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OZET

Anahtar kelimeler: EEG, uyku evrelerinin siniflandirilmasi, uyku skorlama, temel
bilesen analizi, Kernel PCA, olasiliksal sinir aglari.

Bu calismada uyku evrelerini siniflandirma amaciyla EEG isaretlerinden ¢ikartilan
ozelliklerin uyku evrelerini ne dl¢lide ayristirdigini belirlemek amaciyla yontemler
sunulmus ve olasiliksal sinir aglar ile uygulamasi yapilmistir. Sunulan yontemler,
Karhunen-Loeve doniisiimii olarak da bilinen temel bilesen analizine dayalidir. Uyku
evrelerini smiflandirmada sunulan 6zellikler ana ii¢ grupta toplanmustir: (i) zaman-
uzay1 Ozellikleri, (ii) frekans-uzay1 ozellikleri, (iii) hibrit 6zellikler. Yapilan detayl
simiilasyonlarla her bir gruptaki 6zelliklerin uyku evrelerini ne oranda ayristirdigi
belirlenmis ve elde edilen Onbilginin literatiirdeki sonuglarla uyumlu oldugu
goriilmiistiir. Sunulan yoOntemler sayesinde siniflandiricin basarili sonu¢ verip
vermeyecegini ve siiflandirma bagarisinin analiz kisminda elde edilen sonuglarla
uyumlu olup olmadigmi smiflandiriciyr gergeklestirmeden sdylemek miimkiindiir.
Temel bilesen analizi ile hangi 6zelliklerin siniflandirma i¢in daha iyi sonug verecegi
tespit edilmeye calisilmistir. Simiilasyonlar hibrit 6zelliklerinin en iyi ayristirmayi
verdigini gostermistir. Daha sonra, sadece hibrit 6zellikler kullanilarak temel bilesen
analizi ve kernel tabanli temel bilesen analizi ile uyku evrelerinin ne oranda ayristigi
incelenmistir. Yapilan bu ayristirma sonuglariin gecerliligi olasiliksal sinir aglari
kullanilarak gosterilmistir. Calisma sonunda temel bilesen analizi ve kernel tabanl
temel bilesen analizinin ayristirma yetenekleri olasiliksal sinir agi araciliiyla
karsilastirilmistir.
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A NEW APPROACH IN SLEEP STAGES CLASSIFICATION
USING EEG SIGNALS

SUMMARY

Key Words: EEG, sleep stage classification, sleep scoring, principle component
analysis, Kernel PCA, probabilistic neural networks.

In this study, methods were presented in order to determine how well features
extracted from the EEG signals separate the sleep stages for the purpose of sleep
stage classification and they were implemented using probabilistic neural networks.
The proposed methods are based on the principle component analysis also known as
the Karhunen-Loéve transform. The features frequently used in the sleep stage
classification studies_were divided into three main groups: (i) time-domain features,
(i) frequency-domain features, and (iii) hybrid features. That how well features in
each group separate the sleep stages was determined by performing extensive
simulations and it was seen that the results obtained are in agreement with those
available in the literature. Considering the fact that sleep stage classification
algorithms consist of two steps, namely feature extraction and classification, it will
be possible to tell a priori whether the classification step will provide successful
results or not without carrying out its realization thanks to the proposed methods.
Principles component analysis was used in order to determine the features that give
the best results. Simulations showed that hybrid features give the best separation.
Then, how well sleep stages separate was investigated with principle component
analysis and kernel based principle component analysis by using only hybrid
features. The validity of these separation results was shown by using probabilistic
neural networks. Finally, separation capabilities of principle component analysis and
kernel based principle component analysis was compared by means of probabilistic
neural network.
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BOLUM 1. GIRIS

Viicuttaki hayati fonksiyonlarin denetimi beyin tarafindan gerceklestirilir. Beyin,
denetim merkezi 6zelliine sahip olup denetimsel faaliyetleri sirasinda karmasik ve
kompleks yapida biyopotansiyel isaretler iiretir. Elektroensefalogram (EEG) olarak
isimlendirilen bu isaretler, beynin ve viicudun diger organlarmin g¢alismalartyla
iligkili bircok bilgiler igerir. Bu bilgiler hekimler tarafindan degerlendirilerek,
hastalik teshisi ve tedavi amacl olarak kullanilirlar. Elde edilen EEG isaretlerinin
icerdigi bilgiler ya dogrudan hekimin goriis ve tecriibesiyle degerlendirilir, ya da
miihendisler tarafindan cesitli isaret isleme ve siiflandirma yontemleri kullanilarak

daha saglikli bir teshis ve tedavi i¢in hekimlerin degerlendirmesine sunulur.

Tipta belli baslt uyku diizensizlikleri; uykusuzluk hastaligi, derin uyku hali, horlama,
uyku apnesi (soluk durmasi) vs. olarak kendini gosterir. Bunun yaninda depresyon,
sizofreni, Alzheimer hastalig1 [1] gibi hastaliklar da; agridan sonra siklikla goriilen

ve hastalik niteligi tasiyan rahatsizliklar, uyku rahatsizliklar1 olarak ortaya ¢ikar.

Uyku evrelerinin siiflandirilmasi ¢alismalarinda sunulan 6zellikler incelendiginde

bu 6zelliklerin ii¢ ana grupta toplandig1 goriiliir. Bu 6zellikler;

a) EEG isaretinin kendisinden hesaplanan 6zellikler (zaman-uzay1 6zellikleri)

b) EEG isaretinin ayrik-zaman Fourier doniigiimii veya ayrik-dalgacik doniisiimii gibi
uygun bir frekans donlisimii vasitasiyla frekans uzayima doniistiiriilerek frekans
uzayinda hesaplanan 6zellikler (frekans-uzay1 6zellikleri)

c) Zaman ve frekans uzay1 Ozelliklerinin birlikte kullanilmasiyla olusturulan

ozellikler (zaman ve frekans-uzay1 6zellikleri)



Yapilacak detayli simiilasyonlarla, her bir gruptaki 6zelliklerin uyku evrelerini ne
oranda ayristirdig1 belirlenerek, elde edilecek Onbilginin literatiirdeki sonuclarla

uyumlu olup olmadig1 arastirilacaktir.

Literatiirde uyku diizensizliklerinin belirlenmesine yonelik EEG isaretlerinin
kullanilmas1 ve bu isaretlerden yararlanarak uyku evrelerinin siniflandirilmasi igin
cok sayida yontem sunulmustur [2-12]. Bu yontemler genellikle iki adimdan
olusmaktadir: (i) EEG isaretinden 6zellik ¢ikartimi, (ii) ¢ikartilan 6zelliklerin bir
smiflandiriciya uygulanmasi. Cikartilan 6zellikler N-boyutlu bir vektdr olarak
gosterilirse; ozellik ¢ikartimi adimiin amaci, herhangi bir uyku evresine karsilik
gelen isareti, N-boyutlu 06zellik uzayinda bir nokta olarak temsil etmektir.
Siniflandirma adiminin ise iki amaci vardir. Egitim esnasindaki amag, N-boyutlu
ozellik uzaymi uyku evresi sayisi kadar bolgeye ayirmaktir. Siniflandirma
esnasindaki amag ise N-boyutlu 6zellik uzayinda bir nokta olarak temsil edilen EEG
isaretinin hangi bolgeye daha yakin oldugunu tespit ederek kendisine karsilik gelen

uyku evresini belirlemektir.

EEG Ozellik

' i — Karar
isareti ’ Cikartma —( Smiflandirici

Sekil 1.1. EEG isaretinin siiflandirilmasindaki adimlar

Sekil 1.1°de, siniflandirmadaki iki adim, blok olarak gdosterilmistir. Burada, 6zellik
cikartimi adiminin smiflandirma adimimin basarisin1  biiylik oranda etkiledigi
goriilmektedir. Siniflandirma amaciyla kullanilan ideal bir 6zellik vektorii, ayn1 uyku
evresine karsilik gelen isaretleri 6zellik uzayinda kiiciik yaricapli bir iist kiirenin
icine kiimelerken, farkli uyku evrelerine karsilik gelen tist kiireleri birbirlerinden
miimkiin oldugunca uzakta tutmalidir. Farkli uyku evrelerine karsilik gelen tist
kiirelerin kesigsmesi, smiflandiricinin karar verirken bu uyku evrelerini birbiriyle
karigtirarak siiflandirma performansinin diismesine neden olmaktadir. Literatiirde
sunulan yontemlerde, 6zellik vektorlerinin uyku evrelerini birbirinden ne oranda
ayristirdigini gosteren bir analize rastlanmamistir. Halbuki boyle bir analiz iki

bakimdan ¢ok 6nemlidir. Birincisi, analiz, siniflandiricinin basarisi i¢in bir iist sinir



belirler. Ust sinir bilgisi olmadan smiflandiricinin basarisinin iist sinirdan ne kadar
uzakta oldugu bilinemez. Ikincisi ise, analiz adiminda belirlenen iist smir, verilen
uygulama icin yeterli degilse siniflandirma adimi ile vakit kaybetmeden 6zellik

vektoriiniin degistirilmesi gerekliligi belirlenmis olur.

Bu ¢alismada, 6n smiflandirma ile uyku ve uyku problemlerinin belirlenmesine
iliskin EEG isaretleri kullanilarak, siiflandirma tizerine iki yontem sunulmustur. Bu
yontemlerde, bir Ozellik vektoriiniin uyku evrelerini ne Olgiide ayristirdigi
belirlenmistir. Yontemlerden ilki, 6zellik vektorlerinden elde edilen bir kovaryans
matrisinin 6zvektorlerine veya temel bilesenlerine dayalidir. Karhunen-Loeve
doniisiimii olarak da bilinen temel bilesen analizi, siniflandirma amaciyla Oriintii
tanima, goriintli boliitleme ve smniflandirma gibi bircok uygulamada basariyla
kullanilmistir. Kernel temel bilesen analizi olarak adlandirilan ikinci yontemde ise,
ozellik vektorleri bir fonksiyon vasitasiyla bagka bir iist uzaya taginir. Elde edilen
yeni Ozellik vektorlerinden hesaplanan kovaryans matrisinin = 6zvektorleri,
gruplandirma i¢in kullanilir. Her iki yontemde de verilen ve hangi evreye ait oldugu
bilinmeyen &zellik vektdrleri hesaplanan 6zvektorler iizerine izdiisiiriiliir. Ozellik
vektorleri 1lgili olduklart uyku evresini iyi tanmimliyorsa farkli bolgelerde

gruplanacaklardir.

Uyku evrelerinin bolgelere ayrilarak ¢ikartilan 6zellik vektorleri, temel bilesen
analizine dayanilarak hazirlanan yontemin ilk asamasi uygulandiktan sonra
olasiliksal yapay sinir aglari ile siniflandirilmistir. Elde edilen sonuglarin, uyku
evrelerinin ayristirilmasi ve simiflandirilmast ¢alismalartyla uyumlu olup olmadigi
belirlenmistir. Caligmalarda yapilan detayli simiilasyonlar ve simiilasyonlardan elde

edilen sonuclar “Simiilasyon Sonuglar1” boliimiinde ayrintili olarak verilmistir.

Tez calismast asagida verilen sekilde diizenlenmistir. Bolim 1°de, konuya kisa bir
giris yapildiktan sonra EEG, uyku EEG’si ve uyku evrelerinin siniflandirilmast,

skorlanmasi iizerine yapilmis dnceki ¢alismalara yer verildi.

Bolim 2’de, EEG isaretlerinin temel o&zellikleri, EEG isaretleri elde edilirken

kullanilan elektrotlarin oOzellikleri, elektrotlarin kafa {izerine yerlesim diizeni ve



elektrotlardan elde edilen EEG isaretlerinin bilgisayar ortamina aktarilmasi tizerinde

durulmustur.

Bolim 3°te, uyku EEG’si isaretlerinin ozellikleri verilmistir. Uyku ile iligkili
hastaliklarin tespitinde kullanilan uyku evreleri ile bu evrelerin genel 6zellikleri

hakkinda bilgiler bu boliimde sunulmustur.

Boliim 4’te, uyku EEG’si isaretlerinden ¢ikartilan ve uyku ¢alismalarinda kullanilan
baz1 6zellik vektorlerinin tanimlart ve nasil hesaplanacaklart iizerinde durulmustur.
Ayrica bu 6zellik vektorleri hesaplanirken kullanilan 6nisleme yontemleri olan Yule-
Walker yontemlerinin temel prensipleri de bu bdoliimde verilmistir. Yule-Walker

yontemleri gili¢ yogunlugu hesaplanirken kullanilmastir.

Boliim 5°te, temel bilesen analizine dayanarak uyku evrelerinin bolgelere ayrilmasi
icin sunulan yontemlerdeki islem basamaklari anlatilmistir. Bu bdliimde ayrica

siiflandirma amacl kullanilan olasiliksal sinir aglar1 hakkinda bilgilere yer verildi.

Bolim 6°’da, bolgelere ayrilan uyku evrelerinin test edilmesi ic¢in kullanilan
siniflandirma yontemlerine iliskin simiilasyon ¢alismalar1 ve sonuglar1 verilmis, elde

edilen sonuglar yorumlanmustir.

Calismanin sonuglar1 ve daha sonra yapilacak ¢alismalar i¢in Oneriler, Boliim 7°de

verilmistir.

Onceki Calismalar ve Tarihi Gelisim;

Beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugunu, ilk defa, Richard Caton
hayvanlar {izerinde yaptig1 deneylerin sonucunda bulmustur[13]. Caton bu aktiviteyi,
sadece uyarici bir isarete kars1 olusan ve herhangi bir uyarici igsaret olmadan beyin
ylzeyinden elde edilen aktivite olmak iizere ikiye aymrmistir. O yillarda bu

aktivitenin sadece beyin yiizeyinden algilanabilecegi saniliyordu.



1929 yilinda Hans Berger [14] hazirladig1 bir diizenekle insan beynindeki elektriksel
aktiviteyi kafatasi yiizeyine yerlestirdigi elektrotlar vasitasiyla kaydetmistir. Berger,
1930’da Elektroensefalogram adi verilen bu isaretlerin goziin acilip kapanmasiyla
degistigini gostermis ve bu biyopotansiyel igaretleri inceleyerek frekans araligr 8-13

Hz arasinda degisen bir temel aktivite oldugunu tespit etmistir.

Modern uyku arastirmalarinin  baglangici, 1930°lu  yillarimin  baslarinda
elektroensefalografin icadi ile baglamistir. 1937 yilinda, biitliin gece siiren uykunun
homojen olmayan asamalardan olustugunu ilk gozlemleyen ve EEG yardimiyla

uykunun bu safhalarini tanimlayan Loomis’tir [15]

EEG isaretlerinin bilimsel olarak ortaya konmasi, ancak elektronikteki gelismeler
sonucunda olmustur. Adrian ve Matthews, 1934°te elektrotlarla alinan EEG
isaretlerini kuvvetlendirip kaydedilmesini saglamislardir. P. A. Davis, 1939'da,

uyanik bir insanin EEG'sinde, sese kars1 uyarilan yanitlarin oldugunu bulmustur[16].

Insan uykusunun mikro yapisini simiflandirmak igin yeni bir puanlama sistemi
Terzano tarafindan gelistirilmis, Cyclic Alternating Pattern Sequences (CAPS) [17].
Mikro yap1 kisa siireli gegici olaylar lizerine temellendirilmistir. Bu olaylarin ¢ogu

R&K kriterlerinde gz ardi edilmistir.

Akin [18], beyinden alinan isaretin genliginin, zamana gore degisiminin bilgisayara
ger¢ek zamanda kaydedilmesi i¢in bir arabirim iinitesi gergeklestirmistir. Kaydedilen
isaretin spektral analizi i¢in bir program gelistirilmistir. Spektral analiz yontemi
olarak Hizl1 Fourier Doniisiimii kullanilmistir. Sonsuz uzunlukta bir isaret dizisi ile
caligmak ve yorumlamak zor oldugundan pencere fonksiyonlar1 kullanilmistir. Elde
edilen spektrumlar hem kendi aralarinda, hem de EEG isareti ile karsilastirilip

irdelemeler yapilmigtir.

Hu ve Knapp [19], EEG isaretlerinden uyku evrelerini siniflandirmak i¢in bir bulanik
mantik yaklasimi sunmuslardir. Bu yaklasimda bir EEG isaretinden her epok icin
frekans ve genlik 6zelliklerinden olusan bir 6zellik vektorii ¢ikarilmis, bu vektor

uyku evrelerinin her birinin temel 6zelliklerini temsil etmistir. Her evrede, her epok



icinde lyelik fonksiyonlar1 hesaplanmis ve her evre maksimum {iiyelik derecesi ile
Olceklenip  smiflandirilmistir.  Sistem C  programlama  dili  kullanilarak
gergeklestirilmis ve yaklasik 1101 epogun analizi yapilarak, program ve uzman

arasinda toplamda %77 lik bir uyum saglanmistir.

Hazarika ve arkadaslar1 [20], EEG isaretlerini siniflandirmak istemis ve bu is i¢in
yapay sinir aglar1 kullanmislardir. EEG isareti 6nce AR ve Dalgacik doniisiimiiyle 6n
islemeden gecirilmis ve daha sonrada yapay sinir aglariyla siiflamaya tabi
tutulmustur. Sonugta her yoOntemin smiflandirma basarisi yiizdeler seklinde

verilmistir.

