi konusunda uzman hekimler tarafindan tum gece
uykusuna ait uyku kaydinin goérsel olarak incelenmesi ile yapilmaktadir. Uyku
skorlama c¢aligmalar olarak da ifade edilen bu galismalarda hekimden hekime
degisebilen subjektif sonuclar ortaya gikabilmektedir [6]. Ozellikle yukarida belirtilen
EEG mikro yapilarinin gorsel analizlerinin zor ve zaman alici ¢aligmalar olmasi
skorlama calismalarindaki hata oranlarini yukseltmektedir. Bu nedenlere badli

olarak uyku bozukluklarinin teghisi agisindan olduk¢ga onem tasiyan, uyku
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EEG’sinde anlik olarak ve uykunun yapisina bagh olarak ortaya ¢ikabilen gegici
dalga formlarinin, sinyal isleme teknikleri kullanilarak manuel veya otomatik olarak
belirlenmesi ile ilgili son yillarda ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir [7-12]. Bunlar, gegici
dalga formlarinin belirlenen 6znitelikleri kullanilarak yapilan tespit ve siniflandirma

calismalari seklindedir.

Bu tez galismasinda, literatirde konu ile ilgili yapilan ¢alismalardaki yontemlerin
bazilarinin geligtiriimesi ve kullanilacak yeni yontemler ile yuksek dogruluk oranina
sahip olacak sekilde uyku EEG’sindeki gegici dalga formlarinin otomatik olarak
tespit edilmesini saglayacak bir yontem gelistirimesi amacglanmaktadir. Calisma
kapsaminda, farkh uyku bozukluklarina ait uyku EEG verileri farkl veri
tabanlarindan elde edilecek ve gelistirilecek yontem, bu kayitlar igin yapilan gergek

skorlar ile test edilecektir.

Sunulan tez calismasinin ana hedefi, literatirdeki ¢alismalardan farklh olarak,
sadece tek bir gegici EEG dalga formu icin degil, en az Ug¢ farkli dalga formu igin

yuksek dogruluk oraninda tespit yapacak bir yontem geligtiriimesidir.

Elde edilmesi hedeflenen bilgiler 1si§ginda, uyku bozukluklari ile uyku EEG’sinde
ortaya c¢ikan gegici dalga formlarinin iligkisi arastirilabilecektir. Bu sayede, uyku
bozukluklarinin teshis ve tedavisi konusunda hekimlere yardimci bir karar destek

sistemi gelistirilebilir.
1.3. Literatiir Ozeti

Gegctigimiz yillarda, farkh uyku bozukluklarinin olugsmasi ile uyku skorlandirma
¢alismalarinin da énemi bir hayli artmigtir [13]. EEG, uyku evrelerinin belirlenmesini
kapsayan makro yapi analizi ve anlik olusan gecici EEG dalgalarinin belirlenmesini
kapsayan mikro yapi analizlerine katki sagladigindan bu yana uyku ¢aligsmalarinda
yaygin bir tani araci olarak kullaniimaktadir [14].

EEG gecici dalga formlarindan biri olan k-kompleks ilk olarak Loomis et al., [15]
tarafindan tanimlanmistir. Uyku EEG’sindeki mikro yapilardan biri olan k-kompleks,
uyku evrelerinin skorlanmasinda kullanilan gegici bir dalga formudur [16]. American
Academy of Sleep Medicine (AASM)’In tanimina goére, k-kompleks; toplam suresi

0.5 saniyeden bulyuk, genligi frontal derivasyonlar kullanildiginda genellikle



maksimum olan, negatif keskin dalganin hemen ardindan EEG’nin arka planindan
ayrilan pozitif bilesenin takip ettigi bir yapiya sahiptir [1]. Literatlirde k-kompleks ile
ilgili yapilan c¢alismalarda ilk olarak k-kompleks icin otomatik olarak tespit
yapabilecek elektronik bir sistem gelistiriimis, evre 2’de skorlanan k-kompleksler
%60 oraninda tespit edilmistir [17]. Otomatik k-kompleks belirleme probleminin
temel zorlugu, yapinin spesifik karakterizasyonunun olmamasi ve diger EEG
dalgalarina olan benzerligidir. Yapilan bir diger galismada, sinyalin morfolojik
Ozelliklerinden 6znitelik ¢ikarimi yapilarak Yapay Sinir Aglari (YSA) ile egitilmis ve
analiz sonucu duyarlihgr %90 ve yanhg pozitif orani %8 olarak elde edilmigtir [18].
Bagska bir calismada, uyku evreleme igin k-kompleks tespitinde, daha iyi dogruluk
sonucu elde edilmesini saglayan temel o6znitelikleri ¢gikartmak i¢in dizgun olmayan
optimizasyon kullaniimis ve metodun etkili oldugu goériimustar [19]. EEG
kayitlarindan otomatik k-kompleks tespiti hedefleyen bir diger galismada, Teager
enerji operatori kullaniimig ve frekans bolgesi analizinde EEG gibi duragan
olmayan sinyaller igin etkili yontemlerden biri olan dalgacik analizi yapilmistir. K-
kompleks tespitinde ug farkli hekime gére dogru pozitif oranlari %80, %89 ve%87,
yanls pozitif oranlari ise %7, %7 ve %8 olarak elde edilmigtir [20]. Skorlama
kurallarinin belirsizligi, karmasikligi ve verinin ¢ok buyuk olmasi k-kompleksin
otomatik olarak tespitinde zorluklara sebep olmaktadir. Geligtirilen G¢ konveks
optimizasyon modeli k-kompleks tespitinde 6znitelik ¢ikariminda kullaniimis ve

sonuglara bakilarak yontemin etkili oldugu gorulmastar [21].

Gegici dalga formlarindan bir digeri olan uyku igcidi ise, devaml olarak artan ve
ardindan azalan genlige sahip bir grup ritmik dalga ile karakterize edilmektedir. Tim
gece uyku kaydinda uyku igcigini gorsel olarak belirleme ve sayma uzmanlk

gerektiren ve zaman alan bir islemdir. Bu nedenle aktif bir arastirma alani olup EEG

.....

tarafindan yapilan galismada, EEG verisi 6nce bant-gegiren bir filtreden gegirilmis
ardindan ¢ok katmanli algilayici yapisina sahip YSA ile egitilmistir. Sistem basarisi

%79.2 ile %87.5 arasinda degismektedir. Otomatik uyku igcigi tespitinde
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herhangi bir gorsel skor olmadan tum gece uyku kayitlarinda kayda 6zgu en uygun
esik degeri tahmini yapan bir yontem Huupponen et al., [23] tarafindan
geligtiriimigtir. Duman et al., [24] tarafindan yapilan ¢alismada, EEG dalga formu
analiz edildikten sonra karar algoritmasi, Kisa Zamanl Fourier Dontisumu (KZFD),
¢oklu sinyal siniflandirma algoritmasi ve teager enerji operatori olmak Uzere Ug
farkli yontemin c¢ikisindan yararlanarak uyku igciginin yerini tespit etmektedir.
Duyarlihdi %96.17, 6zgulligu ise %95.54 olarak bulunmustur. Yapilan bir diger
calismada ise tek kanalli EEG ile Morlet dalgacidi kullanilarak 11-16 Hz araliginda
calismak Uzere Sirekli Dalgacik Donusimi (SDD) uygulanmistir. ki adet veri
tabani kullaniimis ve MASS veri tabaninda duyarhlik %84, 6zgullik %90 iken,
DREAMS veri tabaninda duyarhlik %76, 6zgullik %92 olacak sekilde sonugclar elde
edilmistir [25].

Cesitli uyku bozukluklarindan yakinan bazi ileri yasta hastalarda, uyku sik fakat kisa
uyariimalarla (arousal) bozulmaktadir. AASM’nin tanimina gore uyariima; alfa, teta
tanimlanir [26]. Bu olaylar, uyanikliga sebep olmasa da glindtiz asiri uyku haline yol
acabilir. Literatirde arousal ile ilgili ¢alismalarin azligi dikkat ¢ekmektedir. EEG
kayitlari uzman kigiler tarafindan incelenmektedir, fakat otomatik olarak incelenmesi
zaman ve obijektivite agisindan daha avantajli olma imkani sunmaktadir. Drinnan et
al., [27] tarafindan yapilan calismada, Sifir Kesme Orani (SKO) ve Hijorth
parametreleri kullanilarak frekans spektrumu da incelenmis ve bu ¢alisma ile EEG
dalga formundan arousal tespitinin mUmkdn oldugu goérulmustar. Bir diger
calismada ise, spektral oOznitelik ¢ikartimi ve istatistiksel yontemler ve karar
vermede kullanilan kurallar ile arousal igeren EEG epoklarinin belirlenmesine dayali
bir yontem gelistiriimis ve farkli skorerlere gore sistem basarisi hesaplanmistir [28].
Wallant et al., [29] tarafindan artifakt ve arousali guvenilir, sistematik, tekrar edilebilir
ve otomatik olacak sekilde tespit etmek amaciyla yapilan bir ¢alismada adaptif
esikleme ile zaman ve frekans analizleri gergeklestiriimigtir. Yontemin tim gece
kayitlarinda galistigi, tam otomatik, tekrar edilebilir ve guvenilir oldugu sonucu elde
edilmigtir [21].



1.4. Genel Bakis

Tez calismasi genel hatlariyla alti bolimden olugmaktadir. Tezin birinci bolimunde
¢alismanin konusu, amaci ve motivasyonu yer almaktadir. Ayrica, tez kapsaminda
ele alinan EEG mikro yapilarinin makine 6grenmesi (machine learning) yaklasimlari

ile belirlenmesine yonelik bugiine dek yapilan calismalara da yer verilmistir.

Tezin ikinci bolumudnde, beynin anatomik yapisi, EEG ve mikro yapilari ve ayrica

uyku bozukluklari konulart ile ilgili kuramsal bilgiler verilmistir.

Ugtincti boliimde tez ¢alismasinda kullanilan matematiksel ydntemler agiklanmis ve

esitlikler verilmigtir.

Doérdincl boélumde, Uguncu bolimde verilen materyal ve yontem kapsaminda

yapilan uygulamalardan elde edilen arastirma bulgulari yer almaktadir.

Besinci bolumde uygulanan makine oOgrenmesi yaklasimlarina gore yapilan

siniflandirma sonuglari ve karsilastirmalar yer almaktadir.

Altinci bélumde ise elde edilen tum sonuglarin degerlendirmesi bulunmaktadir. Bu
sonuglara goére, yapilan tez calismasinda U¢ farkh EEG mikro yapisi igin,
literaturdeki bazi caligmalarla ayni seviyede bazilarindan ise daha yuksek seviyede

basarili sonuglar veren bir karar destek sistem algoritmasi gelistirilmigtir.



