OZET

Yiiksek Lisans Tezi

EEG SINYALLERINDE UYKU iGCIiKLERININ ZAMAN VE FREKANS
DOMENI OZELLIiKLERiIi KULLANILARAK ANALIZi

Mehmet DURSUN
Selcuk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Salih GUNES
2009, 86 sayfa

Jiiri: Doc. Dr. Salih GUNES
Yrd. Do¢. Dr. Mehmet CUNKAS
Yrd. Dog. Dr. Nihat YILMAZ

Bu tez ¢alismasinda, Elektroansefalogram (EEG) kayitlarinin otomatik olarak
degerlendirilip, uyku evreleri i¢inde N-REM (Hizli Go6z Hareketleri Olmayan)
Evre 2’ nin bulunmasinda 6nemli bir bilesen olan uyku igciklerinin bulunmasi

amaclanmistir.
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Bu calismada, onerilen metot iki adim icermektedir. ilk adimda ham EEG
sinyallerinden zaman domeninde alt1 ve frekans domeninde dort 6zellik ¢ikarilmistir.
Ham EEG sinyallerinden Frekans domeni o6zelliklerinin c¢ikarilmasinda Welch
Spectral Analiz yontemi kullanilmustir. Ikinci adimda ise yapay sinir aglari ile
Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak daha 6nceden uyku uzmani tarafindan
elle degerlendirilen uyku igcikleri smiflandirtlmistir.  Uyku  igciklerinin
siniflandirilmasinda LM-YSA kullanilarak elde edilen siniflama dogrulugu zaman

domeni 6zellikleri i¢in % 100’ diir (Gizli katmandaki diiglim sayis1 on i¢in).

Calismada kullanilan uyku EEG sinyalleri Selcuk Universitesi Meram Tip
Fakiiltesi Uyku Laboratuvarinda yapilan uyku skorlandirma c¢alismalar1 dahilinde,
Yrd. Dog. Dr. Sebnem Yosunkaya ve ekibi tarafindan kaydedilmistir. Calisma 3

hastada, toplam 712 epok iizerinde test edilmistir.

Son olarak; elde edilen sonuglar, 6nerilen tanima sisteminin uyku igciklerinin
otomatik olarak bulunmasinda giivenle kullanilabilecegini gostermistir. Aymni

zamanda bu sistem N-REM evre 2’ nin belirlenmesinde ¢ok dnemli bir parametredir.

.....

Yontemi, EEG Veri Kiimeleri, Yapay Sinir Aglar1.
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In this study, it was aimed that detection of Sleep-Spindles which is the one of
important components determining N-REM (Non-Rapid Eye Movement) Stage 2 in
the sleep stages, by automatically evaluation of Electroencephalogram (EEQG)

records.
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In this study, the proposed method consists of two steps. In the first step, six
time domain features and four frequency domain features have been extracted from
raw EEG signals. The extraction of frequency domain features from raw EEG
signals, Welch spectral analysis has been used. In the second step, artificial neural
network (ANN) with LM (Levenberg-Marquardt) has been used to classify the sleep
spindles evaluated before hand by sleep expert physicians. The obtained
classification accuracies for time domain features set in the classification of sleep

spindles are 100% by using LM-ANN (for ten node in hidden layer).

The sleep EEG signals used in this study are recorded with in support of sleep
scoring studies carried out in Selcuk University Meram Faculty of Medicene
Department Sleep Laboratory by Asst. Prof. Dr. Sebnem YOSUNKAYA and her
team. The study is tested on 3 patients with 712 epochs.

Finally, the obtained results have presented that the proposed recognition
system could be confidently used in the automatic classification of sleep spindles.
And also, this system is a very important parameter in the determination of N-REM

Stage 2.

Keywords — Slip spindles, Feature extraction, Statistical Measurements, Welch

Method, EEG Data Set, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Organizmanin ¢evreyle iletisiminin, degisik siddette uyaranlarla geri
dondiirtiilebilir bir bigimde gecici, kismi ve periyodik olarak kaybolmasi durumu
olarak tanimlanan uyku, insanoglunun her zaman ¢ok ilgilendigi konular igerisinde
yer almistir. Bunun nedeni her birimizin giinliik islevselligimizi siirdiirebilmek i¢in
uyku uyumaya ihtiyacimizin olmasidir. Giinliik aktivitelerimizi devam ettirebilmek
ve giin igerisinde caligmalarimizda daha verimli olabilmek i¢in her giin belirli bir
stire uyumamiz gerekmektedir (Dursun 2008).

Bu uyku siireci ¢esitli evreler icermekte ve bu evrelerin karakterize edilmesinde
sinir hiicrelerinin olusturdugu elektriksel aktivitelerinin yapisal bilesimi rol
oynamaktadir.

Sleep Spindle yani uyku igcikleri, uykunun Non-Rem Evre 2 diye tanimlanan
boliimiiniin karakteristik dalga seklidir (Dursun 2008).

Igciklerin olusumu ve islevi hakkinda tam bir fikir birligi olmamakla birlikte
kabul goren iki varsayim vardir. Birinci varsayima gore igcikler, motor ¢ikisin ve
algt gecislerinin bastirilmas1  yoluyla uyku halinin siirdiiriilmesini  saglayan
salimmlardir. ikinci varsayima gore ise igcikler, talamo-kortikal alanda Onceki
deneyimlerin biitiinlestirilmesi icin gereken islevlerin bir araya getirilmesine
yardimci olur. Hipersomniyak ve insomniyak denekler iizerinde yapilan ¢aligmalar
18cik yogunluklarinin hastaligin tiirii ile baglantili olarak degistigini gdstermekte ve
igciklerin ~ uyku  silirecini  diizenleyici  islevinin  oldugu  bulgusunu
kuvvetlendirmektedir (Erogul vd 1999).

Tip alaninda hastaliklarin teshisinde ve bu alanda yapilan arastirmalarda
kullanilan EEG (Elektroensefalogram) isaretleri beynin sinirsel aktivitesi sonucu
elde edilen biyoelektrik tabanli isaretlerdir. Bu isaretler beynin fonksiyonlar1 ve
caligmasi ile ilgili ¢cok miktarda bilgi barindirir. Bu bilgilerin kullanilabilir hale
gelmesi icin sinyal isleme alanindaki uzmanlar ¢ok c¢esitli arastirmalar
yapmaktadirlar.

EEG sinyallerinin  spektral analizlerine ek olarak, simiflandirma

problemlerindeki  basarili uygulama yOntemlerinden dolayr yapay zeka



uygulamalarinin bir ¢esidi olan yapay sinir aglar1 (¥S4) biyomedikal sinyal isleme
alaninda ¢alisan uzmanlarin siklikla basvurdugu bir siniflayici olmustur.

YSA’nin 68renme yetenegi, arastirmacilari cezbeden en énemli 6zelliklerinden
birisidir. Cilinkii YSA herhangi bir olay hakkinda, dogrusal olsun ya da olmasin,
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi eldeki mevcut 6rneklerden 6grenir ve daha once
hi¢ karsilasilmamis olaylari, dnceki drneklerden cagrisimlar yaparak olaya ¢oziimler
iiretir. Iste bu ozellik YSA’ daki zeki davramisin da temelini teskil eder (Polikar
1999).

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglari sempozyumundan sonra YSA
uygulamalar1 yayginlagsmistir. Giiniimiizde, YSA ile ilgili arastirmalar yapan c¢ok
sayida bilim adami ve arastirma gruplar1 vardir ( Batar 2005 ).

Uyku igciklerinin sezimi ve incelenmesi konusunda farkli yontemler
onerilmistir (Erogul vd 1999). Igcikleri modellemek i¢in Zygierewicz (2000) uyumlu
dalgacik yontemini kullanmistir. Erogul vd (1999) dalgacik doniisiimii ile birlikte
Teager enerji islecini igciklerin yerinin belirlenmesi i¢in kullanmigtir. Goriir vd
(2002) kisa zamanli Fourier doniisiimiinii 6znitelik bulmak igin, igciklerin yerinin
belirlenmesi icin de Cok Katmanli Perseptron ve Destek Vektér Makinesi
kullanmiglardir. Duman F. ve arkadaglar1 (2009), calismalarinda EEG sinyallerinin
analizinden sonra karar agaci algoritmasiyla uyku igciklerinin tesbit edilmesi,
yerlerinin kesin olarak bulunmasim1 saglamis ve bunun i¢in ii¢ farkli yol
kullanmiglardir. Bunlar STFT (Shirt Time Fourier Transform), MUSIC (Multiple
Signal Classification) Algoritmasi ve TEO (Teager Energy Operator) dur.

Bu tez ¢alismasinda ise uyku laboratuarlarinda, uyku donemlerinin belirlenmesi
NREM Evre 2 olarak nitelendirilen donemlerinde ortaya ¢ikan EEG dalga seklinden
zaman domeni Ozellikleri ve Welch metodu kullanilarak frekans domeninde 6zellik
cikartimi yapilarak YSA ile siniflandirilmasi ve sonucta incelenen sinyalde uyku

Bu tez ¢aligmasinin birinci boliimiinde konuya giris yapilmis yapilan c¢alisma
hakkinda tamimlara yer verilmistir. kinci béliimde tez konusuyla ilgili yapilan

literatiir ¢aligmas1 bulunmaktadir. Ugiincii béliimde EEG hakkinda bilgi verilmekte



dordiinci  bolimde ise uyku ve wuykunun gece boyunca yasanan evreleri
anlatilmaktadir.

Besinci boliimde calismada kullanilan materyalden bahsedilmis ve Onerilen
sistemin gerceklestirilmesinde nasil bir metod kullanildigina yer verilmistir. Altinc
boliimde ¢aligmada ortaya ¢ikan deneysel sonuglar tartigilmistir. Buradan elde edilen
sonuclar yedinci boliimde degisik acilardan irdelenmis ve bu alanda ¢aligma yapmay1
diistinenlere 6nerilerde bulunulmustur.

Son olarak sekizinci boliimde ¢aligmada faydalanilan kaynaklar verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Sweldens (1994), calismasinda bir fonksiyonun dalgacik sabitlerini bu
fonksiyonun orneklerinden hesaplanmasi iizerine interpolasyon, quadrature esitlik ve
filtreleme metotlariyla uygulamalar sunmustur.

Anderson ve ark. (1995), calismalarinda EEG isaretleri yardimiyla zihinsel
durumun tanimlanmasi amaciyla yapay sinir aglar1 kullanmiglardir.

Grap (1995), makalesinde geleneksel Fourier metotlari, Dalgacik teorisi ve
analizlerinin gelisimini inceleyerek sinyal isleme alan1 temelli ¢esitli karsilastirmalar
yapmus, ayrica heniiz gelisen dalgacik analizinin uygulama alanlarindan bahsetmistir.

Kalayc1 ve Ozdamar (1995), giris ve ¢ikis datasmnin sinyalin karakteristik
ozelliklerini gosterebilecek sekilde islenebilmesi durumunda yapay sinir aglarinin
daha 1yi sonug verdigini gosteren bir ¢alisma yapmislardir.

Dograhmi ve ark. (1997), ¢alismasinda EEG kayitlarinin spektral analiz temelli
simiflandirilmasini amaglayarak elektrot sayisinin ve uygulanan spektral analiz
yontemi Ozelliklerinin bir siniflandirict gibi kullanilmasi konusunu incelemislerdir.

Mckeown ve ark. (1997), EEG isaretlerinin analizi ve uyar1 degisikliklerinin
bulunmasi amaciyla istatistiksel yontemler kullanarak bir ¢alisma yapmislardir.

Jung ve ark. (1998), ¢aligmasinda uyku ve uyaniklik durumlarimin yapay sinir
aglart ile smiflandirilmasinda, ham EEG isaretlerinden ziyade Fourier Doniistimii
alimmis EEG’ nin daha uygun sonugclar verdigini gozlemlemislerdir.

Miner (1998), bu raporda geleneksel Fourier metotlari, Dalgacik teorisi ve
analizlerinin gelisimini inceleyerek sinyal isleme alan1 temelli ¢esitli karsilagtirmalar
yapilmis, ayrica siirekli ve ayrik dalgacik analizi algoritmalar: verilmistir.

Torrence ve ark. (1998), calismalarinda yaygin olarak kullanilan temel dalgacik
fonksiyonlar1 smiflandirilmis, 6zellikleri verilerek ayrik zaman diziler i¢in siirekli
dalgacik doniisiimii yaklagikligi verilmistir. Sonlu uzunlukta zaman serilerine
Pencerelenmis Fourier ve Dalgacik doniislimii uygulayarak istatistik Onem ile
giivenirlik aralig1 analizleri yapmislardir.

Onal ve ark. (1998), EEG sinyallerindeki epileptik siirecin Dalgacik Déniisiimii

yontemi ile belirlenmesini amaglayarak bir calisma yapmislar ve bu c¢alismada



parsiyel nobet geciren 3 yasindaki bir ¢ocuktan alinan ger¢ek EEG isareti kullanarak
epileptik stirecte 6zellikle diisiik frekans bandi &’ nin etkinligini gostermislerdir.

Gilines ve ark. (1998), EEG isaretlerine Dalgacik Doniisimii teknikleri
uygulayarak, Siirekli ve Ayrik Dalgacik Doniigiimlerinin istiinliiklerini gostermeyi
amaglayan bir ¢alisma yapmislardir.

Giines (1999), EEG isaretlerinin Dalgacik Analizi ve diger parametrik
yontemlerle karsilastirilmasi konulu bir tez ¢alismasi yapmaistir.

Suleesathira ve ark. (2000), deterministik, duragan olmayan sinyallerin
gosteriminin ayrik evrimsel doniisiimle yapilabilirligi konusunda ¢aligmislardir.

Girault ve ark. (2000), caligmalarinda duragan olmayan benzetim ve gercek
sinyaller lizerinde FFT, AR, Zamanla degisen parametrik model yaklagimi
metotlarini kullanmislar, frekans kestirimi i¢in de karsilastirma maksadiyla spektral
agirlik merkezi hesabiyla degerlendirmelerde bulunmuslardir.

Giiler 1. (2001), ¢alismasinda EEG sinyallerini AR (autoregressive method)
kullanarak analiz etmistir. Bu ¢calismada parametreler maksimum olabilirlik kestirimi
(MLE) yontemi kullanilarak belirlenmistir.

Kiymik ve ark. (2004), ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in EEG sinyallerindeki
epileptik siirecin belirlenmesinde STFT (Shirt Time Fourier Transform) ve Dalgacik
Analiz yontemlerini kapsayan bir ¢aligma yapmislar ve bu caligmada Dalgacik
Doniistimii’ niin diger spektral analiz yontemi olan STFT’ ye oranla daha basarili
sonuglar verdigini gostermislerdir.

Acir N. ve arkadaglar1 (2004), yapay sinir aglar1 kullanarak EEG de uyku
igciklerini otomatik olarak taniyan sistemi dnermislerdir.

Alvarez, D., ve arkadaslar1 (2009), ¢alismalarinda apne hipapne sendromunda
apneik olaylarin bulunmasina fuzzy logic tabanl bir ¢6ziim Onerisi getirmislerdir.

Duman F. ve arkadaslar1 (2009), ¢alismalarinda EEG sinyallerinin analizinden
sonra karar agaci algoritmasiyla uyku igciklerinin tesbit edilmesi, yerlerinin kesin
olarak bulunmasi saglanmis ve bunun i¢in ii¢ farkli yol kullanilmistir. Bunlar STFT
(Shirt Time Fourier Transform), MUSIC (Multiple Signal Classification) Algoritmasi
ve TEO (Teager Energy Operator) dur.



3.EEG

3.1. EEG’ nin Tarihsel Gelisimi

Beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugu 1875 yilinda Caton adli
bir bilim adami tarafindan hayvanlar iizerinde yaptig1 deneyler sonucunda ortaya
atilmistir. 1929 yilinda ise ilk defa insan beyninde elektriksel aktivitenin varlig
Alman Psikiyatrist Hans Berger tarafindan kafaya konulan elektrotlar ve bunlara
bagli bir galvanometre diizenegi sayesinde kesfedilmistir. Diinya bu olay1 Berger’ in
"Beyin tarafindan iretilen zayif elektrik akimlarini grafiksel olarak kagit lizerinde
kaydetmek kafatasin1 agmadan miimkiin olmustur" seklinde yaptigi beyan ile
O0grenmistir. Bu gelisme devrimsel bir bulus olmustur. Aslinda Berger, Klinik
Norofizyoloji adiyla tamamen yeni ve ¢ok dnemli bir tibbi bilim dalin1 kesfetmistir.

Berger, (1930)’ da ise Elektroensefolagram adi verilen bu dalgalarin goziin
acilip kapanmasiyla degistigini ortaya koydu.