Ping jung “EEG Gii¢ Spektrumundan Uyaniklik Tahmini” adli ¢alismasinda EEG’de
uyaniklik seviyesini aragtirmistir. Yine yaklagik yarim yiizyildan fazladir, uyaniklik,
uyanma ve uyku gibi durumlarla ilgili isaret degisimlerinin EEG’de bulundugu
bilinmektedir. Ancak gercek zamanda bu bilgilerin ¢cok az bir kismi elde edilmistir.
Bu c¢alismada cok kanalli EEG verisi kullanilarak, bir operatdriin genel uyaniklik
seviyesindeki salinimlar siirekli, dogru, dolayli yoldan ve gergek zamana yakin bir
sekilde tahminin yapilabilirligi arastirillmistir. Dikkat isteyen konularda, insan
uyaniklig1 dakika/zaman ¢izelgesinde degismektedir. Iste bu uyamklik seviyelerini
EEG spektrumundaki dalgalanmalar icermektedir. Gii¢ spektrum tahmininin
birlestirilmesiyle, temel eleman analizi ve yapay sinir aglar1 bir operatdriin global
uyaniklik seviyesinin kafa merkezinden alinan EEG kayitlarindan siirekli, dogru,
dolayli ve gercek zamana yakin tahmininin yapilabilir oldugu gosterilmistir. Bu
gosterim insan operatorlerinin idrak etmeye iliskin durumlarin1 dolayli olarak

gorlintiilemeye yol agabilir denilmektedir [21].

Merica ve Blois [22] derin uyku olarak tanimlanan NREM’deki farkli frekanslarin
enerjisini, uyku esnasindaki REM (hizli goz hareketleri) evreleriyle ve gece boyunca
uyku verileriyle karsilastirmiglar. NREM evrelerinde enerji beta bandi karsilikl
olarak daha yavas banda (delta, teta) dogru degisir. REM’den 6nceki son ceyrekte
beta disindaki tiim bantlarda enerji diiser ve beta bandinin enerjisi artar. Alfa, teta ve
delta enerjileri, REM evresinin ilk %30’luk diliminde devam eder ve sonra enerji

sabitlenir. Beta bandinin enerjisi, NREM evresinin sonunda ayni1 seviyede kalir. Gece



boyunca, NREM boyunca daha yavas frekans bantlarinin (alfa, teta ve delta) enerjisi

azalir. Delta bandinin enerjisi dengeleme siirecine gore azalir.

Pereda ve arkadaslar1 [23] uyku sathalar1 boyunca, C3/A2 ve C4/Al kanallar
arasindaki bagimliligi arastirmak igin lineer olmayan zaman serilerinin analizinde
coklu olasiliksal degisken uygulamislardir. Sonuglar, kullanilan parametrelere ¢ok
duyarli oldugundan, sonuglarin degeri secilmis veriler ile test edilmistir. Sonuclara
gore, bu kanallar arasindaki bagimlilik uykunun derinliligi ile artmaktadir ve

cogunlukla dogrusal tiptedir.

Shimada ve arkadaslar1 [24] bir uyku evresi teshis sinir ag1 ve bir ifadeye bagl sinir
ag1 bilesiminden olusan ¢ikisi, Uyku EEG Tanima sinir ag1 ile ilgili bir makale
yayinlamistir. Raporunda, Onceki performans %65’lere diigebilirken gelistirilen

yontemin performansinin daha tutarl bir sekilde %80 oldugunu iddia etmisler.

Pacheco ve arkadaslari [25] bir uyku evresini tanimlamak tizere 3 EEG kanali, 2
EOG kanali ve 2 EMG kanali kullanilarak veriler elde edilmistir. Once bu
kanallardan bir evre i¢in elde edilen verilerden 6zellikler c¢ikarilmis, daha sonra

bagimsiz siniflandirma ile bu verileri siniflandirdilar.

Oropesa ve arkadaslar1 [26] yaptiklar1 bir ¢alismada, yapay sinir ag1 ve wavelet
analizi kullanan bir otomatik uyku evresi siniflayici sistemi sunmuslar. Sistemleri

geemise ait dogrulukta %90’lara ve gelecege ait dogrulukta ise %77.6’ya ulagsmuslar.

Flexer ve arkadaglar1 [27] 2000 yilinda yaptiklari bir ¢aligmada, Hidden Markov
Modeli (HMM) kullanan siirekli bir uyku evreleme sistemi yapmislar. Bu noktada
sistem, uyanik ve derin uyku evreleri (Evre 3 ve Evre 4) i¢in yaklasik %80, sadece
REM uyku evresi i¢in ise %26’lik bir performans gostermistir. Daha sonra 2002
yilinda ayni kisiler REM uyku evresini algilama oranin1 %68’e kadar gelistirmisler

[28].



Van Hese ve arkadaslar1 [29], Hjorth parametreleri, harmonik parametreler ve her bir
bandin enerji yogunluklar1 orani1 6zellikleri ile k-mean siniflandirma kullanmistir.

Yayinlar1 herhangi belirli bir sonug icermemistir.

Herrmann ve arkadaslar1 [30], EEG’nin rutin klinik otomatik analizi i¢in, spektral
analiz ve uzman sistemler igeren, hibrit bir sistem 0nerisinde bulunmuslardir. Adaptif
frekans ayristirmasi ile ham EEG verisi frekans uzayina taginmis, elde edilen frekans
bilesenleri bulaniklastirma yoluyla pseudo-linguistik degerlere donustiiriilmiistiir.
Son olarak da, norologlarca formiile edilen sembolik kurallar, bir uzman sistem
kullanilarak c¢ikartilan EEG ozellikleri degerlendirilmistir. Sistem bozucu etkileri

belirleyip, frekansla, genlikle alfa ritmini ve kararlilig1 tanimlamistir.

Kiymik ve arkadaglar1 [31], EEG’den uyaniklik seviyesi belirlemek {izere yapmis
olduklar1 ¢alismada, uyku, uykuya gecis evresi ve uyaniklik durumlariin
belirlenmesi i¢in ayrik dalgacik doniisiimii ve yapay sinir aglari kullanmiglardir.
Ayrik dalgacik doniisiimii ile isaret alt bantlara ayrilmis daha sonrada bu isaretlerle
ag egitilmistir. Daha sonra aga degisik veriler verilmek suretiyle agin degisik uyku
safhalarin1 belirlemesi saglanmistir. Yaklasik yiizde doksanlar seviyesinde basari

elde edildigi belirtilmektedir.

Madan ve arkadaslar1 [32] yazdiklar1 makalede, EEG isaretinin tanimlayicisi olarak,
glic spektrum yogunluguna dayanan Ozellikleri kullanmay1r Onermisler. Bu
calismanin sonuglari, spektral 6zelliklerin daha 6nce kullanilan 6zelliklerden elde
edilen sonuglar ile karsilastirildiginda, daha iyi bir uyku EEG smiflandiriimasi
sagladigini ve homojen kiimelerin olusmasina daha c¢ok yardimci oldugunu
gostermistir. Altt uyku EEG simifinin manuel skorlanmasi ile karsilagtirildiginda,
biitiin evrelerin ortalama uyumu %68,5’dir. Daha 6nce kullanilan 6zelliklerden elde
edilen ortalama uyum degeri olan % 62.7’ye gore bu bir gelismedir. Bu calismada
bilgisayar siiflandirmasi i¢in elde edilen sonuglar, sadece bir kanaldan alinan EEG
bilgisi kullanilmistir. Bu sonuglar uyku EEG’sinin ilave bilgilere dayanarak yapilan

manuel siniflandirmaya benzemektedir.



Pinero ve arkadaslar1 [33] yaptiklar1 bu calismada, uyku evrelerini siniflandirmak
icin zeki sistem sunmuslardir. Sistemleri, uyku evreleri kayitlarindan olusan
hipnogram tabanlhidir ve dort farkli modiile ayrilmistir: Birinci modiil, elektro-
fizyolojik isaretlerin islenmesi ve ilgili parametrelerin tanimlanmasi, ikinci modiil,
siniflandirma islemi siiresince kullanilacak bulanik kurallarinin ¢ikarilmasi, ti¢lincii
modiil ise bir bulanik model uygulayarak bir sonu¢ ¢ikarma modiiliidiir. Son olarak,
sistem, hastalarin hipnogramini olusturarak farkli ¢ikiglar saglamistir. Farkli uyku
sorunlar1 olan hastalar1 siniflandirmak {izere hazirlanan sisteme uygulayarak elde

edilen siniflandirma sonuglarini sunmuslardir.

Subasi [34], 2005 yilinda yaptig1 calismada EEG isaretleri kullanarak uyku ¢aligmasi
gerceklestirmistir. On isleme amaciyla dalgacik yontemi kullanmistir. Yapay sinir
agmi egitmek i¢in dalgacik katsayilarini aga uygulamis ve uyku, uyaniklik ve
uyuklama durumlarmin belirlenmesine ¢alismistir. Yiizde doksanlar civarinda basari

elde edildigi gosterilmistir.

He ve arkadaslar1 [35] yaptiklart ¢alismada sekiz saglikli yetiskinin uyku EEG’sinin
spektrum entropisini (SE), yaklasik entropisini (ApEn) ve “Lem-Ziv karmagiklig
(LZC)” degerlerini 6zellik olarak kullanmis ve siniflandirma yapmuslar. Elde ettikleri
istatistiksel sonuglar, bu ii¢ dogrusal olmayan O6zelligin hepsinin uyku evrelerini
acikeca yansitabilecegini gostermistir. Bunlar arasinda ApEn, daha karmagik olmasina
karsin daha iyi gerceklestirmis, SE hesaplamak icin kolay ve degisen uyku
periyotlarin1 yeterli ve siirekli olarak izlemekte, ve LZC ise basittir fakat on-
islemesinde orijinal Ol¢lim verilerinin bilgi detaylar1 kaybolmaktadir. Etkinlik ve
fayda agisindan SE’nin ger¢cek zamanli uyku evrelerinin izlenmesi i¢in iyi bir 6zellik

olabilecegini ifade edilmistir.

Held ve arkadaslar1 [8], 6 aylik ve sonrasi yaslarda saglikli bebekler i¢in uyku-
uyaniklik durumlart ve uyku evrelerinin smiflandirilmasi ig¢in bir neuro-fuzzy
siniflandiricist (NFC) gelistirilmistir. NFC, polisomnograftan (PSG) elde edilen
kayitlarlardan 20 saniyelik epoklar alinmistir. Bu epoklar 6nceden tanimhi 5 giris
orlintiisii ve onlar1 bes muhtemel cikistan biri olarak atanmistir: Uyanik, REM

uykusu, NREM Uykusu Evre 1, Evre 2 ve Evre 3 ve 4. Veri kiimesi, toplam 6021
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epoktan olusmaktadir. Egitimin denetlenmesi sirasinda sistem, girisler ve
siniflandirmanin yapilmasi, egitim kiimesinden bilginin ¢ikarimi ve ilgisiz kurallarin
budanmasi icin gereken kurallar ile ilgili bulanik kavramlar1 belirlemistir. Bu sistem
ile uzmanlar arasinda %83.9 uyumun oldugu ve bu sonuglar ile NFC’nin bir uyku-
uyaniklik otomatik smiflandirici gergeklestirmek i¢in Oonemli bir arag¢ olabilecegi

ifade edilmistir.

Maeda ve ¢alisma arkadaslari [7], bir dalga sekli tanimaya dayali bir insan uyku EEG
evrelerini otomatik ayirt etme sistemi gelistirmisler. Gelistirdikleri bu sistem ayrik
evreleri algilayabilmektedir. Bununla beraber, sistem daha detayl bilgi ¢ikarmak icin
yeterli degildir. Bu yiizden uyku evreleri i¢in daha kesin bilgi ¢ikarmak i¢in Gabor
waveletleri tabanli bir stirekli wavelet doniisiimii uygulayarak zaman-frekans
uzayinda uyku EEG’sini analiz etmeyi denemigler. Bu c¢alismalarinda bir
degistirilmis  wavelet donlisim metodu sunmuglar. Gabor waveletlerin
katsayilarindan olusan 6zellik bir sigmoid fonksiyonu ile degismektedir. Yaptiklari
deneylerde uyku EEG’sinin frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in degistirilmis
wavelet donlisiimii metodunun yeterli frekans ¢oziiniirliigiine sahip oldugunu iddia

etmislerdir.

Doroshenkov ve arkadaglar1 [6], yaptiklar1 calismada Hidden Markov Modelleri
kullanarak EEG isaret isleme tabanli insan uyku evrelerini siiflandirma metodu
sunmuslar. Bu metot EEG, EOG ve EMG isaretlerini algilamay1 icerir. Bu isaretler
uyku evrelerini tanimlamak i¢in kullanilir. Metot, Hidden Markov Modelleri tabanli,
olduk¢a dogru ve uykunun ana evrelerini ayirmakta giivenilir bir tanimlama
saglamigtir. Otomatik siniflandirma sonuglari R&K uluslararasi sisteme dayali
uzmanlarin siniflandirma sonuglar1 ile uyumlu olmustur. Bu calismada maksimum
dogruluk tipik derin uykuda elde edilmistir. Evre 4 i¢in R&K ile karsilastirildiginda
%92 siniflandirma basarist gostermis. En kotii siniflandirma dogrulugu %5’ten daha
az ile Evre 1 olmustur. Evre 1 ¢ogunlukla Evre 2 (%48) veya REM evresi (%47)
olarak siiflandirilmistir. Bu ¢alismada uyanik evresinin siniflandirma basari yiizdesi

%74 olmustur.



BOLUM 2. ELEKTROENSEFALOGRAM ISARETLERI

2.1. Giris

Insan beyninde elektriksel aktivitenin varligin ilk bulan Hans Berger olmustur. Hans
Berger 1929 yilinda yaptig1 calismada beyindeki elektriksel aktiviteyi, bir
galvanometreye bagli elektrotlar1 kafa iizerine yerlestirerek incelemeyi basarmistir.
Kafa iizerine yerlestirilen elektrotlar ile alinan ve beyinde olusan bu dalgalara
Elektroensefalogram (EEG) adi verilmektedir. Berger 1930 yilinda yaptig
calismayla EEG isaretlerinin goziin agilip kapanmasiyla degistigini gostermistir.
Elektronikteki gelismelerin ve bu gelismelerin tipta kullanilmasi sonucu olarak EEG
isaretlerinin varlig1 bilimsel olarak kesinlik kazanmistir [16]. Giliniimiizde klinik
olarak epilepsi, Parkinson, sizofreni gibi hastaliklarin teshisinde EEG isaretleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla beraber psikiyatri, pedagoji, pediatri gibi

alanlarda EEG isaretlerinin kullanimi giin gectik¢e artmaktadir.

Beyinde milyarlarca sinir hiicresi vardir ve her bir sinir hiicresi yiizlerce veya
binlerce farkli sinir hiicresiyle baglantilidir. EEG isaretleri, bu sinir hiicrelerinin
birbiriyle elektriksel etkilesimi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Sinirler aras1 baglantilarin
bazilar1 uyarici, bazilar1 sondiiriicii isleve sahiptir. Beynin elektriksel aktivitesi
olgiiliirken tek bir sinir hiicresinin faaliyetlerini gézlemlemek miimkiin degildir. EEG
isaretleri ancak bir¢ok sinir hiicresinin etkilesiminin bileskesi olarak incelenebilir. Bu
yoniiyle EEG isaretleri genel anlamda, 6ngoriilemeyen isaretler olarak kabul edilir.
Insan beyni canli oldugu siirece gece veya giindiiz, uyanik veya uyku halinde her

zaman elektriksel anlamda aktiftir.

Beynin elektriksel aktivitesini izlemek i¢in kullanilan EEG isaretleri kafatasina
yerlestirilen elektrotlar yardimiyla elde edilitler. Olgiim sonucu elde edilen isaret,

cok kiiciik genlikli gerilim degisiklikleridir ve degisikler néronlardan gegen akimlar
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sonucunda olusmaktadir. EEG isaretlerinin genligi beynin farkli bolgelerindeki
aktivitenin derecesini gosterir. Tablo 2.1’de insan kafatasinin ¢esitli bolgelerinden
aliman ve tipta ¢esitli hastaliklarin teshisinde kullanilabilen bazi EEG isaretleri ve

kisa 6zelikleri verilmistir [36, 37, 38].

Tablo 2.1. Polisomnograftan elde edilen bazi EEG isaretleri

BIiYOELEKTRIK | KULLANILAN FREKANS DINAMIK OLCUM VE OLUSUM

ISARET DONUSTURUCU | ARALIGI SINIRLAR SEKLI
Elektrookiilogram _reti
¢ Yiizey elektrotlar | DC — 100 Hz | 10 pv—s my | Durgun komea-retinal
(EOG) potansiyeli
Elektromiyogram Ny 500 Hz - Tek bir kas fiberindeki
(EMG) Igne elektrot 1kHz 1-10 mV aksiyon potansiyeli
yon p Y
Yiizey | Yiizey elektrotlar | 0.5— 100 Hz | 2-100 uV Cok kanalli kafa
potansiyeli
Delta Yiizey elektrotlar | 0.5 -4 Hz Gengler@e derin uyku ve
patolojik durumlarda
E Teta Yiizey elektrotlar 4-8Hz Alarm durumlarinda
sakak ve merkezde
E
.. Gozler kapali,
G Alfa Yiizey elektrotlar | 8—13 Hz dinlenirken, uyanikken
Beta Yiizey elektrotlar | 13 —-22 Hz
Igcikler Yiizey elektrotlar | 6—15Hz 50 -100 pv
K-kompleksleri | Yiizey elektrotlar | 12—-14 Hz | 100 —200 uV
Uyariya kars1 insan
-Uyarilmig .. . .
Potansiyeller (EP) Yiizey elektrotlar 0.1-20 pv beynmln.cev.ap
potansiyeli

2.2. EEG Isaretlerinin Frekans icerigi

EEG isaretlerinin frekans bilesenleri son derece onemli bilgiler tasir. Bununla
beraber beynin farkli bolgelerinden alinmis benzer karakteristikleri gdosteren EEG
isaretleri arasindaki faz iligkileri de olduk¢a Onemlidir. Bu bilgiler sayesinde,
EEG'nin kaynag1 incelenebilmekte ve beynin ¢aligmasi hakkinda ilave bilgiler elde
edilmesi saglanmaktadir. EEG isaretlerinin incelendigi ¢esitli ¢alismalar sonucunda
EEG dalgalar1 frekans araliklarina gore bes ana gruba ayrilmis ve bunlar alfa, beta,
teta, delta ve gama olarak adlandirilmistir. Bir donem, beyindeki elektriksel
aktivitenin algilanip kaydedilmesi sonucunda beynin fonksiyonlarinin tam olarak

anlasilabilecegi ve buna bagli olarak psikiyatrik hastaliklarin bile tedavi edilebilecegi
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diisiintilse de bunun yanlis bir kan1 oldugu anlasilmistir. Ciinkii EEG dalgalarinin
incelenmesi, yorumlanmasi ve hastalik teshisinde kullanilmasi kolay bir siireg
degildir. EEG isaretlerinde beyin aktiviteleri ile ilgili bir¢ok bilgi bulunmakla
beraber bu bilgilerin ayristirtlip kullanilabilir hale getirilmesi ve elde edilen

sonuclarin uzmanlara sunulmasi ¢ok zordur.