2. KURAMSAL TEMELLER
2.1. Beyin

Beyin; algilayabilme, kavrayabilme, hafiza, kontrol edebilme ve surekli bir veri
akisina cevap verebilme gibi yetilere sahip oldukga karmasik bir organdir. insan
beyni ortalama 2000 cm?lik yuzeyde yaklagik olarak 20 milyar néron igermektedir.
Insan beyninin hiicresel mimarisi, fizyoloji ve nérokimya agisindan bdlgesel
farkhliklar gésterir. Bu farklliklar, beynin islevleri ile yakindan iligkilidir. Embriyolojik
dénemden itibaren sinir sisteminin alt pargasindan omurilik, Gst/0n par¢asindan ise
dnden arkaya dogru 6n beyin, orta beyin ve arka beyin gelisir (Sekil 2.1). On beynin
bélinmesi ile beyin yarim kuareleri (serebral hemisfer) ve iki yarim kire arasindaki
yapilar (diensefalon) ortaya cikar [30]. Beyin sapi; orta beyin (mezensefalon) , beyin
koprisu (pons cerebri) ve omurilik sogani (medulla oblongata)’ ndan olusur. Orta
beynin Uzerinde bulunan diensefalonda talamus, hipotalamus ve epitalamus
bdlgeleri bulunur. Pons cerebri’nin hizasinda beyincik (cerebellum) vardir. En Ustte

ise beynin en buyuk kismi olan cerebrumun en dis katmani cerebral korteks bulunur

[6].
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Sekil 2.1 Beynin kisimlari [31]



2.1.1. Beyin sapl

Beyin sapi1; omurilik sogani (medulla oblongata), beyin kdprisu (pons cerebri) ve
orta beyin (mezensefalon) adi verilen t¢ bélimden olusmaktadir. Omurilik (medulla
spinalis) ile beyin arasindaki baglantiyi saglar ve merkezi sinir sisteminin en énemli

kisimlarini tagir. Ayrica vital fonksiyonlari kontrol eder.

Medulla oblongata, omurilik ile beyin arasinda iletisimin saglandidi ilk bolge olup,
kalp atim hizini, kan basincini ayarlayan ve solunum sistemi merkezleri gibi hayati

onem tasiyan merkezlerin bulundugu yerdir.

Pons cerebri, beyin ve omurilik ile beyincigi birbirine baglayan bir képru vazifesi
goOrurken medulla oblongata’dan gelen motorik ve sensorik sinirler pons cerebri
Uzerinden mezensefalona gider. Mezensefalon, gérme ve isitme merkezlerinin

bulundugu yerdir [2].
2.1.2. Beyincik (Cerebellum)

Beyincik, karmasik kas hareketlerini koordine eder ve higcbir kasa dogrudan durti
géndermez. Ozellikle piyano calma, kogsma gibi hizli kas aktivitelerinde rol oynar.
Ayni zamanda vucut dengesinin de korunmasini saglar ve bu islevleri karsilagtirma
mekanizmasi ile yapar. Herhangi bir uyumsuzluk durumunda frekans modulasyonu

ile koordinasyonu saglar [6].
2.1.3. Ara beyin (Diensefalon)

Talamus, koku duyusu hari¢ tUm duyulara ait bilgilerin gegis bolgesidir. Bilerek, idrak
edilerek yapilan davranislar bu sistem aracih@i ile yapiimaktadir. insanin uyanik
olmasini saglayan durtu yollari talamus aracihgi ile cerebruma ulagirlar. Aktive edici
sistemin esas bolimunu teskil eden talamus, uyku durumunda ise inaktif olarak

bulunur.

Hipotalamus, i¢ ve dis ortamdan gelen uyarilarin toplandigi yerdir ve butun
organlarin fonksiyonlarinda duzenleyici etkisi vardir. Hipotalamus fonksiyonlarinin
cogu homeostasise yoneliktir. En 6énemli fonksiyonlarindan biri ise uyku ve uyaniklik

durumunun ayarlanmasidir [2].



2.1.4. Buyuk beyin (Cerebrum)

Beynin hafiza, his, digunce, irade, zeka, muhakeme, yaraticilik gibi fonksiyonlarini
buyuk beyin gergeklestirir. Ayrica motor merkezler ve duyu merkezleri burada
bulunur. Cerebrum’da gesitli fonksiyonlarin yapilmasini saglayan beyin lobu adi

verilen belirli alanlar asagida kisaca agiklanmigtir [2] (Sekil 2.2).

Frontal (6n) Lob, karar vermek, gelecek hakkinda disunmek ve davraniglari
engellemek gibi islevlere sahiptir. Ayrica kisa sureli hafiza, dil ve hareket ile ilgili
islevleri vardir. Paryetal Lob, duyu organlarindan ve tum vicuttan gelen bilgileri alir
ve bu bilgileri vicudun hareketine yardimci olmak ve vicudu yoénlendirmek igin
kullanir. Oksipital (arka) Lob, gorisu yonetir ve gozlerden gelen verileri igslemek igin
Ozellesmis birgcok bdlgeyi icerir. Temporal (yan) Lob ise hafiza ve dile yénelik
bdlgelere sahiptir. Uykuyla ilgili iglevlere sahiptir [32]. Santral sulkus adi verilen
beyni 6n ve arkada ikiye ayiran derin boslugun on tarafinda motor alanlar arka

tarafinda duyu alanlar yer almaktadir [2].
2.1.5. Limbik sistem

Buyuk beyin; digarida neokorteks adi verilen ve insanin dis dunya ile baglantisini
saglayan kisim, neokorteksin altinda yer alan ilkel beyin olarak da adlandirilan
limbik sistem olmak Uzere iki bolimden olusmaktadir. Limbik sistem, temel olarak
vucudun dig ortamdaki degisikliklere daha iyi uyum saglamasina yardimci olur.

Limbik sistemi amigdala, hipokampus ve hipotalamusun bir kismi olusturur.



Sekil 2.2 Beyin loblari [32]

2.2. Elektroensefalografi

Gunumuzde, beyin faaliyetlerine elektriksel olaylarin eslik ettigi bilinmektedir. EEG
kavrami, ilk olarak Caton’un (1875) hayvanlar Uzerinde yaptigi deneylerde
beyindeki elektriksel faaliyetlerin varlidi ile ortaya konulmustur [33;34]. ilk defa insan
beynindeki elektriksel aktivitenin varligini ortaya koyan Berger (1929), kafatasi
uzerine yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagl galvanometre yardimiyla bir ¢alisma
gerceklestirmistir  [33;35]. Elektrotlar yardimi ile beyin aktiviteleri sirasinda
elektriksel potansiyel degisimlerinin kaydedilmesi (ve/veya yazdirilmasi) yontemine
“elektroensefalografi” , elde edilen kayda ise “elektroensefalogram” denir [3].
Fiziksel anlamda tam periyodik olmayan fakat ritmik olan bu potansiyel
dalgalanmalarinin frekanslari, beynin aktivite durumuna goére 0.5-70 Hz araliginda,
genlikleri ise 5-400 pV araliginda degisir [3]. Olgiim sonucu, EEG sinyallerinin kayit
bdlgesi ve bigimine bagli olarak 6nemli oOlgide degismektedir. Bu nedenle,
kayitlarda bir standardizasyon olmasi igin elektrotlarin yerleri belli olmahdir.
Standart EEG kayitlama sistemi, “10-20” sistemi olarak adlandirilan Sekil 2.3'te

gorulen kafatasi gevresindeki 21 farkh elektrot bdlgesini iceren sistemdir.
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Nasion, inion ve sag ve sol kulagi ifade eden preauricular noktalari olmak Uzere dort
farkh anatomik bolgede noktalar belirlenmis ve elektrotlarin uzakhgr bu noktalarin
%10'u ve %20’si seklinde tanimlanmistir. Elektrotlar isimlerini, kafatasinda
bulunduklari bolgelerin kisaltmalarina gére almiglardir [6;31]. Uluslararasi 10-20
sisteminde genel olarak kulaga baglanilan elektrot referans elektrot olarak kabul

edilir. Bu, olugsacak Olgim hatalarini minimize etmekte buyuk 6nem tasimaktadir

[36].

10%
'

—
Masion

" Preaurical
point

Inion 10%

Sekil 2.3 EEG’de 10-20 sistemine gore elektrot yerlesimi [31]

Elektrot baglanti seg¢imi unipolar ve bipolar olarak adlandirilan iki farkli bigimde
yapilabilmektedir (Sekil 2.4). Unipolar kayit biciminde, potansiyeller bir referans
elektroduna gore olgulirken bipolar kayit bigiminde ardarda baglanan elektrotlar

arasindaki potansiyel farklar ol¢ultr.

Sekil 2.4 Bipolar(solda) ve unipolar(sagda) élgiimler [31]
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2.3. Uyku Ve Uyanikhgin Olugumu

Uyku, beyinde baglayan ve temel olarak beynin dogru islev gorebilmesi icin gerekli
bir sUregctir. Sinir sistemi pargasi olan beyin sapi, yagsamsal fonksiyonlarimizi kontrol
eden sinir hlcrelerini icerir. Soluk alip-vermek, yutma-kusma gibi reflekslerimiz,
kalp atim ritmimiz ve daha bir¢ok yagamsal fonksiyon, bu bolgelerdeki sinir hicreleri
ile kontrol edilir. Ayrica beyin sapi, “agsi olusum” (retikiler formasyon) adi verilen
yaply! icermektedir. Bu karmasik yapi, Ust beynimizin tUm boélimlerinin “uyanik ve
uyarilari degerlendirebilir’ bir durumda tutulmasini saglar. Uyku ve uyaniklik

homeostatik ve sirkadyen faktorler tarafindan dizenlenmektedirler [37].
2.3.1. Polisomnografi

Gunumuzde, uyku sirasindaki fizyolojik degisimleri gbzlemlemek amaci ile
elektriksel kayitlara ihtiya¢ vardir. Polisomnografi temel olarak, uyku esnasinda,
uykunun yapisi ve fizyolojik degisimlerinin arastiriimasidir. Bu tetkik, uykudaki
biyolojik, psikolojik ve patolojik degisimlerin uykunun vyapisi ile iligkisinin
incelenmesini saglamaktadir. Bu incelemeler sirasinda, fizyolojik bir olay tek
basinaele alinabilecegi gibi, birden fazla olay ve aralarindaki iliskiler de
irdelenebilmektedir [6;38]. Uyku sirasinda toplanan veriler incelenerek, cesitli
hastaliklarin ortaya ¢ikis bigimi, 6zellikleri, hastaligin sureci ve tedaviye verilen yanit

incelenebilir.
2.3.2. Uyku evreleri

2.3.2.1. Uyanikhk

Bir epogun %50’sinden fazlasinda alfa dalgalar belirgin ise veya alfa dalgalari
belirgin degil iken okuyan géz hareketi, goz kirpma veya kas tonusu ile birlikte hizl

g6z hareketlerinden herhangi biri varsa uyaniklik evresi olarak nitelendirilebilir.

2.3.2.2. Donem 1 (NREM1) evresi

Alfa ritmi olan bir kiside, epogun %50’sinden fazlasinda alfa ritminin yerini diusuk
genlikte, karisik frekansl aktivitenin aldigi durumlar NREM1 (Non Rapid Eye
Movement 1) evresi olarak skorlanmaktadir. Ayrica alfa ritmi olusturamayan

kisilerde, NREM1 uyaniklik evresinden en az 1 Hz ve daha fazla olacak sekilde (4-
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7 Hz), bazal frekansin yavasladigi durumda, verteks keskin dalgalari veya yavas
g6z hareketlerinden herhangi birinin gorulmesi epogun uykunun NREM1 evresi
oldugunun isaretidir [39]. Elektrookulografi (EOG)de NREM1'de yavas g6z
hareketleri izlenmektedir, ancak NREM1 olarak skorlanmasi sarti yoktur. Bu evre
boyunca gene elektromiyografi (EMG) aktivitesi degiskendir ancak siklikla uyaniklik

evresine gore genliginin dusuk oldugu gorilmektedir.