Fakat Berger’ in kullandig1 elektrotlar EEG' nin detayli topografik 6l¢limii i¢in
cok biiyiiktiiler. Bu durum Gray Walter adindaki Ingiliz bilim adaminca bertaraf
edildi. 1936' da kafatasina ¢ok sayida kiiciik elektrod yerlestirilmesi ile beyinde
tiimor etrafindaki elektriksel aktivitenin belirlendigini ve i¢indekinin kayboldugunu
ispatladi.

EEG'nin iki boyutlu haritalarin1 olusturma olasiliklariyla pekiserek Walter
1957'de toposkopu icat etti. Toposkop, her biri kafatasina tutturulmus bir cift
elektroda bagli 22 katod 1sik tiip (TV tiipii benzeri) bulundurur. Toposkopun
elektrodlart ve ilgili tiipleri iki boyutlu geometrik diizlem iizerinde ayarlandi, tipki
her tiiplin beyinde belirli alanlarin EEG 6l¢limlerini olusturan bir kisim ritimlerin
yogunlugunun betimlemesi gibi. Gray Walter deneklerine birka¢ zihinsel gorev
vererek EEG ritimlerinin farkli yollarla, farkl1 zamanda ve beynin farkli boliimleriyle
degistigi sonucunu gdérmiistiir. Ornegin, ilk olarak dinlenme halindeki alfa ritminin,
dikkat isteyen zihinsel bir etkinlik esnasinda neredeyse tiim beyinden kayboldugunu

ve daha hizli olan beta dalgalarinin hakim olduklar1 gézlemlenmistir.



Epileptik noktalarin tespitinde toposkopun biiyilk yardimi olabilecegi
gerceginin yani sira ¢ok karmagsik ve pahali olmasi ticari basarisini ve yaygin
kullaniminm1 engellemistir. Beyin elektriksel etkinliginin topografik yaklagimi 80' li
yillarda masaiistii bilgisayarlariyla birlikte yeniden dogmustur. EEG beyin

topografisi giiniimiizde renkli beyin haritalamasi olarak da anilmaktadir.

3.2. EEG nedir?

Beyinin biyoelektrik aktivitesinin incelenmesine ve uygun amplifikasyon ve
yazdirma  sistemleri  kullanilarak  kagit  lizerinde islenmesi  yOntemine
elektroensefalografi denir. EEG yontemini kullanarak beyinde c¢esitli sebeplerden
dolayr ortaya ¢ikan hastaliklar i¢cin bazen kesin veriler elde edemezken bazen de
hastaliga ait kiiciik bir veri sonucu teshis yapilabilmektedir. Baz1 degisiklikler
hastaliga sebep olan durumun saptanmasini saglarken bazi degisiklikler de metabolik
olayn ¢esitleri konusunda bilgi vermektedir.

Bu yontem beynin yapisal islevlerinden ¢ok fonksiyonel durumu hakkinda bilgi
verir. Bu nedenle yapisal goriintiilleme yontemlerinden MRG (Manyetik Rezonans
Gortintiileme), BT (Bilgisayarli Tomografi) gibi gelismelere ragmen Onemini
korumaktadir. Bu yontemler daha ¢ok birbirini tamamlayici islevler olan yapisal ve
fonksiyonel inceleme iizerinde etkili olmaktadirlar. Yapisal inceleme sonucu

gbzlemlenen patolojik bulgularin olmadigi durumlarda EEG 6nem tagimaktadir.

3.3. EEG Cihazinin Temel Calisma Sekli ve Uygulanmasi

EEG cihazlarinda genel olarak kafatasinin ¢esitli yerlerinden ayni1 anda kayit
yapabilen 8, 16 veya daha fazla sayida ayr1 amplifikatorler bulunmaktadir.
Amplifikatorler beyinden alinan sinyalleri yiikseltirler ve miirekkeple yazan

kalemleri hareket ettirerek veya 6zel bir kagidi yakma yontemiyle kayit alinmasini



saglarlar. Kalemler saniyede 3cm. hizla ilerleyen kagida voltaj degisimlerini ¢izerler.
Olusan dalgalarin frekans araligi 0.5 ile 35 Hz. Arasinda degismektedir. Boylece
beyin dalgalarinin voltaj zaman grafigi elde edilir. Standart voltaj kalibrasyonu 7
mm. 50 YV olacak sekildedir.

EEG tamamen agrisiz ve zararsiz bir inceleme yontemidir. Sacli deriden
kayitlanan potansiyellerin ¢ogu piramidal hiicrelerdeki toplam  sinaptik
potansiyellerin ekstraselliiler akimlarla iligskisinin sonucudur. Bu potansiyeller
sonucu almman kayitlar montaj adi verilen baglantilarla degerlendirilir. Eskiden
kullanilan EEG aletlerinde (yukarda bahsedilen) o andaki kayit kagida yapilir ve
parametreleri sonradan degistirilemez. Oysa simdi kullanilan dijital EEG cihazlarinin
en Onemli avantaji kayit yapilan montajdan daha sonra diger montajlara
gecilebilmesi, amplitiid ve diger parametrelerin her olgu i¢in ve her bulgu i¢in
yeniden ayarlanarak en saglikli bilginin saglanmasidir.

Genelde EEG c¢ekimi yaklasik 30 dakika stirer, ¢cekimden Once elektrotlarin
yerlesimi ¢ok dnemli bir hazirlik asamasidir. Elektrotlar beynin sag ve sol lopuna
gore simetrik bicimde yerlestirilmelidir. Bu da hemisferler arasi kiyaslamanin
saglikli yapilabilmesi i¢in gereklidir. Loplara yerlestirilen elektrotlar lopun adinin
bas harfine gore solda tek say1 ile sagda ¢ift say1 ile ifade edilir. Ornegin sol arka
frontal i¢in F7 sag 6n frontal i¢in F4 kullanilir.

Yerlestirilen elektrot sayis1 yaklagik 20 civarindadir. Genelde elektrotlarin
yerlestirilecegi noktalar uluslararas1 10 - 20 sistemine gore yapilir. Elektrotlar kafa
derisi iizerine uygun yapiskan ve elektrigi geciren bir macunla yapistirilarak ya da
sapka seklinde kaucuk bantlarla sikistirilarak yerlestirilir ve bazi 6zel pastalar ya da
tuzlu su ile iletkenlikleri saglanir.

EEG c¢ekimi Oncesinde hastanin saglarinin temiz olmasi 6nem tasir. EEG
cekimi siiresince hasta sakin bir sekilde gozleri kapali oturmalidir. EEG teknisyenin
talimatlarinca hasta gozlerini agip kapayabilir.

Tiim EEG ¢ekimlerinde hiperventilasyon uygulanir. Bunun sebebi bir epileptik
odag aktiflestirmektir. Ayrica EEG’ de uygulanmasi gereken 6nemli bir aktivasyon

da aralikli 151k uyarimidar.



3.4. EEG Degerlendirilmesi

EEG bulgularinin  degerlendirilebilmesi i¢cin  oOncelikle normal EEG
ozelliklerinin ¢ok iyi bilinmesi gereklidir. Her EEG ¢ekiminde once temel aktivite
degerlendirilir. Normal temel aktivite yasla, uyaniklik durumuyla, aclik gibi bazi
fizyolojik durumlarla gok belirgin farkliliklar gosterir. Ug aylik bir bebek igin normal
sayilan aktivite 3 yasinda bir ¢ocuk i¢in patolojiktir. Ya da derin uykuda olan bir
eriskinin EEG aktivitesi ayn1 kisi uyanikken goriildiiglinde ciddi bir patolojik bulgu
anlamina gelebilir.

EEG de beynin hemisferleri arasinda simetri vardir, bu nedenle iki yarikiirenin
kiyaslanmast O6nemlidir. Bunun disinda EEG degerlendiritken en 6nemli sorun
artefaktlarin ayirt edilebilmesidir. Artefaktlar EEG kaydinda yer alan, ancak
beyinden kaynaklanmayan (g6z hareketleri, hareket ve kas artefakti, elektrot
kaymasi, terleme gibi) cesitli mekanik-elektriksel potansiyellerin sonucudur.
Deneyimli bir kisinin hemen taniyabilecegi bazi artefaktlar kolayca patolojik beyin
aktiviteleri sanilabilir.

EEG c¢ekimi sirasinda hastanin kullandigi ilaglar ve varsa metabolik
problemleri mutlaka kaydedilmelidir. Ciinkii baz1 ilaglarin ve metabolik durumlarin
EEG tizerinde etkileri belirgindir. Ayrica epileptik hastanin ndbeti ile EEG ¢ekimi
arasindaki siire, yani EEG’nin postiktal mi yoksa interiktal donemde mi yapildig
bazi bulgularin yorumu agisindan 6nem tasir.

EEG sonucunda yorum yaparken goriilen bulgular1 tanimlamay1 yeglemek ve
EEG bulgusu ile klinik tan1 arasinda yanlis olabilecek bir yakistirma yapmamak
gerekir. EEG degerlendirmesini bu konuda deneyimli uzmanlarin yapmasi ancak her

hekimin sonuglar1 yorumlayabilmesi gereklidir.
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3.5. EEG lsaretlerinin Elektriksel Ozellikleri

EEG isaretlerinin frekans bilesenleri klinik bakimdan olduk¢a 6nemli oldugu
gibi, farkli bolgelerden alinan benzer EEG isaretleri arasindaki faz iligkileri de
sayisal anlamda oldukga ilgi ¢ekicidir. Bu tiirden bilgiler, EEG’ nin kaynaginin
incelenmesinde ¢ok faydali olup beyin ¢alismasi ile ilgili daha birgok bilginin elde
edilmesine olanak saglar. Kafatasina yerlestirilen elektrotlar yardimiyla alinan EEG
sinyallerinin genligi tepeden tepeye 1-100 puV ve frekans bandi ise 0.5 - 35 Hz
araligindadir. Olgiimler agik beyin ameliyatlari gibi durumlarda beyin iizerinden
dogrudan alindig1 takdirde, genlik degeri 10 kat daha artar. EEG’ de olusan farkli
frekanslarin olusum mekanizmalar1 heniiz tam olarak aciklanamamuistir.

EEG, EKG ve EMG isaretlerinde oldugu gibi sekil bakimindan degil, kapsadigi
frekanslara gore degerlendirilmektedir. Ciinkii EEG isaretleri periyodik degildir;
genlik, faz ve frekanslar siirekli olarak zaman igerisinde degisir. Bu sebeple anlamli
bir veri elde edebilmek i¢in Ol¢limlerin oldukca uzun bir siirede yapilmas: gerekir.
EEG isaretlerinin ana frekans: ile beyin aktivitesi yakindan iligkilidir. Aktivite ile
frekans birlikte yiikselir. Tablo 3.1, EEG isaretleri, kapsadiklar1 frekans bantlar1 ve

bu bantlara verilen 6zel isimler ile birlikte asagidaki gibi verilmistir.

Tablo 3.1 EEG dalga sekilleri

Dalga Tipi Ozelligi

Beta > 13 Hz

Alfa 13-8 Hz

Teta 7-3 Hz

Delta 2-0.5 Hz max.
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3.6. EEG Dalga Sekilleri

Alfa Dalgalari: Alfa dalgalar 8—13 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Uyanik normal
ve sakin kimselerde goriiliir. Yogun sekilde oksipital bolgede ortaya ¢ikar, genlikleri
5 puV kadardir. Uyku durumunda yok olurlar. Uyanik kisi dikkatini 6zel bir seye
yoneltirse o dalgalar1 yerine, daha yiiksek frekansl, fakat diisiik genlikli EEG
isaretleri (B dalgalar1) meydana gelir. Sekil 3.1° de Alfa dalgas1 goriilmektedir
(Yazgan ve Korurek 1996).

Saniye
T SR

o1 2

il Eneryi

g

e

el S 0T e
Frekans
Alfa Daleasi ( Dakikadaki Saykil)

Sekil 3.1 Alfa dalga sekli

Beta Dalgalari: Beta dalgalari, Frekanslar1 13 Hz’ in iizerindeki beyin dalgalaridir.
25 Hz’ e ve nadir hallerde 50 Hz’ e kadar uzanirlar. Sagli derinin parietal ve frontal
bolgelerinde belirgin olarak kaydedilebilir. Beta-1 (BI) ve Beta-II (BII) diye ikiye
ayrilirlar. BII dalgalarinin frekansi, BI’ inkinin iki iki mislidir ve o dalgalarinda
oldugu gibi zihinsel aktivitenin artmasi ile ortadan kalkarlar ve yerlerine diisiik
genlikli asenkron isaretler olusur. BII dalgalari, merkezi sinir sisteminin kuvvetli
aktivasyonunda veya gerginlik hallerinde ortaya cikar. Sekil 3.2° de Beta dalgasi
gorilmektedir (Yazgan ve Korurek 1996).
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Sekil 3.2 Beta dalga sekli

Teta Dalgalar: Teta dalgalar1 3-7 Hz arasindaki dalgalardir. Ozellikle, ¢ocuklarda
parietal ve temporal bolgelerde ortaya ¢ikarlar. Yetiskinlerde de duygusal gerginlik,
diis kiriklig1 durumlarinda ortaya cikarlar. Genlikleri 100 puV (p-p)’ den kiigiiktiir.
Sekil 3.3 de Teta dalgas1 goriilmektedir (Yazgan ve Korurek 1996).

: 3
m,_ﬁfllw,rﬂiﬂkm,wwwn (Rt 5 ||
E ﬂ.l. .“.!I ' ‘?ﬂ “"I-W
Frekans
Teta Dalgast ( Dakikadaki Saykil)

Sekil 3.3 Teta dalga sekli

Delta Dalgalari: Delta dalgalar1 2-0,5 Hz’ in altindaki beyin dalgalaridir. Bazi
durumlarda 0,5 Hz’ in altina da diiger. Siit ¢ocuklarinda ve agir organik beyin
hastaliklarinda goriiliir. Genlikleri—100 pV (p-p)’ den kiictiktiir. Sekil 3.4’ de Delta
dalgas1 goriilmektedir (Yazgan ve Korurek 1996).
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Sekil 3.4 Delta dalga sekli

Gamma Dalgalari: Bazi arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. Bazi
arastirmacilar da bu dalgalarin yerine, BII dalgalarin1 kullanmaktadir. Genlikleri, 2
uV (pp)’ den daha kiiciiktiir. Kafanin merkezinde, genlikleri daha biiyiiktiir.
Uykunun karakteristik belirtisini tagirlar (Yazgan ve Korurek 1996).
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4. UYKU ve UYKU EVRELERI

4.1. Uyku

Uyku insanoglunun her zaman ¢ok ilgilendigi konular igerisinde yer almistir.
Bunun nedeni her birimizin giinliik islevselligimizi siirdiirebilmek i¢in uyku
uyumaya ihtiyacimizin olmasidir. Giinliik aktivitelerimizi devam ettirebilmek i¢in,
verimli olabilmek i¢in her giin belirli bir siire uyumamiz gerekmektedir.

Her insan, Omriiniin {igte birini uyuyarak gecirir. Her giin yasadigimiz ve
gercekte biiyiik bir mucize olan uyku genellikle bilinenin aksine tiim viicut
sistemlerinin pasiflestigi bir dinlenme siiresi degildir. Ciinkii uyku esnasinda viicut
aktif bir yenilenme siirecine girer. Tiim bu verilenler 1s18inda uykunun bir tanimini
sOyle yapabiliriz.

Uyku; organizmanin ¢evreyle iletisiminin, degisik siddette uyaranlarla geri
dondiiriilebilir bir bicimde gegici, kismi ve periyodik olarak kaybolmasi durumudur.

Uykunun bagslamasi, es zamanli olarak meydana gelen bir dizi faaliyet sonucu
olmaktadir. Retikiiler Aktivasyon Sistemi (RAS) ile ¢evresel sinir sistemi arasindaki
pozitif geribildirim donglislinliin engellenmesi (ketlenmesi), uyku merkezlerinin
engelleyici etkileri ve uykuyu olusturan kimyasal ajanlarin (ndrotransmiterlerin)
birikmesi uyanikliktan uykuya gegise yol agmaktadir. Ayrica, uykuya gecerken viicut
1s1s1 ve kortizol diizeyr diismekte, melatonin salgis1 artmaktadir. Organizma,
“sirkadien ritm” e uygun olarak uykuya girise hazirlanmakta, sinir sisteminde korteks
altt bolgelerde, locus coeruleus’ da (LC) engellenme baslamakta, giderek dorsal
raphe ¢ekirdeklerinde (DR) faaliyetin arttigi dikkati ¢ekmektedir. Bunun sonucu,
eszamanli olarak derin uyku ortaya ¢ikmakta, uyku derinlestik¢e sinir sistemindeki
engellenme derinlesmektedir (Uykuder 1. Uyku Bozukluklar1 Kongre Kitabi, 2008).