Kafa iizerinden elde edilen EEG isaretlerinin genlik aralig1 tepeden tepeye 1-100 pV
arasinda ve frekans bandi ise 0,5 — 100 Hz arasindadir. Klinik olarak bu frekans
bandinin 0-35 Hz aralig1 ile ilgilenilir. EEG isaretleri, EKG ve EMG isaretlerinde
oldugu gibi sekil bakimindan degil kapsadig frekanslara gore degerlendirilmektedir.
EEG isaretleri periyodik isaretler olmadigindan, genlik, faz ve frekansi siirekli
degisir. Beyinden uyku, dinlenme ve ¢aligma gibi farkli durumlarda alinan EEG
isaretlerinin birbirinden farkliliklar gosterdigi tespit edilmistir. Bu nedenle, anlamh
bir veri elde edebilmek i¢in, dl¢timlerin olduk¢a uzun bir siirede yapilmasi gerekir.
Yapilan arastirmalar sonucunda EEG isaretlerinin ig¢erdigi frekans bantlarmin bes
ayr1 frekans araliginda yogunlastig1 belirlenmis ve bu bantlara: i) Delta Dalgalar
(0.5-4 Hz), i1) Teta Dalgalar1 (4-8 Hz), iii) Alfa Dalgalar (8-12 Hz), iv) Beta
Dalgalar1 (12-35 Hz), v) Gama Dalgalar1 (35-50 Hz) seklinde 6zel isimler verilmistir
[16, 26, 29, 37, 39]. Alfa ve beta dalgalar1 beyindeki elektriksel aktiviteyi ilk
gosteren Berger tarafindan 1929°da ortaya konmustur. Jasper ve Andrew (1938) 30
Hz iizerindeki frekansa sahip beyin dalgalarin1 tanimlamak {izere “gama” terimini
kullanmislardir. 1936 yilinda Walter tarafindan Delta ritmi, alfa dalgalar1 frekans
araligr altindaki biitiin frekanslar i¢in tanimlandi. Walter ayn1 zamanda 4 — 7.5 Hz
arasindaki frekanslara sahip teta dalgalarmi da tamimladi [40]. Bir teta dalgasi
kavrami 1944°te Wolter ve Dovey tarafindan ortaya atildi [41]. Sekil 2.1°de asagida
detaylar1 anlatilan EEG isaretlerinin i¢erdigi frekans bantlarina ve frekans bantlarinin

gorildiigii durumlara birer 6rnek verilmistir.

2.2.1. Delta dalgalan

4 Hz’in altinda frekansa sahip beyin dalgalari delta dalgalari olarak adlandirilir.
Genellikle 0.5 — 4 Hz aralig1 olarak tanimlanirlar. Bu araliktaki frekansa sahip beyin

dalgalar1 yenidogan ve bebek EEG isaretlerinde ve derin uyku halindeki yetiskin



14

EEG isaretlerinde goriiliir. Yavas aktivite delta dalgast kendi kendine goriindigii
gibi, uyanik yetiskin EEG’lerinde beyin hasarlarinda da goriiliir. Delta dalgalarinin
genlikleri tepeden - tepeye 100 uV’tan distktiir [16, 36, 42].

2.2.2. Teta dalgalar:

Teta dalgalarinin frekans arali§i 4 ile 8 Hz arasinda degisir, bu dalgalar agirlikli
olarak bebeklerde ve ¢ocuklarda goriiliir. Uyanik bir yetigkinin normal EEG isareti
teta dalgalarindan ¢ok bilesen icerir. Bu dalgalar yetiskinlerde daha ¢ok uyuklama ve
uyku durumlarinda goriiliir. Eger uyanik yetiskin EEG isaretlerinde Teta dalgasinin
bilesenleri daha ¢ok ise bu anormal bir durumdur ve patolojik bir rahatsizligin var
oldugunun gostergesidir [42]. Teta dalgalarimin genlikleri tepeden - tepeye 100
pnV’tan diisiiktiir [16].

2.2.3. Alfa dalgalar

Bu dalgalarin frekanst 8-13 Hz arasinda degisir. Alfa dalgalar1 siniizoidal
karakteristige sahip monoritmik dalgalardir. Bu ritmik dalgalar genellikle bagin yan
ve arka bolgelerinde acik bir sekilde goriiliirler. Tiim saglikli insanlarda dinlenme
halinde goriilebilir. Uyku esnasinda bu dalgalar tamamen kaybolur. Alfa dalgalarinin
genligi 20-200 pV arasindadir. Uyanik bir kisinin dikkati belli bir fikri faaliyet
iizerinde yogunlastigi zaman alfa dalgalarinin yerini genligi daha diisiik, frekansi

daha yiiksek olan beta dalgalar1 alir [16].

2.2.4. Beta dalgalar:

Bu beyin dalgalarinin frekansi1 14 Hz' in iizerindedir. Bu beyin dalgalar1 daha yogun
olarak sagli derinin 6n ve merkez bdlgelerinden elde edilir. Beta aktivitesi hemen
hemen her saglikli yetiskinde bulunur. Frekans spektrumu 25 Hz'e kadar ve hatta
nadir hallerde 50 Hz frekansa kadar ulasabilir. Bu dalgalar kendi i¢inde Beta-1 (BI)
ve Beta-II (BII) diye ikiye ayrilir. BII dalgalari, BI dalgalarinin iki kati frekansa
sahiptir. BII dalgalari, alfa dalgalarinda oldugu gibi zihinsel aktivitenin artmasi ile

ortadan kaybolurlar. Bu durumda bu dalgalarin yerlerine diisiik genlikli asenkron
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isaretler olusur. Uyku esnasinda alfa, teta ve delta dalgalar1 en diisiik seviyededir. BII
dalgalar1, merkezi sinir sisteminin kuvvetli aktivasyonunda veya gerginlik hallerinde
ortaya cikar. Beta dalgalarimin gerilim genligi alfa dalgalarinin genliginden daha

diisiiktiir. Bu dalgalarin genligi nadiren 30 nV degerini asabilir [16].
2.2.5. Gamma dalgalan

Diger dort temel dalgadan farkli olarak gama dalgalar1 genligi diisiik ve frekansi
daha yiiksek bir karakteristige sahiptir. Gama dalgalarinin frekanslar1 35-50 Hz
arasindadir. Bu dalgalarin genligi, tepeden - tepeye 2 uV’tan diisiiktiir.
Arastirmacilarin bir kismi tarafindan bu terim kullanilmaktadir. Diger bir kisim
arastirmacilar ise bu dalgalarin yerine Beta-II dalgalarini kullanmaktadir. Siddetli bir
uyarinin arkasindan kortekste, ozellikle beynin iist bolgesinde goézlenirler. Bu

dalgalar uykunun karakteristik belirtisini tagirlar [29, 37].
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Sekil 2.1. EEG igaretinden alinmis frekans bantlarina 6rnekler [43]
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2.3. Diger Onemli Beyin Aktivitesi Isaretleri

.....

gerilim genlikleri genellikle 20 ile 100 uV arasindadir. Dakikada 5 sn’ye kadar
stirebilir [45]. Bu gruptaki dalgalar uyku evrelerinden Evre 2’yi tamimlayan EEG
ozelliklerinden biridir, Evre 3 ve Evre 4’te de goriilebilir fakat REM evresinde

gorlilmezler. Sekil 2.2°de dalga sekli daha iyi goriilmektedir.

K Kompleksi, yaklasik -56 uV negatif keskin bir gerilim ve onu izleyen yaklasik 15
pV daha yavas pozitif bir gerilim arasinda ve 0.5 saniyeden daha uzun siiren siklikla
Evre 2°de goriilen bir EEG dalga seklidir [45]. Tepeden tepeye dlgiilen gerilim 75
uV’u agmalidir. K kompleksi negatif keskin bir dalga ile takip edilen daha yavas bir
pozitif dalgadan olusur. Genel bir kural olarak, K kompleksleri bir grup olarak
meydana gelirler [46], K kompleksleri sik sik bir EMG aktivitesindeki gegici
artislarla birlikte olusur ve bu, ayni zamanda onlar1 yavas dalgalardan ayirmaya

yardimci1 olur.

Gerilirn

E -komplels
—

Zatnar

Sekil 2.2. Uyku igcigi ve K-Kompleks drnegi

Ayrica arastirmacilar tarafindan tanimlanan asagidaki beyin ritimleri de vardir [40]:

Fi () ritmi: G6ziin kapali oldugu 2 saniye igerisinde meydana gelen 4 Hz’den diisiik

frekanslh dalgalardir. Fi ritmi Daly tarafindan tanimlandi [47].
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Kapa (k) ritmi: On sakak kemigi {izerinden alinan alfa ritmine benzer bir ritimdir.
GOz kiiresinin ayrik yan titresimlerinin olusturduguna inanilir ve artifakt bir isaret

olarak kabul edilir.

To (7) ritmi: yan bolgelerdeki alfa aktivitesini belirtir.

Lambda (1) dalgalar1 daha cok, uyanik hastalarda goze carpar, fakat cok yaygin
degillerdir.

2.4. EEG Elektrot Sistemi ve EEG’nin Kaydedilmesi

EEG tamamen agrisiz ve zararsiz olarak sagli kafa derisi ilizerinden kayit edilir.
Normalde ¢ok zayif olan bu elektriksel potansiyeller sagli kafa derisi {izerine
yerlestirilen elektrotlar ile algilanip ylkselteclerle giiclendirilerek kaydedilir.
Otomatik EEG kayitlarinda genellikle uluslararas: standart olarak kabul edilmis 10-
20 sistemi kullanilir. Bu sistemde Sekil 2.3’de goriilen 21 elektrot basin ylizeyine

yerlestirilir.

Nasion 10%

Preauricular
point

(a)
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Sekil 2.3. Referans elektrotu ile birlikte 75 elektrot igin 10-20 elektrot sisteminin grafiksel gésterimi:
(a) ve (b) t¢-boyutlu Slgiimleri gosterir ve (c) elektrot sisteminin iki-boyutlu goriiniigiinii gosterir  ([48]
tarafindan yeniden ¢izildi.)

Uluslararast 10-20 sisteminin yaninda bas iizerinden elektrik potansiyeli 6lgmek i¢in
bircok elektrot sistemi ortaya atildi. The Queen Square elektrot yerlesim sistemi
klinik testlerde uyarilmis potansiyellerin oriintiilerini kaydetmede bir standart olarak

onerildi [42, 49].

EEG'nin bilgisayarla analizi, elektrotlar vasitasiyla alinan EEG isaretlerinin siirekli
isaretten sayisal isarete ¢evrilmesi ile baslamaktadir. Bu islem bir analog-dijital
cevirici tarafindan yapilir. Siirekli isaret Nyquist kriterine uygun olarak 6rneklenir.
Analog-dijital ¢eviriciler isaretlerin gerilim cinsinden olmasina gereksinim
duyduklarindan bu islemden 6nce EEG sinyalleri yiikselteglerle yiikseltilir [39, 50].
EEG isaretlerinin kaydedilme sistemleri Sekil 2.4’te goriildiigii gibi analog-dijital
zamanlama, giris ve ¢ikis gibi birgok segenekleri i¢ermektedirler [37]. Burada
kullanilan sistemlerin bircogu programlanabilir kanallara sahip olup, ornekleme,
cevirme modu her bir kanal i¢in ayr1 ayr kazang, analog ve dijital tetikleme gibi
ozelliklerle donatilmiglardir. Bu sistemler elde edilen isareti ger¢ek zamanda islerler,

ayni1 zamanda ¢ok yiiksek performansa sahiptirler.
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EEG & Sinyal Diizenleme Bloku

Hasta ve Elektrod Sistemi '
PCI-MI0O-16E
DAQ Karh

Sekil 2.4. EEG isaretlerinin 6l¢iimiiniin blok semasi
2.5. EEG Teshisinin Temel Prensipleri

Normal bir EEG sinyali bir¢ok frekansi igerse de, herhangi bir anda belirli bir
frekans bolgesi karakteristik olarak alinir. Burada bir evre tanimlanirken aslinda
biitiin evrelerin 6zelliklerini tagiyan isarette en baskin hangi evre ise evreye onun
ismi verilir. Beynin aktivite diizeyi arttikca EEG isareti daha yiiksek baskin frekansa
ve daha diisiik genlige kayar. Belirgin frekanslar yagla beraber ylikselir. Gozler
kapandiginda alfa dalgalar1 EEG isaretinde baskin olmaya baslar. insan uyudugunda
baskin olan EEG isaretinin frekansi azalir. Uykunun belli bir fazinda, REM uykusu
diye adlandirilan hizli g6z hareketleri fazinda, insan riiya goriir ve karakteristik bir
EEG isareti olarak goriilebilen gozlerin aktif hareketlerine sahiptir. Derin uykuda
EEG isareti, delta dalgalar1 olarak adlandirilan genis ve yavas sapmalara sahiptir.
Tamamen Oli beyinli bir hastadan beyin aktivitesi sezilmez. EEG dalgalar
degerlendirilirken en ©nemli parametre “frekans” daha sonraki parametre ise
“genlik” tir. EEG isaretlerinden alinan ve uyku ile EEG isareti arasindaki iligkiyi
belirten dalga sekillerine ait 6rnekleri Sekil 2.5’te gosterilmistir. Sekilde goriilen
dalga sekilleri beynin suur seviyesine gore EEG isaretinin davranisin

gostermektedir.
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BOLUM 3. UYKU EEG’SI VE UYKU EVRELERI

3.1. Giris

Son zamanlarda, uyku ile ilgili hastaliklar1 ve uyku sorunlari belirlemek ve belirlenen
bu sorunlarin teshis ve tedavisi i¢in modern cihazlarla donatilmis uyku
laboratuvarlar1 kurulmaktadir. Bu laboratuvarlarda bir insanin uyku kalitesi
Olciilebilmektedir. Bir insan normalde uykusunun en az dortte birini derin uykuda

gecirmelidir ki yeterli uyku uyuyabilsin ve dinlenmis olarak uyansin.

Giliniimilizde en sik rastlanilan uyku hastaliklari; uykusuzluk hastalifi, derin uyku
hali, uyku apnesidir. Uykusuzluk hastalig1 uykuya dalamama veya gece uyuduktan
sonra sik sik uyanma olarak kendini gosterir. Uyuyamama ve uykudan sik sik
uyanma derin uyku siiresini kisaltacagindan uyuyan kisinin dinlenmeden uyanmasina
sebep olur. Uyku apnesi uyku esnasinda soluk durmasi olarak tanimlanmis. Uyku
apnesi teshisi i¢in hasta biitlin gece uyku laboratuvarinda kalarak viicudun cesitli
yerlerine bagl elektrot vasitasiyla alinan veriler degerlendirilerek bir sonuca varilir
ve tedavi i¢in gerekli miidahaleler yapilir. Tipta yapilan uyku arastirmalari, bu
rahatsizliklarin tespitinde olduk¢a onemlidir. Uyku boyunca, insan beyni goreceli
olarak dengeli ¢esitli psikofizyolojik seviyelere girer. Uyku esnasinda bir¢ok sinir
merkezi aktif olmadigindan, uykuda beyin daha az karmasik bir sistem haline gelir

ve matematiksel modelleme i¢in daha uygundur.

3.2. Uyku Fonksiyonu

Insanoglu uykunun yasam igin ne kadar gerekli oldugunu, uykunun fonksiyonu ve
nedenini anlamak ig¢in bir¢ok teori ortaya atmistir. Bu teorilerin bir kismi bazi
gerceklere dayandirildigi i¢in tatmin edici olarak kabul edilmekle beraber, ¢ok biiyiik

bir kism1 sadece teori olarak kalmistir. Clinkii ortaya atilan bu teoriler simdiye kadar
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gerceklesmemis olagandisi deney ve durumlari agiklamaktadir. Asagida sadece temel

teorilere deginilmistir:

1. Enerji tasarrufu: Uyku esnasinda enerjinin saklandigi diisiiniildiigiinden enerji
tasarrufu ana tartisma konularindan birini olusturmaktadir. Uyku siiresinin yeterli
olmadig1 durumda enerji tiiketimi artar. Uyku boyunca bazal metabolizma %5-25

yavaglar [51].