2.3.2.3. Donem 2 (NREM2) evresi

NREM2 (Non Rapid Eye Movement 2), k-kompleks ve uyku igcikleri ile karakterize
olan, uykunun %45-60 gibi buyuk bir kismini olusturan evredir. EOG’de genellikle
NREMZ2’de gbz hareketleri aktivitesi yoktur ama bazen yavas goz hareketleri sebat
eder. Bu evrede, EMG genligi dediskendir ama genel olarak uyaniklik evresinden

dusuktar.

2.3.2.4. Donem 3 (NREM3) evresi

Yas faktdorinden badimsiz olarak bir epodun %20’sinden fazlasi yavas dalga
aktivitesi ise NREM3 (Non Rapid Eye Movement 3) olarak nitelendiriimektedir.
NREM3’te uyku igcikleri gorulebilir ve goz hareketleri tipik degildir. Bu evrede EMG
genligi degiskendir, siklikla NREM2'dekine gore dusuktar.

2.3.2.5. REM evresi

Dusuk genlik, karisik frekansl EEG, dusik cene EMG tonusu, hizli géz hareketleri
parametreleri uykunun REM (Rapid Eye Movement) evresi oldugunu isaret

etmektedir. Ruyalarin %80’inin REM doneminde goruldigu bilinmektedir.
2.3.3. Uyku EEG’si

Normal bir EEG sinyali birgok frekansi icerse de, herhangi bir anda belirli bir frekans
bolgesi baskindir. Beynin aktivite dizeyi arttikga, EEG dalgalarinin frekansi
yukselmekte genlikleri ise azalmaktadir. Uyku EEG’si kullanilarak patolojik veya
fizyolojik bir durum ile ilgili bir degerlendirme, EEG igareti icerisinde bulunan bu
baskin frekans araligindaki dalgalara goére yapilir. EEG spektrumu, dalgalarin
icerdikleri baskin frekansa gore 6zel olarak adlandirilan bantlara ayriimistir (Sekil
2.5) [3;33].
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Beta Dalgasi N A M & A 4 A
13-30Hz

Alfa Dalgasi

8-13Hz /W’(WWV‘—M’\WRIV\AI\IMMWMM
Theta Dalgasi
4-8Hz

Detta Dalgasi
05-4Hz

Sekil 2.5 Beta, alfa, teta ve delta EEG dalga formlari [40]

2.3.3.1. Delta ( 8 ) dalgalari

Frekanslar 0.5-4 Hz, genlikleri 20-400 pV olan derin uyku ve beynin ¢ok dustk

aktivite gerektirdigi durumlarda ortaya ¢ikan dalgalardir.

2.3.3.2. Teta (0) dalgalan

Frekanslar 4-8 Hz, genlikleri 5-100 yV olan teta dalgalar 6zellikle gocuklarda
paryetal ve temporal bolgelerde ortaya ¢ikmaktadir. Yetiskin bireylerde ise beyin
aktivitelerinin dusuk oldugu durumlarda ortaya ¢ikmakla birlikte rayal uyku, gerginlik

gibi durumlarda da gorulmektedir.

2.3.3.3. Alfa (a) dalgalan

Frekanslarn  8-13 Hz, genlikleri 2-10 pV arasinda olan bu dalgalar
sintzoidale yakindir. Uyanik bireylerin, fiziksel ve zihinsel olarak tam dinlenimde

bulundugu, dis uyaranlarin olmadigi, gézlerin kapali oldugu durumlarda goérullrler.

2.3.3.4. Beta ( ) dalgalari

Frekanslar 13 Hz'ten yuksek, genlikleri 1-5 pV arasinda olan bu dalgalarla uykunun
hizlh goz hareketleri evresinde, zihinsel aktivitelerin yogun oldugu zamanlarda

rastlanmaktadir. Beynin en yuksek aktivite dizeyine karsilik gelmektedir.
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2.4. Uyku EEG’sindeki Mikro Yapilar

Uyku EEG’sinin standart uyku parametreleri, genlik ve frekans 6zellikleri EEG’nin
makro yapisini olusturur. Makro EEG bir epok (30 sn) iginde degerlendirilen
parametreler ile incelenmektedir. Uykuda ¢ok daha kisa slrelerde (0.5-3 sn) anlik
ortaya cikan, EEG arka planindan ayirt edilemeyen, kendine 6zgu frekans, genlik
ve yapisal ozellikleri olan gegici dalga formlari ise EEG’nin mikro yapisi olarak
verilebilir. Bu mikro yapilar uyku ile dogrudan iligkili olup, uyku skorlama
calismalarinda kullaniimaktadir. Bazilar1 uyku hijyeni veya uyku bozukluklari ile de

iligkili olabilmektedir.
2.4.1. K-kompleks

K-kompleks kendiliginden meydan gelen ayni zamanda i¢ ve dig uyaranlara karsi
bir cevap olusturan EEG’nin gegici bir dalga formudur. Cogunlukla uykunun ikinci
evresinde gozlemlenmektedir. Ayirt edilebilen negatif keskin dalga ve onu takip
eden pozitif bileseni olan, toplam suresi 0.5 saniyeden uzun, maksimum genligin

frontal derivasyonlardan saglandigi yapidir [42] (Sekil 2.6).

10 saniyelik EEG Grafigi
[ -

200 I

Genlik

Zaman(sn)
Sekil 2.6 6 ila 7. sn’ler arasinda k-kompleks bulunan EEG grafigi
2.4.2. Uyku igcigi

Sekilleri ve senkronizasyonlari kortikal hicrelerden etkilenen uyku igcikleri,
talamusta Uretilmektedir. Hizh g6z hareketlerinin olmadidi uyku evresi olarak
adlandirilan NREM uykusunda 6zellikle ikinci evrede gorulmektedirler. AASM’nin
tanimina goére 11-16 Hz frekans araligindadir ve 0.5 saniyeden uzun stren, en
yuksek genligin santral derivasyonlardan alindigi pespese ritmik dalgalardan olusur
[1] (Sekil 2.7).
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Genlik

2.4.3. Arousal

Uyku sirasinda daha hafif bir uyku evresine veya uyaniklik durumuna ani gegis
olarak tanimlanmaktadir. NREM veya REM ’de arousal skorlamak igin EEG
frekansinin alfa, teta, veya 16 Hz'ten blyuk frekansta olmasi ve bunun en az 3
saniye surup son 10 saniye iginde de uyku evresinin olmasi gerekmektedir [26](Sekil
2.8).

10 saniyelik EEG Grafigi
50 % = ==T T

Genlik

A\ 7’
'50 S o 7 —

-~ -

-100 | | | | | | | |

Zaman(sn)

Sekil 2.8 4 ila 8. sn’ler arasinda arousal bulunan EEG grafigi
2.5. Uyku Bozukluklar

Homeostatik mekanizmada uyku 6nemli bir biyolojik gerekliliktir, fakat her zaman
uyku parametreleri standart diizeninde devam etmemekte ve igerdigi farkh durumlar

icin patolojik sonuglar dogurabilmektedir [43].

ik uyku bozukluklari siniflamasi 1979 yilinda " Diagnostic Classification of Sleep
and Arousal Disorders" basligi ile yayinlanmis ve temel olusturmustur. 2003 yilinda
AASM tarafindan yeni birgalisma baglatimis ve 2012 vyilinda son hali
yayinlanmistir [1]. Bu siniflamada uyku bozukluklari; belirtiler, fizyopatoloji ve

zaman zaman da sistem bazinda incelenerek siniflanmaktadir. Siniflamada
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8 kategoride 85 adet uyku hastaigr bulunmaktadir. Ana Kkategoriler;
uykuda solunum bozukluklari, insomniler, sirkadiyen ritm bozukluklari, uykuda
solunum bozukluguna bagh olmayan asiri uykululuk halleri, parasomniler, uykuya
bagli hareket bozukluklari, normal variantlari ve ¢ozumlenmemis uyku bozukluklar

ve diger uyku bozukluklari seklinde siralanmistir [44-47].

Insomni, uykuya dalma veya uykuyu slrdirme gigligu olarak adlandirilir ve
toplumda her U¢ kigsiden birinde gorulmektedir. Psikiyatri alanindaki hekimler bu
hastaligi psikolojik bir takim sorunlarin yan etkisi olarak gormekte ve hastayi uyku

laboratuvarina yonlendirmektedir.

Hipersomni, asiri uyuma ve gunduz uyuklama durumu olarak ikiye ayrilmaktadir.
Genellikle diger psikiyatrik hastaliklara eslik eden nadiren tek basina ortaya ¢ikan

bir durumdur.

Solunum ile ilgili uyku bozukluklari, obstruktif uyku apnesi sendromu ve santral

alveolar hipoventilasyon bozukluklarindan olusmaktadir.

Parasomni, uyku sirasinda gergeklesen normal disi durumlar belirtmek igin
kullanilan bir kavramdir. Bu durumlar genelde uykuda olur ve ¢ogu kiside ¢ok seyrek
araliklarla gercgeklesir. Uyaniklik bozukluklari en sik goérilen parasomnilerdir.
Konfuzyonel uyanma, uyurgezerlik, uykuda irkilmeler, dis gicirdatma (bruksizm) bu

grup icerisindedir.

Huzursuz bacaklar sendromu, bir hareket bozuklugudur. Hastalar, geceleri

dayanilmaz sekilde bacaklarini hareket ettirme iste@i duyarlar.

Uyku bozukluklarinin tanisi i¢in uyku merkezlerinde yapilan muayene sonrasi
gerekli gorulurse polisomnografi bir diger deyisle gece uyku analizi tetkiki
istenmektedir. Uyku bozuklari konusunda yapilan klinik ¢alismalarda, k-kompleksin
huzursuz bacak sendromu, insomni; uyku igciginin insomni, hipersomni, huzursuz
bacak sendromu, parasomniler ; arousal'in ise parasomniler ile olan iligkisi
arastinimis ve sonuglar uyku bozukluklarinin tespitinde gegici dalga formlarinin
onemini ortaya koymustur [44;45;48]. Bu nedenle, EEG mikro yapisi olarak da ifade
edilen bu igaretlerin dogru bir sekilde tespit edilmesi ve skorlanmasi, yukarida

bahsedilen uyku bozukluklarinin teshis ve tedavisi agisindan oldukg¢a dnemlidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Spektral Analiz

Bazi durumlarda, bir sinyalin frekans igerigi zaman bdlgesi icerigine gbre daha
kullanigh bilgiler igerir [49]. Birgok biyolojik sinyalin frekans bdlgesine bakildiginda
ilging ve teshis agisindan oldukga yararh bilgiler icerdigi gorulmektedir. Bu sinyallere
EEG, EMG, elektrokardiyografi (EKG), gbz hareketleri, kalp sesleri, mide ve
badirsak sesleri 6rnek verilebilir. Bir sinyalin frekans bilesenlerinin belirlenmesi
“spektral analiz” olarak adlandiriir ve frekans analizi i¢in bu yaklasimlarin
geligtiriimesi uzun bir strece sahiptir [50]. Spektral analiz matematiksel bir prizma
olarak dusunalebilir. Bir prizma nasil 15191 kendisini olusturan renklere ayiriyorsa,

sinyal de kendisini olusturan frekans bilesenlerine ayrilmaktadir.
3.1.1. Fourier donusumiui

Fourier donusumd, sinyalin frekans bolgesi karakteristiklerini incelemek amaciyla
kullanilan en yaygin yontemlerden birisi olmakla birlikte en basit tabir ile isaretin
matematiksel yontemler ile zaman bdlgesinden frekans bdlgesine c¢evrilmesidir
[6;40;51](Sekil 3.1).