Ozetle diizenli uyku viicudun performansini artirirken, kronik uykusuzluk
isgliciinii azaltmakta ve mental yetenekleri kisitlamaktadir. Uyku doneminde basta
merkezi sinir sistemi olmak iizere, solunum, dolasim ve kas iskelet sistemi gibi,

organizmanin biiylik bir boliimiiniin giinliikk yipranmasi tamir edilmektedir. Uykuda
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bir bozukluk oldugunda tamir edilemeyen sistemler verimsiz ¢alismaya

baslamaktadir.

4.2. Uyku Evreleri ve Uyku Evreleme

Uyku bozukluklarinin tanisi i¢in “altin standart” yontem olan polisomnografi;
uyku sirasinda, norofizyolojik, kardiyorespiratuar, diger fizyolojik ve fiziksel
parametrelerin belli bir periyod, genellikle gece boyunca, es zamanli ve devaml
olarak kaydedilmesi” seklinde tanimlanabilir. (Uykuder 1. Uyku Bozukluklar
Kongre Kitabi, 2008)

1968 yilinda Rechtschaffen ve Kales’ in (R&K) editorliiklerini yaptigr 12
aragtirmaci, insan uyku evrelerinin standart terminoloji, teknik ve skorlama el
kitabin1 hazirlamiglardir. Yakin ge¢cmise kadar uyku evrelerinin skorlamasi bu
grubun belirledigi prensipler esas alinarak yapilmakta ve saglikli bir kiside normal
uyku; NREM 1, 2, 3, 4 ve REM olmak iizere iki ana bolim ve 5 evreden
olusmaktaydi.

Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi’nin (American Academy of Sleep Medicine-
AASM), Dr. Iber Conrad baskanliginda olusturdugu bir calisma grubu uzun siiren
caligmalar sonunda, uyku ve iligkili olaylarin skorlanmasi konusunda yeni kurallar
belirlemis ve 2007 yilinda bir mantiel olarak yaymlanmistir. Artik glinlimiizde bu

uzlasi raporu kurallar1 esas alinmaktadir. Buna gore;

A. Uyku evreleri uyaniklik (W), evre I (N 1), evre II (N2), evre III (N3) ve REM (R)’
den olugmaktadir (Non-REM evre 4 uyku terminolojisinden kaldirilmigtir).
B. Uyku epoklara gore skorlanir

1. Uyku evrelerinin skorlanmasi i¢in 30 saniyelik epoklara ihtiya¢ vardir.

2. Her epok bir evre ile isimlendirilir.

3. Iki evre ayn1 epokta yer aliyorsa, epogun yarisindan fazlasi hangi evre ise o

evre olarak adlandinlir.
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4.2.1. Uyku evreleri

4.2.1.1. Evre W (uyamklik evresi)

W evresi, uyaniklik evresidir ve en alert durumdan uykuya dalmak {izere olan
duruma kadar degisen bir yelpaze igerir.

W evresinde, gozler kapaliyken genellikle alfa ritmi izlenir. Gozler agikken
alfa’nin ritmisitesi olmaksizin diisiik amplitudlii aktivite iceren EEG paterni izlenir.
Insanlarin %10’unda gozler kapali iken alfa dalgalari izlenmez, %lO’unda ise gok
azdir. Bu kisilerde goz agik ya da kapali iken EEG paterni aynidir.

W evresinde, EOG’de 0.5-2 Hz frekansinda hizli goz hareketleri (goz
kirpmalari) izlenir. Uykuya dalmak iizereyken géz kirpmalarin siklig1 yavaslar, géz
kirpmalarin yerini yavas goz hareketleri alir, bu arada alfa ritmi sebat eder. Eger

gozler aciksa istekli hizli goz hareketleri ya da okuyan gz hareketleri izlenebilir.

Tammlar:

Alfa ritmi: 8-13 Hz frekanslardadir. Gozler kapali iken ve oksipital bdlgeden alinr,
gozler acilinca zayiflar.

Goz kirpma: 0.5-2 Hz’ lik vertikal g6z hareketleridir.

Okuyan goz hareketleri: Ters istikametlerde 6nce yavas sonra takibinde hizli faz
iceren goz hareketleridir.

Hizh goz hareketleri: R evresinde gecerli olmakla beraber uyanik, goz agik ve kisi
cevreyi gozleri ile tararken de goriiliir. Irregiiler, sert, keskin pikler tarzinda dalgalar
mevcuttur.

Sekil 4.1° de Uyaniklik (W) evresine ait PSG sinyal kaydi bulunmaktadir.
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Sekil 4.1 Uyaniklik (W) Evresine ait PSG sinyal kaydi

4.2.1.2. NREM Evre |

NREM Evre I’ de Verteks keskin dalgalari bulunabilir ama NREM Evre I
evresini skorlamak i¢in gerekli degildir.

EOG’ de, NREM Evre I’ de yavas goz hareketleri izlenir ama NREM Evre [
diye skorlamak icin bu sart degildir. NREM Evre I boyunca ¢ene EMG aktivitesi
degiskendir ama siklikla W evresine gore amplitiidii diisiiktiir. Tipki alfa ritimlerinin
yavas g0z hareketlerinden Once baslamast gibi uyku latansi alfa ritmi
olusturamayanlara gore daha kisa olabilir. NREM Evre I uyku zamaninin %2 - 5’ ini
igerir. Eger kisi uykunun bu evresinde uyandirilirsa etrafinda olup bitenden tamamen

haberdar olmamasina karsin genellikle uyumadigini uyanik oldugunu sdyleyecektir.

Tanimlar:

Yavas goz hareketleri (SEM): En az 0.5 sn’ nin {istiinde bir defleksiyonla baglayan
konjuge, diizenli, sinilizoidal g6z hareketleridir.

Diisiik amplitiid, karisik frekansh aktivite: 4-7 Hz’ lik aktivite baskin durumdadir.
Verteks keskin dalgalar1 (V dalgalar1): Maksimum 0.5 saniyelik keskin uglu

dalgalardir, santral bolgelerden alinir, bazal aktiviteden net olarak ayrilabilir.
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Uyku baslangic1 (sleep onset): W disindaki herhangi bir uyku evresinin ilk
goriildiigii epoktur (olgularin ¢gogunda, genellikle NREM Evre I).
Sekil 4.2° de NREM Evre I’ e ait PSG sinyal kaydi bulunmaktadir.
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NREM evre-1 uykusu.

Sekil 4.2 NREM Evre I e ait PSG sinyal kaydi

4.2.1.3. NREM Evre 11

EOG’ de genellikle NREM Evre II’ de goz hareketleri aktivitesi yoktur, ama
bazen SEM sebat eder. NREM Evre Il evresinde, EMG amplitiidii degiskendir, ama
genellikle W’ den diisiik hatta R kadardir. Bu evre total uykunun % 45-55’ ini igerir.
Uykunun bu evresinde biling, kisi uyandirildiginda uykuda oldugunu

hatirlayabilmesine yeterli olacak sekilde EEG paternleri goriiliir.

Tammlar:
K Kompleksi: Iyi ayirt edilen negatif keskin ve onu takip eden pozitif komponenti

vardir, toplam stiresi 0.5 saniyeden uzundur, maksimum amplitiid frontal
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derivasyonlardan saglanir. Bir arousal’ 1 K kompleksine eslik eden arousal kabul
etmek i¢in K kompleksinden sonra en fazla 1 saniye i¢inde gelismis olmasi gerekir.
en yiiksek amplitiidiin santral derivasyonlardan alindig1 pespese kiigiik dalgalardan
olusur.

Uyku igcikleri  thalamokortikal  salimimlarin  glidiimiiyle  kortekste
gozlemlenebilen gecici dalga bicimleridir. Igcik aktivitesi uykunun 2. déneminde
yogun olmak {izere diger NREM uyku evrelerinde nadiren de olsa mevcuttur. Yasin
ilerlemesiyle, yasam boyu var olan uyku igciklerinin yogunluklarinda azalma,
frekansinda artma goriilmektedir (A.Nicolas 2001).

Igciklerin olusumu ve islevi hakkinda tam bir fikir birligi olmamakla birlikte
kabul goren iki varsayim vardir. Birinci varsayima gore igcikler, motor ¢ikisin ve
algt gecislerinin bastirilmas:  yoluyla uyku halinin = siirdiiriilmesini saglayan
salmimlardir. ikinci varsayima gore ise igcikler, talamo-kortikal alanda &nceki
deneyimlerin biitiinlestirilmesi i¢in gereken islevlerin bir araya getirilmesine
yardimer olur. Hipersomniyak ve insomniyak denekler iizerinde yapilan ¢aligmalar
igcik yogunluklarmin hastaligin tiirii ile baglantili olarak degistigini gostermekte ve
igciklerin  uyku  siirecini  diizenleyici  islevinin  oldugu  bulgusunu
kuvvetlendirmektedir (Erogul vd 1999).

Igciklerin gecici rejim Ozelliklerini ve arka plan EEG (elektroansefalografi)
isaretlerine gore daha diisiik genliklere sahip olmalar1 gozle ayirt edilmelerini ve
ayristirmalarim giiglestirir. Igciklerin otomatik sezimi ve dalga bicimlerinin analizi
nesnel olarak degerlendirilebilmeleri i¢in 6nemlidir (Erogul vd 1999).

.....

bulunmaktadir.
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Sekil 4.4> de NREM Evre II’ ye ait PSG sinyal kaydi bulunmaktadir.
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Sekil 4.4 NREM Evre II’ ye ait PSG sinyal kaydi
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4.2.1.4. NREM Evre 111

NREM evre III’ de uyku igcikleri sebat edebilir. NREM evre III’ de goz
hareketleri tipik degildir ve EMG amplitiidii degiskendir, siklikla NREM evre IIT°
dekine gore diisilk hatta bazen R’ deki kadardir. Bu evre uykunun en derin, en
tyilestirici ve en uygun dinlenme noktasidir. Yavas dalgali uyku evresidir. Frekansi
0.5-2 Hz arasindaki sinyaller mevcuttur bu sinyaller Delta dalgalaridir. NREM evre
I’ tim gece uykusunun %?20-25 ini igerir. Kisiyi uyandirmak daha zordur. Bu
esnada derin ve riiyasiz bir uyku durumu vardir. Cocuklarda biiyiime hormonu

ozellikle derin uyku déneminde (Evre III ) salinir.

Tammlar:
Yavas dalga aktivitesi: Delta dalgalarinin frekans1 0.5-2 Hz’ dir. Frontal bdlgeden
alinan dalganin amplitiidii >75 mikro volttur.

Sekil 4.5 de NREM Evre III” e ait PSG sinyal kaydi bulunmaktadir.
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Sekil 4.5 NREM Evre 111
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4.2.1.5. REM Evresi

REM evresindeki diisiik amplitiid, karisik frekanslhi aktivite NREM evre I’ e
benzer. Bazi kisilerde alfa aktivitesi NREM evre I’ den ¢ok R’ de izlenir. R’ deki alfa
aktivitesi W’ a gore 1-2 Hz daha yavastir.

Asagidaki fenomenler R evresini, siipheli durumlarda skorlamaya yardimci
olur.

a) Testere disi dalgalar1
b) Gegici kas akitivitesi
izlenebilir ama hizl1 g6z hareketleri yok ve sadece diisiik EMG s6z konusu ise

NREM evre II olarak skorlanmalidir.

Tim gece uykusunun % 20-25 ini kapsar. EEG’ de diisiik voltajli hizli aktivite
gozlenir. Rilyalarin % 80' inin REM sirasinda goriildiigti bilinmektedir. Bu evrede
goriilen riiyalar hatirlanir (bu evrede kalici bellek kaydi vardir). 90 dakikada bir, 5-30
dakikalik stiregler halinde ortaya ¢ikar. REM sirasinda beyindeki kan akim
tizerindeki caligmalar, kan akimimin ve oksijen kullaniminin uyanikliga benzer
tarzda artiglar gosterdigine isaret etmektedir. Tiim viicutta kas tonusu azalir. Kalp
atimlar1, solunum sayis1 ve kan basinci diizensizlesir. Baz1 diizensiz kas hareketleri
(goz hareketleri gibi) olusur. Bu evre uykunun diger evrelerinin arasina

serpistirilmistir.

Tanimlar:

REM: 0.5 sn’ lik defleksiyonla baslayan konjiige, diizensiz, keskin pikli goz
hareketleridir.

Diisiik EMG toniisii: EMG aktivitesi diger herhangi bir evreden daha yiiksek
degildir, genellikle biitiin kaydin en diisiik seviyesine sahiptir.

Testere disi dalgalar: Santral bolgelerden alinan, maksimum 2-6 Hz dalgali keskin
uclu, licgenimsi, genellikle REM g6z hareketlerine eslik eden dalgalardir.

Gecici kas aktivitesi: Genellikle 0.25 saniyeden kisa siireli bazaldeki diisiik EMG

toniisiine stiperpoze kisa, irregiiler EMG aktivitesi patlamalar1 seklindedir. Cene ve
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bacak EMG’ sinde oldugu kadar EEG ve EOG’ de de izlenebilir. Bu aktivite hizli

g0z hareketleri ile beraber maksimumdur.

Sekil 4.6° da REM Evresi’ ne ait PSG sinyal kaydi bulunmaktadir.
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Sekil 4.6 REM Evresi’ ne ait PSG sinyal kaydi
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4.2.2. Yasa gore uyku evrelerinin dagilimi

Uyku evrelerinin dagilimi yasla degiskenlik gosterir. REM siiresinde yasla
degisiklik olmazken, cocuklar eriskinlere kiyasla daha fazla yashilar ise daha az
yavas dalga uykusu (NREM Evre 3) uyurlar. Yasa gore uyku evrelerinin dagilimi
Tablo 4.1’ de verilmistir.

Tablo 4.1 Yasa gore uyku evrelerinin dagilimi

UYKU COCUK GENC YASLI
EVRELERI ERISKIN
Uyanik < 5 >
REM = 20-25 =
NREM-1 < 1-5 >
NREM-2 = 40-50 >
NREM-3 > 20-25 <
TOPLAM saat 10-12 8-10 6-8

4.2.3. Ornek bir uyku modeli

Sekil 4.7° deki grafikte sar1 hat uyaniklik donemini simgelemektedir. Uyku
baslangicinda stiratle yiizeyel uykudan derin uykuya gegilir. Genellikle uykuya
daldiktan sonra 1 saat icinde NREM doneminin en derin basamagi olan {i¢iincii

basamaga girilir. Daha sonra uykunun derinligi azalir ve ilk REM donemine gegilir.
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Uvku Evresi

Saat

Sekil 4.7 Sekiz saatlik 6rnek bir uyku siireci

Bu ilk REM doénemi 5-10 dakika devam eder. Bundan sonra NREM ve onu
izleyen REM’ den olusan ve 80—100 dakika siiren periyotlar uyku sirasinda pes pese
4-6 kez meydana gelir. REM’ in toplam siiresi, uykunun toplam siiresinin % 20-25’ i
kadardir.

Rem doneminde uykunun en hafif donemine ulasiriz. Bu noktada uyanma
ihtimalimiz ¢ok yiiksektir veya ¢evremizdeki sesler, hareketler, i¢imizdeki agrilar
veya lziintiilerle aniden uyanip canlanabiliriz. Tekrar uykuya geri donersek, biitiin
devreler yeniden baslar.

Uykunun ilk iigte birinde NREM’ in derin basamaklari egemen durumdadir.
Uykunun ortasinda ve ikinci yarisinda yavas dalgali uyku siiresi kisalir, REM

doneminin siiresi ise genellikle uzar.
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4.3. Polisomnografi

OSAS tanist igin “altin standart” tani yontemi olan “polisomnografi” (PSG)
Yunanca ye Romence koklerden olugsmus bir kelimedir. Bu terim ilk kez 1974
yilinda Holland ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir.

"Uyku sirasinda, norofizyolojik, kardiyorespiratuar, diger fizyolojik ye fiziksel
parametrelerin belli bir periyod, genellikle gece boyunca, es zamanh ve devamli
olarak kaydedilmesi" seklinde tanimlanabilir (Uykuder 1. Uyku Bozukluklar1 Kongre
Kitab1, 2008).

Bu yontemle uyku evreleri ile bir¢ok fizyolojik parametre ayrintili olarak
izlenmekte ve cesitli organ ve sistemlerin fonksiyonu, uyku ve uyaniklik sirasindaki
etkilesimleri konusunda bilgi saglanmaktadir.

Tablo 4.2” de standart PSG parametrelerigdriilmektedir.