2. Doku ve biiylime onarimi: Uykunun ilk saatlerinde biiylime hormonu salgilanir.
Mitoz hiicre boliinmesi ve protein sentezi artar. Biiylime sirasinda veya agir bir
giinden sonra NREM (derin uyku) uykusunun miktar1 artar. Fakat J. Horne [52]
bu teoriyi elestirmistir. Ona gdre mitoz hiicre boliinmesi, gida alimidan bir kag
saat sonra meydana gelir ve insanin biyolojik ritmiyle iligkilidir. Yavaglayan
metabolizma, yiiksek enerji gerektiren protein sentezlemesi ile uyusmaz, ayni
zamanda fiziksel aktivite sonrasi bas bolgesinde artan sicaklik, yavas dalga

uykusu (SWS, slow wave sleep )’nun artmasina neden olmaktadir.

3. Ismin diizenlenmesi: Fareler iizerinde yapilan deneyler, uzun dénem uykusuz
birakilan farelerin 1sisinin 10 derece yiikseldigini gostermistir [51]. Sonug olarak

uyku biiytik ihtimalle 1s1y1 diigiirmektedir.

4. Duygularin diizenlenmesi [51]: Insanlarda, uykusuzluk duygusal davramslarda
(6rnek: konsantrasyon, agik hedeflere olan ilgi) bozukluklarina neden olur.
Ozellikle yavas dalga uykusunun (SWS) eksikligi depresyon veya kuruntuya
neden olmaktadir. Sonug olarak, NREM uyku bu duygularin diizenlenmesi ve
ayarlanmas1 ile ilgilidir. Bu teori kliniksel go6zlemler tarafindan da
desteklenmektedir. Depresif hastalarda NREM uyku siireci disiiktlir ve
metabolizma hizi ile NREM uykusu boyunca duygulart kontrol altina alan
beyindeki ndronal bosalim yliksektir. Bu durum uyaniklik durumunun aksi

seyretmektedir.

5. Sinirsel olgunlagma: Uyku fonksiyonlar1 hakkindaki teorilerin bir boliimii REM

uykusu ile ilgilenmektedir. REM uykusunun toplam uyku siiresine yiizdelik orani
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yas ilerledikge azalir. Dogum Oncesi devrenin 6. ayma kadar cocuklar
uykularinin %80’ini REM uykusunda harcarlar. Fakat genc yetiskinlerde bu oran
sadece %25 tir. [51] Sonug olarak REM uykusu boyunca beynin olgunlagmasi ve

sinir liflerinin geligmesinin devam ettigi varsayilmaktadir.

6. Hafiza ve 6grenme: NREM ve REM uykunun cesitleri 6grenme ve hafiza
birlestirmede 6nemli rol oynar. Uyku boyunca beyin zar1t ve hipokampus
arasinda bilgi transferi mevcuttur. Bu transfer sayesinde hafiza baglantilart
onarilir veya REM uykusu sirasinda dnemsiz baglantilar silinir. Bu islemler
ogrenme siirecleri ile de ilgilidir. Bazi arastirmalar, uykudan hemen sonra algida
ve motor sinir sisteminde gelisme kaydedildigini belirtmektedir [53, 54]. Gelisme

direkt uykuya bagli olup zaman aralig1 veya biyoritmden bagimsizdir.

3.3. Uyku Evreleri

Uykunun ana evreleri, uyaniklik, REM uykusu ve NREM uykusudur. NREM
uykusu, en hafif uyku Evre 1 ve en derin uyku Evre 4 olmak iizere 4’e boliinmiistir.
3. ve 4. uyku evreleri yavas dalga uykusu (SWS) olarak adlandirilmistir. Insan
uykusu NREM ve REM Uyku evrelerinin dagilim siklig1 gece boyunca degisir.
Uykunun baslangi¢ saatlerinde SWS baskin olmasina karsilik REM uykusu, daha ¢ok
uykunun ikinci boliimiinde baskindir. REM uykusunun dagilimi gece boyunca yasa
gore degisir. Ornegin, yeni dogmus bebeklerde REM uykusunun oranmi %50,
yetiskinlerde %20°dir.

Insan uykusunun incelenmesinde, basit ve klinik arastirmalarda kullanilan temel
yontem polisomnografidir. Bu yontem, temel olarak EEG, EOG ve EMG
degerlerinin Olclilmesinden olusmaktadir. Elektroansefalografi, beyinsel aktiviteleri
kusursuz oOlcebilen ve elektriksel hareketliligi gézlemleyebilen basit bir yontemdir.

EEG’nin 6l¢lim kalitesi, bazi teknik parametrelere baglidir.

Uykunun evreleri, 1968 yilinda A. Rechtschaffen ve A. Kales tarafindan yonetilen
bir komitenin hazirladig1, “Insan Uyku Evrelerinin Standart Terminolojisi, Teknikler

ve  Skorlama  Sistemleri  Elkitab1” isimli  arastirma temel alinarak
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degerlendirilmektedir [55, 56]. Uyku c¢alismalarinda tek elden ¢ikma ve standart
kriterler kullanilmasinin ana nedeni, farkli uyku laboratuvarlarinda yapilan
arastirmalarin  ve elde edilen sonuglarin saghkli bir sekilde birbirleriyle
karsilastirilabilmesi ihtiyacindan meydana gelir. Bu elkitabi, polisomnografik cihaz
kayitlariin  dalga yapilarini, inceleme tekniklerini ve uyku evrelerinin
parametrelerini detayli ve 6rneklerle sunmaktadir. Genellikle uyku ¢alismalarinda iki
kanal EEG, iki kanal EOG ve bir kanal EMG kaydedilmektedir. Bunun yam sira
solunum, viicut sicakligi v.s. bilgilerde kayit altina alinarak teshis ve tedavide
yararlanilmaktadir. EEG kayitlari, 10-20 elektrot yerlesim sistemine gore en c¢ok
C4/A1 veya C3/A2 elektrotlarindan elde edilmektedirler. G6z hareketleri lcm
yukaridan, bir géziin dis canthus bolgesinin yanindan ve lcm asagidan ikinci goziin
dis canthus yanindan takip edilir. Iki goz icinde referans elektrotlar1 ayni yondeki
kulak veya mastoid lizerine takilir. EMG c¢enenin altindan kaydedilir (biling,
bilingalt1). Polisomnografik 6l¢iim igin elektrotlarin nasil yerlestirilmesi gerektigi
Sekil 3.1°de gosterilmistir. Uykunun evreleri epok-epok yaklasimu ile yapilir ve her
bir epok genellikle 30 s siirer.

Sekil 3.1. EEG kaydinda elektrotlarin yerlesimi

Uyku evrelerinin skorlanmasi halen Rechtschaffen ve Kales’in editorliiklerini yaptigi
grubun belirledigi prensipler esas alinarak yapilmakta olup bu giine kadar énemli bir
degisiklik yapilmamistir. Ancak AASM’nin (American Academy of Sleep Medicine)
olusturdugu bir calisma grubu, bu konuda kokten degisikliklerin yapildigi bir
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caligmay1 sonuglandirmak iizere olup, raporun yakinda yayilanmasi beklenmektedir

[57].

Bununla beraber, Japon Uyku Arastirmalari Toplulugu’nun (JSSR) yaptiklar1 bir
calisgmada halen kullanilan uluslararast uyku evrelerini skorlama kriterleri ve
standartlar1 (Insan Uyku Evrelerinin Standart Terminolojisi, Yontem ve Skorlama
Elkitab1) i¢in tamamlayict Oneriler ve iyilestirme tanimlari Onerileri sunmuslardir

[58].

Tablo 3.1’de Rechtschaffen ve Kales’in editorliiklerini yaparak belirledikleri
uluslararasi standartlara gore ¢ikarilan EEG isaretlerinin frekans ve genlik 6zellikleri
ve genellikle hangi uyku evresinde yaygin olarak goriildiikleri 6zet olarak verilmistir.
Tablo 3.2°de ise uyku evreleri ve bu evrelerin genel karakteristik ozellikleri 6zet
olarak gosterilmistir. Bu bilgiler 1s183inda uyaniklik, hareket zamani ve uyku
evrelerinin Ozellikleri asagidaki gibi siralanabilir. Agiklamalarda verilen 6rnek
grafikler ve yapilan bazi agiklamalar “Insan Uyku Evrelerinin Standart

Terminolojisi, Yontem ve Skorlama Elkitabi” isimli kitaptan yararlanilmistir [56].

Tablo 3.1. EEG o6zelliklerinin frekans, genlik ve zaman karakteristikleri

Ozellik Frekans Genlik Zaman
Alfa (o) 8-13 Hz 20-60 pv Uyanik, Evre I ve REM ’de goriiliir
Beta (B) 13+ Hz 2-20 puv Uyanikken baskindir
Teta (0) 4-8 Hz 50-75 v Evre I, II, 1T ve IV ’te goriiliir
Delta (9) 0-4 Hz 75+ uv Evre III ve IV ’te goriiliir
Uyku Igcikleri (¢) 12-14 Hz Evre II (0.5-1.5s) *de goriiliir
K-kompeksleri (k) 0.4-1.5 Hz Evre I ’de goriiliir
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Tablo 3.2. Uyku evreleri ve her evrenin genel karakteristigi [59]

Beyin Dalgasi
Frekans Tip

Uyku Evresi Genel Karakteristigi

Uyku ve uyaniklik arasindaki gecis durumudur

Teta dalgasinin ¢ogunu kapsar (yiiksek genlik, diisiik frekans)
Kisa peryotlarla alfa dalgasi goriiliir

Sadece birkag dakika siirer

Evre 1

(NREM) 4-8 Hz Alfa ve teta

Beyin dalgalarinin peakleri yiikseldikce yiikselir (uyku
Teta, igcikleri)

8-12Hz | igcikler, K- | e igcikleri K-kompleksleri (peakler birden siddetle diiser ve
komleksleri tekrar geri yiikselir) izler.

e Bu evre de sadece birkag¢ dakika siirer.

Evre 2
(NREM)

e Derin uyku veya delta uykusu olarak da adlandirilir

e Delta dalgalar1 olarak adlandirilan ¢ok yavag beyin dalgalari

2-4 Hz Delta, teta (teta dalgalarindan daha diisiik frekans)

e Beyin dalgalarimin %20 - %50’si delta dalgalar1, geri kalani
teta dalgalandir.

Evre 3
(NREM)

e Derin uyku veya delta uykusu olarak da adlandirilir

e Beyin dalgalarinin %50’sinden fazlasi delta dalgalari, geri

0.5-2 Hz Delta, teta kalani teta dalgalaridir

e REM evresinden dnce uyku evrelerinin sonuncusudur (ve en
derin uykusudur); evreler biter ve REM evresi baglar

Evre 4
(NREM)

o Beta dalgalar yiiksek frekansa sahip ve beyin oldukga aktif
oldugunda hem REM evresi hem de uyanik iken meydana gelir

e Arasina meydana gelen kas hareketleri boyunca sik sik hizli
g6z hareketleri olur

e Kalp biraz daha hizli garpar, nefes alma yiizeysel ve hizli olur

e Riiyalarin ¢cogu bu evrede meydana gelir

REM evresi >12 Hz Beta

3.3.1. Uyaniklik (evre W)

Uyaniklik tanimlamasi ¢ok kolay bir evredir. Gozleri agik uyanik bir kiside EEG,
cok diisiik bir gerilim ve yliksek frekans davranist gosterir. Frekans ¢ok diizensiz ve
son derece degiskendir. Tamamen uyanik bir kiside gerilim, 10 — 30 uV araliginda,
olduke¢a diistiiktiir. Gozleri kapali uyanik bir kisinin EEG isaretinde Alfa aktivitesi
baskin olabilir. Bu evrede goz hareketleri kontrolliidiir ve hizli kaymalar ve goz

kirpmalari igerir.

Bu siirekli hizli g6z hareketleri, kas gerilim artifaktlar1 ve nispeten siirekli alfa
aktivitesinin eslik ettigi uyanik evresine iliskin ornek grafikler Sekil 3.2°de

verilmigtir.
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Sekil 3.2. Uyanik evresine ait 6rnekler

3.3.2. Hareket zamani

Bir epogun yarisindan daha uzun siire boyunca, EMG ve EEG’nin sinyalleri,
amlifikator engelleme veya kas hareketleri nedeniyle tam tanimlanamiyorsa, evre
uyku veya uyaniklik degil, hareket zamani olarak tanimlanir. Bir epok hareket
zamani olarak skorlandiginda, bir daha bulunmayacak sekilde kayittan tamamen
silinir. Bu hareketler, daha kisa olan miinferit viicut hareketleriyle

karigtirlmamalidir. Uyku veya hareket zamaninda viicut hareketleri gézlemlenebilir.

Sekil 3.3’te epogun sonuna dogru net bir yiiksek genlikli yavag dalga aktivitesi
olmasina ragmen epogun biiyiik bir kismi hareket artifakti ile Ortiilmistiir ve o

sebeple herhangi bir evre yerine hareket zamani olarak skorlanir.
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Sekil 3.3. Ornek bir hareket zaman1 grafigi
3.33.Evre 1

Evre 1, 2-7 Hz araligindaki EEG’nin karma frekansinin en yiiksek genligi ve diisiik
gerilim ile tanimlanmistir. Tiim uykunun %3-8’ni Evre 1 kapsar. Dalgalarin zirve
noktasinin genligi yaklasik 200uV civarinda olusabilir. Evre 1’de uyanikligin hemen

ardindan diger evrelere geciste daha siklikla gozlemlenir. EMG’nin seviyesi
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uyanikliktan daha diisiiktiir. Her epokta alfa aktivitesi ile karma frekansli EEG
goriildiigiinde ve alfa aktivitesi epogun %50’sinden az oldugunda da, evre i¢in Evre
1 denilmelidir. EOG isaretlerinde, yavas veya istemli goz hareketleri ya da goz

kirpma hareketleri izlenir. Orta-yliksek genlikte bir EMG aktivitesi izlenir.
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Sekil 3.4. Evre 1 ornekleri

3.3.4. Evre 2

Bu evre Evre 1’in olusmasindan yaklasik 10-12 dakika sonra baglar ve toplam
yapist ve K komplekslerini i¢cermesidir [60]. K kompleksi, yavas pozitif dalga ile
takip edilen negatif keskin bir dalgadir ve 0.5 saniyeden daha ¢ok siirer. Uyku
igcikleri 12-14Hz frekans araliginda olusur. Bu dalgalarin siiresi minimum 0,5
saniyedir. Eger K komplekslerin veya uyku igciginin iki miiteakip olusumu
arasindaki zaman 3 dakikadan az ise ve hareketlerin canlanmasi1 veya duraklamalar
sOzkonusu degilse, bu zaman Evre 2 olarak adlandirilir. Eger zaman aralifi 3
dakikadan fazla ise Evre 1 olarak skorlandirilir. Evre 2°de 6nce kiigiik miktarda delta

dalgalar1 goriilebilir. Uyaniklik evresi ile karsilagtirildiginda EMG aktivitesi azalir.

Uyku kaydinin ¢esitli yerlerinden alinan Sekil 3.5’teki EEG isaretleri Evre 2’ye aittir.
Bunlar ozellikle segilmislerdir, ¢iinkii ytliksek genlikli yavas dalga aktivitesinin
ylizdesi Evre 3 olarak siniflandirmaya ¢ok yakin olmakla birlikte yeterli degildir. Her
bir kayittaki kabul edilebilir yiliksek genlikli yavas dalga aktivitesinin yiizdesi

kayitlarin sag tarafina yazilmistir.
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Sekil 3.5. Evre 2 Ornekleri

3.3.5. Evre 3

Uyku evresinin Evre 3 olarak tanimlanabilmesi i¢in, EEG kaydinda ilgilenilen
epogun %20-%50’1ik bir kismi, 2 Hz veya daha yavas dalgalari icermeli ve genlik 75
uV’in lizerinde seyretmelidir. Saglikli bir insanda toplam uykunun %15-20’sini Evre
3 ve Evre 4 olusturur, yavas dalga uykusu olarak da adlandirilir. Evre 3’te uyku

Igcikleri ve K kompleksleri olusabilir.

Sekil 3.6’daki dort kopyanin ilk ikisinin secilme sebebi Evre 3 olarak
siniflandirmaya ancak yetecek kadar yiiksek genlikli yavas dalga aktivitesi
gostermeleridir. Evre 2 mi? Evre 3 mii? diye skorlamanin siipheli oldugu sinir
durumlarda, siipheli kaydin bu kopyalarla karsilastirilmast karar vermeyi
kolaylastirabilir. Sonraki iki kopyanin seg¢ilmesi yiliksek genlikli yavas dalga
aktivitesinin Evre 4 ile karigtirilabilecek kadar yakin olmasidir. Her kopyadaki alti
cizilmis kisimlar “kabul edilebilir” yiiksek genlikli yavas dalga aktivitesi olarak
degerlendirilmistir, 6rnegin, 2 Hz veya daha yavas ve tepeden tepeye 75 pV’dan
daha biiytik.
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Sekil 3.6. Evre 3 ornekleri

3.3.6. Evre 4

Evre 4, Evre 3 ile aymi ozellige sahiptir fakat dalgalari, genligi 75 pV’den biiyiik,
frekans1 2 Hz ve daha yavastir. Epogun %350’sinden fazlasinda delta aktivitesi
gorlliir. Evre 3 ile beraber, saglikli bir insanin toplam uykusunun %15-20’sini

meydana getirir.