.%:\WrwM\Wﬂ; flllwdfﬂ): , FF é | I

Sekil 3.1 Fourier dontsimu gosterimi [52]

Sonsuz sayida 6rnek icermeyen bir dizi icin, surekli zamanli Fourier dontisimi
pratik bir uygulama degildir. Ayrik Fourier donuasumu, sonlu uzunluktaki, ayrik
zamanl sayisal bir sinyalin Fourier katsayilarinin hesaplanmasi ile tanimlanir.
Uzunlugu L olan, ayrik zamanli bir x(n) sinyalinin Fourier dénusumu, w agisal
frekans olmak Uzere X(w) ile ifade edilir. w egitlik (3.1)'de, X(w) ile ilgili esitlik ise

(3.2)’de verilmigtir.
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w = 2nf (3.1

L-1

X(w) = Z x(n)e Jon
= (3.2)

3.1.1.1. Pencereleme

Uygulamada ¢ok uzun ya da sonsuz uzunlukta bir sinyal dizisi ile galismanin zor
olmasi nedeniyle, sinyalin istenilen bir bolgesinin analiz igin segilmesi islemine
pencereleme (windowing) adi veriimektedir. Pencereleme, en basit haliyle sinyalin
incelenecek kisminin “1” ile diger kisminin ise “0” ile ¢arpilmasidir. Ornekleme ile
benzer 6zelliklere sahip pencereleme, frekans spektrumunda iyi sonuglar ortaya
clkarmaktadir. Bir veri seti pencerelendiginde, pencerenin frekans karakteristikleri
spektral sonucun bir pargasi olmaktadir. Bu baglamda, tim pencereler artifakt
uretmektedir. Belirli bir pencere tarafindan Uretilen artifaktin pencerenin kendi
Fourier donusumunun alinmasi ile elde edildigi dusunulmektedir. Dikdortgen
pencere ve diger tum pencereler iki ¢esit artifakt Uretmektedir. Asil spektrum ana
lob olarak ifade edilen artifakt ile genigletilmis, ek olarak bulunan pikler ise yan loblar
tarafindan Uretilmistir. Dikddrtgen pencereye alternatif olan diger pencereler daha
genis bir ana lob pahasina yan loblari algaltabilirler. Cok sayida pencere fonksiyonu
bulunmaktadir ve ornek olarak en yaygin kullanilanlardan biri olan hamming
pencereye ait esitlik Cizelge 3.1'de pencere ve spektral karakteristigine 6zgu grafik

ise Sekil 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.1 N 6rnekten olusan pencere fonksiyonlari, 0 < n < N -1 olmak tzere

Dikdortgen w(n)=1
Hamming w(n) = 0,54-0,46cos(2mtn/N-1)
Hanning w(n) = ¥(1-cos(2nn/N-1))
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Sekil 3.2 Hamming pencere ve spektral karakteristigine 6zgu grafik

3.1.2. Gug spektrumu

Sinyalin Oz llinti Fonksiyonu (OIF) ‘nun Fourier dénisimi, bir sinyalin Glig
Spektrumu (GS) olarak adlandirilir (3.3). Burada r,, OIF olup(3.4) cift tarafli

simetriden dolayi gergek degerleri icermektedir.

M

T (M) = Z x(k +n)x(k) (3.3)
k=1

GS(k) = Z Tex(n) €70 (3.4)

n=0

Buna gore sinyalin enerjisi ayrik ve surekli olarak esitik 3.5 ve 3.6 ile

hesaplanmaktadir.

E= flx(t)lzdt (3.5)
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N
E = ;|X(k)|2 36

Parseval teoremine gore esitlik 3.7 oldugu bilinmektedir.

flx(t)lzdt= fIX(f)Ide (3.7)

Bu yaklagima gore | X (f)|? enerji spektral yogunluguna esittir ve GS, sinyalin Fourier

donugsumunun genlik karesi olarak da ifade edilebilir (3.8).

GS(f) = IX(NHI? (3.8)

3.2. Zaman-Frekans Analizi

Duragan bir sinyal her zaman istatistiksel olarak ayni oOlguimleri vermektedir.
Biyomedikal sinyallerin, dinamik sistemlerin ve patofizyolojik stireglerin belirtisi olan,
duragan olmayan sinyaller oldugu bilinmektedir [49]. Bu tur degisken yapiya sahip
sinyallerde, frekans bdlgesine geciste zamana ait bilgiler kaybolmaktadir. Bu da
degisimlerin fark edilememesine yol acar. Bu nedenle, EEG gibi duragan olmayan
bir sinyalin duragan kisimlarinin oldugu kuguk zamanli pencereler ile ¢aligiimasi
etkili sonuglar ortaya cikarabilir. Bu eksikligi gidermek icin 1946 yilinda Gabor
tarafindan KZFD ortaya atiimistir.

3.2.1. Kisa zamanh Fourier donugumu

Fourier donusimda, bir sinyalin frekans spektrumu hakkinda bilgi vermesine karsin
zaman bdlgesindeki frekans igerigi hakkinda bilgi vermemektedir. Bu nedenle,
uygun bir pencere fonksiyonu kullanilarak incelenecek bolgeye odaklanmig Gabor
donUsumu olarak da bilinen KZFD kullaniimaktadir [52;54] (Sekil 3.3). KZFD, zaman
ve frekans arasinda iligkiyi kurarak, hangi zamanda hangi frekansta nasil bir olay
gerceklestigine dair bilgi sunar [54].

21



window

Short

Time

Amplitude
Frequency

Fourier

Transform .
Time

Time

Sekil 3.3 KZFD gosterimi [53]

Bir x(n) dizisi, zaman bdlgesinde x; (n) seklinde bdlutlendiginde, her bir bollutin
Fourier donusimua asagidaki esitlik 3.9 ile hesaplanir ve X, (w) spektrum dizisi

(k=1,2,3,...,K i¢in) sinyalin zamanla degisen spektral 6zelliklerini igerir [54].

N-1

Xe(@) = ) xe(mpeion

~ (3.9)
Sinyalin bolutlenmesi, bir pencere fonksiyonunun tum sinyal Uzerinde hareket
ettirilmesi ile gergeklestirilir. x;, (n) boéluta (k.boélat), x(n)’in w(n) pencere fonksiyonu

ile carpilmasi ile bulunur ve esitlik 3.10 ile ifade edilir [6;54].

x,(n) =x(m)wn — (k—1)N) 1<k<K (3.10)
w(n) = {t O=n=< gzg_e: (3.11)

Genel olarak, pencere herhangi bir m zaman sabiti i¢in pozisyonlandirilir (3.11) ve
ilgili bolut x(n)w(n-m) seklinde ifade edilir. incelenecek dizinin uzunluguna, 6zelligine
ve pencereye gore bolut sayisi belirlenir ve N-1 kez ortismeli olarak pencere dizi
uzerinde kaydirilir. Duragan olmayan bir sinyalin, duragan kisimlarinin oldugu
kiguk zamanl pencereler ile caligildiginda bu analiz, kisa zamanli analiz olarak

ifade edilmekte ve esitlik 3.12 ile verilmektedir.
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N-1

X(m,w) = z x(M)w(n —m)e /@n

n=0

(3.12)

3.3. Dalgacik Analizi

Dalgacik donusumu, degisken boyutunda bolgeler ile pencereleme teknigi
yaklasimini ortaya koymaktadir. DUsuk frekanslarda uzun zaman aralikl, ylksek
frekanslarda ise kisa zaman aralikh pencereleme yapilmasini saglar. Fourier
donugumu, bir sinyalin frekans bdlgesi icerigi hakkinda bilgi vermektedir, fakat
zaman bolgesindeki frekans icerigi hakkinda bilgi vermez. KZFD'de ise zaman
lokalizasyonu yapilir ancak belirli bir zaman bolgesindeki frekans icerigi hakkinda
bilgi verirken bir frekans degerinin hangi zaman degerine karsi geldigi bilgisini
veremez. Dalgacik donusimuinun en 6nemli avantaji, isaretin lokal olarak analizine
imkan saglamasidir [6][51][52]. Sekil 3.4’te zamana dayali, frekans tabanli analizler,
KZFD ve dalgacik donusimu arasindaki farkhliklar gosteriimektedir. Dalgacik

analizlerinde zaman-frekans bolgesi yerine zaman-o6lgcek bolgesi kullaniimaktadir.

ik
g g
= L
g g
z _ 2 )
Time Amplitude
Time Domain (Shannon) Frequency Domain (Fourier)
[
%)
: 3
3 [ %]
E’- W
T _ -
Time Time
STFT (Gabor) Wavelet Analysis

Sekil 3.4 Dalgacik donusumuanun diger yontemler ile kargilastiriimasi [52]
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3.3.1. Surekli dalgacik donusiimu

SDD, orijinal isaretin, dalgacik fonksiyonunun () dlgeklenmis ve kaydiriimig hali ile
tim zaman boyunca c¢arpiminin toplami olarak ifade edilir [6]. SDD’nin sonucunda

birgcok dalgacik katsayisi olusur (3.13).

(0]

W, (a,b) = J x(t) Wg,p (D) dt (3.13)

— 00

Denklemde x(t) orijinal isareti, y(t) ana dalgacik fonksiyonunu, “*” semboll
kompleks eglenigi, a ve b parametreleri ise sira ile olgekleme ve kaydirma
parametrelerini gésterir. integral icerisinde yer alan Y, p(t) fonsiyonu esitlik 3.14'te

verilmigtir.

ok (t—b))
Wap(8) = lal tb( " (3.14)

3.3.1.1. Olgekleme ve kaydirma

Bir dalgacigin olgceklenmesi onun sikistirlmasi ya da genisletiimesi olarak ifade
edilir. Dalgacik analizinde dlgek isaretin frekansiyla ilgilidir. Olgekleme degeri genel

olarak a ile gosterilmektedir (Sekil 3.5).

—J—— fM=v® : a=1I
f;ﬂx \ A0 = w2 ; a=3
i iy = w4 a1

Sekil 3.5 Frekans ile dlgekleme arasindaki iligkiye verilen érnek [52]
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Yuksek olgekler duguk frekans, dusuk Olgekler ise yuksek frekans davraniglarini
karakterize eder [6;51;52](Sekil 3.6).

—xq ﬂlﬂ— Wavelet ——"xff\‘., JL YA —

Low scale High scale

Sekil 3.6 Frekans ile dlgekleme arasindaki iligki gosterimi[52]

Bir dalgacigi kaydirma ise onu hizlandirma ya da geciktirme olarak ifade edilir (Sekil

3.7).
I al T A I
|
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Sekil 3.7 Dalgacik fonksiyonunun kaydirilmasi [52]

3.3.2. Ayrik dalgacik donlisimii

Surekli dalgacik déntsimuinde, dénusim ve Olgeklendirme parametrelerinin strekli
olarak degismesi nedeniyle her dlgek icin tim dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi
zaman almakta ve is yuku getirmektedir. Bu nedenle Ayrik Dalgacik Déondsimu
(ADD) daha sik kullaniimaktadir [55]. ilk olarak 1988 yilinda Mallat tarafindan

uygulanmig oldukga hizh bir dalgacik donugum iglemi gergeklestirmigtir.