Tablo 4.2 Standart polisomnografi parametreleri

Standart polisomnografi parametreleri
. Elekroensefalografi (EEG)

. Elektraokulografi (EOG)
. Elektramyografi (EMG-submentalis)
. Ora-nasal hava akimi

. Torako-abdominal hareketler

. Oksijen satlirasyonu

. Elektrokardiyografi (EKQ)

. Elektromyografi (EMG-tibialis.)
. Viicut pozisyonu

O |0 |F ||| [WIN|—

EEG, EOG, submental EMG; uyku evrelemesini, ylizeyel uyku (NREM evre
1,2), derin uyku (evre 3) ve REM uykusunun ayrimini ve bu sirada olusabilecek

patolojik bulgularin degerlendirilmesini saglar.
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Ora-nasal hava akimi ve solunumsal cabanin degerlendirilmesi (torako-
abdominal hareketler) apnenin varligi, tipini (obstriktiif, santral, mikst ayrim1 ) ve
siiresini saptamamizi saglar.

Oksijjen  satiirasyonunun izlenmesi, postapneik ve/veya nonapneik
desatiirasyonlarin varligini, derecesini ve siiresini saptar.

Nabiz ve EKG kayd: ile kardiyak patolojilerin (ritim bozukluklari, miyokard
iskemisi, ventrikiiler hipertrofisi vs.) ve apneik epizotlarla iligkisinin saptanmasi
miimkiin olur.

EMG tibialis ile, uyku sirasindaki periyodik bacak hareketleri aragtirilir.

4.4. Uyku Laboratuari

PSG i¢in ilk gereksinim, yalnizca bir hastanim incelenebilecegi, yeterli
genislikte, tuvalet, banyosu bulunan bir uyku odasidir. Cevresel uyaranlarin uyku
tizerine etkisini elimine etmek ve hastanin rahat bir ortamda uyuyabilmesini
saglamak amaciyla PSG, sesten, giiriiltiiden arindirilmis, klimatize edilmis ve tam
karanlik saglanabilecek bir odada uygulanmalidir. Rahat bir yatak ve kayit kalitesinin
yiiksek olmasi i¢in yeterli teknik imkanlar bulunmalidir.

Bir infrared 151k kaynagi ve diisiik 151k video kamera, teknisyene uyku

laboratuarindaki hastay1 uzaktan gorsel ve isitsel izleme olanag: tanir.

4.5. Hastanin Hazirlanmasi

Genellikle saat 20.00' de hasta uyku laboratuarima alinir. Hastaya yapilacak
islem hakkinda bilgi verilir. Daha 6nceden brosiir, mektup, telefon ve-veya kisisel

goriisme ile bilgilendirilmis hastalarin laboratuara uyumu daha iyi olmaktadir.
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Calisma oncesi hastanin uyku 6zellikleri ile ilgili bir anket uygulanir ve ¢aligma
sonunda hastaya tekrar bir anket uygulanarak gece ki uykusuna yonelik sorgulama
yapilir.

Hastanin normal uyku ritminin kaydedilebilmesi i¢in, ¢aligmadan birkac giin
once uyku diizenini etkileyen ilaglar kesilir. Skorlamay1 6nemli dl¢lide etkilemeleri
nedeniyle, bu ilaglar uzun yarilanma omiirleri dikkate alinarak ¢alismadan 5-10 giin
once kestirilir.

Calisma giinii agir fiziksel egzersiz yapmaktan ka¢imilir. Hastanin kahve, siyah
cay ve alkol almas1 yasaklanir. Hafif bir aksam yemeginden sonra uygun bir elbise
giyerek ve tuvalet ihtiyacini gidererek ¢alisma icin hazirlanir.

Teknisyen hastanin viicuduna cesitli sensorler yerlestirir. Baglantilar1 kontrol
eder, kalibrasyonlarini yapar. Bu islem 30-60 dakika siire alir. Hasta yataga alinir ve

151k sondiiriilerek ¢alisma baglatilir.

4.6. Hastanin izlenmesi

Hastanin izlenmesi norofizyolojik izlem, respiratuar izlem, kardiyovaskiiler
izlem ve diger parametreler ad1 altinda dort ana boliimden olugsmaktadir. Bu kisimda
Ozellikle bizim i¢in daha fazla 6nem tasiyan Norofizyolojik izlem anlatilacak olup

digerlerinden kisaca bahsedilecektir.

4.6.1. Norofizyolojik izlem

PSG' de temel kanallar EEG, EOG ve EMG' dir. Uyku ve uyanikligin objektif
olarak gosterilmesinin baslica dayanagi ise beynin elektriksel aktivitesinin

kaydedildigi EEG' dir.
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4.6.1.1. EEG kanallan

EEG degerlendirilmesi dalganin amplitiid ve frekansi, bunun yaninda bazi
spesifik paternler géz Oniine alinarak yapilir. EEG aktivitesi alfa, beta, teta ve delta
dalgalar1 olarak tanimlanabilir. Tablo 4.3’ de EEG dalga sekilleri ve hangi evrelerde
goriildiigl, Tablo 4.4’ de ise ¢esitli spesifik uyku paternleri goriilmektedir.

Tablo 4.3 EEG dalga sekilleri

Dalga Tipi Ozelligi Goriildiigii evre

Beta > 13 Hz Uyanik, aktif kisi

Alfa 8-13 Hz Gozler kapali, sakin
uyaniklik

Teta 3-7 Hz Hafif uyku

Delta 0.5-2 Hz max. INREM derin uyku

Tablo 4.4 Cesitli EEG paternleri

EEG Paterni Ozelligi Goriildiigii Evre

Uyku igcikleri 12-14 Hz,>0.5 sn INREM evre 2

K kompleksleri Keskin negatif, daha  [NREM evre 2
yavas pozitif, >0.5 sn

Vertex keskin Keskin negatif [Nrem evre 1

dalgalari defleksiyonlar

Uyku EEG si norolojide kullanilan klinik EEG’ den 6nemli farkliliklar gdsterir.
Basin iizerine ¢ok sayida elektrot yerlestirilen klinik EEG nin aksine uyku EEG’
sinde basa sadece birkac elektrot yerlestirilir (En az 1 kanal EEG kayd1 gereklidir).
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Cogunlukla da uyku igciklerinin ve K komplekslerinin en iyi kaydedildigi C3
veya C4 bolgeleri kullanilir.

Altin veya gimiis kapli EEG elektrotlar1 ylizey temizlendikten sonra 10-20
sistemine gore kollodium ile kafa derisine sikica yapistirilir. Sekil 4.8 de bu sistem

ayrintili olarak gosterilmistir.

“ Presuricolar -

point
c
(Fs) 7
1y F1y o
""‘Ta ‘75

Sekil 4.8 Uluslar aras1 10-20 sistemi

REM evresindeki hizli goz hareketlerinin ve erken NREM Evre-I uykusundaki
yavas dairesel goz hareketlerinin saptanmasi igin sag ve sol EOG elektrodlart her iki
g6z dis kantusuna biri yukarida, digeri asagida olacak sekilde yerlestirilir. Bu sekilde
vertikal g6z hareketleri de kaydedilmis olur.



31

4.6.1.2. EOG kanallar

Uyku sirasinda goz hareketleri kaydinin iki temel nedeni vardir. Bunlar;
I- REM doneminin en karakteristik bulgusu olan hizli g6z hareketleri
saptanir. Boylece uyku evrelemesi icin ¢ok Onemli bir kriter kaydedilmis
olur.
2- Uykunun baslangicinda goriilen yavas géz hareketleri (SEM) ve NREM

Evre 1’ e gecisin bulgusudur.

EOG kaydi i¢in en az iki kanal gereklidir. Sag ve sol EOG elektrotlar1 her iki
g6z dis kantusunun (list goz kapag i¢ ve dis kdsesinde yer alan deri kivrimlar arasi)
hafif letareline (disyan), biri 1 cm yukarida, digeri ise 1 cm asagida olacak sekilde
yerlestirilir. Bu sayede hem horizantel hem de vertikal goz hareketleri kaydedilmis

olur. Sekil 4.9° da EOG elektrodlar1 baglant1 sekli gortilmektedir.

Sekil 4.9 EOG elektrotlar1 baglant: sekli

Genel olarak bunlarin disinda hastaya EMG aktivitelerinin 6Slgiilmesi i¢in
ceneye ve bacaga EMG elektrotlari, dolasim sistemi genel bilgisi i¢in EKG
elektrotlari, ora-nasal hava akiminin Ol¢lilmesi i¢in ora-nasal kaniil ve termistor,
oksijen saturasyonunu 6l¢mek icin pulsoksimetre, torako-abdominal hareketler icin
gogiis ve karmn kemeri, horlama i¢in horlama sensorii, uyku pozisyonunun

belirlenmesi i¢in ise pozisyon sensdrleri takilir.
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Tim bu elektrotlarin takilmasindan sonra kayit alma islemi i¢in hazirlanmis
hastanin goriintiisii Sekil 4.10° da goriilmektedir.

Sekil 4.10 Polisomnografi kayit dncesi hasta baglantilar

4.7. Veri Toplanmasi (Kayit)

Klasik PSG uygulamasinda biyolojik sinyaller kagit iizerine miirekkep ile
devamli olarak kaydedilir. Bu sekilde saniyede 10 mm’ lik hizla her kayit sayfasinda
(epok) 30 sn’ lik bir kayit yapilmis olur. Sekiz saatlik bir kayit sonrasinda ise bu
sistemle 432 m uzunlugunda ve yaklasik 13 kg agirliginda bir kagit birikmektedir.
Yiiksek kagit maliyeti, kagit ve kalemler ile ilgili mekanik problemler, kayit
kagitlarinin saklanmasi gibi giigliikler klasik PSG’ nin major kisitlamalaridir.

Bu nedenle komputerize PSG’ ler gelistirilmistir. Dijital sistemlerde veriler

DAT kasetlere, optik disklere veya CD’ lere kaydedilerek klasik PSG’ lerin maliyet
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ve depolama sorunlar1 agilmistir. Ancak 6zellikle klinik ¢alismalar i¢in yine de klasik
sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 4.11” de bilgisayar destekli polisomnografi

cihazinin kayit arayiizii goriilmektedir.
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Sekil 4.11 Bilgisayar destekli polisomnografi cihazinin kayit arayiizii

PSG i¢in genellikle uygulanan yontem tiim gece boyunca (full-night) veya en
az 6 saatlik kayit yapilmasidir. Uykuda solunum bozukluklarinin degerlendirilmesi
icin yar1 gece (half-night veya split-night) ¢aligmalar da uygulanmistir. “Split-night”
calismalarda gecenin ilk yarisinda tani, ikinci yarisinda ise CPAP titrasyonu yapilir.
Ancak bu yontemle uykuda solunum bozuklugunun agirligini saptamada hata
yapilabilir. Clinkii apne epizodlarmin 6zellikle siklagtigt REM donemine, daha ¢ok
gecenin ikinci yarisinda girilir. Bu nedenle saglikli olani tiim gece yapilan

calismalardir.
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5. MATERYAL VE METOD

5.1. Uzerinde Calisilan Veriye Ait Ozellikler

Bu c¢alismada kullanilan EEG sinyalleri; Selcuk Universitesi Meram Tip
Fakiiltes1 Gogiis Hastaliklar1 Anabilim Dali Uyku Laboratuarina uyku rahatsizliklar
sebebiyle bagvuran ii¢ ayr1 hastadan alinmistir. EEG kayitlar1 ortalama 7-8 saat
boyunca kafatasi lizerine 10-20 sistemine gore yerlestirilmis iki elektrot yardimiyla
C3-A2 kanalindan alinan verilerden olugmaktadir. Sinyallerin 6rnekleme frekansi
128 Hz. dir. Hastalar icerisinde Hasta 1 (39 yasinda - kadin)’ den 500 epokluk,
toplam 15000 sn’ lik kayit, Hasta 2 (55 yasinda - kadin)’ den 88 epokluk, toplam
2640 sn’ lik kayit ve Hasta 3 (33 yasinda - erkek)’ den 124 epokluk, toplam 3720 sn’
lik kayit olmak tizere genel toplamda 712 epokluk, 21360 sn. lik (5 saat, 56
dakikalik) kayit alinarak ¢aligmada kullanilmistir. Epoklarin 356’ sinin igerisinde en
az bir tane spindle vardir. Burada adi gegen epoklar her biri 30 sn. lik sinyal
parcalandir.

Tablo 5.1’ de ¢alismada EEG kayitlar1 kullanilan hastalara ait istatiksel veriler

bulunmaktadir.
Tablo 5.1 Hastalara ait istatiksel degerler
ADI SOYADI | CINSIYET | YAS KiLO BOY
Hasta 1 Erkek 33 83 177
Hasta 2 Kadin 39 60 158
Hasta 3 Kadin 55 84 160

5.1.1. Spindle bulunan epok

Sekil 5.1° de Hasta 1’ den alinan evre 2 ye ait spindle bulunan bir EEG kayd1

gorilmektedir.
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Sekil 5.1 Evre 2 ye ait spindle bulunan epok

5.1.2. Spinle bulunmayan epok

Sekil 5.2° de Hasta 1’ den alinan rem evresine ait spindle bulunmayan bir EEG

kaydi goriilmektedir.

Sekil 5.2 REM evresine ait spindle bulunmayan epok
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5.2. Onerilen Sistemin Akis Diyagram

Bu tez calismasinda uyku bozukluklarinin tanisi i¢in uyku laboratuarlarinda
hastalardan alman kayitlardan faydalanilarak, uyku evrelerinin belirlenmesinde
ozellikle Evre 2 olarak nitelendirilen uyku béliimiiniin tespit edilmesinde bir isaret
olarak gosterilen sleep spindle yani uyku igciklerinin bilgisayar yardimiyla
bulunmasina yonelik bir yontem Onerilmistir.

Daha onceki boliimlerde hastanin test i¢in nasil hazirlandigi, PSG cihazinin
yapisi, hastadan hangi parametrelere ait kayitlarin hangi elektrotlar yardimiyla
alindig1 anlatilmisti.

Bu kisimda PSG cihazindan alinan kayitlarin islenebilir kayitlar haline
getirilmesi siireci  Sekil 5.3 de gosterilen sistemin akis diyagramindan da

faydalanilarak anlatilacaktir. Bu siire¢ su sekilde islemektedir.
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EEG Smyallerinin Alinmasi

l

EEG Sinyalleriun 30 =n' lik
Epoklara Bolinunesi

'

I 1
Sinyallerden Zaman Domeninde Istatistiksel
Ozellikler Kullanilarak ve Frekans Domeninde
Welch Spektral Analiz Yontenn Kullamlarak
Ozellik Cilcarm, Frelkans Domeninde Ozellik

Azaltinm

l

Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak
Sleep Spindle' larm Smuflandirilimasi

Sekil 5.3 Onerilen sistemin akis diyagrami

5.2.1. EEG de C3-A2 kanalindaki sinyalin alinmasi

PSG cihazi, yaklasik boyutu 90 MB. olan ham datalar1 cihazin adin1 sembolize
eden bir dosya formatiyla SD kart iizerine kayit eder. Bu dosyanin islenebilir hale
getirilebilmesi i¢in bazi programlar vasitasiyla .edf, .ascii ve son olarak da .dat dosya
formatina dontistiirtliir.

[k olarak dosya, cihazin kendi ara yiiz programi sayesinde .edf ( European
Data Format) dosya formatina doniistiiriiliir. Sekil 5.4° de bu doniistiirme ara yiizii

goriilmektedir.
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x
Source Target
Data Format; Data Format:
ISomnostar Fra j IEDF [European Data Format] j
==~ “ =] E -
23 4100 B2 4100
E-E3 4100LM E-E3 4100LM
M55 cdiBfe74099d901 64a8R291 i3 E-E3 cdBBiler4099d9b1 F4aBEed ff3b
-3 Config Msi -3 Config Msi
269 d -3 d
3 - SELDA, DZFINAR -2 del
-5 dell E-E3 Documents and Settings
E-E3 Documents and Settings E-E3 MS0Cache
H-E5 M50Cache E-E3 Program Files
23 Frogram Files &-E3 RECYCLER
B3 RECYCLER ;I B3 Swstem Volume Information ;I
Seurss ifEmeime  DOvenwrite an existing patisnt.
Fatient Mame; SELDA, DZPINAR {* Create a new patient in: C:
Study Date: 9/6/2008
Yidea
PSG Study %) Copy Yideo Files
1 EditYideo Files EBefore Copying
[ Delete source filefz] after copy Delete Patient{s] | £ i Vit = W o )

Total Digk Space Required: I 0os  ME

Copy Files | Exit |

Sekil 5.4 Datalarin .edf dosya formatina doniistimii

Buradan elde edilen .edf dosyasi daha sonra EDF to ASCII dosya doniistiirme
programi ile ASCII dosyasina doniistiiriiliir. Sekil 5.5° de bu doniistiirme ara yiizii
goriilmektedir. Doniigtirme ara yiiziinde kaynak dosya, hedef dosya ve
donistiiriilecek EEG kanali secilerek doniistiirme isi yapilir. Biz EEG kanalini

C3-A2 olarak sectik.
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EDF to ASCII convertor O] x|

Abouk
~EDOF Input Signal
FileMame IC:"-,DDE:uments and Setings\mehmetiBelge Browse. . |

signal numkber I Z 3: C3AL (128Hz2)

—ASCI Export Separator
" Space  Comma " Tah &+ CRLF

—COutput Filenames

Signal Information Iedfsitam'ﬂ-selda ozpinafedhakARDDA ta Browse...