Sekil 3.7°de verilen 6rneklerde ilk grafik oldukga belirgin bir sekilde yiiksek genlikli

yavas dalga aktivitesi (alt1 ¢izili kisimlar) igerdiginden Evre 4 olarak skorlanir.
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Sekil 3.7. Evre 4 6rnekleri
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3.3.7. REM uykusu (REM evresi)

REM uykusu normal bir insanin toplam uykusunun %Z20-25’inden olusur. EEG
kaydinin REM uykusu siiresince diisiik genlikli bir gerilim, yavas alfa ve teta
dalgalartyla beraber karisik bir frekans aktivitesi ile karakterize edilir. EEG, EMG ve
EOG isaretlerinin karakteristiklerine bagli olarak REM uykusu tonik ve fazik olmak
iizere iki alt gruba ayrilir. Tonik REM uykusunun karakteristik 6zellikleri senkron
olmayan EEG isaretleri, iskelete bagli kas gruplarinin ton yoklugu, monosinaptik ve
polisinaptik reflekslerin bastirilmasidir. Fazik REM uykusunun karakteristik
ozellikleri, kan basinci ritmi, kalp atis hizi1 degisimleri, diizensiz solunum, dil
hareketleri ve ¢ene ve kol kaslarinin miyoklonik segirmeleri gibi biitiin durumlardaki
hizli goz hareketleridir [61]. REM uykusu isareti teta bandinda frekansa ve testere
agzinin kesen kenarinin gorlinlimiine sahip testeredisi dalgalarina benzer bir
yapidadir. REM uykusu esnasinda uyku apneasi veya hipoapnea meydana gelebilir.
REM uykusu evresinde rastgele hiz géz hareketleri meydana gelir ve EMG en diisiik

seviyesine (derin dinlenmis kaslar) iner.

Diisiik gerilimli, karisik frekansli EEG isaretleri verilen REM evresine ait grafikler

Sekil 3.8’da verilmistir.
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Sekil 3.8. REM evresi 6rnekleri
3.4. Hipnogram

Insan uyku yapisimin izlendigi tim uyku siiresi boyunca skorlanan
polisomnogramdan elde edilen uyku evrelerini gosteren histograma hipnogram denir.
Hipnogram epok denilen (genellikle 30sn) bir zaman birimine sahip ve uyku ile ilgili
hastaliklar1 tespit etmek icin norologlar tarafindan kullanilir. Bir nérolog bir

hipnogram kullanarak uyku ile ilgili belli hastaliklar1 gergekten teshis edebilir. Uyku
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sorunu olmayan normal yetigkin bir insanin 8 saatlik bir uyku i¢in hipnogrami Sekil

3.9°da gosterilmistir.

Uyamik —
REM -
Evre 1 4

Evre 2
Evre 3
Evre 4 —

| [ [ [ I [ [ ]
1 2 3 4 5 6 7 8

Uyku Saatleri

Sekil 3.9. Normal bir insanin uyku hipnogrami

3.5. Uyku Evreleri Standartlarimin Simirlari

Insan bilincinin bir sembolii olarak EEG isareti, siirekli ve kademeli degisimler ile
karakterize edilir. Bununla beraber, uyku evreleri, insan uyku oriintiistinii kendi bilgi,
beceri ve anlamalarina goére yapan norofizyologlar tarafindan tanimlanan ayrik
siniflandirmalardir. Bu yiizden, isaret pargalar1 igindeki yapay evreler ile dogal
durumlar arasindaki uyum olduk¢a zayiftir. Uyku evrelerini skorlamak ig¢in
Rechtschaffen ve Kales tarafindan ortaya konan kurallar 35 yildan uzun siiredir
kullanilmasina ragmen halen baz1 eksiklik ve dezavantajlara sahiptir. Bu ylizden,

uyku evrelerini siiflandirirken dikkate alinmasi gerekir [62, 63, 64]:

1. Standart epok uzunlugu 30 saniyedir, fakat genellikle evreler bu 30 saniye i¢inde
birkag evre ozelligi gosterebilir. Sekil 3.10 Uyanik ve Evre 1 evreleri arasindaki
gecisi gosterir. Bu durumda epogun siiresi i¢inde hangi evrenin 6zelligi en fazla

ise, epok o evre ile skorlanir.

2. Bir evreden diger evreye degisim karakteristigi olan genlik ve frekans degisimleri
kademeli olabilir. Sekil 3.10 ayn1 zamanda evreler arasindaki kademeli degisimi

de gosterir.
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3. Uyku igcikleri ve K kompleksleri gibi karakteristik &zellikler sadece belli
zamanlarda gorliniir. Mesela Uyku igcikleri ve K kompleksleri Evre 2 igin
karakteristik 6zelliktir, fakat Evre 3’te de goriilebilir. Bu durumlari tespit etmek

zordur.

kompleksi, verteks dalgalar) meydana geldiginde olusan durumlari, bilgisayar

tarafindan kabul edilen kurallara ¢evirmek zordur.

5. Kurallar sadece saglikli ve yetigkin insanlar i¢in tanimlandilar ve bunun sonucu
olarak hasta insanlara veya g¢ocuklara ait tipik Oriintiileri skorlamak miimkiin
degildir.

6. Elde edilen sonuglar, egitilmis medikal uzmanlar tarafindan smiflandirilmis

evreler ile karsilastirilir fakat bu uzmanlarin gézlem uyumu %90’dan daha azdir

[65].

TTanil:

Mﬂq%ﬁ‘nﬂﬁ#ﬂﬂ?%ﬁ' dtihaalk

Sekil 3.10. Uyanik evresinden Evre 1’e kademeli gecis 6zelligi igeren bir epogun ortasi



BOLUM 4. UYKU EEG’SINDE OZELLIK CIKARMA VE
ISARETLERIN ON-ISLENMESI

4.1. Giris

Uyku evrelerinin skorlanmasi ve siniflandirilmasinda 6zellik ¢ikarma en Onemli
adimdir. Uyku evrelerinin skorlanmasi ve simiflandirilmasi ile ilgili yapilan daha
onceki calismalar, genellikle uyku EEG isaretinden belirlenen 6zelliklerin ii¢ ana
grupta toplanarak iizerine yapilmistir. Bunlar, EEG isaretinin kendisinden hesaplanan
zaman-uzay1 Ozellikleri, EEG isaretinin frekans spektrumundan hesaplanan frekans-
uzayr Ozellikleri, zaman ve frekans-uzay1 Ozelliklerinin birlikte kullanilmasiyla
olusturulan hibrit 6zelliklerdir [7, 26, 29, 66-69]. Zaman kisitlamasi nedeniyle her
grupta kullanilan tim 6zellikleri incelemek miimkiin degildir. Bu bdliimde uyku
evrelerinin siiflandirilmas: ¢alismalarinda en sik kullanilan ve bu calismada
incelenen Ozellik vektorlerinin kisa tanimlart verilmistir. Ayrica Ozelliklerin
hesaplanmasinda kullanilan filtreleme ve spektral giic yogunlugu hesaplanirken
kullanilan Yule-Walker AR (Autoregressive) yontemi anlatilmistir. Calismada

kullanilan veriler lizerinde 6rneklerle gosterilmistir.
4.2. Zaman Uzayindaki Kullamilan Ozelliklerin Cikarilmasi

Zaman-uzayindaki Ozellikler, orijinal EEG isaretinden elde edilen ozelliklerdir.
Ortalama deger, standart sapma, medyan, aktivite, hareketlilik ve karmasiklik olarak
adlandirilan Hjorth parametreleri; iki EEG isareti arasindaki korelasyon katsayisi ve
karesel ortalama siklikla kullanilan zaman-uzay1 6zellikleridir. Bu degerler, uykunun
her bir evresi i¢in farkli ve ayirt edici bir 6zelliktir. Yapilan caligmada kullanilan
medyan, korelasyon katsayisi ve karesel ortalama hari¢ diger parametrelerin nasil
hesaplandig1 ilerleyen kisimlarda anlatilmistir. Denklemlerde elektrotlar vasitasiyla

alinan analog bir EEG isaretinin, epok olarak adlandirilan 30sn’lik segmentler
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halinde kaydedildigi, analog isaretin Nyquist ornekleme teoremine uygun olarak
orneklendigi varsayilmis ve 6rneklenmis EEG isareti nx1 boyutunda bir X vektorii ile
belirtilmistir. Dolayisiyla X; notasyonu, X vektoriinlin i. elemanini belirtmektedir.
Ayrica aktivite, hareketlilik ve karmagikligi tanimlayan denklemlerde o; notasyonu X
vektoriiniin 1. tlirevinin varyansini gostermektedir. Bir vektoriin ¢esitli derecelerden

tiirevinin hesaplanmasinda bilinen herhangi bir yontem kullanilabilmektedir [70].
4.2.1. Ortalama

EEG potansiyelinin (pozitif ve negatif) toplami genellikle birkag mikrovolt
seviyesinde oldugundan analiz zamani yeterince kiiciik iken ortalama aslinda kiigiik
bir deger olmasina ragmen sabittir. Ortalamanin degerindeki kaymalar bu nedenle,

yiikseltici sapmalar1 vb. gibi teknik kdkenli olan potansiyeldeki degisimleri gosterir.

Bir EEG isareti olan X vektorii i¢in ortalama deger

>_<=—in 4.1)

bagntisi ile hesaplanir
4.2.2. Standart sapma
EEG isaretinin genlik dagiliminin varyansi, bu isaretin toplam giicii ile dogrudan
iligkilidir. Mesela, genis salinimli bir EEG isareti yliksek varyans degerleri verirken
sabit bir EEG isareti diisiik varyans degerleri verir. Karisikliktan kaginmak ve

elektroensefalograflara daha yakin birimler kullanmak i¢in standart sapma terimi sik

sik kullanilir. Bir X EEG isaretinin standart sapmasi

| o X P2
@ S= HZ}(Xi_X) (4.2)

[ 2 %
(b) S:(H;(Xi_x)j 4.3)
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bagintilarindan biri kullanilarak hesaplanir. Burada X, x dzellik vektdriiniin ortalama

— 1 n
degerini gostermektedir ve X= H Z Xi dir.
i=1

4.2.3. Hjorth parametreleri

Bir X isaretinin bir kismindaki varyans, birinci ve ikinci tiirevine dayanan Hjorth
methodu EEG isaretini belirtmek i¢in {i¢ parametre ¢ikarir. Eger x 6zellik vektoriiniin
’inci tiirevinin varyanst o; (X Ozellik vektoriiniin varyanst oy olur) olarak

tanimlanirsa, daha sonra Hjorth parametreleri asagidaki gibi tanimlanir:

Aktivite A = o (4.4)
. _ o,

Hareketlilik M = — 4.5)
Oy

Karmagiklik C = \/(62 /6,)" —(0,/0,)’ (4.6)

Bu parametreleri spektral yogunluk fonksiyonu P(f) etkisi ile iliskilendirmek
mimkiindir, hareketlilik merkez frekans1 ve karmagsiklik ise isaretin band genisligi

i¢in bir dl¢timdiir.

Hjorth parametreleri, ayn1 zamanda eger EEG isareti sadece bir maksimumu olan
simetrik bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahipse gegerli bir tanim verir.
Hesaplanabilen karigiklik parametresinin  dogrulugunun sinirli olduguna dikkat
edilmelidir. Bu ylizden yiiksek giiriiltii frekanslarinin etkisini azaltmak icin EEG

isareti band geciren bir filtreden gegirilmelidir.

Her seye ragmen, bu parametreler uyku kayitlarindan ve zaman isaretinden kolayca
hesaplanabilen basit bir karakteristige sahip olup, analiz edilen isaretler, EEG

isaretleri  olduklarindan, pratik bir analizde O©nemli olabilirler. Hjorth
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parametrelerinin hesaplanmasi sonucunda her uyku evresi i¢in 3 boyutlu bir vektor

uzayi elde edilmektedir.
4.3. Frekans Uzayindaki Ozelliklerin Cikarilmasi

Tablo 4.1.’de tanimlanan frekans bantlarinin her biri i¢in, banttaki toplam spektral
giiclin ( Ppgp ) toplam spektral giice ( Prpc ) orami olarak tanimlanan bagil spektral
giic, harmonik parametreler, spektral kenar frekans: [71], Itakura mesafesi sik
kullanilan frekans-uzay1 ozellikleri olup bunlardan Itakura mesafesi hari¢ diger
parametrelerin  hesaplanmasi ilerleyen konularda verilmistir. Denklemlerde P(f)
notasyonu, X ile belirtilen 6rneklenmis EEG 6zellik vektoriinden uygun bir spektral
analiz yontemi ile (Yule-Walker, Burg, Welch, Kovaryans, Degistirilmis Kovaryans
vb. [72]) hesaplanmis gii¢ spektrumunu, fi, EEG isaretindeki mevcut en diisiik
frekansi (0.5 Hz), fy, en yiiksek frekansi (45Hz) belirtmektedir.

4.3.1. Bagil enerji yogunluklari

Biitiin frekans Ozellikleri, spektral giic yogunlugu iceren EEG isaretlerinin frekans
spektrumundan ¢ikarilir. Bu analiz i¢in 9. dereceden Yule Walker AR parametreleri
kullanilarak spektral giic yogunlugu P(f) hesaplandi. P(f)’nin toplam spektral gii¢
(TPC) hesaplanmalidir. Tablo 4.1’de her bir bandin spektral gii¢ yogunlugu igin
frekans aralig1 gosterilmistir [26]. Bu sekilde P(f) yedi farkh gii¢c bandina ayrilir ve
her bir frekans bandi i¢cin (PEB) sirasiyla hesaplanir. Bagil yiizde spektral giic
yogunlugu (RPEB) asagidaki gibi tanimlanir:

PEB

RPEB = ~x100 (4.7)
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Tablo 4.1. EEG igaretlerinin Spektral Enerji Bandlar

Band Band Genigsligi (Hz)
Delta 1 0.5-2.5
Delta 2 2.5-4
Teta 1 4-6
Teta 2 6-8
Alfa 8-12
Beta 1 12-20
Beta 2 20-45

4.3.2. Harmonik parametreler

Harmonik parametreler, Hjorth parametrelerinin frekans versiyonlaridir, bunlar;
merkez frekans, band genisligi ve merkez frekansindaki spektral giic degeridir. Bu

parametreler f, ve fy, sirasiyla 0.5 ve 45Hz olmak {izere agagidaki gibi tanimlanir:

f = ff.P(f)df / jHP(f)df (4.8)
f fr
f = \/f(f — £,)>.P(f)df / fP(f)df (4.9)
f fy
Pr=P(f;) (4.10)

P(f) fonksiyonu ayrik degerlerden olustugu icin, yukaridaki formiilleri asagida

gosterilen toplamlar seklinde hesaplamak miimkiindiir:

fy
Z f.P(f)
Merkez frekanst : fc ==

=%, (4.11)
P(f
2P(1)
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fy
2(f=1)P(f)
Bant genisligi : f, = = f (4.12)
P(f)
&

Merkez frekansindaki gii¢ : P, = IS( f.) (4.13)

Yukaridaki formiillerde f indisi, 0.5Hz den 45 Hz e kadar olan frekanslar kapsar. f,
degeri f; ye en yakin f degerine esittir. IS( f.) degeri de, denklem (4.10) verilen f.’ye

en yakin f frekansindaki gii¢ degerini gostermektedir.
4.3.3. Spektral kenar frekansi

Spektral kenar frekansi, toplanmis spektral degerlerin ilk %90 a ulastig1 frekans
degerine denir. Diger bir ifade ile yaptigimiz calismada frekans spektrumu
hesaplanan EEG isaretinin her bir frekansa karsilik gelen spektral giiciin toplaminin,
tiim spektrumdaki frekanslara karsilik gelen spektral giiciin toplamina oraninin %90

oldugu frekans degerine spektral kenar frekansi denir.

fspe

P(f)

=09 (4.14)
> P(f)

Spektral kenar frekansi fgp. :

Denklem (4.14)’deki ifadeyi saglayan en kiiciik fy,. frekans degeri spektral kenar

frekansi olarak tanimlanir [71].
4.4. Isaretlerin On-islenmesi
4.4.1 Butterworth bant geciren filtreleme

Isaret islemede kullanilan veri isaretleri sensorler vasitasiyla alindiklar icin orijinal

isaret iizerinde, sensorlerdeki elektronik elemanlar ve olumsuz g¢evre sartlarindan
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kaynaklanan ve istenmeyen parazitler olusabilir. Isaretler iizerindeki bu istenmeyen
parazitleri yok etmek veya etkilerini en aza indirmek filtreler yardimiyla olur.
Filtreler analog olarak tasarlanabildikleri gibi sayisal olarak da tasarlanabilirler [73].
Istenen Ornekleme frekans: ile sayisal isarete doniistiiriilen analog isaret Matlab
programu ile islenebilir. Sekil 4.1’de bir analog isaretin filtreleme islem basamaklari
gosterilmistir. x(t) isareti uygun bir ornekleme frekansi ile x(n) sayisal isarete
doniistiiriiliir. Daha sonra sayisal x(n) isareti filtre karakteristiklerini iceren a, b
parametreleri yardimiyla filtreleme islemi yapilarak, filtrelenmis y(n) isareti elde

edilir. y(n) isareti istenirse bir dijital - analog doniistiiriicii ile tekrar orijinal isarete

doniistiiriilebilir.
()
=(t) %(n) y(n)
mavisal
—> yigal
ADC Filire

Sekil 4.1 Filtreleme iglemi

Analog sistemler, matematiksel model olarak fark denklemleri ile ifade edilirler.
Darbe veya impuls dizisi seklindeki zamanda siireksiz isaretler ve bu isaretlerin
islendigi sayisal filtreler, fark denklemleri ile modellenebilir. n 6rnekleme sayis1 ve T
ornekleme periyodu olmak iizere fark denklemleri, ayrik zaman bdlgesinde f(nT) gibi
bir fonksiyon ile tanimlanir. Stirekli zaman isaretlerinde giris ve ¢ikis fonksiyonlari
x(t) ve y(t) olarak gosterilirken fark denklemlerinde, bu fonksiyonlar x(n) ve y(n)

seklinde gosterilir. Fark denklemleri [73] genel olarak

aiy(n) + ay(n-1) + azy(n-2) + ... + ayy(n-M) =
bix(n) + byx(n-1)+ bsx(n-2) + ... + byx(n-N) (4.15)

ile ifade edilirler. Burada x, giris isaretini; y, ¢ikis isaretini; aj, i=1, 2, ... M ve by,
i=1, 2, ... N sirasiyla geri ve ileri besleme katsayilarini temsil etmektedir; y(n), su an
ki ¢ikis degerine; y(n-1), bir periyot onceki ¢ikis degerine karsilik gelmektedir. Fark
denklemlerinin derecesi en biiyiik M ve N ile belirlenir. a ve b katsayilar1 Denklem

(4.16)’deki gibi vektor seklinde gosterilebilir.
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a=[ajazas... am|

b:[bl b2b3...bN] (416)

Sayisal filtreler, fark denklemlerinin yani sira transfer fonksiyonlar1 ile de
tanimlanabilirler [74, 75]. Transfer fonksiyonu kisaca sistem ¢ikisinin sistem girisine
orani ile belirlenir. z- bdlgesinde, filtrelerin kesirli polinom seklindeki genel transfer
fonksiyonu Denklem (4.17)’ de verilmistir. Bu denklemde z birim gecikmeyi, a ve
b katsayilar1 da filtre karakteristiklerini gostermektedir. Burada a; terimi mutlaka 1
sayisina esit olmahidir, eger 1 degilse tim sayilar bu terime bdliinerek normalize

edilmelidir.