ADD’de orijinal sinyal (S) birbirini timleyen filtrelerden gegirilerek, sinyalin disuk ve
yuksek frekansli bilesenleri olmak Uzere ikiye ayrilir. Algak frekans geciren filtre
cikisi yaklasik (A) yuksek gegiren filtre ¢ikisi ise ayrinti (D) katsayilarini verir (Sekil
3.8).
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Sekil 3.8 Algak ve yuksek geciren filtrelerden gegirilen EEG sinyali [52]

ADD’de x(n) sinyali algak geciren h(n) ve ylksek geciren g(n) suzgeclerinden
gegirilir. Sizgecgleme sonrasi Nyquist teoremine gore orneklerin yarisi atilir (Sekil
3.9). Bu islem tekrarlanarak istenilen frekans araliklari elde edilebilir. Esitlik 3.15 ve
3.16'da siraslyla Yy.q, (k) algak frekans gegiren slizgecin, Yy xsex (k) ise ylksek

frekans geciren stizgecin cikigidir [6].
Yargar (k) = Z x(n)h(2k — n) (3.15)

Yyikser (k) = z x(n)g(2k — n) (3.16)

c¢D High Frequency

(D

S

~500 DWT coefficients
1000 data points cA Low Frequency
~500 DWT coefficients

Sekil 3.9 Orneklemenin sematik diyagram ile gosterilmesi [52]
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Dalgacik ayrigtirma agaci, ardigik olarak sinyalin alt bantlarina ayristiriimasi olarak
ifade edilir (Sekil 3.10). Bu sekilde sinyal istenen sayida alt banda ayriimakla birlikte
alcak frekanslarda iyi bir frekans ¢ozunuarlugu elde edilirken ylksek frekanslarda

zaman ¢6zUunurligu daha iyi elde edilir (Sekil 3.11).

Sekil 3.11 Dalgacik ayristirma agacinin sinyali ile gosterimi [52]

ADD ile elde edilen katsayilar kullanilarak ayristirilan sinyal kayba ugramadan geri
elde edilebilir. $ekil 3.12 ’de verilen drnek igin esitlikler 3.17, 3.18 ve 3.19 ile ifade

edilir.



Sekil 3.12 ADD uygulandiktan sonra sinyalin geri elde edilmesi [52]

S=A,+ D (3.17)
S=A4,+ D, + D, (3.18)
S=A;+ Ds+ Dy + Dy (3.19)

3.3.3. Dalgacik

Dalgacik donisumunde, dalgacik adi verilen zamanin salinimli genlik fonksiyonu
olarak da adlandirilan sinirli sureklilikte ortalama degeri sifir olan bir dalga sekli
kullaniimaktadir. Donugum ve Olgeklendirme bir dalgacik gosteriminin iki temel
parametresidir. Bir dalgacik ailesinde temel sekilleri ayni sonsuz sayida dalgacik

bulunmaktadir. Sekil 3.13’te yaygin kullanilan bazi dalgaciklar verilmistir.

05 i \

Sekil 3.13 Sirasiyla Haar, db4, morlet dalgaciklari
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3.4. Dalga Formu Analizleri
3.4.1. Etkin deger

Etkin Deger (ED), matematiksel olarak standart sapmaya 06zdes olup, bir
buyuklugun anlik degerlerinin karelerinden hesaplanmis ortalamasinin karekoku

olarak tanimlanir (3.20). Sinyalin ortalamasina gore sahip oldugu aktiviteyi gosterir.

1/2

=

-1

ED—1
N

x(n)zl

0

~
Il

(3.20)

3.4.2. Alt bant enerji analizi

Sinyalin, ADD’si ile elde edilen alt bantlarinin ED ve enerji degerleri hesaplanarak
her bir alt banttaki enerji dagilimlari incelenebilir. Alt bant enerjilerinin incelenmesi,
sinyalde belirli bir banda ait frekans bdlgesinde meydana gelen degdisimler hakkinda
onemli bilgiler icerir. Boylece tum sinyal Uzerinden gdzlemlenemeyen belirli bir
frekans araliginda meydana gelen enerji degisimleri ortaya ¢ikarilabilir [6;56]. Sinyal
istenilen seviyede alt bantlara ayrigtirilabilir. n. seviye dalgacik déndsimine ait
ED(n) esitlik 3.21’de verilmigtir. cA4,,, n. seviyedeki ayrisim katsayilarini, M ise

cA,,’'deki 6rnek sayisini ifade etmektedir.

1 M-1 1/2
ED(n) = [M Z cAn(m)zl
=, (3.21)

Ayrisim sonucu ortaya ¢ikan alt bantlardan elde toplam edilen eneriji esitlik 3.22 ile
verilmigtir. M drnek sayisini, n ayrigim seviyesini ifade etmektedir. Sinyalin toplam
enerjisi, n.seviyedeki algak frekans bileseni ile 1°’den n’e kadar tum yuksek frekans
bilesenlerinin toplamina esittir. Bu esitlik sinyalin timu Uzerinden enerji ile ilgili bilgi
verir, ancak duragan olmayan gegici degisimlerin gorulebilmesi agisindan yeterli
degildir. Bu nedenle, M o6rnekten olusan bir pencere ile hesaplanmasi daha
uygundur (3.23). Bu ifade zamana bagdli olarak sinyal ile ilgili oldukga kullanigl bir
bilgi saglar dolayisiyla duragan olmayan bir sinyalin kisa zamanh analizleri igin iyi
bir yaklagimdir [54].
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M M

k=1 k=1

M-1

ED(n) = [% Z x(n — k)?

k=0

3.4.3. Capraz ilinti fonksiyonu

D R = ) lean0)f? + iilcbj(mlz

(3.22)

(3.23)

Farkh degiskenler arasinda ters ya da ayni yonde karsilikli iligki kurulmasi ilinti

olarak tanimlanir. iki degisken arasindaki iliskinin kargilastiriimasinda kullanilir. x ve

y gibi iki isaret dizisinin ilinti fonksiyonu agagidaki denklem ile ifade edilir (3.24).

M

Rey() = Y x(le + m)y (i)

k=1

3.4.4. Sifir kesme orani

(3.24)

Duragan olmayan bir sinyalde frekans ve genlik ozelliklerindeki ani degisimlerde

sinyal arti ve eksi alternanslar arasinda hizli gegisler yapabilir. Anlik aktivitenin

goOstergesi olan bu durum SKO hesabiyla belirlenebilir. Sinyalin pozitif 6rnek

degerlerinden negatif drnek degerlerine gegcme orani SKO olarak adlandirilir.

3.4.5. Ortalama

Bir sinyalin, belirli bir zamandaki tim orneklerinin toplaminin 6rnek sayisina

bolimudur ve 3.25 ile ifade edilir.
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3.4.6. Varyans

Varyans kavrami, dagihima ait her bir degerin dagihmin ortalamasindan ne kadar
uzak oldugunu ifade eder. Varyans s6z konusu standart sapmanin karesi olarak
Esitlik 3.26 ile ifade edilir ve X degiskeni, p ortalamayi ve N deger sayisini ifade

etmektedir.

o 2O’
N (3.26)

3.5. Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma temel olarak, bilinmeyen bir 6rintinin, o oruntlye ait 6znitelikler
kullanilarak bir karar mekanizmasi ile hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesi
seklinde tanimlanabilir [57]. Literatlrde, bircok siniflandirma yéntemi mevcuttur.
Bunlardan en yaygin olanlarina YSA, sakli Markov modeller, karar agaglari, Destek
Vektor Makineleri (DVM), Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) 6rnek verilebilir. Yapilan
ayni tur wuygulamalarda, degisik siniflandirma yontemleri farkh sonuglar
verebilmektedir. Dolayisiyla hangi siniflandirma yonteminin en uygun ya da en iyi
oldugu kesin olarak sdylenememektedir. Siniflandirici basarisini dlgmek igin
siniflandirlacak oruntulere ait belirli sayida ornek iceren “veri tabani” oncelikle
‘egitim” ve “test” kimesi seklinde ayrilmalidir. Daha sonra, egitim kimesindeki
oznitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma kurall, test
kimesine uygulanmakta ve hata olasiligi hesaplanmaktadir. Burada amag, hangi
sinifa ait oldugu bilinen 6zniteliklerle olusturulan modelin, bilinmeyen Oznitelikler

uzerindeki basarisini dlgmektir.

.....

Training Tool” ve “Classification Learner” uygulamalari araciligi ile YSA, DVM ve
DAA siniflandirma yontemleri kullaniimig, uygulama sonucu elde edilen sonuglar

kargilastiriimis ve Bolum 5’te verilmigtir.
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3.5.1. Yapay sinir aglar

YSA, biyolojik sinir aglarinin yapisini ve fonksiyonlarini simile etmeye calisan
matematiksel bir modeldir. Her bir yapay sinir aginin temel yapi tasi, basit
matematiksel model (fonksiyon) olan yapay nérondur. Bdyle bir modelin (¢ basit
kurallar dizisi vardir: garpma, toplama ve aktivasyon. Yapay noéronun girisinde,
girdiler agirhiklandirilir, bu her girdi degerinin 6zgun agirlikla ¢carpilmasi demektir.
Yapay noronun orta boluma agirhklandiriimis girdilerin  toplandigi toplama
fonksiyonudur. Yapay noéronun ¢ikisinda daha 6nce adgirliklandirilmis girdilerin
toplamlari transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon fonksiyonundan
gegcer(Sekil 3.14).

Information flow

i

Input 1
3

Input 2
Input 3

I

| : E

I + Output )
Input i " o

I o

|

|

|
Input m

i Multiplication Sum Transfer function

Sekil 3.14 Yapay bir néronun calisma prensibi [58]

Burada sinir ¢ikigi esitlik 3.27 ile gosterilir. x;(k) girisi, w; (k) agirlik, b sabit girdi, F

transfer fonksiyonu, y(k) ise ¢ikis olarak ifade edilir.

y(k) =F (; w; (k). x; (k) + b) (3.27)
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Yapay noéron modeli ve esitliginden de anlasilabilecegi Uzere en 6nemli bilinmeyen,
modelin transfer fonksiyonudur. Transfer fonksiyonu, yapay noronun ozelliklerini
tanimlayan herhangi bir matematiksel fonksiyon olabilir. Bu, YSA’'nin ¢dzmesi
gereken probleme uygun olarak genellikle basamak fonksiyonu, dogrusal fonksiyon

veya dogrusal olmayan fonksiyonlardan biri olarak secilmektedir.

Tez galismasi kapsaminda, ileri Beslemeli Sinir Aglari (IBSA) kullaniimistir. Cok
katmanl ileri beslemeli sinir aglarinda katman yapisina gbére ndronlar organize
olmaktadir. Yapida mutlaka giris ve cikis katmani bulunmalidir. IBSA, bir veya
birden fazla gizli katman barindirabilir. ik katmanini olusturan giris vektorleri
dogrudan ikinci katmana girdi olarak uygulanmakta, sistem diger katmanlarda da
ayni sekilde ¢ikisa ulasilincaya kadar devam etmektedir. iBSA’ya ait érnek yapi

Sekil 3.15’te verilmigtir.