ASCl Signal Data If si tarnh1- selda ozpinaredf ARKARDD ascii Browse...

Export | Close |

Sekil 5.5 Datalarin .ascii dosya formatina dontistimii

Son olarak elde edilen .ascii uzantilt dosya Edit Plus adli program yardimiyla
acilir ve .dat dosya formatinda farkli kaydedilerek sinyal isleme sirasinda
kullanacagimiz dosya formatina ulagilmis olur. Sekil 5.6 da goriildiigii gibi hastaya
ait yaklasik 8 saatlik veri 4.323.840 adet satir ve bir siitundan olusan matris

formatina dontistiiriilmiis olur.
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I x

File Edit Wiew Search Document Project Tools  Browser  Window  Help
IDFEHE| (S Y E|LfERX| 2 oS i [kl 4
Direckary  Clipkext | C:Documents and Settings' mehmet’,Belgelerim®,

I.ﬁ.NSI characters j It St A I A
4323823 -32768

gﬁgég : = 4323524 -327685
) 4323825 -32768
6024 & 4323826 -32768
TSI % 4323827 -32768
36(z6) & 4323528 -32768
3|27y 4323829 -32758
:E‘Eggg g 4323830 32768
azizn) * 4323831  -32768
43028 + 4323832 -32768
44(20) 4323833 -32768
450201 - 4323834 -32768

6(2E) 4323835 -32768
:E%E} 4323836 -32768
49E31§ 4323837 -32768
S0(32) 4323838 -32768
51{331 4323839 -32768
=2{34] 4323840 -32768
53(35]
S4{36]
E5(371
5635
£7(39]
Sa(34)
59( 36
£0{3C)
61{30)
£2(3E]
63(3F)
B4
£5(4

1|+ SELDO01_eeq_c3a
For Help, press F1 [n 18169 |eol 1 q 2

Y o R S I o S O U Y LN T e ]

@y oA
KR

Sekil 5.6 Datalarin .dat dosya formatina doniisiimii

5.2.2. Filtreleme

Elimizdeki ham sinyal ilk olarak bir bant gegiren filtreden gegirilir. Sinyalin
filtrelenmesinde 6. dereceden 0,5 Hz — 35 Hz frekans bandini1 gegiren Butterworth
IIR dijital filtre kullanilmistir. Burada secilen aralik daha dnceden de anlatildig1 gibi
delta, teta, alfa ve beta olarak tanimlanan EEG sinyallerinin bulundugu frekans
bandidir. 0,5 Hz altindaki ve 35 Hz istiindeki frekanslarin, rutin sacl deri kayitlar

acisindan siirlt bir klinik yarar1 vardir. Ciinkii ¢ogunlukla bu aktivitenin serebral
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kokenli olup olmadigr agik degildir (Fisch 1997, Tiikel 1979). Bu filtre Matlab da

asagidaki alt program ile tasarlanmistir.

5.2.2.1. Filtreleme alt program

n =6; Wn=[0.5 35]/128;
ftype = 'bandpass';

[b,a] = butter(n,Wn,ftype);
y=filter(b,a,x);
X=y

5.2.3. Segmantasyon

Segmantasyon yaklagik 8 saatlik verinin 30 sn siireler ile pargalanmasi saglayan
alt program kiimesi tarafindan yapilir. Pargalanan her bir 30 sn lik boliime bir epok
denir. EEG sinyallerinin uyku laboratuarlarinda incelenmesi 30 sn lik bu sinyal
parcalar1 ilizerinden yapilir. Matlab da segmantasyon su alt program marifetiyle

yapilir.

5.2.3.1. Segmantasyon Alt Program

k=1;

for i=1:3840:h

for j=0:3839
x_eeg_epok(+1,k)=x(j+i);

end

k=k+1;

end

x_eeg _epok=x_eeg epok’;
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5.3. Ozellik Cikarmm

Bu tez calismasinda EEG verilerinin islenmesinde, pencereleme ve Welch
metodlari, kullanilmistir. Sinyalleri segmentlere ayirmak i¢in kullanilan pencereleme
yontemi ve sinyalin igerdigi frekans bilesenlerini gosteren, gii¢ spektral yogunlugunu

elde edebilmek icin kullanilan Welch metodu asagida anlatilmistir.

5.3.1. Zaman domeni 6zellik ¢ikarimm

Bir isaretin, incelenebilecek olan ve isareti karakterize eden bir¢cok zaman
domeni Sl¢limii veya parametresi vardir. Bunlarin en 6nemlisi igaretin ortalama ve
efektif degerleridir.

EEG isaretlerini analiz etmek ve beynin aktiviteleri hakkinda bilgi sahibi olmak
icin frekans domeninde oldugu kadar zaman domeninde de pek cok parametre
kullanilmaktadir.
elde etmek icin istatiksel Slgiimler kullanilmistir. PSG cihazindan elde edilen EEG
sinyallerine ait zaman domeni 6zellikleri Tablo 5.2° de Ozetlenmistir. Kullanilan
zaman domeni Ozellikleri: ortalama deger, standart sapma, maksimum tepe degeri,

egrilik, basiklik ve sekil faktorii 6zellikleridir.
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Tablo 5.2 Zaman domeni Ozellikleri

N
1. Ortalama deger: Xm = Z x(n)N
n=1
2. Standart sapma:
N 2
D (x(n)-x,)
X, — n=l
std N _ 1
3. Maksimum tepe degeri: X, = max |x(n)|
4. Egrilik (Skewness):
N 3
> (x(n)-x,)
x — n=l
ske (N _ 1)x3std
5. Basiklik (Kurtosis):
N 4
> (x(m)-x,)
x — n=1
ske (N _ 1)x4std
6. Sekil faktorii (Shape factor):
TS e
— 2. 1x()
N n=1

Burada, x(n), n=12,..., N i¢in bir zaman serisidir. N ise, veri noktalarinin sayisidir.

5.3.2. Frekans domeni ozellik ¢ikarim

EEG sinyallerinden frekans domeninde o6zellik ¢ikartimi isleminde, Welch
metodu pencereleme isleminde ise hamming pencere modeli kullanilmistir ve
Hamming pencere sayist 128 olarak secilmistir. Esitlik 5.1 de k& frekans

domenindeki 6zellik sayist olmak iizere;

nFFT
= +
2

k 1 5.1)

oldugu i¢in elde edilen 6zellik sayis1 65 olarak bulunmustur.

.....

boyutunu azaltmak icin istatiksel Olclimler kullanilarak ozellik saymmiz 4’ e
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indirilmistir. Frekans domeni i¢in 6zellik azaltiminda kullanilan ve Tablo 5.3’ de
Ozetlenen istatiksel 6zellikler: ortalama deger, standart sapma, maksimum tepe degeri

ve minimum degerdir.

Tablo 5.3 Frekans domeni Ozellikleri

N
1. Ortalama deger: Xm = Z x(n)N

n=1

2. Standart sapma:

> (x(m)-x,)

N-1
3. Minimum degeri: X, =min |x(n)|

Xstd =

4. Maksimum tepe degeri: X, = max |x(n)|

5.3.2.1. Welch metodu yardim ile gii¢ spektrum yogunlugunun (Power

Spectrum Density-PSD) hesaplanmasi

Spektral analiz bize bir sinyalin frekans igerigi hakkinda bilgi verir. Bazi
durumlarda, sinyallerin frekans bilgileri, zaman bdlgesi ¢oziimiinden daha yararl
acilimlar saglarlar. EEG, EKG, EMG, EOG gibi pek ¢ok biyolojik sinyal, frekans
bolgesinde islendigi zaman, ihtiyacimiz olan tanisal bilgileri bize rahatlikla saglar.
Bir sinyalin spektrumunun basarisi, sinyalin periyodik, sonlu uzunlukta ve giiriiltiisiiz
olmasima baglidir. Pek ¢ok biyolojik uygulamada, sinyal ya sonsuz uzunlukta yada
analiz icin yeterli uzunluktadir. Bu her iki durumda biyolojik sinyallerin analizinde
problem olabilmektedir. Bunun yani sira, biyolojik sinyaller ¢ogunlukla giiriiltii ve
artefaktlar ile bozulmuslardir. Oysa gergek sinyalin bir kismi analiz edilebilse
ve/veya glriiltii sinyal boyunca olsa, biitiin spektrum analiz yontemleri mutlaka
gercek spektruma yaklasir. Farkli spektrum analiz yaklasgimlari 6zel spektral
ozelliklerin yaklagim dogrulugunu artirmak i¢in ¢alisir (Semmlov 2004).

Genel olarak spektrum yaklagim yontemleri iki grupta incelenmektedir. Welch
metodunun da i¢inde bulundugu, spektral yaklasim veya parametrik olmayan

yaklasim olarak adlandirilan ilk kategori, spektrumun tamaminin sekli ile ilgilenir.
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Ikinci kategori olan parametrik yaklasimda ise spektrumun tamaminin yaninda yerel
ozelliklerini de dikkate alir (Semmlov 2004).

Autoregressive Model parametrik spektrum yaklasgimmin en popiiler
yontemlerinden biridir. Parametrik olmayan yontemlerin Hizli Fourier Doniigiimiine
(HFD) gore avantajlar1 olmakla birlikte kisa veri uzunluklarinda smrlt frekans
coziiniirliikleri dezavantajlari olarak sayilabilir (Ifeachor ve Jervis 2002).

Sonlu enerjisi olmayan ve dolayisiyla Fourier donilisiimii alinamayan,
sinyallerin sonlu ortalama giigleri vardir ve giic spektral yogunlugu ile karakterize
edilirler (Proakis ve ark. 1992). Gii¢ spekrum yogunlugu (PSD) diger bir deyisle giic
spektrumunun en basit sekli periodogram ile ifade edilir. Welch metodu periodogram
metoduna yeni diizenlemeler eklenerek elde edilmis bir yontemdir. Bu sebeple
Welch metodunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in Oncelikle periodogram metodu ve

Barlett metodunun anlatilmasi faydali olacaktir.

5.3.2.1.1. Periodogram metodu

Glig¢ spektrumu temelde otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniistimii
olarak da tanimlanabilir. Sonlu enerjisi olmayan ve dolayisiyla Fourier doniisiimii
alinamayan stabil rasgele sinyaller bir ortalama giice sahiptir ve gii¢ spektral
yogunlugu ile karakterize edilirler (Proakis ve ark. 1992). x(t) duragan rastgele bir
sinyali gostermektedir ve Esitlik 5.2 deki gibi tanimlanabilir.

x(0) =[x =[x X Xy ] (5.2)

N ornekli [X K] verisinin periodogrami (PXX ( f )) , [X K]Verisinin Ayrik Fourier

Doéntistimiiniin (AFD) (F ( jw)) karesi olarak Esitlik 5.3 deki gibi tanimlanabilir.
Py () =[F () (53)

Eger N veri noktasi var ise en az N noktada AFD hesaplanir ve f, =k/N
frekansinda Esitlik 5.4” deki gibi tanimlanir..
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2

k 1
P.|l—|=— k=0,1,...,N-1 54
() o0

Pratik olarak sik orneklenmeyen spektrumlarda siirekli Py, ( f ) yaklagimina

N-1 i2Tnk

_Jj2Tn
S a7
n=0

gore kayda deger bir sonu¢ elde edilemez. Bu problemin asilmasi P, ( f )’in ek
frekanslarda da hesaplanmasi yoluyla saglanabilir. Ayni sekilde, sifir eklemesi
yapilarak dizinin uzunlugu arttirillabilir ve daha sonra P, ( f )daha yogun
frekanslarda hesaplanabilir. Boylece veri dizisinin biiyiikliigli L noktaya arttirilarak L
noktada AFD almir. Bir sinyale sifir eklenmis ve L > Nnoktada AFD’ si
hesaplanmis olmas1 spektral yaklasimda frekans ¢oziiniirliigiinii iyilestirmemektedir.
Bu yanlizca daha yiiksek frekansta, dlglilen spektrumun interpolasyonunu saglar.
Spektral yaklasimda, frekans ¢ozinirligi P, ( f ) veri kaydinin N uzunlugu ile

tanimlanir (Proakis ve ark. 1992).

5.3.2.1.2. Bartlett metodu

Periyodogramdaki varyans: indirgemek i¢in Onerilen Bartlett metodu {ig¢
adimdan tesekkiil etmistir. Birinci adimda, N noktali veri dizisi iist liste binmeyen K
tane segmente boliiniir. Her bir segmentin uzunlugu M olan K tane veri segmenti i¢in
veri yapist:

X,(n)=x(@m+iM) i=0]..,K-1 n=0,1,.,M-1 (5.5)

Esitlik 5.5 deki gibi tanimlanir ve periodogram hesabi her bir segment i¢in ayr1 ayr1

yapilir.

i=01,..K-1 (5.6)

Py (f)=—




47

Bartlett giic spektrumun yaklasimini hesaplamak i¢in ise K tane segmentin

periodogramlarinin ortalamasi alinir (Proakis ve ark. 1992). Esitlik 5.7 elde edilir.

Pa(1) = 2 P f) 57)

i=0

5.3.2.1.3. Welch metodu (Modifiye edilmis periodogramlarin ortalamasi)

Welch metodunda Bartlett metoduna gore iki yeni revizyon yapilmustir. Ilk
olarak Welch metodunda veri segmentlerinin {ist iiste binmesine izin verilmektedir.
Bundan baska her segmente pencereleme islemi uygulanmaktadir (Proakis ve ark.

1992). Welch metodunda veri segmentleri Esitlik 5.8” deki gibi ifade edilebilir.
X,(n)=Xx(n+iD) i=0]..,L-1 n=0,1,...,M-1 (5.8)

ifadede i.D, i. segment i¢in baslangi¢ noktasi olarak verilmistir. D=M olmas1 halinde
segmentlerde iist liste binme yoktur. D=M/2 olmasi halinde ise ardisik veri
segmentleri arasinda %50 {ist {iste binme vardir ve L=2K olarak bulunur (Proakis ve
ark. 1992). Eger iist iiste binme %50 - %75 civarinda olursa, verinin en ¢ok 6zelligi
muhafaza edilmis olur (Ifeachor ve Jervis 2002).

Welch metodunda Bartlett metoduna goére yapilan ikinci revizyon ise
periodogramin hesaplanmasi i¢in veri segmentlerinin pencerelenmesidir. Sonug

olarak her segment i¢in diizenlenmis periodogram, Esitlik 5.9 daki

1 |u=z 2

P;?x(f):M—UZx,(n)w(n)e’jm"” i=0,1,...,L—1 (5.9)
n=0

ifadeyle tanimlanir. Ifadede w(n) pencere fonksiyonu ve U da pencere

fonksiyonundaki gii¢ i¢in normalizasyon faktoriidiir.

M-1

U =M;w(n)2 (5.10)
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Welch giic spektrum yaklasimi, bu revize edilmis periodogramlarin

ortalamasidir (Proakis ve ark. 1992). Esitlik 5.11° de goriilmektedir.

PL) =, 2P () 511

Welch yaklasiminin sonucu olarak ulasilmak istenen deger,
1 L-1
£lp ()= S e ) = ElPA( ) 5.12)
i=0

Esitlik 5.12 yardimiyla bulunur. Burada bulunan deger Bartlett metodu ile bulunan
deger ile aynmidir. N —>o ve M — oo olursa, bu deger gergek gii¢ spektral
yogunluguna yakisar. Iste bu sebeple biiyiik N ve M degerleri igin Welch giig
spektrum yogunlugu tarafsizdir. Bu kosullar altinda Welch metodunun varyanst sifira
yakinsar (Ifeachor ve Jervis 2002).