B(z) _ b1 +b22_1 +b3Z_2 +...+bnz_(“‘1)

H(z) = ~(n-D)

I ) (4.17)
A(z) a,+a,z +az +..+a.z

Sayisal filtre tasarimi igin, istenilen filtre karakteristiginin a ve b katsayilarini
hesaplamak gerekir. a ve b katsayilar1 istenilen genlik cevabi yardimiyla elde
edilebilir. Bu katsayilar, istenilen filtre 6zelligini gosterecek sekilde Matlab programi

isaret igsleme toolbox’1 i¢cinde kolayca hesaplanabilir.

Bu ¢alismada, her bir uyku evresine ait stirekli isaretler 100Hz 6rnekleme frekansi ile
dijital isarete cevrildikten sonra, 6. dereceden bir bant gegiren Butterworth filtresi
tasarlanmigtir. Bant gegiren filtrenin kesim frekanslari, EEG isaretlerinde genellikle
sinir frekanslar olarak verilen 0.5Hz ve 45Hz olarak belirlendi. Filtrenin karakteristik
katsayilar1 olan a ve b katsayilar1 Matlab programi kullanilarak hesaplandi. Burada
bu filtrenin kullanilmasinin nedeni, literatiirde kullanilan bir filtre olmasi ve bu
sayede elde edilen sonuglart literatiirde elde edilen sonugclar ile karsilagtirma imkani

saglamasidir.

Uyku EEG’sinde her bir uyku evresine karsilik gelen verilere uygulanan filtrenin
karakteristigi Sekil 4.2°de gosterilmis ve a ve b karakteristik katsayilar1 asagidaki

gibi hesaplanmistir.
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Sekil 4.2. Uyku EEG’si i¢in tasarlanan filtre karakteristigi
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Sekil 4.4. Filtrelenmis bir Evre 1 epogu
4.4.2. Yule-Walker AR yontemi

Modern spektral analiz yontemlerinde gii¢ spektrumunun hesaplanmasinda tepe
frekansi, band genisligi veya gii¢ igerigi gibi cesitli parametreler hesaplandigindan,
bu yontemlere model tabanli (parametrik) analiz yontemleri denir. Model tabanl gii¢
spektrum tahmin yontemleri, spektral kacak problemlerini ortadan kaldirdigi igin
daha 1yi bir frekans c¢Oziiniirliigli sunar. Modern spektral analiz yontemlerinde
spektral glic tahmininde AR (Auto Regressive) yontemi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemin en 6dnemli avantajlari, orijinal spektruma daha yakin

olmasi ve kisa bir 6rnekleme siiresi gerektirmesi olarak sayilabilir.

Herhangi bir isareti uygun bir sekilde modellemek i¢in isaretin 6zelliklerinin goz
onlinde bulundurulmasi gerekmektedir. Mesela AR modeli, frekans spektrumunda
ani pikleri bulunan isaretler icin uygundur. Moving Average (MA), bunun tam
tersine keskin pikleri olmayan isaretler igin kullanilir. Autoregressive Moving
Average (ARMA) ise her iki isaret tiirii i¢in kullanilabilir. EEG isaretlerinin
yapisinda belirli frekans araliklarinda pikler bulundugundan AR veya ARMA tercih
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edilir. AR yontemi ARMA’ya gore islem yiikii agisindan daha avantajlidir. AR
yontemiyle spektral analiz yapilmasinda, Yule-Walker esitliginden yararlanilarak

olusturulan Levinson - Durbin yéntemi kullanilmaktadir [76, 77].

Yule-Walker AR spektral tahmin yonteminde, AR parametreleri verilen isaretin
0ziligski matris fonksiyonunun 6n tahmini yapilarak ve ileri dogru tahmin hatalarinin
en kiiciik kareler yontemi ile minimumlastirilarak hesaplanir. Oziliski fonksiyonunun
on tahmini, kullanilacak 6ziliski matrisinin pozitif-tanimli olmasini (yani matrisin
tersinin alinabilir olmasini) ve matrisin ¢ézliimiiniin olmasini saglar. Ayrica 6ziliski
matrisi hesaplanan AR parametreleri, her zaman kararli bir tiim-kutup model
yapisindadir. Yule-Walker esitlikleri, 6zilisgki matrisinin Toeplitz yapis1 avantajini
kullanan Levinson algoritmast ile verimli bir sekilde c¢oziilebilir [75, 77].
{X(O), X(1),...,X(N —1)} verisinin gozlendigi varsayilsin. Yule-Walker veya 6ziliski

yonteminde, AR parametreleri tahmin hatasinin minimizasyonu ile hesaplanir.

2
S k) + Sagoxm-k) (4.18)
n==o0 K=l

Denklem 4.18’de, x(n) siirecinde gézlenmeyen (0 <n < N —1 araliginda olmayan)
ornekler sifir kabul edilirler. Tahmin edilen kestirim hatasi, Denklem 4.18’in
a(k)’larin gercel ve sanal kisimlarina gore tlirevi alinmasiyla minimize edilir. Bu,

kompleks egim kullanilarak yapilabilir. Bu durumda,

% _§ x(n)+ %a(k)x(n—k)}x*(n—l)zo 1=12,....p (4.19)
N=—00 k=1

elde edilir. Ifade matris bigiminde yazilirsa,
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] [ ) . . . t-p+DJamd] [o
+ . . . C =] (4.20)
o) [-D .. . 0 im)] (o)
veya
E+R a=0 (4.21)

olur, burada

N—l—k
ZX )xn-+k), k=0l . .p
)= 0 . (4.22)
r (%), k=(p+)(p+2), . . .-
Denklem (4.21)’den tahmin edilen AR parametreleri asagidaki gibi bulunur.
P —li,jlfp (4.23)
Beyaz giiriiltii varyans1 ¢~ asagida verildigi gibi, pmi, olarak bulunur.
) p 2
= pmln = (n) + é(k)X(n - k)
Z ; (4.24)
sonug, Denklem (4.18) kullanilarak bulunur.
(4.25)

& =1(0)+ Y a(k)i(-k)
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AR parametrelerinin tahminlerinden gilic spektral yogunlugu asagidaki gibi

olusturulur [78, 79].

62
Pyw ()= 3
D —j2nfk (4.26)
A J TC
1+ > a(k)e
k=1
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Sekil 4.5. Evre 1 igin Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari
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Sekil 4.6. Evre 2 i¢in Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari
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Sekil 4.7. Evre 3 i¢in Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari
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Sekil 4.8. Evre 4 i¢in Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari
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Sekil 4.9. REM Evresi i¢in Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari
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Sekil 4.10. Uyanik Evresi icin Yule-Walker AR parametreleri ile elde edilen gii¢ spektrumlari

Sekil 4.5 — Sekil 4.10°da, saglikli bir kisiden alinan normal uyku EEG’si isaretleri ve
bu isaretlerin Yule-Walker yontemiyle elde edilen AR spektrumu goriilmektedir.
Ayrica Burg AR, kovaryans ve degistirilmis kovaryans yontemleri ile ¢alismalarda
elde edilen spektrumlar incelendiginde aralarinda c¢ok kiigiik farklarin oldugu
goriilmiistiir. Ozellikle Burg ve Yule-Walker ydntemiyle elde edilen giig
spektrumlart kiyaslandiginda gorsel olarak birbirlerine ¢ok yakin olduklar
goriilmektedir. Simiilasyonlar kisminda kullanilan gii¢ spektrum hesaplamalarinda

Yule-Walker AR kullanilmistir.



BOLUM 5. UYKU EVRELERINI GRUPLAMA VE
SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

5.1. Giris

Uyku evrelerini smiflandirmada siklikla kullanilan 6zellik vektorlerinin boyutu
genelde iicten biiylik oldugundan, bir 6zellik vektoriiniin 6zellik uzayinda bir nokta
olarak gdz 6niinde canlandirilmasi miimkiin degildir. Ozellik vektoriiniin 6zellik
uzayinda bir nokta olarak g6z oniinde canlandirilabilmesi i¢in, i¢erdigi bilgide cok
fazla kayip olmadan boyutunun ii¢ veya daha aza indirgenmesi gereklidir. Bu islem

yapilirken siniflandirma i¢in en 6nemli iki veya {i¢ bilgi secilmelidir.

Boyut azaltimi amaciyla kullanilan islem temel bilesen analizidir (PCA) [80, 81].
Temel bilesen analizinin kullanilmasindaki amag, smiflandirma amaciyla faydal
bilgi yoniinde yeni bir koordinat sistemi tanimlamaktir. Ozellik vektorleriyle aym
boyuta sahip, yeni koordinat sistemini belirleyen iki vektor oyle secilmelidir ki ayni
uyku evrelerine karsilik gelen oOzellik vektorleri bu iki  vektér {izerine
izdiisiiriildiiglinde elde edilen noktalar dar bir bolgede kiimelenirken farkli uyku

evrelerine karsilik gelen izdiistimler farkli bolgelerde kiimelenmelidir.

5.2. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Bu ¢alismada sunulan PCA yonteminde, 6zellik vektorlerini iki boyutlu uzayda bir
nokta olarak temsil etmek amaciyla kullanilan iki vektdr uyku evrelerinin ortalama
ozellik vektorlerinden hesaplanan kovaryans matrislerinin agirlikli toplami olarak
belirlenen genellestirilmis bir kovaryans matrisinin genligi en biiyiik iki 6zdegerine
karsilik gelen 6zvektorler olarak secilmistir. Gelistirilen yontem Sekil 5.1°de blok
diyagram olarak verilmis ve detaylar1 asagida agiklanmigtir [82, 83].
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EEG Ozellik
Veritabani

A 4

Her evreye iligskin
m; ve C; ‘yi hesapla

vy mi, G
Evrelerin onsel Pi | Genellestirilmis Kovaryans
olasiliklar1 bilgisi - Matrisi C’yi hesapla
v C

C’nin 6zdeger ve
ozvektorlerini hesaplayarak q;
ve ¢, 'yi hesapla

v 9 Q2
EEG Ozellik X X 0zellik vektorini
isareti Cikartimi q: ve q Uzerine izdlslr
v [pla p2]T

[p1.p2]" "vi 2 boyutlu temel
bilesen uzayinda bir nokta
olarak goster

Sekil 5.1. Temel bilesen analizi yontemi blok diyagrami

EEG isaretlerinden c¢ikarilan her uyku evresine ait Ozelliklerin olusturdugu
veritabaninin bir kismi genellestirilmis kovaryans matrisini hesaplamak ig¢in
kullanilir. Bir 6zellik vektoriiniin px1 boyutuna sahip oldugunu, Uyanik, REM, Evre
1, Evre 2, Evre 3, Evre 4 evrelerinden sirastyla Ny, N, ..., Ng adet 6zellik vektoriine
sahip oldugumuzu varsayalim. Her bir uyku evresine karsilik gelen px1 boyutunda

ortalama 6zellik vektorii m; ve pxp boyutunda kovaryans matrisi C;

M=

1 :
m =— , =1,2,...,6 5.1
1 Ni Xl,m ( )

1

8
I
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Nl
C = NL Z(Xi,m - mi)‘(Xi,m - mi)T i=1,2,.,6 (5-2)
i m=1

iligkileri kullanilarak hesaplanir. Yukaridaki denklemlerde X, notasyonu i. evreye
(i=1, 2, .., 6) iliskin m. (1, 2, ..., N;) 6zellik vektoriinii belirtmektedir. Denklem (5.1)
ve Denklem (5.2) kullanilarak her uyku evresine ait bir ortalama deger (m;) ve bir
kovaryans matrisi (C;) hesaplanmis olur. Her bir uyku evresinin goriilme sikligini
ifade eden uyku evrelerinin 6nsel olasiliklari py, pa, ..., pe olmak lizere, alt1 evreye
iliskin kovaryans matrislerinin agirlikli toplami olarak tanimlanan genellestirilmis

kovaryans matrisi (C) Denklem (5.3) kullanilarak hesaplanir:
C= Zpici (5.3)

Denklem (5.3)’te biitiin uyku evrelerine ait daha O6nce hesaplanmis kovaryans
matrisleri ve bunlarin 6nsel olasiliklar1 kullanilarak genellestirilmis bir kovaryans
matrisi hesaplanir. Bu matris biitiin uyku evrelerinin kovaryans matrislerinin agirlikl
bir toplami oldugundan biitlin uyku evrelerinin o6zelliklerini yansitmaktadir.
Hesaplanan genellestirilmis kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri hesaplanir.
Genligi en biiyiik iki 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler ya da temel bilesenler q;, g2
ile belirtilsin. Verilen bir 6zellik vektorii X’1 iki boyutlu temel bilesenler uzayinda bir

nokta olarak temsil etmek i¢in 6zellik vektorii q; ve q, iizerine

p, = <X,q, > = XTq1 (5.4)

p, = <X,q, > = Xqu (5.5)

denklemleri kullanilarak izdiisiiriiliir. Izdiisim degerleri, 6zellik vektdriiniin en
onemli iki temel bilesen ydniindeki enerjisinin siddetini belirtmektedir. iki boyutlu
temel bilesen uzayinda q; yatay ekseni ve q, diisey ekseni belirtmek iizere, [p1, p2]"
ile verilen bir noktaya karsilik geleceginden, bir 6zellik vektorii bir nokta ile temsil

edilmis olacaktir.
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Bir uyku evresinin kovaryans matrisi bu siifa ait 6zellik vektorlerinin sinifin
ortalama Ozellik vektorii etrafindaki savruklugunu belirlerken genellestirilmis
kovaryans matrisi farkli uyku evreleri arasindaki savruklugu belirlemektedir.
Siniflandirmada kullanilan 6zellik vektorii uyku evrelerini ayirt edebilen bir 6zellik
vektorii ise bir uyku evresinin savruklugu kiiciik iken farkli uyku evrelerine karsilik

gelen savrukluklarin kesisimi miimkiin oldugunca kii¢iik olmalidir.

5.3. Kernel Tabanh Temel Bilesen Analizi

Kernel tabanli temel bilesen analizi, dogrusal olarak ayristirllamayan o6zellikleri
dogrusal olarak ayristirabilir hale getirmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir. Y ntemin
arkasindaki temel fikir uygun bir kernel fonksiyonu se¢mek ve o6zellik vektorlerini
daha fazla boyutlu vektorlere doniistiirmektir [84, 85]. PCA ve kernel PCA temel
fikirleri Sekil 5.2°de goriilmektedir. Kernel PCA yontemi asagida kisaca

tanitilacaktir.
PCA
F(xy)=(xy)
: 2
% R
\_. -x
X x\\ x ){ --

X e A

I e x - -x‘

. R
e S R*
b4 _ ' x-‘.,?‘"
X X )E‘. X
X ; - 3 -
X % X
X x . X X
k 7 ITRTTITTY o | B F
O e '

Sekil 5.2. PCA ve kernel PCA temel fikirleri
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k=1, 2, ..., M ve xceRY olmak iizere ortalama degeri sifir olan M adet x; gézlemi

M
verilsin, yani )y, =0. Ilk 6nce PCA nin bir 6zetini vermek iki ydntemin farkini
k=1

anlamay1 kolaylastiracaktir. PCA yonteminde ilk adimda

1 M
C=— T 5.6
MJ;XJXJ (5.6)

esitligi kullanilarak kovaryans matrisi olusturulur. Ikinci adimda C’nin dzdegerleri
A > 0 ve bu dzdegerlere karsilik gelen 6zvektorler v e R \{0}, Denklem (5.7)
kullanilarak tespit edilir:

Av=C_Cv (5.7)

Denklem (5.7)’nin sag tarafinda goziikken C icin Denklem (5.6) kullanilirsa,

1 M T
Cv= Vi > (% iV)X; elde edileceginden Denklem (5.7),
-1

A(XeV)=(XCv) k=1,2,...,.M (5.9)

olarak yeniden diizenlenebilir. Denklem (5.8)’deki (X ¢ y) notasyonu vektor i¢
¢arpimini, (yani X'y) belirtmektedir.

Yukarida verilen aciklamalar PCA yontemini kisa bir 6zetini icermektedir. Asagida
Ozetlenecek kernel PCA yonteminde, kernel fonksiyonlari araciligiyla, ozellik
vektorlerini daha fazla boyutlu vektorlere doniistiirmeden tiim hesaplamalari orijinal
ozellik uzayinda gergeklestirmek miimkiin olmaktadir. O halde, verilen bir 6zellik
vektoriinlin bir nokta olarak temsil edilmesi i¢in, egitim amaciyla kullanilacak
veriden bir kez hesaplanacak genellestirilmis kovaryans matrisinin 6zdeger ve

ozvektorlerinin hesaplanmasi yeterlidir.