Girig wektord

Girig Gizli Cikis o
katmani katman katmam

. Bir noron

Sekil 3.15 YSA'ya ait IBSA yapisi

3.5.2. Destek vektor makineleri

Vladimir Vapnik tarafindan 1960’larin sonlarinda énerilen, istatistiksel bir algoritma
olan destek vektdr makineleri; 6znitelik uzayinda iki sinifi en uygun sekilde ayirmayi
mumkun kilabilecek hiperdizlem bulma esasina dayanmaktadir. Dogrusal olmayan
ornek uzayi dogrusal olarak ayrilabilecegi yuksek boyuta aktarilarak farkli érnekler
arasindaki en yuksek sinirin elde edilmesiyle gergeklestirilir [59]. Makine

33



ogrenmesinin guncel alanlarindan Kernel yontemlerinin dnemli bir 6rnegdi olan DVM,
genellikle ornekler disinda iyi tanimlanamayan durumlarda, bir bilgisayar
algoritmasinin tekrar tekrar meydana gelen oOruntuleri tanima ve gecmis
deneyimlere dayanan performasini artirma seklinde ifade edilir. Ornek uzayinda
dogrusal olmayan bir ayirma problemini, kernel fonksiyonu kullanarak ozellik
uzayinda dogrusal bir probleme donusturerek, dogrusal olarak ¢ézulmeye olanakh
hale gelir. Dolayisiyla értntl tanima, 6zellik gikarimi ve regresyon ve siniflandirma
gibi karmasik problemlerin genellestiriimesinde ¢ok basarili bir tekniktir. Ozellikle
EEG isaretlerinin siniflandiriimasi asamasinda siklikla kullanilir ve geleneksel
metotlardan ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir [60]. DVM’de kargsilasilabilecek iki
durum, verilerin dogrusal olarak ayrilabilecekleri($ekil 3.16) bir yapida olmasi veya
dogrusal olarak ayrilamayan (Sekil 3.17) yapida olmasidir. Dogrusal ayrilabilme
durumunda, bu iki deg@erli veriler direkt olarak bir asiri dizlem ile ayrilabilmektedir.
Bu asiri duzleme ayirici agiri duzlem adi verilir. DVM’nin amaci bu asiri dizlemin iki
ayri sinifta bulunan érnek grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir. Lineer
ayrilabilme durumunda veriler iki sinifa dogrusal bir dizlem ile ayrilabilmektedir

fakat uygulamada bu durum her zaman gegerli olmayabilir. [61].

L J

Sekil 3.16 Lineer ayrilabilme durumunda optimum ayirici asiri dizlem
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L 3

Sekil 3.17 Lineer olarak ayrilamayan veriler

3.5.3. Dogrusal ayirtag analizi

DAA uygulamasiyla yuksek boyuttan daha duguk boyuta dogrusal donusum elde
edilmesi amacglanmaktadir. Bu sayede en 6nemli Ozellikler kesfedilmis olacak,
verimsiz Ozellikler elenecektir. DAA algoritmasinda 6lgut, varsayilan siniflardan en
fazla ayirt edici 6zellik tagsiyan boyutlarin elde edilmesidir. Bu yontem ile siniflar
arasi dagihmin sinif ici dagilima oraninin en Ust seviyeye getirilerek en yuksek
ayirimin elde edilmesi amacglanmaktadir. DAA ile elde edilen alt uzay, siniflandirma

ve boyut indirgeme amagli olarak kullanilabilmektedir (3.28).

X=Xq,...,Xn N tane d-boyutlu 6zellik vektorl olsun. Burada amag;

y = wix (3.28)

seklinde bir dontisim elde etmektir. w = 1 oldugunu dusltnursek yukaridaki ifade x;
degerine karsilik gelen y; dederinin w yonundeki bir dodruya yansimasini
gOstermektedir. Burada w vektorinun genliginin gercekte bir Snemi yoktur ¢unkd bu
sadece y'yi 6lgeklendirir ancak w’nun yénu énemlidir. Asagida iki farkli w vektora
secildiginde karsilasilan sonuglar gortulmektedir. Sekil 3.18'de gorilen izdisum
yonlerine gore siniflandirma performansinin degistigi gortlmektedir. DAA’da asil

amacg en dogru ayrimi saglayacak w vektorunun bulunmasidir. Yansiyan noktalar
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arasindaki ayrimin Ol¢utu Ornek kumelerinin (siniflarin) ortalamalari arasindaki
farktir [62].

Sekil 3.18 Farklh w vektoru ile karsilagilan sonuglar

3.5.4. Algoritma basarisinin test edilmesi

Algoritmada arousal ve k-kompleksin siniflandirma sonucu elde edilen cikis
degerleri ile veri tabanindaki skor degerleri karsilastirilarak, sistemin 6zgulligu ve
hassasiyeti belirlenmektedir. Algoritma basarisini test etmek icin dogru pozitif
oran (true positive rate - TPR) ve yanlis pozitif oran (false positive rate — FPR)
degerleri hesaplanmistir (3.29)(3.30). Ozgiilliik ve hassasiyet degerleri ise (3.31) ve
(3.32) kullanilarak hesaplanmisgtir.

TPR= Dogru pozitifler / Toplam pozitifler (3.29)
FPR= Yanlis pozitifler / Toplam negatifler (3.30)
% Ozgiilliik = (1-FPR)*100 (3.31)
% Hassasiyet = TPR*100 (3.32)

Calismada, uyku igciklerinin siniflandirma sonucu referans skor degerleri ile
karsilagtinlarak ayirt edilebildigini gostermek icin siniflandirma sonuglarinin hata
degerleri ortalama goéreli mutlak hata (mean relative absolute error — MRAE)

yontemi ile hesaplanmaktadir. Esitlik 3.33’te tanimlanmakta olup Fyeirienen
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siniflandirma sonucunu, Foimas; gereken SINIflandirma sonucunda olmasi beklenen

cikis degerini n,.g; ise test kimesindeki toplam veri sayisini ifade etmektedir [40].

1 z (
Ntest

test kiimesi

Fbelirlenen - Folmast gereken

MRAE =

) (3.33)

Folmasz gereken

3.6. Calismada Kullanilan Sinyaller Ve Veri Tabanlari

Tez ¢alismada kullanilan EEG sinyalleri, sinyallerin kayit 6zellikleri ve elde edildikleri

veri tabanlari asagida verilmigtir.

K-kompleks igin, dncelikle daha dnce Ankara Gulhane Askeri Tip Akademisi (GATA)
Psikiyatri klinigi uyku laboratuvarinda gercgeklestirilen uyku skorlandirma galigmalari
kapsaminda kaydedilen gercek hastalara ait polisomnografi kayitlari kullaniimistir.
Yapilan galismada, iki farkli hekim tarafindan skorlanan 200 HZzlik 6rnekleme
frekansina sahip 1045 epokluk bir hasta verisi analiz edilmistir. Ardindan DREAMS
k-kompleks veri tabani [63;64] kullaniimis, iki farkh hekim tarafindan skorlanan 200
Hz'lik érnekleme frekansina sahip 60 epokluk bir hasta verisi (excerpt5) analiz

edilmis ve sonuglar karsilasgtiriimistir.

.....

tarafindan skorlanan ornekleme frekansi 200 Hz olan bir hasta verisi
(excerpt2)’nden 10 epok, kullanilan yonteme goére 60000 6rnek sayili EEG verisi

analiz edilmigtir.

Arousal icin ise, National Sleep Research Resource (NSRR) veri tabani[67]
kullaniimis, burada veri setlerinden galismaya en uygun “Sleep Heart Health Study”
secilerek yuksek lisans tezinde kullaniimak Uzere erigsim izni onayl alinmigtir.
Ornekleme frekansi 125 Hz olan hasta verisinde (shhs2-203501) arousal EEG
uzerinden hekim tarafindan skorlanmis olup toplam AASM’nin kriterlerine gore

arousal tanimina uygun 240 epok analiz edilmigtir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada elde edilen arastirma bulgulari her bir gegici dalga formu igin ayri ayri

sunulmustur.
4.1. Arousal Arastirma Bulgularn

Arousal tespiti icin tez kapsaminda yapilan caligmada, NSRR veri tabani [67]
kullanilmig, burada cgalismaya en uygun “Sleep Heart Health Study” veri seti
secilerek drnekleme frekansi 125 Hz olan EEG sinyali ele alinmistir. EEG’nin mikro
yapilarindan biri olan arousalin belirlenmesi konusundaki ¢alismanin blok diyagrami

Sekil 4.1°de verilmigtir.

>16 Hz
Skalogram

Sekil 4.1 Arousal belirlenmesi icin yapilan ¢alismanin blok diyagrami

ik olarak 125 Hz érnekleme frekansina sahip EEG sinyaline herhangi bir én islem
olmadan, dalgacik ailesinden karmasik morlet dalgacigi (complex morlet wavelet-
cmor) kullanilarak strekli dalgacik déntsumu uygulanmistir. AASM kurallarina gére
arousal'in 16 Hz'ten buylk frekans araliklarinda goértldigu bilinerek olgekleme bu
frekans araligina uygun yapilmis, 16-21 Hz arahdinda 51 karmagsik morlet dlgegi
elde edilmigtir. Sekil 4.2-a’da 30 sn’lik EEG sinyali gorulmekte, 22 ila 30.sn arasinda
EEG sinyalinde hekim tarafindan skorlanan arousal bulunmaktadir. $ekil 4.2-a’da
verilen isaretin SDD’si alinarak elde edilen skalogram ise Sekil 4.2-b’de
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gosterilmigtir.  Arousal bulunan Iokasyonda gorulen belirgin  degigimleri
kullanabilmek adina elde edilen dalgacik donusumu katsayilarinin ortalama ve
varyans hesabi yapilmistir. Yapilan analizlerde arousal bulunan ve bulunmayan
epoklardaki belirgin farklar sonucu, 16-21 Hz araliginda elde edilen dalgacik

katsayilarinin ortalama ve varyans degerleri 6znitelik olarak belirlenmistir.

a) 30 sn'lik EEG Sinyali
100 T @ T y

T — e

Genlik
o

-50 [~

100 | I | |
0 5 10 15 20

Zaman (sn)
(b) Skalogram

25 4o

16 1200

1000
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400
200

18

Frekans(Hz)

20

0 5 10 15 20 25 30
Zaman (sn)

Sekil 4.2 (a) 30sn’lik EEG sinyali, (b) SDD alinarak elde edilen skalogram

4.2. K-kompleks Arastirma Bulgulari

K-kompleks tespiti igin tez kapsaminda yapilan ¢alismada, Ankara GATA uyku
laboratuvarinda yapilan uyku skorlandirma galismalari sirasinda kaydedilen gergek
hastalara ait polisomnografi kayitlari kullaniimistir. Ayrica kullanilan diger hasta
verileri ise DREAMS veri tabanindan alinmistir. K-kompleks konusunda yapilan
calismalarda elde edilen arastirma bulgulari asagida yer almaktadir. EEG’nin mikro
yapilarindan biri olan k-kompleksin belirlenmesi konusundaki ¢alismanin blok

diyagrami Sekil 4.3’te verilmigtir.
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EEG

SKO ADD

Normalize Capraz Alt Bant Enerji
llinti Fonksiyonu Analizi

Sekil 4.3 K-kompleks belirlenmesi i¢in yapilan ¢alismanin blok diyagrami

ik olarak EEG isareti herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan SKO hesaplanmistir.
SKO hesaplanirken 200 érnekten olusan bir sabit pencere tim epok Uzerinde %50
ortismeli olarak 100 6rneklik bir pencere ile kullaniimigtir. Daha sonra isaret symlets
(sym4) dalgacigi kullanilarak ADD ile alt bantlarina ayrilmis, 0-3,125 Hz araligindaki
alt bant icin alt bant enerji analizi yapilmistir. Normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu ve
alt bant enerji analizi yapilmadan énce SKO’daki gibi %50 6értismeli pencereleme
islemi yapilmistir. Yapilan islemler, sirasiyla Sekil 4.4'te goriilmektedir. Ornegin,
Sekil 4.4-a’da goruldugu Uzere 23 ila 25.sn arasinda EEG isaretinde k-kompleks
vardir ve bu k-kompleksin hekim tarafindan skorlandigi Sekil 4.4-b’de
gorulmektedir. Elde edilen sonuglarda normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu (Sekil 4.4-
c) ve alt bant enerji analizinde (Sekil 4.4-d) senkron olarak ayni sekilde artis
gorulurken, genlikteki buyimeye bagli olarak ve ¢ok dusuk frekansli bir gegis olan
k-kompleks isaretinin olugsmasina paralel olarak da sifir kesme oranindaki (Sekil 4.4-
e) azalma dikkat gcekmektedir.
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(a) 30 sn’lik EEG Sinyali
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Sekil 4.4 EEG sinyalinde 1 epok icin, (a)30 sn’lik EEG sinyali, (b) Uzman hekim
tarafindan yapilan skor, (c) ADD uygulanmigs EEG sinyalinin normalize
capraz ilinti fonksiyonu, (d) ADD uygulanmis alt bant enerji analizi, (e) a
sikkindaki EEG sinyalinin sifir kesme orani

Calisma esnasinda k-kompleksleri belirlemek icin Ankara GATA uyku
laboratuvarindan 1045 epok, DREAMS veri tabanindan ise 60 epok bulunan birer

hasta verisi analiz edilmigtir.