Ayrica Welch metoduna gore L=K durumunda {ist {iste binme,
var[P, | ~ (%)PZ (1) (5.13)

Esitlik 5.13° deki gibi ifade edilir. Bu deger ayni kosullar altindaki Bartlett
varyansina esittir. %50 binme oldugu zaman ise asagidaki gosterilir. Bu deger
Bartlett varyansindan daha azdir ve Esitlik 5.14° deki gibi ifade edilir. (Ifeachor ve
Jervis 2002, Proakis ve ark. 1992)

varlp, |~ (83}’ () (5.14)
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5.3.2.1.4. Welch yontemi ile frekans domeni ozelliklerini bulan alt program

kodlar

for i=1:r,
x_eeg_epok lwelch(i,:)=pwelch(x_eeg epok(i,:),128, 64, 128, 128)";

end

x_eeg epok lwelch=x_eeg epok Iwelch';

[g,k]=size(x_eeg_epok 1welch);

for p=1ik,

eeg 1 feature 7(:,p)=min(x_eeg epok lwelch(:,p),[],1);
eeg 2 feature 8(:,p)=max(x_eeg epok lwelch(:,p),[],1);
eeg 3 feature 9(:,p)=std(x_eeg epok Iwelch(:,p),0,1);
eeg 4 feature 10(:,p)=mean(x_eeg epok lwelch(:,p),1);

end

eeg 1 feature 7=eeg 1 feature 7';
eeg 2 feature 8=eeg 2 feature 8§
eeg 3 feature 9=ceg 3 feature 9';

eeg 4 feature 10=eeg 4 feature 10';

5.3.2.2. Pencereleme metodu

Pencereleme isleminin amaci, spektral sizma ve lekelenmelerin zararli

etkilerini uygun bir pencere yardimiyla en aza indirmektir (Semmlov 2004). Bir

sinyal sonsuz uzunlukta bir segment de olsa ya periyodiktir ya da periyodik degildir.

Bunun yam sira benzer dalga sekillerinin sadece belirli bir bolimi sinirli bellege

sahip bir bilgisayara sunulabilir ve bu durumda da dalganin nasil pargalara ayrilacagi

onem kazanir (Hayes 1996).
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En basit haliyle bir segment basitce bir dalga seklinden kesilir ve bu biitiin
veriye rectangular pencerenin uygulanmasi ile aynidir. Analiz sadece dalganin
pencerelenmis boliimii ile sinirlidir. Rectangular disindaki pencere sekilleri, istenilen
sekille dalganin zaman domeninde ¢arpilmasidir (Semmlov 2004).

Bunun yaninda pencereleme, hem zaman domeninde (veri pencereleri) hem de
frekans domeninde (frekans pencereleri) yapilabilir. Ciinkii zaman domeninde
carpma frekans domeninde konvoliisyon islemi ile aynidir. Frekans domeninde
pencereleme, frekans domeni penceresi ile sinyal spektrumunun konvoliisyonu
seklinde uygulanir (Ifeachor ve Jervis 2002).

Gli¢ spektrumu yonteminde pencere se¢imi etkili bir faktordiir. Ciinkii bir veri
secildigi zaman pencerenin frekans karakteristigi spektral sonucun bir pargas: olur.
Biitiin pencereler iki tip artefakt iretir: analob (mainlob) ve yanlob (sidelob)
(Semmlov 2004). Pencere tarafindan iiretilen artefakt pencerenin Fourier doniisiimii
alinarak bulunabilir. Gergek spektrum analob denilen artefakt ile genisletilir ve yan
lob ad1 verilen ek pikler tiretilir. Eger islem, yakin frekans uzayindaki iki dar banth
sinyalin ¢oziimiinde ise en dar bantli pencere (rectangular) tercih edilir. Bir giiclii ve
bir zayif sinyal soz konusu ise gii¢lii sinyallerin yan loblarmin zayif sinyaller
tarafindan yok edilmesini 6nlemek i¢in hizla azalan yan loblar1 olan pencereler tercih
edilir. Eger iki tane orta derecede giiclii sinyal var ise (bunlardan biri zayif sinyale
daha yakin digeri daha uzak oldugu zaman) orta derecede dar analob ve orta
derecede zayiflayan loblar en iyi ¢Oziimdiir. Genellikle bir sinyale hangi tipte
pencere uygulanacagmin bulunmast i¢in farkli tipte pencerelerle denemeler
yapilmas1 gerekmektedir (Semmlov 2004). Tablo 5.4’ de en sik kullanilan pencere

tipleri ve esitlikleri verilmistir (Stearns ve David 1988).
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Tablo 5.4 Pencere tipleri ve esitlikleri

Pencere Tipi | Omek degerleri K dizisi
Rectangular | Wi=1 0<k<N-1
: 2k .
triangular Wy =1-|1-— 0<k<N-1

N-1

. 1 2km i

Hanning Wy = :| l—cos | 0<k<N-1
2 % I

. 2kn )

Hammng wy =0.54-0.46cos— 0<k<N-1
2kn dkn

Blackman wy =0.42-0.5cos — +0.08cos —— | 0=keN-1

5.3.2.2.1. Pencereleme islemi

Bant gegiren filtre’den gecen EEG sinyallerinin her biri ¢ercevelere boliiniir.
Bu ¢alismada pencereleme isleminde hamming pencereleme metodu kullanilmistir.

Esitlik 5.15° de Hamming pencereleme metoduna ait esitlik verilmistir.

{0.54—0.46*005(2*77*71/(N—1)) OSn<N}
W, = (5.15)
0 vada

Sekil 5.7° de 128 pencereye ayrilmis Spindle bulunan EEG sinyalinin Welch
yontemi sonucu gii¢ spektrum yogunlugu goriilmektedir. Burada bulunan pikler
spindle olarak belirtilen frekans araliginda bilesenler oldugunu yani bu epok iizerinde

spinle bulundugunu gosteriyor.
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Spindle bulunan EEG sinyaline ait guc spektrum yogunlugu

PSD Degeri

o 10 20 30 40 50 B0 70
Ozellik Sayisi

Sekil 5.7 128 pencereye ayrilmig Spindle bulunan EEG sinyalinin Welch yontemi
sonucu gii¢ spektrum yogunlugu

5.3.3. Ozellik azaltim

YSA i¢in giris vektoriiniin se¢imi, gercekten 6nemli bir konudur. Girisler kotii
secildiginde kullamilan bu kot girislerle, en 1yi smiflandirict bile beklenen
performansi gostermeyebilir. Bu nedenle siiflandirilacak veriyi en iyi temsil edecek
sekilde YSA’ nin giris vektorlerinin segimi yapilmalidir (Giiler ve Ubeyli 2005).

Ozellik segme ve boyut azaltimi ydntemleri; veri kiimesinde bulunan ilgisiz
veya gereksiz Ozellikleri uzaklastirmak ve veri dagilimmi daha uygun ve
ayristirilabilir bir hale getirmek igin uygulanir. Bu sayede, smiflandiricinin hem
hesaplama maliyeti azalmaktadir hem de siniflama performansi artmaktadir.

Bu calismada o6zellik azaltimi EEG sinyallerinin frekans domeni 6zellikleri

tizerinde istatiksel dl¢limler kullanilarak yapilmastir.
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5.4. Yapay Sinir Aglar1 Kullamilarak Uyku Igciklerinin Simiflandiriimasi

Bu kisimda hastadan alinan ve islenebilir veriler haline getirilen kayitlarin,
cesitli metodlarla islendikten sonra akis diyagraminda son kisim olan siniflama
asamasi anlatilacaktir. Oncelikle siniflandirmada kullamlan yapay sinir aglari

hakkimda bilgi verilerek siniflamanin sathalar1 anlatilacaktir.

5.4.1. Yapay sinir aglar

Pek cok tanimi bulunan yapay sinir aglar1 basit olarak, beyindeki sinirlerin
calismasindan esinlenilerek sistemlere 6grenme, hatirlama, bilgiler arasinda iliskiler
olusturma gibi yetenekleri kazandirmay1 amaglayan bilgi isleme algoritmalaridir.

Yapay sinir aginda hesaplamalar, 6grenme adi verilen siiregle yapilmaktadir.
Iyi bir basarim elde edebilmek igin, sinir hiicresi, néron veya isleme birimi adi
verilen, basit hesaplama hiicreleri arasinda uygun baglantilar kullanir. Noronlar,
baglantilar lizerinden isaret gondererek birbirlerini etkiler. Bu baglantilarin herbirinin
kendine 6zgii bir agirlik katsayisi vardir. Uyarlamali hesaplanabilen bu agirliklar,
bilgiyi, dogru olarak bildirir. Genellikle bilgi, a§ boyunca dagildig1 i¢in, baglanti
agirliklarini  6nceden belirlemek miimkiin degildir. Bu sebeple, agirliklarin
degistirilecegi bir 6grenme islemi gereklidir. Haykin (1999) tarafindan yapilan
tanimda; “ Bir sinir agi, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri
biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasini saglayan

yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir.” denilir.

Bu islemcinin beyin ile benzerlik gosteren iki 6zelligi vardir:
1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢cevreden elde edilir.
2. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlar

arasi baglant1 giicleri kullanilir (Yurtoglu, 2005).

Agin bilgiyi ortamdan almasini saglayan 6grenme islemi, 6grenme algoritmasi

adiyla bilinen, agin sinaptik agirliklarini giincelleyerek istenen modele ulasilmasini



54

saglayan fonksiyonlardir. Ogrenme islemi ii¢ tiptir: egiticili 6grenme, egiticisiz
o0grenme ve 6zdenetimli 6grenme. Bu 6grenme sekilleri, agdaki agirliklarr egitmek
icin hata isareti kullanilarak tanimlanir. Egiticili 6grenmede, ortamin disindan bir
egitici, her ¢ikis noronu icin hata iiretir. Egiticisiz 6grenmede, hata isareti iiretilmez,
bunun yerine, agirliklar1 degistirmek icin kullanilmak iizere, ndronlar arasindaki
hatalar iiretilir. Ozdenetimli 6grenmede ise sistem, girislerin istatistiksel diizenini
belirledikten sonra, siniflamay1 basaracak beceriyi olusturur.

Egiticili 6grenmede, ndronlart birlestiren agirliklar, egitici tarafindan ayrintili
hata bilgileri aga uygulanacak sekilde yerlestirilirler. Pek¢cok durumda ag, giris-¢ikis
ciftleri kullanilarak egitilir. Bu o6grenme isleminin performansi, egitim kiimesi
kullanilarak istenen sonuca ulasilabilmesi ve egitilen agin genellestirilebilmesiyle

Olgiiliir.

5.4.1.1. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, hiicrelerin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmalarindan
olusur. Hiicre ¢ikislari, agirliklar lizerinden diger hiicrelere ya da kendilerine giris
olarak baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Hiicrelerin
baglant1 sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore cesitli
YSA yapilan gelistirilmistir .

Geri yayilmayla egitilen ¢ok katmanh algilayici (Rumelhart ve McClelland,
1986), yapay sinir ag1 siniflandiricilart i¢inde en iinliisii ve en yaygin kullanilanidir.
Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlu ve tek gizli katmanli aglarin en ¢ok kabul
goren siniflandiricilar oldugu bilinmektedir. Dogru bigimde egitildiklerinde, herhangi
bir Oriintiiyli belirleyen 0Ozellik kiimesini giris vektorii olarak alip, istenilen
simiflandirmay1 yapabilecek giice sahiptirler. Cok Katmanli Algilayici (CKA) Sinir
Aglart c¢ok cesitli tanima ve tahmin gorevlerini yerine getirmek icin kullanilan
parametrik olmayan tekniklerdir (Haykin 1994, Basheer ve Hajmeer, 2000,
Chaudhuri ve Bhattacharya, 2000). Ogrenme ve genelleme yetenegi, diisiik egitim
gereksinimleri, egitimden sonra hizli islem yapabilme ve kolay gerceklestirim gibi

ozelliklere sahiptirler. Bir CKA Sinir Ag1, giris degiskenlerini temsil eden diigtimlere



55

sahip giris katmani farkli siniflara temsil eden ¢ikis katmani ve verilerdeki dogrusal
disiligr yakalamak i¢in diiglimler iceren bir veya daha fazla gizli katmandan olusur.
Gizli katmandaki her j diigimi, kendilerine gelen her x;sinyalini ilgili w,
agirligiyla carptiktan sonra toplayarak cikis degerini Esitlik 5.16° daki toplam
fonksiyonu ile hesaplar (Sagiroglu 2003).

v, = QO wx) (5.16)

Yukaridaki esitlikde f, diiglime gelen tiim sinyallerin agirlikli toplamini bir
¢ikis degerine doniistiiren aktivasyon fonksiyonudur.

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilecek birkag secenek vardir. Bu tez
calismasinda Sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Bu fonksiyon Esitlik 5.17° de

gortliiyor.

f(net,) = ; (5.17)

l+e &

Esitlik 5.17° de Qy terimi, sinir hiicresinin sicaklik degeridir. Sicaklik ne kadar
biiyiikse, Sigmoid fonksiyonu o kadar yavas olur. Cok kiiciik sicakliklarda ise bir
adim fonksiyonuna doniisiir.

Giris Oriintiillerinin  uygun simiflandirilmast icin gerekli bilgi, agirliklar
tarafindan tutulur. Ik basta, belirli bir problem icin agirliklar bilinmez. Uygun
agirliklar bilinmedigi siirece ag higbir zaman sorunu ¢dzemez. Uygun agirliklar
bulma islemine egitme denir. Egitme islemi, bir grup giris vektoriine karsilik gelen
uygun siniflarin aga verilmesiyle gergeklesir. Bu sekilde, her giris vektoriine karsilik
beklenen c¢ikislarin aga verilmesi islemine Ogretici yardimiyla egitme denir
(Sagiroglu 2003).

Agin egitilmesi islemi, egitme setindeki vektorlerin yanlis siniflandiriimasi
orani belirli bir sinir degerin altina ininceye kadar devam eder. Ag, gergekte ona

ogretildiginden baska bir problemi ¢ozemez. Eger egitme kiimesi iyi se¢ilmigse ve
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egitme algoritmasi etkinse, ag egitme seti disindaki verilere de belli oranda dogru
olarak siiflandirabilir. Bu kavram agin genelleme yetenegi olarak bilinir.

Yapay sinir aglarinin tanima isleminde kullanilmasi iki asamada diisiintilebilir.
Egitme asamasinda, ag agirliklar1 problem kiimesinin 6zelliklerini yansitacak sekilde
adapte edilir. Ikinci asama test asamasidir ve agirliklar egitme isleminin sonundaki
degerlerini korur. Aga egitme setinden farkli test verileri yiiklenir ve bir
siniflandirma yapmasi beklenir.

Bir ag1 egitme islemi, dnceden tespit edilmis beklenen bir degere ulasana kadar
devam eder. Bu bizi agm toplam hatasi kavramma gotiiriir. Ogretici yardimiyla
egitmede, elimizdeki egitme seti i¢in beklenen degeri bilmemiz gerekir. Bu yiizden
egitme setinin uygun se¢imi, basarili bir siniflandirma islemi i¢in ¢ok Onemlidir.
Egitme seti uygun boyda olmali ve problem uzaymi tam olarak yansitmalidir
(Sagiroglu 2003).

Geri yayilmali egitim algoritmasinda, ortalama kare hatas1 (mean squared error)
olarak bilinen hata kriteri olabilir (Rumelhart ve McClelland 1986). Aslinda bu
fonksiyon tek hata kriteri degildir. Siirekli ve diferansiyel bagka bir hata fonksiyonu
da kullanilabilir. Fakat baska fonksiyon secerken dikkatli olunmalidir, ¢linkii bu yeni
fonksiyon islemlere ek yiik getirebilir. Ayrica secilen fonksiyon, beklenen ve
gercekte olusan ¢ikis degerleri arasinda anlamli bir fark Ol¢limii saglamalidir.

Ortalama kare hatas1 fonksiyonu Esitlik 5.18” deki gibi tanimlanur.

E,==>(t,-0,) (5.18)

Burada, E,, p vektor i¢in hatay, #,; j sinir hiicresi i¢in beklenen degeri (yani egitme
setindeki 1ilgili ¢ikis degerini) ve O, j c¢ikis diglimiiniin gergek degerini
gostermektedir. Hatalarin karesini almakla, beklenen degerden uzakta olan ¢ikis
degerlerinin toplam hatayr olusturmasi saglanmaktadir. Eger {ssii daha c¢ok

biiyiitiirsek, bu etki daha da artacaktir.
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5.4.1.2. Levenberg — Marquardt algoritmasi

Geriye yayillim algoritmasi, yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan
algoritmadir. Geriye yayilim Ogrenmesi sirasinda ag, her giris Oriintiisiinii, ¢ikis
ndronlarinda sonug iiretmek iizere gizli katmanlardaki noronlardan gegirir. Daha
sonra ¢ikis katmanindaki hatalar1 bulabilmek i¢in, beklenen sonugla, elde edilen
sonug karsilastirilir. Bundan sonra, ¢ikis hatalarinin tiirevi ¢ikis katmanindan geriye
dogru gizli katmanlara gecirilir. Hata degerleri bulunduktan sonra, néronlar kendi
hatalarin1 azaltmak i¢in agirliklarini ayarlar. Agirlik degistirme esitlikleri, agdaki
performans fonksiyonunu en kii¢lik yapacak sekilde diizenlenir.