N- boyutlu 6zellik uzayr R™’den, daha yiiksek boyutlu bir F uzayma tammlannus

Denklem (5.9)’da verilen bir @ fonksiyonu ele alalim:
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®RY> F,
X X (5.9)

F ozellik uzay1 keyfi olarak c¢ok biiyiik boyutludur. Bundan sonraki tartismamizda,
biiyiik harfler F 6zellik uzay1 elemanlarmi, kiigiik harfler RN uzay1 elemanlarmi

gosterecektir.

Temel bilesen analizinde oldugu gibi verilerin ortalama degerinin sifir oldugu

varsayilacaktir. Bu varsayimin gecerli olmadigi durumlarda hesaplamalarin nasil

yapilacagi Kisim 5.3.1°de tartisgitlmstir. Orijinal 6zellik uzaymdaki bir ) ; vektord, F

uzayinda CD(XJ-) vektoriine doniistiiriildiigiinden, F- uzayinda kovaryans matrisini

hesaplamak i¢in Denklem (5.10) kullanilabilir:

— 1M T

C=—2>D(x,)D(x,) (5.10)
M =

PCA yénteminde oldugu gibi, C ’nin 6zdegerleri A > 0 ve bu dzdegerlere karsihik
gelen 6zvektorler V e F\{0}

AV =CV (5.11)

esitligi kullamlarak hesaplanir. Ozvektorler (D(Xl), (D(XZ), oo CD(XM)’nin

dogrusal kombinasyonu olmalidir. Bu gozlemin iki 6énemli sonucu vardir. Birincisi

Denklem (5.11)’in her iki tarafi (D(Xk) k=1, 2, ..., M ile ¢arpilirsa Denklem
(5.12)’de verilen esitlik elde edilir.

MD(x, ) V)= (D(3,)*CV) k=1,2,...M (5.12)

Ikincisi, Denklem (5.13)’ii saglayan Q; (i=1, 2, ..., M) katsayilar1 vardur.
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M
V= ;aiq)(Xi)' (5.13)

Denklem (5.12)’de verilen V igin, Denklem (5.13) kullanilirsa, k=1, 2, ..., M i¢in
denklem (5.14) elde edilir.

x-iai@(xk)-@(xi)): fai@(xk)-i@(xj»@(xj)-cb(xi» 5.14)

1
M i

esitligi elde edilir. MxM boyutunda, elemanlar1 F- uzayidaki vektdrlerin i¢ ¢arpimi

olan K matrisi elemanlari
Ky = (@) * (D), (5.15)

olarak tanimlansin. Ayrica O siitun vektoriinii O = [O; O, ... Oy ]" olarak

tanimlansin. K matrisi ve O vektorii kullanilarak Denklem (5.14)

MAiKa = Ko (5.16)

seklinde vektor — matris notasyonunda yazilabilir. K simetrik bir matris oldugundan,

biitiin uzay1 geren bir 6zvektor kiimesine sahiptir. O halde
Mio = Ka (5.17)

esitligi Denklem (5.16)’nin biitiin o ¢ozlimlerini verir. K yar1 kesin pozitif bir

matristir. Bunu dogrulamak i¢in K’nin

(D), s PG ) * (P P )5 (5.18)
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ile verilen i¢ carpimina esit olduguna dikkat ediniz. Denklem (5.19), tiim X € F i¢in
2
(X *KX) =[(@(x,)>---, POty DX |72 0. (5.19)

Esitsizliginin saglanmasi gerektigini belirtir.

Sonu¢ olarak, K matrisinin 6zdegerleri sifira esit veya daha biiylik olacaktir ve
Denklem (5.16)’nin ¢Oziimlerini verecektir. O halde sadece K matrisini
kosegenlestirmeliyiz. A < A < ... < Ay Ozdegerleri ve o', o, ..., o 6zdegerlere
karsilik gelen 6zvektorler kiimesini ve A, (1 < p < M) sifirdan farkli ilk 6zdegeri
M

belirtsin. F uzayinda karsilik gelen vektorler normallestirilecek sekilde of, ..., a

vektorlerini de normallestiririz. Yani,
VeV =1 k=p,.,M (5.20)

Denklem (5.13) ve Denklem (5.17)’yi kullanarak Denklem (5.20)’de verilen

normallestirme kosulunu, o, ..., o vektorleri cinisinden

1= 3 ook (@(z,)* O(x,)

.
.

= Do, Kij
i1

= (a* *Ka*)

= (0 e a) (5.21)

seklinde yeniden diizenleyebiliriz. Temel bilesen ¢ikartimi i¢in, F uzayinda A k=
p, ..., M) 0Ozvektorleri lizerine izdiisimlerin hesaplanmas1 gerekir. X, F- uzayindaki
karsilign @(y) olan bir test noktas1 olsun. O halde, Denklem (5.22) ile verilen ifade,

test noktasinin @ ’ye karsilik gelen dogrusal olmayan temel bilesenleri olarak

adlandirilabilir:
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(V" -®<x>)=§a§(®<xi>-®<x>) 522

Ozet olarak, temel bilesenleri hesaplamak icin asagidaki adimlar gereklidir: ilk dnce,
Denklem (5.15) ile tanimlanan i¢ ¢arpim matrisi K’y1 hesapla, daha sonra, K’nin
ozvektorlerini hesapla ve bunlar1 F uzaymnda normallestir, son olarak, Denklem

(5.22)’y1 kullanarak bir test noktasinin 6zvektorler lizerindeki izdiistimlerini hesapla.

Basitlik olmasi agisindan, yukaridaki islemlerde gézlemlerin ortalama degerinin sifir
oldugu varsayilmistir. Gozlemlerin (6zellik vektorlerinin) ortalama degerini sifir
yapmak orijinal giris uzayinda kolaydir, ancak F uzayindaki vektorlere sahip
olmadigimizdan, bu iglemi F- uzayinda yapmak zordur. Bununla birlikte, bu islemi
gergeklestirmek icin bir yontem sonraki kisimda agiklanmistir.

5.3.1. Cok boyutlu uzayda vektorlerin ortalamasimin sifir yapilmasi

Kisim 5.3’te, F uzayindaki verilerin ortalamasinin sifir, yani

M
Z_llq)(xn) =0 (5.23)

oldugu varsayilmistir. Simdi bu varsaymm ortadan kaldiracagiz. ilk olarak verilen

herhangi bir @ ve Xy, X, ..., Xm gozlemleri i¢in,

D(x,) =D(x,) —ﬁﬁfb(xi) (5.24)

ile verilen noktalarin sifir ortalama degere sahip olacagina dikkat ediniz. Ancak

Denklem (5.24)’te verilen vektorlere sahip olmadigimizdan bunlardan yola ¢ikarak

kovaryans matrisi hesaplayamayiz. Bu nedenle, F uzayinda K= 6(XI)TE(X j)
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ile tanimlanan i¢ ¢arpim matrisinin bir sekilde Kisim 5.3’te tanimlanan K matrisi

cinsinden hesaplanmasi gerekmektedir. Burada da amacimiz K matrisinin
ro=Ka (5.25)

ile verilen 6zdeger (7\,) ve O0zvektorleri (a) hesaplamaktir. a, F uzayindaki bir

Ozvektorin

M
Z, ;D (x (5.26)

ile verilen agilim katsayilaridir.

Asagidaki tartismada K(;,%;) = D(y,) D(y ;) olarak kullamlacak, buna ek olarak

tiim i ve j igin 1; =1 notasyonu kullamlacaktir. ik olarak, K ‘nin agagidaki gibi

yazilabilecegine dikkat ediniz:

Ky =000 (1) = (@01) = 200, (@(t) - X O(1,))

=0(y,)" CD(XJ)—MZCD(xm) CD(XJ)—MZCD(XJ CI>(Xn)+M— ZCD(Xm) ()

m,n=l

1 M
:Kij _MmzzlllimK szlnj +_ Z 1 I<mn nj (527)

m,n=1

(Im)ij == 1/M matrisi kullanilarak Denklem (5.28)’deki kisa ifade elde edilir:

K, =K-1,,K-Kl +1,KI (5.28)
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Boylece, K matrisinden K matrisi hesaplanabilir ve Denklem (5.25)’deki 6zvektor

problemi ¢oziilebilir. Denklem (5.21)’deki gibi, F uzayinda karsilik gelen %A

vektorler normallestirilerek Ch ¢Oziimleri normallestirilir. Bu normallestirme kosulu
A (@ ea) =1 (5.29)

esitligine esdegerdir. Ozellik ¢ikartimi icin, t test vektdrlerinin @ fonksiyonu altinda

doniistiigii, ortalama degeri sifirlanmis vektdrlerin K matrisinin 6zvektorleri {izerine

izdiisiimiinii hesaplariz:

(Vd(1) = %a @(1,) B(1)

M _
= ;a;(K(Xkat) (5.30)

t, t, ..., to ile verilen test vektorleri kiimesini ele alalim ve Denklem (5.31) ve

- test

Denklem (5.32) ile tamimlanan LxM boyutunda iki i¢ ¢arpim matrisi K;

i ve
KijteSt tanimlayalim:

K™ = (D(t)* D(x,))) (5.31)
o test _i M _L M

K™ = (((t) MmZ:]lq)(Xm))-(q)(Xj) M ECD(XH))) (5.32)

Denklem (5.28)’e benzer olarak, K ' matrisini K" matrisi cinsinden ifade

edebilir

Ktest — Ktest _1'MK_Ktest1M +1'M KlM (533)
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sonucunu buluruz. Denklem (5.33)’te 1,, notasyonu biitiin elemanlar1 1/M’ye esit

olan LxM boyutunda bir matristir.
5.3.2. Kernel fonksiyonlar:
Kernel fonksiyonlar1 [86] olarak kullanilabilen fonksiyonlar polinomik kerneller,

radyal taban fonksiyonlar1 ve sinir ag1 tiirii kerneller olup bunlar sirasiyla Denklem

(5.34), (5.35) ve (5.36)’da verilmistir.

k(xy) = (xy+1)* (5.34)

koxoy) —expi P20 (5.35)
20

k(x,y) = tanh((x.y)+b) (5.36)

Bu ii¢ tip kernel fonksiyonu, birbirine yakin performansa sahip polinomik
siniflandirici, radyal taban fonksiyonu siniflandirici ve destek vektor algoritmali sinir
aglarinin olusturulmasina imkan verir. Ek olarak, bu fonksiyonlarin hepsi karar
fonksiyonlarinmi destek vektorler [87] olarak adlandirilan egitim verisinin az sayida

elemanindan olusan bir alt kiimesinden olusturur.

Yukarida verilen kernellerin yaninda, dogrusal olmayan problem tiplerine uydurmak

icin kullanilabilen degisik kernel fonksiyonlari mevcuttur. Merakli okuyucu detaylar

[84]’de bulabilir.

5.4. Olasiliksal Sinir Aglar

PCA veya kernel PCA yontemiyle elde edilen 6zellik vektorlerinin uyku evrelerini
simiflandirma basarisin1 belirlemek amaciyla bu calismada olasiliksal sinir aglar
(probabilistic Neural Networks, PNN) kullanilmistir. Olasiliksal sinir aglarinin diger
sinir aglar1 tiirline tercih edilmesinin nedeni asagida detayli olarak aciklanmustir.

Siniflandirma amaciyla sinir aglarindan baska yontemlerde mevcuttur. Ancak
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caligmanin amact EEG isaretlerinden hesaplanan parametrelerden olusan o6zellik
vektorlerinin iki boyutlu uzayda nasil kiimelendiklerini gosteren yoOntemler
gelistirmektir. Boyle bir yontem, siniflandirma adimii gerceklestirmeden secilen
ozelliklerin uyku evrelerini ne 6l¢iide ayristirabildigi hakkinda 6n bilgi verecektir.

Asil amag, siniflandirma olmadigindan sadece bir siniflandirict kullanilmistir.

Cherkassky, Friedman and Wechsler’in [88, 89]’de giizel bir iislupla ifade ettigi gibi,
algoritmalar1 veya analitik fonksiyonlar: tasarlarken farkli altyap: ve farkli amaglara
sahip olduklari i¢in sinir aglar1 aragtirmacilar ve istatistik¢iler arasinda bolinmiisliik
vardir. Olasiliksal yontemler verinin yapisi iizerine bina edilirken sinir aglari
yontemleri i¢in verinin yapist ikinci plandadir. Bu nedenle, olasiliksal yontemler i¢in
ihtiya¢ duyulan verilerin miktar1 yapay sinir aglar1 yaklasimi i¢in duyulan verilerin
miktarindan oldukea azdir. Cogu sinir ag1 yontemi yaklagik olarak iyidir [88], ancak
bunlarin biiyiik ¢ogunlugunun ciddi eksikligi vardir. Ornegin, geriyayilimli sinir
aglart1 (GYSA) olduk¢a fazla sayida egitim oOrneklerine ve agirlik degerlerine
kademeli olarak yaklagsmak i¢in uzun zamana ihtiya¢ duyar. Yeni bir bilgi eklenmesi,
egitim adimmin yeniden yapilmasini gerektirir. Hesap yikili agisindan oldukga
maliyetli olan GYSA’ya karsin olasiliksal sinir aglarinin hesap yiikii fazla degildir.
PNN tahmin algoritmasinin sadece birkag¢ egitim 6rnegi ile ¢aligmasi gibi biiyiik bir
ozellige sahiptir. Diger biiyiik bir istlinliik ise, ¢ok esnek olmalar1 ve yeni bilgilerin

egitim adiminin neredeyse tekrarlanmadan eklenebilmesidir.

PNN, egitim i¢in ayrilan 6rneklerden 6grenmeye dayali oriintii siniflandirmada sikca
kullanilan bir siniflandirma yontemidir. PNN, oriintii siniflandirma yaparken,
parametrik olmayan bir teknik olarak bilinen Parzen pencerelerini kullanan Bayes
oleiitiinii kullanir [90, 91]. Bayes Olgiitii hakkinda daha genis bilgi igin [89, 91]e
bakilabilir. Farkli kurallar, 6grenme 6rneklerinden Oriintii olasiliklarini hesaplamaya

imkan verir.

Diger yandan GYSA, olasiliksal olmayan yontemlere dayalidir. GYSA, kademeli
olarak esas fonksiyona yaklasana kadar uzun bir zamana, fazla tekrara ve
geribeslemeye ihtiya¢c duyar [92]. GYSA, sonucta istenen parametrelere belli bir

degerde yaklasana kadar islemin tekrarlanmasi gerektirir. “Oriintii Siniflandirma igin
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Bayern Stratejisi” karakteristikleri, esas fonksiyon hakkindaki e§itim orneklerinden
cikarilir. PNN cok fazla ilave giris gerektirmez ancak sonuglart yorumlanabilir
degildir. PNN, oldukca basit bir yapiya ve dolayisiyla oldukca kararli islemlere
sahiptir. PNN, sadece birka¢ egitim 6rneginin mevcut olmasinda bile iyi ¢alisir ve
egitim Ornekleri arttikca siniflandirma performansi artar. Bir olasiliksal sinir aginin

genel yapis1 Sekil 5.3’te verilmistir.

Giris Unitesi

Oriintii Unitesi

Toplama Unitesi

Cikis Unitesi

Y(X

Sekil 5.3. Bir olasiliksal sinir ag1 blok diagranu

Olasiliksal sinir aglarinin genel yapist GYSA’nin yapisi ile aynidir. Bir PNN bir giris
katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Hatanin geriye yayilim
algoritmasiyla en kii¢iik yapildigi ileri beslemeli bir agdan en temel farki, olasiliksal
sinir aginin egitim setini sadece egitme adimmda kullanmasidir [93]. i1k gizli tabaka
oriintii  birimlerini icerir. Oriintii birimleri 6nceden tartisilmis olan Snemli
fonksiyonel birimler icerir. Oriintii birimlerindeki hesaplamalar Sekil 5.4’de

gosterilmistir. Her Oriintii, bir egitim oriintiisii tizerindeki bilgiyi gosterir. Her Oriintii
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birimi, giris vektoriiniin Oriintii birimini ne kadar iyi tamimlandiginin veya Oriintii
birimine ne kadar uygun oldugunun olasiligin1 hesaplar. Ikinci gizli tabakada, sadece
birinci gizli tabakadaki birimlerin toplami vardir. Bu asamada her giris vektoriiniin
son olarak sahip oldugu oriintii biriminin bireysel sonuglar1 hakkinda karar verilir.
Cikis birimi, fiziksel anlami olan bir ¢ikig iiretmek igin tekrar uygulanir. Bir
olasiliksal sinir ag1 i¢in ¢oklu ¢ikislara sahip olmak her zaman miimkiin degildir. Bir
geriyayilimli sinir ag1 ve olasiliksal sinir agi arasinda varolan bir biiyiik fark,
sinirlerin icerisindeki islem farkidir. Bir olasiliksal sinir ag1 “Oriintii Siniflandirma
icin Bayes Stratejisi” nden sonuglanan bilgiye dayanan fonksiyonlar kullanir.
Boylece, bir olasiliksal sinir agmin etkinligi veriyi en iyi sekilde tanimlayan
agirliklarin se¢imi degildir. Bir olasiliksal sinir agimin etkinliini néronun iginde

kullanilan fonksiyon belirler.