Uyku hekiminin yaptigi analizlerle birlikte yapilan ¢alismalarda bu parametrelerin
degerlendiriimesi sonucunda 6znitelik olarak; normalize ¢apraz ilinti fonksiyonunun
0,6’dan, alt bant enerji analizinin 2000’den blyUk oldugu ve sifir kesme oraninin

5’ten kiuguk oldugu degerler belirlenmistir.
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4.3. Uyku igcigi Arastirma Bulgulari

o rus

igciginin  belirlenmesi konusundaki c¢alismanin blok diyagrami Sekil 4.5te
gorulmekte olup, yapilan galismalarda elde edilen arastirma bulgular asagida yer

almaktadir.

EEG

y

SDD \

y

11-15 Hz
araligina ait

kismin
cikartiimasi

y

Her 6lgege gelen
katsayilarin
toplanmasi

N

ik olarak 200 Hz érnekleme frekansina sahip EEG sinyaline herhangi bir 6n islem
olmadan, dalgacik ailesinden bump dalgacigi kullanilarak surekli dalgacik
donusuimua uygulanmigtir. SDD uygulanirken oncelikle 0-32 Hz araligina hakim
olmak adina O&lgekleme bu frekans araligina uygun yapilmig, 0,5-31,83 Hz
araliginda 193 bump 06lgegdi elde edilmistir. Sekil 4.6-a’da 30 sn’lik EEG sinyali
gorulmekte, 16 ila 17.sn arasinda EEG sinyalinde hekim tarafindan skorlanan uyku
gOsterilmigtir. Literatire gore, uyku igcikleri 11-15 Hz frekans bandi araliginda
g6zlemlenmektedir. Bu nedenle, orijinal sinyalin SDD katsayilarindan 11-15 Hz
frekans bandina karsi gelen Olgeklerdeki katsayilar ¢ikartilarak sinyal yeniden

olusturulmustur. Orijinal sinyalden, yeniden olusturulan sinyal cikartildiginda
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sadece uyku igciklerinin baskin oldugu frekans bandini igeren bir sinyal elde
edilmistir. Bu sinyal ayni Olgekleme ile tekrar dalgacik donigumune sokuldugunda
ilgili frekans araliginin elde edildigi ve 16 ila 17. sn arasindaki uyku igcigi Sekil

4.7’de gorulmektedir.

(a) 30 sn'lik EEG Sinyali
[N |

100 T
|
|
50 - | 1 o
X
T 0
[0
O]
50 ! y
| |
-100 I I I I | |
0 5 10 15 1 20 25 30
Zaman (§n)

(b) EEG Sinyalinin Siirekli|DaIgaz!|k Doniisiimi
T T T

Zaman (sn)

Sekil 4.6 (a) 30 sn’lik EEG sinyali (b) EEG sinyalinin surekli dalgacik donusumu
uygulanmig grafigi

EEG Sinyalinin Siirekli Dalgacik Doniusiimii(11-15 Hz arahigi)
| T T

* 100450 68852809 W) B SIMEnER0B0OEA000 806 | [

Sekil 4.7 EEG sinyalinin 11-15 Hz araliginda SDD uygulanmig grafigi

Bu verilerden 11-15 Hz araliginda, surekli dalgacik donusimundeki her odlgege

.....

yerlerde ilgili frekanslardaki dalgacik katsayilarinin toplamlarinin daha yuksek
degerler verdigi gorulmuas ve toplam degeri 19°dan blyuk degerler 6znitelik olarak

belirlenmistir.
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30 11-15 Hz araligindaki Siirekli Dalgacik Doniisiimii Katsayilarinin Toplami
T T T T

Genlik

15 20 25

30
Zaman (sn)

Sekil 4.8 EEG sinyaline SDD uygulandiktan sonra 11-15

Hz araligindaki SDD
katsayilarinin toplami
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5. SONUGLAR

Bu calismada, EEG’nin mikro yapisini olugsturan gegici dalga formu olarak
kullanilarak siniflandinimistir. Calismada, arousal i¢cin NSRR veri tabanindan “Sleep
Heart Health Study” veri seti secilmigtir. Bir diger gegici dalga formu olan k-kompleks
icin Ankara GATA uyku laboratuvarinda yapilan uyku skorlandirma c¢aligmalari
sirasinda kaydedilen gergek hastalara ait polisomnografi kayitlari ve ayrica
DREAMS k-kompleks veri tabani kullaniimistir. Yapilan analizlerde uyku igcigi i¢in
uygun sinyal isleme yontemleri kullanilarak EEG sinyalindeki degisimler saptanmis
ve her bir mikro yapl igin ayri ayri 6znitelikler belirlenmistir. Bu 6znitelikler, arousal
icin SDD uygulanmasi sonucu 16-21 Hz araliginda elde edilen dalgacik
katsayilarinin ortalama ve varyans degerleri; k-kompleks i¢cin EEG’nin normalize
¢apraz ilinti fonksiyonu, alt bant enerji analizi ile elde edilen degerler ve sifir kesme
orani; uyku igcigi icin ise SDD’den elde edilen 11-15 Hz arahdina karsilik gelen
katsayilarin her dlgek degeri icin toplami seklindedir. Ardindan belirlenen 6znitelikler
ile MATLAB’da “Neural Network Training Tool” ve “Classification Learner”
uygulamalari kullanilarak veriler siniflandiriimig, elde edilen sonuglar asagida

verilmistir.
5.1. Arousal’in Siniflandiriimasi

Bir onceki bolimde arousal belirlemede kullanilacak Oznitelikler verilmis olup
MATLAB’da bulunan “Classification Learner” uygulamasi kullanilarak bu 6znitelikler
denenmis ve siniflandirici  performanslari  belirlenmistir.  Bu siniflandirma
performanslari sonucunda, ortalama ve varyans Oznitelikleri ile en iyi sonug elde
edilmistir (Sekil 5.1). Bu nedenle ortalama ve varyans, arousal belirlenmesinde
sistemi test ederken 6znitelik olarak kullanilmistir. Ozet olarak, NSRR veri
tabanindan alinan hasta verisi kapsaminda iki tane Oznitelik ile destek vektor
makineleri kullanilarak siniflandirici egitilmis ve egitim verilerinin  %96.7 oraninda
dogruluk ile ayrildigi goértulmastir. ROC egrisi Sekil 5.2°de gorilmektedir. Egitim, 22
adet arousal olan ve 98 adet arousal olmayan toplam 120 epok ile yapiimis,

ardindan sistem 44 adet arousal olan ve 196 adet arousal olmayan toplam 240
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epokluk veri ile test edilmistir. Duyarlilik %93,18, segicilik ise %99,49 olarak elde
edilmigtir.
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Sekil 5.1 Arousal i¢in siniflandirici egitim performanslarinin karsilastiriimasi (row_1.:
ortalama, row_2:varyans)

Area Under Curve

0.996289 ROC Curve for: Support Vector Machine
False positive rate (FPR) of current
classifier and positive class 1t £
0.136364
True positive rate (TPR) of current
classifier and positive class 08¢t
0.989796
" . 2
Positive class: @
06
0 Y| 2
=
7]
N i | g—
legative classes:
g © 04
1 2
'_
0.2r
ROC curve
or —{— FPR/TPR point of current classifier
1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

False positive rate

Sekil 5.2 Arousal icin DVM egitim performansina ait ROC edgrisi
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Yapilan bu calismalarin ardindan MATLAB “Neural Network Training Tool”
kullanilarak NSRR veri tabanindan alinan ve hekim tarafindan skorlanan hasta
verisi yapay sinir aglari kullanilarak siniflandiriimistir. YSA siniflandircisi, tek giris
ve tek c¢ikis olacak sekilde tasarlanmistir. Oznitelik olarak, dnceki boliimde (Bkz.
4.1) ortalamanin 20’den buyuk degeri belirlenmistir. Giris olarak kullanilan bu
Oznitelik ile arousal ve arousal olmayan epoklardan elde edilen sonuglar iki ayri grup

seklinde bir matriste toplanmigtir.

YSA mimarisi farkli gizli katman ve noéronsayilarinda denenmistir. Denemeler
sonucunda en iyi siniflandirma performansi, gizli ve ¢ikis olarak iki katmandan
olusan ve gizli katmanda dort adet néron bulunduran yapi ile elde edilmigtir.
Belirlenen 6znitelik gizli katmandaki dért nérona giris olarak uygulandiginda ikinci
katmandaki néron ¢ikis Uretmektedir. Siniflandirici ¢ikisi arousal varsa “1”, arousal
yoksa “0” olarak belirlenmistir. Egitim, 22 adet arousal olan ve 98 adet arousal
olmayan toplam 120 epok ile yapilmis, ardindan sistem 44 adet arousal olan ve 196
adet arousal olmayan toplam 240 epokluk veri ile test edilmigtir. Buna gore test
sonucu ortak goreli mutlak hata degeri hesaplanmis ve hata 0,009 seklinde elde

edilmistir.