Ileri beslemeli aglarda kullanilan 6grenme algoritmalari, performans
fonksiyonunu en kiiciik yapacak agirliklar1 ayarlayabilmek icin, performans
fonksiyonunun gradyenini kullanirlar. Geriye yayilim algoritmasi da, ag boyunca
gradyen hesaplamalarini geriye dogru yapar. En basit geriye yayilim o6grenme
algoritmas1 gradyen azalmasi algoritmasidir. Bu algoritmada agirliklar, performans
fonksiyonunun azalmasi yoniinde ayarlanir. Fakat bu yontem, pek¢ok problem i¢in
cok yavas kalmaktadir. Bu algoritmadan daha hizli, daha yiiksek performanslh
algoritmalar da vardir.

Hizli algoritmalar genel olarak iki kategoriye ayrilabilirir. ilk kategorideki
algoritmalar, deneme yanilma tekniklerini kullanarak, standart gradyen azalmasi
(steepest descent) yonteminden daha 1yl sonuglar verebilir. Deneme-yanilma
islemlerini kullanan geriye yayilim algoritmalari; momentum terimli geriye yayilim,
ogrenme hizi de8isen geriye yayilim ve esnek geriye yayilim algoritmalaridir. Hizl
algoritmalarin ikinci kategorisindeki algoritmalar, standart sayisal optimizasyon
yontemlerini kullanir. Bu algoritmalar; eslenik gradyen Ogrenme algoritmasi,
Newton 6grenme algoritmalar1 ve Levenberg — Marquardt 6grenme algoritmasidir.

Ogrenme algoritmalari, kendisinden once gelistirilen algoritmalara alternatif
olarak ortaya ¢ikmistir ve onceki algoritmalarin 1yi yonlerini gelistirip, kotii yonlerini
azaltmaya yonelmistir. Levenberg — Marquardt algoritmasi1 da, Newton ve Gradyen
Azalmas1 algoritmalarinin en iyi Ozelliklerinden olusur ve kisitlamalarini ortadan

kaldirir.
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Eslenik gradyen ogrenme algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton
yontemlerinde, temel adim Hessian matrisini elde etmektir. Hessian matrisi,
performans fonksiyonunun agirliklara gére ikinci dereceden tlirevlerinden olusan bir
matristir. Hessian matrisi, agirlik uzaymin farkli dogrultularindaki gradyen

degisimini gosterir.

__OEm)
H(n)= S =T (5.19)

Burada H Hessian matrisi, £ performans fonksiyonu, w agim sinaptik agirhigidir.
Performans fonksiyonu, duruma gore toplam ani hata veya ortalama karesel hata

olarak alinabilir.

E(n)=E,,(n) =%Z%Zej (n) (5.20)

Burada N egitim kiimesindeki toplam oriintii sayisini, e; hata isaretini, C agin ¢ikis
katmanindaki biitiin ndronlar igeren kiimeyi gostermektedir. d; istenen deger, y; agin

¢ikis1 olmak iizere hata isareti,
e(n)Zd(/(n)—yJ (n) (5.21)

olarak bulunabilir. Hessian matrisi hesaplandiktan sonra, tersi bulunarak agirliklar
yenilenebilir. Ancak Hessian matrisi ¢cok karmasik ve ileri beslemeli bir yapay sinir
agl i¢in hesaplanmasi zor bir matristir. Newton yontemlerinin icinde, ikinci
dereceden tiirevlerin hesaplanmadan iglem yapilan bir simif vardir. Bu smiftaki
yontemler, Quasi—-Newton yontemleri olarak adlandirilirlar. Quasi—Newton
yontemleri, algortimanin heriterasyonunda, Hessian matrisinin yaklasik bir seklini
kullanir.

Levenberg—Marquardt algoritmast da Quasi—Newton yontemleri gibi, Hessian
matrisinin yaklasik degerini kullanir. Levenberg—Marquardt algoritmasi i¢in Hessian

matrisinin yaklasik degeri su sekilde bulunabilir:
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H(n)=J"(n)J (n)+pul (5.22)

Esitlik 5.22” da ¢ Marquardt parametresi, / ise birim matristir. Burada J matrisi,
Jakobien matrisi olarak adlandirilir ve ag hatalarinin agirliklara gore birinci

tiirevlerinden olusur:
J(n)=—p—~ (5.23)

Esitlik 5.23° de e, ag hatalar1 vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada

Hessian matrisinden daha kolay oldugu i¢in tercih edilir. Agin gradyeni,
g(n) =J" (n)e(n) (5.24)

olarak hesaplanir ve agirliklar Esitlik 5.24° e gore degistirilir:
w(n+1) :w(n)—[H(n)]_] g(n) (5.25)

Marquardt parametresi, x, skaler bir sayidir. Eger u sifirsa, bu yontem yaklagik
Hessian matrisini kullanan Newton algoritmasi; eger x4 biiyiik bir say: ise, kiiciik
adiml gradyen azalmasi yontemi haline gelir. Newton yontemleri, en kiiciik hata
yakinlarinda daha hizli ve kesindir. Her basarili adimdan sonra, yani performans
fonksiyonunun azalmasinda u azaltilir ve sadece deneme niteligindeki bir adim
performans fonksiyonunu yliikseltecekse u arttirilir. Bu yontemle, algoritmanin her

iterasyonunda, performans fonksiyonu daima azaltilir.

Genel olarak Levenberg — Marquardt algoritmasi yavas yakinsama
probleminden etkilenmez. Burada hedef, performans fonksiyonun en kiigiik yapacak

agirlik degerini bulmaktadir (M. Oguz 2001, S. H. Ngia 2000).
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5.4.2. Yapay sinir aglarmin egitilmesi

Yapay sinir aglarinda islemci elemanlar arasindaki baglantilarin agirlik
degerlerinin degistirilmesi islemi “agin egitilmesi” olarak tanimlanir. Baslangic
asamasinda rastgele atanan bu agirhik degerleri, aga gosterilen Orneklerle
degistirilmektedir. Burada hedeflenen, aga gosterilen Ornekler i¢in dogru ciktilar
tretecek agirhik degerlerinin bulunmasidir. Yapay sinir aglarinin egitilmesinde
kullanilan girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerinden olusan veri kiimesine “egitim seti”” denilmektedir
(Bas 2000).

Yapay sinir aglarinin egitimi, belli kurallar dahilinde yapilmaktadir. Bu
kurallara 6grenme kurallar1 ad1 verilmektedir. Agirliklar 6grenme kurallarina gore
degistirilir. Bir yapay sinir aginda agirliklarin dogru degerlere ulasmasi, ¢6ziim
aranan problem konusunda agin genellemeler yapabilme yetenegini kazanmasi
olarak ifade edilir. Genelleme, yapay sinir aginin egitiminde kullanilmamis, ancak
ayni evrenden gelen girdi-¢ikt1 6rneklerini dogru siniflandirabilme yetenegi olarak
tanimlanir. Agin genelleme kabiliyetini kazanmasi islemine “agin ogrenmesi” denir
(Bas 2000).

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin iki agamasi vardir. Birinci asamada aga
gosterilen Ornek icin agin iiretecegi ¢iktr belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore, ikinci asamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistirilir. Agin ¢iktisinin belirlenmesi ve agirliklarin  degistirilmesi 0grenme
kuralina bagl olarak farkli bi¢imlerde olmaktadir (Bas 2006).

Bir yapay sinir agmin egitim asamasi bittikten sonra, agin Ogrenip
O0grenmedigini yani agin performansini 6lgmek icin denemeler yapilarak agin test
edilmesi gerekmektedir. Bir yapay sinir agmin test edilmesi i¢in agin egitimi
sirasinda gormedigi, veri seti igerisinde egitimden arta kalan diger bir ifadeyle test
amagcl olarak ayrilan drnekler kullanilir. Test amagli olarak ayrilan bu 6rneklere “zest
seti” admi verilir. Test isleminde agin agirlik degerleri degistirilmemektedir.
Ornekler aga gosterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini
kullanarak daha 6nce gérmedigi bu ornekler i¢in ¢iktilar iiretmektedir. Elde edilen
ciktilarin dogruluk dereceleri agin 6grenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonu¢ ne

kadar iyi olursa egitimin performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2003).
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Egitim ve test setlerinin olusturulmasinda yeterli egitim ve test verisi miktarinin
ne olmas1 gerektigi 6nemli bir ayrintidir. Eger veri bulma problemi yoksa , yapay
sinir ag1 mimkiin oldugu kadar ¢ok veriyle egitilmelidir. Egitim verisinin yeterli
olup olmadig1 konusun test etmek i¢in egitim verisi miktar1 artirilarak, bunun agin
performansinda bir degisiklige sebep olup olmadigina bakilir. Ancak bunun miimkiin
olmadigi durumlarda yapay sinir agmn egitim ve test verileri tiizerindeki
performansinin yakin olmasi da verilerin yeterli olduguna iligkin bir gosterge olarak
kabul edilebilir. Bununla birlikte egitim setinin igermesi gereken veri miktar1 degisik
yapay sinir modellerine ve 6zellikle problemin gosterdigi karmasikliga gore farklilik

gostermektedir (Bas 2006).

5.5. Tez Calismasinda Onerilen YSA Modeli

Bu tez ¢alismasinda; geriye yayilim (back-propagation) algoritmasinin bir tiirii
olan Levenberg — Marquardt algoritmasina dayananan ve danigmali 6grenme metodu
kullanilan bir YSA modeli 6nerilmistir.

Bu tez calismasinin yapay sinir aglarimin egitilmesi asamasinda EEG
sinyallerinden elde edilen veri kiimeleri, 3 ayr1 hastadan alinan spindle bulunan 361
epok, spindle bulunmayan 361 epok olmak iizere toplam 722 epoktan olugsmaktadir.
Calismada spindle bulunan ve spindle bulunmayan epoklara ait verilerin yarisi
egitme diger yarisi ise test verisi olarak kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda gizli
katmandaki diiglim sayist 1, 5, 8, 10, 15, 20 ve 25 olarak ayr1 ayn test edilmis, bu
sekilde egitilmis olan sistemin smiflama dogruluklari, hassasiyet ve segicilik
degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Sonug olarak en yiiksek siniflama dogrulugunun
hangi gizli diigim sayisiyla elde edildigi bulunmus ve sistem bu model iizerine
tasarlanmustir.

Asagida Sekil 5.8° de zaman domenindeki veriler lizerinde siniflama yapan ve
en yiiksek simiflama dogrulugu elde ettigimiz 10 tane gizli diiglim sayisina sahip

YSA modelinin basit yapist goriilmektedir. Bu modelde zaman domenine ait 6 adet
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giris, gizli katman ve spindle var veya spindle yok olarak sonu¢ veren 2 adet ¢ikis

bulunmaktadir.

Gizli Katman

Girig 1

Girig 2 Cikis Katmani

Girig 3

Spindle var

Y CFo
ERTRNECR
ZXS VAN,
SRR TRES
Sl v
TR
SN

""«",’3§‘\”‘\-\.\;\\
2

Giris 4

Spindle yok

Girig 5

b 3
o q‘
y by

Girig 6

Sekil 5.8 Zaman domeni igin tasarlanan ve en yiiksek smiflama dogrulugu elde
edilen YSA Mimarisi
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasinda, Selcuk Universitesi Meram Tip Fakiiltesi Gogiis
Hastaliklar1 Anabilim Dali Uyku Laboratuar1 Bolimi’ ne uyku rahatsizliklar
sebebiyle basvuran ii¢ ayr1 hastadan alinan 361 adet spindle bulunan epok, 361 adet
spindle bulunmayan epok olmak {izere toplam 722 epoktan olusan veri kiimesi
tizerinde ¢aligilmistir.

Calismada spindle bulunan ve spindle bulunmayan epoklara ait verilerin yarisi
egitme diger yarisi ise test verisi olarak kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda gizli
katmandaki diigiim sayist 1, 5, 8, 10, 15, 20 ve 25 olarak ayr1 ayn test edilmis, bu
sekilde egitilmis olan sistemin simiflama dogruluklari, hassasiyet ve segicilik
degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Sonug olarak en yiliksek siniflama dogrulunun
hangi diigiim sayisiyla elde edildigi bulunmus ve yapay sinir ag1 mimarisi bu sekilde
olusturulmustur.

Sekil 6.1” de ¢caligmada kullandigimiz spindle bulunan 1 epokluk (30 saniyelik)
EEG isareti goriilmektedir.

Spindle Bulunan EEG Sinyali
6000 T T

4000 i

2000 B

Genlik 0 ~

-2000-

-4000- N

600 I I 1 I I
0 5 10 15 20 25 30

Zaman (sn)

Sekil 6.1 Spindle bulunan 1 Epokluk ( 30 saniyelik ) EEG isareti
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Sekil 6.2’ de ise spindle bulunmayan 1 epokluk ( 30 saniyelik ) EEG isareti

goriilmektedir.
Spindle Bulunmayan EEG Sinyali
8000 T T
6000 - B
4000 =
2000
Genlik ol
-2000
-4000 B
-6000 B
-8000 ! ‘ ! ‘ !
0 5 10 15 20 25 30
Zaman (sn)

Sekil 6.2 Spindle bulunmayan 1 Epokluk ( 30 saniyelik ) EEG isareti

Zaman ve frekans domeni Ozellikleri ¢ikartilarak yapay sinir aglariyla yarist
egitim yarisi test verisi olarak kullanilmak sartiyle egitme ve siniflandirma iglemine
tabi tutulan  veriler performans kriterleri agisindan incelenerek su sonuglara

varilmistir.

6.1. Performans Kriterleri

Herhangi bir modelin test performansi smiflama dogrulugu (CA), belirlilik
(specificity-SPE) ve hassasiyet (sensitivity-SEN) ile hesaplanabilmektedir. Bu

analizlerin yapilabilmesi icin agin {irettigi cikis ile uzman goriisiiyle belirlenmis
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hedef ¢ikis degerleri asagida verilen kriterlere gore degerlendirilir (Tarrasenko ve

ark. 1998, Dirgenali ve Kara 2006).

Karmasikhik Matrisi: Ger¢ek degerler ile sistemin tirettigi ¢ikis degerlerini gosteren

bir matristir. Ornek bir karmagiklik matrisi Tablo 6.1 de gosterilmektedir.

Tablo 6.1 Karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrisi Negatif Pozitif
Negatif Dogru Negatif (DN) Yanlis Pozitif (YP)
Pozitif Yanhs Negatif (YN) Dogru Pozitif (DP)

a) Dogru pozitif (DP): Uzman tarafindan hastalikli olarak isaretlenen epok, YSA
tarafindan da hastalikli olarak bulmustur.
b) Dogru negatif (DN): Uzman tarafindan normal olarak isaretlenmis epok, YSA
tarafindan da normal olarak bulunmustur.
¢) Yanhs pozitif (YP): Uzman tarafindan normal olarak tanimlanmis epok, YSA
tarafindan hastalikli olarak bulunmustur.
d) Yanhs negatif (YN): Uzman tarafindan hastalikli olarak tanimlanmis epok, YSA

tarafindan normal olarak tespit etmistir.

Bulunan bu kriterlere bagli olarak siniflama dogrulugu (CA), belirlilik (SPE) ve

hassasiyet (SEN) Esitlik 6.1, 6.2 ve 6.3’ e gore hesaplanir

6.1.1. Siniflama dogrulugu (CA)

Smiflandirma  isleminin  tamamlanmasinin  ardindan, sonu¢ {iriiniin

dogrulugunun belirlenmesi gerekir. Burada siniflandirma dogrulugu ortaya ¢ikar.
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Siniflama dogrulugu siniflandirma sonuglari ile kontrol alanlar1 karsilastirilarak elde

edilir. Esitlik 6.1 kullanilarak siniflama dogrulugu bulunur.

CA(O/)— DP + DN ©.1)
)" DP+DN +YP+YN '

6.1.2. Hassasiyet (SEN)

Siniflandiricinin hastalikli veriyi tespit etme yetenegidir. Hassasiyet Esitlik 6.2

uyarinca hesaplanir.

DP

SEN(%) = (op+ 1)

x 100 (6.2)

6.1.3. Secicilik (SPE)

Siniflandiricinin normal veriyi tespit etme yetenegidir. Segicilik 6.3 deki esitlik

yardimziyla hesaplanir.

DN

SPE(%) = Gr+17)

x100 (6.3)

6.2. Elde Edilen Test Sonuglari

Karmasiklik matrislerine ait veriler ve elde edilen sonuglar her bir hasta icin
asagidaki gibi bulunmustur.

Zaman domeninde Hasta 1’ ¢ ait karmasiklik matrisi Tablo 6.2 de verilmistir.



Tablo 6.2 Zaman domeninde Hasta 1’ e ait karmasiklik matrisi
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Gercek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 31 0 1

Non-spindle 0 31

Spindle 18 13 5

Non-spindle 20 11

Spindle 31 0 8

Non-spindle 0 31

Spindle 31 0 10

Non-spindle 0 31

Spindle 31 0 15

Non-spindle 0 31

Spindle 31 0 20

Non-spindle 0 31

Spindle 31 0 25

Non-spindle 0 31

Frekans domeninde Hasta 1’ e ait karmasiklik matrisi Tablo 6.3 de verilmistir.