5.2. K-komplekslerin Siniflandiriimasi

Bir onceki bolumde (Bkz. 4.2) k-kompleksleri belirlemede kullanilacak 6znitelikler
verilmis olup ayni sekilde MATLAB’da bulunan “Classification Learner” uygulamasi
kullanilarak bu 6znitelikler denenmis ve siniflandirici performanslari belirlenmistir.
Oncelikle Ankara GATA uyku laboratuvarindan alinan ve iki hekim tarafindan da
skorlanmis olan verilerin sonuglari verilmistir. Birinci hekimin skoruna gore analiz
edilen siniflandirma performanslari sonucunda, normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu,
ve alt bant enerji analizi 6znitelikleri ile en iyi sonug elde edilmistir (Sekil 5.3). Sifir
kesme orani kullanildiginda ise basari orani dugsmektedir. Bu nedenle normalize
capraz ilinti fonksiyonu ile alt bant enerji analizi k-kompleks belirlenmesinde sistemi
test ederken Oznitelik olarak kullaniimistir. Sonug¢ olarak, alinan hasta verisi
kapsaminda iki tane 6znitelik ile destek vektor makineleri kullanilarak siniflandirici

egitilmis ve egitim verilerinin  %86,8 oraninda dogruluk ile ayrildigi goralmustar.
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ROC egrisi Sekil 5.4'te gorulmektedir. Egitim, hekim skoruna gore 80 adet k-
kompleks olan ve 300 adet k-kompleks olmayan toplam 380 epok ile yapilimis,
ardindan sistem 168 adet k-kompleks olan ve 877 adet k-kompleks olmayan toplam
1045 epokluk veri ile test edilmistir. Duyarlilik %69,05, segicilik ise %80,39 olarak

elde edilmistir.
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Sekil 5.3 K-kompleks icin siniflandirici egitim performanslarinin karsilastiriimasi
(row_1: normalize c¢apraz ilinti fonksiyonu, row_2: alt bant enerji
analizi)(hekim1)(GATA)
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Area Under Curve
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Sekil 5.4 K-kompleks icin DVM egitim performansina ait ROC egrisi
(hekim1)(GATA)

Diger hekimin yapti§i skorlamada ise, normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu, alt bant
enerji analizi ve sifir kesme orani 6zniteliklerinden her UgU ile en iyi sonug elde
edilmistir (Sekil 5.5). Sonug¢ olarak, Ankara GATA uyku laboratuvarindan alinan
hasta verisi kapsaminda ikinci hekimin skoruna goére u¢ adet O6znitelik ile destek
vektor makineleri kullanilarak siniflandirici egitilmis ve egitim verilerinin - %96,6
oraninda dogruluk ile ayrildigi géralmuastir. ROC egrisi Sekil 5.6’da gortlmektedir.
Egitim, hekim skoruna goére 80 adet k-kompleks olan ve 300 adet k-kompleks
olmayan toplam 380 epok ile yapilmis, ardindan sistem 230 adet k-kompleks olan
ve 815 adet k-kompleks olmayan toplam 1045 epokluk veri ile test edilmigtir.
Duyarllik %82,91, secicilik ise %69,42 olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.5 K-kompleks igin siniflandirici egitim performanslarinin karsilastiriimasi
(row_1: normalize ¢apraz ilinti fonksiyonu, row_2: alt bant enerji analizi)
(hekim2)(GATA)
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Sekil 5.6 K-kompleks igcin DVM egitim performansina ait ROC egrisi
(hekim2)(GATA)
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Daha sonra, DREAMS k-kompleks veri tabanindan alinan ve yine hekim tarafindan
26 epogunda k-kompleks skorlanmig 60 epokluk bir hasta verisi analiz edilmistir.
Hekimin skoruna gore analiz edilen siniflandirma performanslari sonucunda,
normalize capraz ilinti fonksiyonu, alt bant enerji analizi ve sifir kesme orani
dzniteliklerinden her Gl ile en iyi sonug elde edilmistir (Sekil 5.7). Ozetle, alinan (g
adet dznitelik ile DVM kullanilarak siniflandirici egitilmis ve egitim verilerinin %72,4
oraninda dogruluk ile ayrildigi gorulmustur. ROC egrisi Sekil 5.8’de gorulmektedir.
Egitim, hekim skoruna gore 12 adet k-kompleks olan ve 17 adet k-kompleks
olmayan toplam 29 epok ile yapiimisg, ardindan sistem 24 adet k-kompleks olan ve
34 adet k-kompleks olmayan toplam 58 epokluk veri ile test edilmistir. Duyarlilik
%70,83, secicilik ise %85,29 olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.7 K-kompleks igin siniflandiricinin egitim performanslarinin kargilastiriimasi
(row_1: normalize gapraz ilinti fonksiyonu, row_2: alt bant enerji analizi)
(hekim1)(DREAMS)
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Sekil 5.8 K-kompleks icin DVM egitim performansina ait ROC egrisi
(hekim1)(DREAMS)

5.3. Uyku igciklerinin Siniflandiriimasi

Onceki bélimde (Bkz. 4.3) uyku igciklerinin tespiti icin, 11-15 Hz arasinda elde
edilen surekli dalgacik donuguminde her Olcege karsihk gelen katsayilarin
toplaminin oznitelik olarak elde edildigi belirtiimigti. Ayni sekilde MATLAB'da
bulunan “Classification Learner” uygulamasi kullanilarak bu 6znitelik icin
alinan ve iki hekim tarafindan da skorlanmis olan verilerin sonuglari verilmigstir (Sekil
5.9). Sonug olarak, alinan hasta verisi kapsaminda bir tane 6znitelik ile dogrusal
ayirtag analizi kullanilarak siniflandirici egitilmis ve egitim verilerinin %98 oraninda
dogruluk ile ayrildigi goérulmuastir. ROC egrisi Sekil 5.10’da goérulmektedir. Egitim,
ardindan sistem 10 epok toplamda 60000 6rnek ile test edilmigstir. Veri tabaninda
baglangi¢c ve bitis degerleri skorlandigi icin dogrudan bir epokta tek bir deger
olusmayacagi gorulmektedir. Bu nedenle egditim ve test verileri hazirlanirken ham

veri seti kullaniimistir. Hekim skorlarina goére 19 adet uyku igciginin 18 tanesi dogru

52



bulunmus, hekimin skorlamadigi 12 tane hatali uyku igcigi belirlenmistir. Duyarlilik
%94,7, segicilik ise %95,7 olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.9 Uyku igcidi igin siniflandiricinin egitim performanslarinin karsilastiriimasi
(row_1:SDD sonucu elde edilen katsayilarin toplamlarr)

Area Under C
rea Tnder e ROC Curve for: Linear Discriminant

0.988472
False positive rate (FPR) of current 11
classifier and positive class
0.0111088
True positive rate (TPR) of current 0.8}
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0.756341 @
- i ©
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Sekil 5.10 Uyku igcigi icin DAA egitim performansina ait ROC egrisi
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Yukarida her bir mikro yapi igin literatur ile karsilastirma yapilarak verilen tez
calismasinin sonuglari, 6zet olarak Cizelge 5.1°de verilmistir. Cizelgede goruldugu
Uzere yapilan galismalarda verilen performans veya basar kriterleri sttunlarin ilgili

kisimlarinda bulunmaktadir.

Cizelge 5.1 Literaturde yer alan mikro yapi ¢aligmalari ile tez ¢calisma sonuglarinin
karsilastiriimasi

Mikro yap il Duyarlilik Ozgiilliik FP %Dogruluk
Yazar(lar)
Bankman et al. 1992 %90 - %8 -

«» | Moloney etal. 2011 - - - %74

o]

£ | Erdamaretal. | 2012 %80 - %89 9%92-%93

2

* | zamir et al. 2015 - - . %84

Tez galismasi 2017 %69.05 - %82.91 %69.42 - %85.29 - -

%3.8
Ventouras et al. | 2005 %79.2 - %87.5 - - -
%15.5
o)
S, | Duman et al. 2009 %96.17 %95.54 - -
2
5’ Tsanas et al. 2015 %76 - %84 %90 - %92 - -
Tez galismasi 2017 %94.7 %95.7 - -
Agarwal et al. 2005 %70.1 - %82.2
E:
3 | Wallant et al. 2016 %83 - %85 - - -
<
Tez galismasi 2017 %93.18 %99.49 - -
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6. TARTISMA VE ONERILER

Bu tez calismasinda, gergeklestirilen siniflandirma islemleri sonucunda literatlrdeki
bazi calismalarla ayni seviyede, bazilarindan ise daha yuksek seviyede basaril
sonuglar veren bir karar destek sistem algoritmasi geligtiriimigtir. Calismada
belirtildigi gibi EEG mikro yapilarini belirlemek zaman alan ve uzmanlk gerektiren
bir istir. Dolayisiyla subjektif sonuglar dogurabilir. Uyku tibbi konusunda
uzmanlasmis ve gorsel skorlama yapan hekimler arasinda oldukga farkli
degerlendirmeler olabilmektedir. Hatta ayni hekim farkh zamanlarda ayni hasta
verisinde farklh skorlandirmalar yapabilmektedir [17]. Bunun sebebi, gorsel skorlama
esnasinda meydana gelen yorgunluk, konsantrasyon kaybi gibi nedenlerle
aciklanabilir. Ayrica, hekimin konu ile ilgili calisma suresi yani uzmanligi ve mesleki
tecrubesi de diger onemli etkenlerdir. Yukarida bahsedilen nedenler bilgisayarl
gorme/6grenme  tabanli otomatik skorlama algoritmalarinin  gelistirilmesi
asamasinda karsilasilan en buyuk zorluklardir. Clnku, altin standart olarak dogru
kabul edilen bir nicelik gercekte baska bir degerlendirmeye goére vyanlis
olabilmektedir. Bu duruma bir 6rnek Sekil 6.1°de verilmistir. Sekilde bir uzman
hekimin k-kompleks skorlamadigi epokta gelistirilen algoritma U¢ adet k-kompleks
tespit etmektedir. Bu durumda bu tespitler hatali kabul edildigi i¢in algoritma
performansi olumsuz yonde etkilenmektedir. Baska bir hekim ise ayni epokta k-
kompleks skorladiginda bu sefer algoritmanin dogru tespit yaptigi kabul
edilmektedir. Bu Ornekte agiklanan durum diger mikro yapi skorlamalarinda da
gorulmektedir. Bu nedenle, tez calismasinda elde edilen sonuglar, farkli hekimlerin
skorlarina gore ayri ayri degerlendirilmistir. Sonug olarak, bu tez ¢galismasinda uyku
EEG’sindeki mikro yapilarin otomatik olarak tespit edilmesini saglayan; her zaman
ayni dogrulukta calisan, tekrarlanabilirligi olan ve objektif sonuglar veren bir karar

destek algoritmasi gelistiriimistir.

Bu tez caligmasinda elde edilen bilgi ve tecrubeler 1g1ginda, uyku tibbi disiplini ile
ortak yurutulecek, klinik uygulamasi olan farkl aragtirmalar yapilabilir. Bu konuda
en Oonemli nokta ise yluksek dogrulukta skorlamasi yapiimig, ¢ok sayida hasta
kaydinin oldugu veri tabanlaridir. 2000’li yillardan sonra yapilan klinik uyku tibbi
calismalari ile birlikte olusturulmus, polisomnografi verilerinin  bulundugu

uluslararasi aglk ya da sinirli erigimi olan veri tabanlarinin sayisi olduk¢a azdir.
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Ulkemizde ise heniiz benzer bir galigma yapilmamis olup, ulusal bir polisomnografi
veri tabani bulunmamaktadir. Bu nedenle, bir proje kapsaminda yapilacak klinik
calismalar ile ulusal bir polisomnografi veri tabani olusturulabilir. Bu veri tabaninda,
uzman hekimler tarafindan yapilacak objektif skorlama sayesinde tez calismasi
konusunda ya da benzer konularda ileride yapilacak c¢alismalarin basarisinin
arttinlmasi  saglanabilir. Bunun sonucunda ise, gelistirilecek yontem ve
algoritmalarin performansi ylkseltilip algoritmalarin hastaya 6zel gergcek zamanli

takip sistemlerinde kullanilmasi saglanabilir.

30 sn'lik EEG Sinyali (a)
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Sekil 6.1 EEG sinyalinde 1 epok i¢in, (a)30 sn’lik EEG sinyali, (b) Uzman hekim
tarafindan yapilan skor, (c) ADD uygulanmig EEG sinyalinin normalize
capraz ilinti fonksiyonu, (d) ADD uygulanmig alt bant enerji analizi, (e) a
sikkindaki EEG sinyalinin sifir kesme orani
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