Tablo 6.3 Frekans domeninde Hasta 1° e ait karmasiklik matrisi

Gercek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 29 2 1

Non-spindle 18 13

Spindle 31 0 5

Non-spindle 28 3

Spindle 31 0 8

Non-spindle 29 2

Spindle 28 3 10

Non-spindle 11 20

Spindle 31 0 15

Non-spindle 29 2

Spindle 30 1 20

Non-spindle 0 31

Spindle 30 1 25

Non-spindle 21 10
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Zaman ve Frekans domeninde Hasta 1°c¢ ait karmasiklik matrisi Tablo 6.4’ de

verilmistir.

Tablo 6.4 Zaman ve Frekans domeninde Hasta 1’ e ait karmasiklik matrisi

Gerc¢ek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 27 4 1

Non-spindle 0 31

Spindle 22 9 5

Non-spindle 29 2

Spindle 27 4 8

Non-spindle 8 23

Spindle 28 3 10

Non-spindle 1 30

Spindle 29 2 15

Non-spindle 1 30

Spindle 30 1 20

Non-spindle 0 31

Spindle 31 0 25

Non-spindle 1 30
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Hasta 1° e ait kayitlarda yapay sinir aglar1 kullanilarak zaman ve frekans
domenlerinde sleep spindllarin siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonuglar Tablo

6.5’ de verilmistir.

Tablo 6.5 Yapay sinir aglart kullanilarak zaman ve frekans domenlerinde sleep

spindllarin siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonuglar (Hasta 1)

Gizli Katmandaki Performans Olciim Kriteri
Kullanilan Ozellik Diigiim Sayisi Siniflama Hassasiyet (%) Secicilik (%)
Kiimesi Dogrulugu (%)
Zaman domeni 1** 100 100 100
ozellikleri 5 46,77 47,36 45,83
8 100 100 100
10** 100 100 100
15%* 100 100 100
20%* 100 100 100
25%* 100 100 100
Frekans domeni | 1 67,74 61,70 86,67
ozellikleri 5 54,83 52,54 100
8 53,22 51,66 100
10 77,41 71,79 86,96
15 53,22 51,66 100
20%* 98,38 100 96,38
25 64,51 58,82 90,91
Hem =zaman hem | 1 93,55 100 88,57
frekans domeni | 5 38,70 43,13 18,18
ozellikleri 8 80,64 77,14 85,19
10 93,54 96,55 90,91
15 95,16 96,67 93,75
20%* 98,38 100 96,38
25%* 98,38 96,38 100

NOT: Test isleminde 31 spindle ve 31 non spindle igeren veri kullanilmig ve en iyi performans ** ile
isaretlenmistir.
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Zaman domeninde Hasta 2’ ye ait karmagiklik matrisi Tablo 6.6’ da verilmistir.

Tablo 6.6 Zaman domeninde Hasta 2’ ye ait karmasiklik matrisi

Gerg¢ek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 125 0 1

Non-spindle 0 125

Spindle 125 0 5

Non-spindle 0 125

Spindle 115 10 8

Non-spindle 0 125

Spindle 125 0 10

Non-spindle 0 125

Spindle 124 1 15

Non-spindle 0 125

Spindle 122 3 20

Non-spindle 0 125

Spindle 118 7 25

Non-spindle 5 120

Frekans domeninde Hasta 2’ ye ait karmasiklik matrisi Tablo 6.7° de

verilmistir.

Tablo 6.7 Frekans domeninde Hasta 2’ ye ait karmasiklik matrisi

Gerg¢ek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 125 0 1

Non-spindle 125 0

Spindle 124 1 5

Non-spindle 125 0

Spindle 125 0 8

Non-spindle 125 0

Spindle 125 0 10

Non-spindle 125 0

Spindle 125 0 15

Non-spindle 125 0

Spindle 115 10 20

Non-spindle 30 95

Spindle 125 0 25

Non-spindle 125 0
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Zaman ve Frekans domeninde Hasta 2’ ye ait karmagiklik matrisi Tablo 6.8 de

verilmistir.

Tablo 6.8 Zaman ve Frekans domeninde Hasta 2’ ye ait karmasiklik matrisi

Gercek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 125 0 1

Non-spindle 0 125

Spindle 125 0 5

Non-spindle 0 125

Spindle 114 11 8

Non-spindle 0 125

Spindle 96 29 10

Non-spindle 1 124

Spindle 121 4 15

Non-spindle 1 124

Spindle 117 8 20

Non-spindle 2 123

Spindle 84 41 25

Non-spindle 3 122
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Hasta 2’ ye ait kayitlarda yapay sinir aglar1 kullanilarak zaman ve frekans
domenlerinde sleep spindllarin siniflandirilmas: sonucu elde edilen sonuglar Tablo

6.9’ da verilmistir.

Tablo 6.9 Yapay sinir aglar1 kullanilarak zaman ve frekans domenlerinde sleep
spindllarin siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonuglar (Hasta 2)

Gizli Katmandaki Performans Olciim Kriteri
Kullamilan Diigiim Sayis1 Simiflama Hassasiyet (%) | Secicilik (%)
Ozellik Kiimesi Dogrulugu (%)
Zaman domeni 1% 100 100 100
ozellikleri 5% 100 100 100
8 96 100 92,59
10%* 100 100 100
15 99,6 100 99,21
20 98,8 100 97,66
25 95,2 95,93 94,49
Frekans  domeni | 1 50,00 50,00 0,00
ozellikleri 5 49,6 49,80 0,00
8 50 50 0,00
10 50 50 0,00
15 50 50 0,00
20%* 84 79,31 90,48
25 50 50,00 0,00
Hem zaman hem | 1** 100 100 100
frekans domeni | 5%* 100 100 100
ozellikleri 8 95,6 100 91,91
10 88 98,97 81,05
15 98 99,18 96,88
20 96 98,32 93,89
25 82,4 96,55 74,85

NOT: Test isleminde 125 spindle ve 125 non spindle igeren veri kullanilmig ve en iyi performans **
ile isaretlenmistir.
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Zaman domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi Tablo 6.10° da verilmistir.

Tablo 6.10 Zaman domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi

Gerc¢ek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 17 5 1

Non-spindle 0 22

Spindle 22 0 5

Non-spindle 0 22

Spindle 18 4 8

Non-spindle 0 22

Spindle 22 0 10

Non-spindle 0 22

Spindle 22 0 15

Non-spindle 0 22

Spindle 20 2 20

Non-spindle 0 22

Spindle 21 1 25

Non-spindle 0 22

Frekans domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi Tablo 6.11° de

verilmistir.

Tablo 6.11 Frekans domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi

Gercek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 22 0 1

Non-spindle 22 0

Spindle 14 8 5

Non-spindle 18 4

Spindle 19 3 8

Non-spindle 21 1

Spindle 19 3 10

Non-spindle 22 0

Spindle 19 3 15

Non-spindle 22 0

Spindle 16 6 20

Non-spindle 20 2

Spindle 21 1 25

Non-spindle 22 0
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Zaman ve Frekans domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi Tablo 6.12° de

verilmistir.

Tablo 6.12 Zaman ve Frekans domeninde Hasta 3’ e ait karmasiklik matrisi

Gerc¢ek/Tahmin Spindle Non-spindle Gizli
edilen katmandaki
diigiim sayisi

Spindle 18 4 1

Non-spindle 18 4

Spindle 2 20 5

Non-spindle 0 22

Spindle 20 2 8

Non-spindle 0 22

Spindle 22 0 10

Non-spindle 0 22

Spindle 19 3 15

Non-spindle 22 0

Spindle 17 5 20

Non-spindle 22 0

Spindle 13 9 25

Non-spindle 21 1
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Hasta 3° e ait kayitlarda yapay sinir aglar1 kullanilarak zaman ve frekans

domenlerinde sleep spindllarin siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonuglar Tablo

6.13’ de verilmistir.

Tablo 6.13 Yapay sinir aglar1 kullanilarak zaman ve frekans domenlerinde sleep
spindllarin siniflandirilmasi sonucu elde edilen sonuglar (Hasta 3)

Gizli Katmandaki Performans Olciim Kriteri
Kullanilan Ozellik Diigiim Sayisi Simiflama Hassasiyet (%) Secicilik (%)
Kiimesi Dogrulugu (%)
Zaman domeni 1 88,64 100,00 81,48
ozellikleri 5 100 100 100
8 90,90 100 84,62
10%* 100 100 100
15%* 100 100 100
20 95,45 100 91,67
25 97,72 100,00 95,65
Frekans domeni | 1** 50,00 50,00 0,00
ozellikleri 5 40,90 43,75 33,33
8 45,45 47,5 25,00
10 43,18 46,34 0,00
15 43,18 46,34 0,00
20 40,90 44,44 25,00
25 47,72 48,84 0,00
Hem zaman hem | 1 50,00 50 50
frekans domeni | 5 54,54 100 52,38
ozellikleri 8 95,45 100 91,67
10%* 100 100 100
15 43,18 46,34 0,00
20 38,63 43,59 0,00
25 31,81 38,24 10,00

NOT: Test isleminde 22 spindle ve 22 non spindle i¢eren veri kullanilmig ve en iyi performans ** ile

isaretlenmistir.
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EEG Sinyallerinden elde edilen zaman domeni 6zelliklerine gore Spindle ve

Non-Spindle verilerinin dagilim grafigi Sekil 6.3 de verilmistir.

Bu grafikten anlasiliyor ki sadece zaman domeni ozellikleri kullanilarak
spindle ve non-spindle durumlar1 kolaylikla ayirt edilebilir. Burada grafik sadece ilk
lic 6zellik kullanilarak ¢izdirilmistir. Ik ii¢ dzellik kullanilmasina ragmen lineer bir
dagilimin elde edilmesi, zaman domeninde spindle bulma isinin sadece ii¢ 6zellikle

bile kolaylikla yapilabilecegini gostermektedir.

EEG sinyallerinin zaman domeninde ilk i ézelife gére spindle olan veya spindle olmavan olaral:
veri daglumlariy gésterir grafil

o Suuf O [ Spindle var )
4
¥ 10

+ St 1 [ Spindle yolo )

8-

o
)

Ueinci Ozellik
=
I

.
i

0
3000

100

Tkeinet Ozellile ) Birineci szellilc

Sekil 6.3 Zaman domeninde lineer dagilim1 gosteren grafik
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EEG Sinyallerinden elde edilen frekans domeni 6zelliklerine gére Spindle ve

Non-Spindle verilerinin dagilim grafigi Sekil 6.4’ de verilmistir.

Bu grafikten anlasiliyor ki sadece frekans domeni ozellikleri kullanilarak
spindle ve non-spindle durumlarint ayirt etmek zordur. Welch yontemi kullanilarak
Frekans domeni 6zelliklerine gore spindle ve non-spindle veri kiimesi lineer olarak
ayrilamayan bir veri dagilimina sahiptir. Bu sebeple Welch yontemi kullanilarak
yapilan frekans domeni analizi nadiren yiiksek siniflama dogrulugu verse de spindle

bulma adina kullanigh bir metod degildir.

EEG sinyalleninin frekans domeninde ik g ézellife gére spindle olan veya spindle olmayan olarak

vert dagilimlarim gdsterr grafik
o Zuuf 0 Spindle var )
ct0” o o + Swf 1 { Spindle yok )
B B
o Mo
%0':'&
5 OCIU .:D}
a8
é 4 % gn o
=) DQ; “ o
O 3 E‘I%% 5
=
[ .;}':U
N %{.ﬁmﬁ" + 0
5“ 0 o0 *
i o
[

Trinet Orzellile 0o Binnc ¢zelllc

Sekil 6.4 Frekans Domeninde Non-Lineer dagilimi gosteren grafik
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7. SONUCLAR ve ONERILER

7.1. Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda uyku laboratuarlarinda, uyku donemlerinin belirlenmesi
NREM Evre 2 olarak nitelendirilen donemlerinde ortaya ¢ikan EEG dalga seklinin
bilgisayar marifetiyle bulunmasi amaclanmistir.

Bu amag¢ dogrultusunda hastalardan alinan EEG sinyallerinin zaman domeni
ozellikleri ve Welch metodu kullanilarak frekans domeninde o6zellik ¢ikartimlari
yapilarak yapay sinir aglari ile siniflandirilmast sonucunda incelenen sinyalde uyku

Ozellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen veri setlerinin icerisinde isimize
yaramayacak oOzelliklerin siniflama performansimizi azaltacagi, ilgisiz verilerle
caligmanin sistemimizde zaman ve emek kaybina sebep olacag diisiiniilerek 6zellikle
frekans domeninde elde edilen oOzellikler istatiksel Olglimler kullanilarak
azaltilmistir.

Zaman domeninde elde edilen alt1 ve frekans domeninde, 6zellik azaltimindan
sonra elde edilen dort 6zellikten olusan veri kiimesinin %50 si egitme, % 50 si test
i¢in kullanilmistir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesinin  ardindan test veri kiimesinin
simiflandirilmas:  yapilmistir. Smiflandirma asamasinda gizli katmandaki digim
sayist 1, 5, 8, 10, 15, 20 ve 25 olarak ayr1 ayr test edilmis, bu sekilde egitilmis olan
sistemin smiflama dogruluklari, hassasiyet ve segicilik degerleri ayr1 ayri
hesaplanmistir. Sonug olarak en yliksek siniflama dogrulunun hangi diigiim sayistyla
elde edildigi bulunmus ve sistem bu model iizerine tasarlanmistir.

Zaman domeninde gizli katmandaki diigiim sayis1 10 olarak tasarlanan YSA
mimarisiyle, lizerinde c¢alisilan tiim hastalarda %100 smiflama dogrulugu elde

edilmistir.
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Buradan EEG sinyalleri icerinde sleep spindle bulma isinde sadece zaman
domeni tizerinde ¢alisilarak %100 basar1 saglanabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Bu sonucu daha bagka bilimsel verilere dayandirarak sonucu desteklemek adina
zaman ve frekans Ozelliklerinin ilk ii¢li kullanilarak spindle bulunan ve spindle
bulunmayan EEG sinyallerinin veri dagilim grafigi matlap programiyla

cizdirilmistir. Elde edilen grafikler bulunan sonucu destekler niteliktedir.

EEG sityallerinin zaman domeninde il Gg Szellife gére spindle olan veva spindle olmayan olaralk
vert dagilimlarm géstenr grafik

o S 0 { Spindle var )
El
x 10

+ ol 1 Spindle volo )

]
!

Ueined Ozellil
-
I3

]
£

=
W

3000
100

Thinci Ozellik ) Birinci ézellikc

Sekil 7.1 Zaman domeninde lineer dagilimi gosteren grafik

Bu grafikte zaman domenindeki 6zelliklerin sadece ii¢ tanesi kullanilmasina
ragmen spindle ve non-spinle verilerin lineer bir sekilde ayristigini yani incelenen
epokta spindle olup olmadiginin zaman domeninde kolaylikla bulunabilecegi
goriilmektedir. Bu da bizim buldugumuz sonucu desteklemektedir.

Frekans domeninde ayni islemi yaptigimizda ise Sekil 7.2” deki grafige gore

spindle ve non-spinle verilerin non-lineer olarak yani birbirine karigmis bicimde bir
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dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Bu sebeple Welch yontemi kullanilarak
yapilan frekans domeni analizi nadiren yiiksek siniflama dogrulugu verse de spindle

bulma adina kullanigl bir metod degildir.

EEG sinyalleninin frekans domeninde ik g ézellife gére spindle olan veya spindle olmayan olarak

vert dagilimlarim gdsterr grafik
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Sekil 7.2 Frekans Domeninde Non-Lineer dagilimi gosteren grafik
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7.2. Oneriler

Bu tez c¢alismasinda iizerinde uyku igcikleri bulunan ve bulunmayan EEG
isaretleri arasindaki farkliliklar degerlendirilmis ve yapay sinir aglar1 da kullanilarak
bilgisayar destekli bir sistem ortaya ¢ikarilmstir.

Tasarlanan bu sistem otomatik uyku evreleme sistemlerinde Evre II’ nin
bulunmasi gorevini yiiksek dogrulukla yerine getirebilir.

Kullanilan YSA modeli yeniden ele alinarak farkli egitme algoritmasi kullanan
diger yapay sinir ag1 algoritmalart ile de karsilagtirilabilir ve sistemlerin
verimlilikleri lizerinde degerlendirmeler yapilabilir.

Bu tez ¢alismasinda 6zellik ¢ikariminda kullanilan Welch metodu ve istatistiki
ozellikler disinda farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri denenerek, YSA veya baska
siniflandirma teknikleri kullanilarak sistemlerin elde ettigi siniflama dogruluklar

arasinda karsilagtirmalar yapilabilir.
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