Girtg Unitesindeld
Méronlar

Q

p T .
D=X-X4) [X-X4)

Sekil 5.4. Bir néronda kullanilan fonksiyonlar [89]
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Sekil 5.5. Olasilik yogunluk fonksiyonu [89]

Bir Oriintii biriminin sinirinde kullanilan fonksiyon, Sekil 5.5’te gosterildigi gibi bir
olasilik yogunluk fonksiyonudur. Olasilik yogunluk fonksiyonu meydana gelmesi
gereken cikist hesaplamaya yonelik tahminin oldugu ornekleme noktasi ve Sekil
5.5’te goriildiigii gibi Xa; - X arasindaki pozisyon mesafesine ihtiya¢ duyar. Her
orlintli biriminin ¢ikisi, toplama biriminde toplanir ve fiziksel anlamli bir sonuca

cevrilir.

PNN ‘nin temelini teskil eden fikir Parzen pencerelerini kullanarak bilinmeyen sart
yogunluklarimi tahmin etmektir. Parzen’in teknigi verilen bir kategorinin her bir
egitim vektorli ¢cevresinde n-boyutlu bir Gauss fonksiyonu merkezlemektir. Verilen
kategorinin dogru olasilik yogunluk fonksiyonlarinin bir tahmini olarak bu bireysel
gauss servislerinin lstiine konan, dlgekleme (boliintii) ile ayrilir. n artirimlar ile,
tahmin edilen olasilik yogunluk fonksiyon yaklasimlari dogru olasilik yogunluk

fonksiyonunu verir.
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I Bilinen Deger

O Tahmin Edilen Deger

f

Bilinen Deger

X1

Meveut Veri
X, Nolktasi
Uzakhk

Meveut Veri
Noktasi

Fonksiyonun tahmin
edilecek Noltas:

Sekil 5.6 Egitim drnegi ve tahmin noktasi aras1 uzaklik [89]

“Simiflandirma i¢in Bayes Stratejisi” ayrik degerler icin kullanilabilecegi gibi siirekli
degerler i¢inde gegerlidir [94]. Bundan dolay1 bu yontemle siirekli ¢ikiglart tahmin

etmek mumkiindur.

Bir test vektorii PNN’ye verildiginde, kararda giivenilir bir tahmin kadar iyi olan
kazanan kategori c¢ikist olusturur. Bu giivenilir tahmin Bayes karar kurali
kullanilarak, tahmin edilen sart yogunluklarindan hesaplanan sonrasal olasilik ile

verilir.



BOLUM 6. SIMULASYON UYGULAMALARI

6.1. Giris

Calismada kullanmilan EEG isaretleri uluslararas1 veritabani PhysioNet uyku
kayitlarindan elde edilmistir. [85]. 21 — 35 yas arasi kisilerden alinmis veriler test
edilmistir. Veritabanini olusturan uyku kayitlar: iki dosyadan olusmaktadir. Uzantisi
edf olan dosya, iki EEG (Fpz-Cz ve Pz-Oz), bir EOG, bir EMG, bir solunum kanali,
bir viicut sicakligi kanali ve motor aktivite kanali i¢cermektedir. EEG ve EOG
isaretlerinin ornekleme frekansi 100Hz; EMG ve diger verilerin 6rnekleme frekansi
1Hz’dir. Uyku kayitlart 30sn’lik epoklar seklinde alinmis, kayit siiresi 24 saattir.
Uzantist hyp olan ikinci dosya ise uzmanlar tarafindan derlenen Rechtschaffen ve
Kales (R&K) hipnogramini i¢ermektedir. Hipnogram siniflandirma sonuglarinin
grafiksel sunumu icin ¢izilir. Bu dosya, kisinin 24 saatlik uyku kaydinin
smiflandirilmis uyku evrelerini toplu halde gérmemizi saglar. Hipnogramda 0, 1, 2,
3, 4, 5 rakamlar1 kullanilmakta ve bu rakamlar sirasiyla Uyanik, Evre 1, Evre 2, Evre
3, Evre 4 ve REM evresine karsilik gelmektedir. Ayrica Hipnogram kaydinda 6 ve 9
rakami kullanilmakta bunlar da sirasiyla hareket zamani ve siniflandirilamayan

evreleri gostermektedir.

Zaman-uzay1 Ozellik vektorleri Bolim 4’te tanimlanan bir EEG isaretinin ortalama
deger, standart sapma ve Hjorth parametrelerinden olusan 5x1 boyutunda
vektorlerdir. Frekans-uzay1 6zellik vektorleri ise yine Boliim 4’te tanimlanan bagil
enerji yogunluklari, merkez frekansi, band genisligi ve merkez frekansindaki gii¢ ve
spektral kenar frekansindan olusan 10x1 boyutunda vektorlerdir. Dolayisiyla zaman

ve frekans-uzay1 (hibrit) 6zellik vektorlerinin boyutu 15x1 olacaktir.

EEG isaretlerinde giiriiltii gibi istenmeyen bozunumlari yok etmek i¢in 6rneklenmis

EEG isaretlerinden 6zellik vektorleri hesaplanmadan Once isaretler gecirme bandi
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0.5Hz - 45Hz olan 6. dereceden sayisal Butterworth band geciren bir filtreden
gecirilmistir. Daha sonra frekans uzay1 6zelliklerini hesaplamak i¢in gerekli olan gii¢
spektrumunu  hesaplamak i¢in 9. dereceden bir Yule-Walker algoritmasi
kullanilmistir. Elde edilen Uyku evrelerinin ortalama 6zellik vektorii ve kovaryans
matrislerinin hesaplanmasinda ve o6zellik vektorlerinin uyku evrelerini ayristirma
yetenegini test etmek amaciyla hangi evreden kag¢ adet 6zellik vektorii kullanildigt

Tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1. Egitim ve test amaciyla kullanilan 6zellik vektorleri sayilar:

Uyanik | REM | Evrel | Evre2 | Evre 3 | Evre 4
Egitim 60 40 15 70 20 40
Test 240 160 40 280 70 160
Toplam 300 200 55 350 90 200

Boliim 5.’te genis bir sekilde anlatildig: lizere genellestirilmis kovaryans matrisinin
en biiyiik iki 6zdegerine karsilik gelen Ozvektorleri egitim igin belirlenen veri
setinden bir defaya mahsus hesaplanir. Test i¢in ayrilan veri kiimesindeki 6zellik
vektorleri hesaplanan bu 6zvektorlerin iizerine izdiisiiriilerek elde edilen iki deger
uzayda bir nokta ile gosterilir. Ayni evreye ait izdiisim degerleri bir araya
kiimelenirken farkli evrelere ait izdiislim degerleri farkli bolgelerde kiimelendigi
goriiliir. Bu islem her bir veri kiimesi (zaman-uzay1, frekans-uzay1 ve hibrit) i¢in ayr1

ayr1 yapilir.

Simulasyonlar ii¢ asamadan olusmaktadir. Birinci calisma zaman-uzayi, frekans-
uzay1 ve hibrit 6zellik vektorlerinin kiimelenmelerinin temel bilesen analizi ile tespit
edilmesi, ikinci ¢alisma yeni veriler lizerinde temel bilesen analizi ve kernel tabanh
temel bilesen analizi ile verilerin kiimelenmelerinin incelenmesi, iiclincli ¢alisma
olarak olasiliksal sinir aglar1 vasitasiyla siniflandirma yaparak kiimelenmelerin

dogruluklarinin ve literatiirle uyumunun arastirilmast.

Birinci ¢aligmada temel bilesen analizinin egitimi ve testi i¢in Tablo 6.1°de
gortildiigii gibi farklh sayilarda uyku evresi O0rnegi alinarak zaman-uzayi, fekans-
uzay1 ve hibrit 6zellik vektorlerinin ayrigmasi incelendi. Ancak kernel tabanli temel

bilesen analizinde yiiksek boyutlu bir uzay s6z konusu oldugundan her evrenin 6nsel
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olasiliklarinin eklenmesi ilave hesap gerektirdiginden uyku evre ornekleri aym
sayida alinmistir. Karsilastirmanin kolay yapilmasi agisindan temel bilesen analizi,
kernel tabanli temel bilesen analizi ve olasiliksal sinir aglar1 bu esit sayidaki uyku
evreleri Ornekleri ile simiilasyonlar yeniden yapilmistir. Simiilasyonlarda daha iyi
sonu¢ verdigi i¢in sadece hibrit 6zellik vektorleri degerlendirilmistir. Tablo 6.2°de

kullanilan yeni 6zellik vektorleri sayilar1 verilmistir.

Tablo 6.2. Egitim ve test amaciyla kullanilan 6zellik vektorleri yeni sayilar

Uyanik | REM | Evrel | Evre2 | Evre 3 | Evre 4
Egitim 25 25 25 25 25 25
Test 50 50 50 50 50 50
Toplam 75 75 75 75 75 75

6.2. Temel Bilesen Analizi Simiilasyon Sonuclar:

6.2.1. Zaman-uzay1 ozellikleri simiilasyon sonug¢lar:

Zaman-uzay1 6zellik vektorlerinin uyku evrelerini ayristirma yetenegi Sekil 6.1 ve
Sekil 6.2’te verilmistir. Yorumlamanin kolay olmasi agisindan sekillerde ii¢ evreye
iliskin kiimelenmeler gosterilmistir. Sekil 6.2 REM ve Uyanik evrelerine karsilik
gelen izdiisiim degerlerinin oldukga iyi bir sekilde ayristigini gosterirken Evre 2’ye
karsilik gelen izdiisiim degerlerinin REM ve Uyanik evreleri ile az da olsa karistigini
gostermektedir. Sekil 6.1°de Evre 2 ve Evre 4 evrelerine karsilik gelen izdiisim
degerlerinin gayet iyi ayrigmasina karsilik Evre 3’e ait izdiisiim degerlerinin hem
Evre 2 hem de Evre 4 ile karistigin1 goriilmektedir. Dolayisiyla, bu 6zellik vektorleri
kullanilarak siniflandirma yapilmasi1 durumunda siniflandiricinin basarisinin Evre 2,
Evre 3 ve Evre 4 i¢in siniflandirma yapildiginda Evre 2 ve Evre 4’1 karistirmayacagi
fakat Evre 3’tii Evre 2 veya Evre 4 ile karistiracagi yani simiflandirmanin iyi
olmayacaktir. Ayn1 zamanda REM ve Uyanik evreleri i¢in siniflandirma sonucunun
cok iyi olacagi soOylenebilir. Literatiirde yapilmis ¢aligmalarda yalniz zaman-uzay1
ozellik vektorleri kullanilmamistir, zaman-uzay1 ozellik vektorleri frekans-uzayi
ozellik vektorleri ile birlikte (hibrit o6zellik) kullanilmislardir. Bu yiizden bu
ozelliklerin yalniz baslarina dagilimi iizerinde fazla durulmamistir. Bu ¢aligmada ilgi

daha ¢ok frekans-uzay1 6zellikleri ve hibrit 6zellikler lizerinde olmustur.
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Sekil 6.1. Zaman-uzay1 6zelliklerinin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karisan evreler)
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Sekil 6.2. Zaman-uzay1 6zelliklerinin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (nispeten ayrisan evreler)

6.2.2. Frekans-uzay1 ozellikleri simiilasyon sonug¢lari
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Frekans-uzay1 6zellik vektorlerinin kullanilmasit durumunda uyku evrelerinin ne
oranda ayristig1 Sekil 6.3 ile Sekil 6.6 arasindaki grafiklerde gosterilmistir. Sekil
6.3’te goriildiigii gibi Evre 2 ile Evre 4 birbiriyle yeterince ayrisirken Evre 3 bu

evrelerin ikisi ile de karigmaktadir.
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Sekil 6.3. Frekans-uzayi 6zelliklerinin uyku evrelerini ayrigtirma yetenegi (birbirine karigan evreler)

Sekil 6.4’te Evre 2, REM Evresi ve Uyanik evrelerinden elde edilen izdiisiim
degerleri farkli bolgelerde kiimelenmesine ragmen birbirinin i¢ine giren kisimlarinin

cok oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.4. Frekans-uzay 6zelliklerinin uyku evrelerini ayrigtirma yetenegi (birbirine karigan evreler)
Evre 3, Evre 4 ve REM evrelerinden elde edilen 6zellik vektorlerinin izdiisiim
degerleri Sekil 6.5’da gosterilmistir. Evre 3 ve Evre 4’ten olusturulan izdiisiim
degerleri literatiirle uyumlu olarak birbiri ile karisirken REM evresi onlardan olduk¢a

iyi ayrismaktadir.
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Sekil 6.5. Frekans-uzay1 6zelliklerinin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)
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Evre 2, Evre 4 ve uyanik evrelerinin 6zellik vektorlerinden olusturulan izdiisiim
degerleri Sekil 6.6’de verilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi evreler arasinda az

sayida birbirinin i¢ine giren izdiisiim degerleri olmasina ragmen yeterince ayristiklar

sOylenebilir.
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Sekil 6.6. Frekans-uzay1 6zelliklerinin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)

Frekans-uzay1r ozelliklerinin  kullanilmasiyla yapilan simiilasyon sonuglari
incelendiginde elde edilen sonuglarin uyku evrelerinin smiflandirilmas: ile ilgili
caligmalar olduk¢a uyumlu oldugu gozlemlenmektedir. Bununla beraber zaman-
uzay1 6zellik vektorlerini iceren Sekil 6.1 ve frekans-uzay1 6zellik vektorlerini iceren
Sekil 6.6 birbirleriyle karsilastirildiginda frekans-uzay1 6zellik vektorlerinin zaman-
uzayi Ozellik vektorlerine gore izdiigiim degerlerini iki boyutlu 6zellik uzayinda daha
dar bir bolgeye kiimeledigi gozlemlenmektedir. Diger bir ifadeyle, yalniz frekans-
uzay1 6zellik vektorleri kullanildiginda elde edilecek siniflandirma basarisinin yalniz
zaman-uzay1 Ozellik vektorleri durumundaki siniflandirma basarisindan daha iyi
olacagi soylenebilir. Uyku evrelerinin siniflandirma ile ilgili calismalar
incelendiginde elde edilen bu sonuglarin da dogru oldugu ve ayristirmanin kabul

edilebilir seviyede oldugu goriiliir.

6.2.3. Hibrit ozellik ozellikleri simiilasyon sonug¢lar:
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Son olarak Sekil 6.7 ile Sekil 6.12 arasinda hibrit 6zellik vektorleri kullanildig
durumda izdiisiim degerlerinden olusturulan kiimelenmeler Evre 1, Evre 2, Evre 3
Evre 4, REM ve Uyanik evreleri igin belirtilmistir. Onceki iki duruma benzer bir
sekilde Sekil 6.7°de Evre 1’e ait izdlisiim degerleri Evre 2 ve REM evresiyle oldukca
karigsmis oldugu goriilmektedir. Bununla beraber, Sekil 6.8’da gosterilen Evre 2,
Uyanik ve REM evrelerine iligkin kiimelenmeler farkli olmalarina ragmen birbirinin
icine giren kisimlar oldugu gozlenmektedir. Diger bir ifadeyle bu 6zellik vektorlerini
kullanarak Evre 2, Uyanik ve REM evrelerini yiiksek dogrulukta siniflandirmak
mimkiin olmayacaktir. Bu sonuglar incelendiginde hibrit 6zellik vektorleri ile elde
edilen izdiisiim degerlerinin frekans-uzayr 06zellik vektorlerinin  izdiislim
degerlerinden daha dar bir alanda kiimelendigi gézlemlenmektedir. Diger bir ifade ile
ayni evrelerden alinan frekans-uzayi 6zellik vektorlerinin izdiisiim degerleri ile hibrit
ozellik vektorlerinin izdiisiim degerlerinin grafikleri karsilastirildiginda hibrit 6zellik

vektorlerinin izdlistim degerleri daha iyi ayrismaktadir.
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Sekil 6.7. Hibrit 6zelliklerin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karisan evreler)
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Sekil 6.8. Hibrit 6zelliklerin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karigsan evreler)

Sekil 6.9 incelendiginde Evre 3 ve Evre 4 i¢ ice ge¢gmesine ragmen REM evresi
olduk¢a ayrigmaktadir. Dolayisiyla yapilacak bir siniflandirma isleminde bu 6zellik
vektorleri kullanildiginda Evre 3 ve Evre 4 i¢in ¢ok basarili olmayacak fakat REM

evresi i¢in ¢ok basarili olacaktir.
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Sekil 6.9. Hibrit 6zelliklerin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)
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Sekil 6.10’te goriildiigli gibi Evre 2, Evre 4 ve Uyanik evrelerine ait ozellik
vektorlerinin izdiistim degerleri gosterilmistir. Az sayida izdiisiim degerinin birbiri
icine girmesine ragmen burada evreler oldukg¢a iyi ayrismis sayilir. Dolayisiyla

kullanilacak bir siniflandiricinin basarist bu evreler i¢in oldukga yiiksek olacaktir.

PCA
50 . . .
O Evre2
40} * Bvred |
S ¢ UYANIK
= o 0%0 O
5 30t &% o&o 1
Q . 0
z 3 o0
g 20f 4 ]
L x
=
= 10} ° -
O
= (o]
2 o
2 o -
=
-10¢ . o
o
_20 L L L L L L L L
9 -8 -70 -60 -50 40 -30 -20 -10 0

En biiyiik temel bilesen (q1)

Sekil 6.10. Hibrit 6zelliklerin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)

Yapilan tiim zaman-uzay1, frekans-uzay1 ve hibrit 6zellik vektdrlerinden olusturulan
izdiislim degerlerinin simiilasyonlar1 incelendiginde hibrit 6zelliklerinin simiilasyon
sonuglar1 frekans-uzay1 6zelliklerinden daha 1yi sonu¢ verdigi gozlenmistir. Benzer
uyku evresine iliskin simiilasyon sonuglarinda hem zaman-uzay1 6zellik vektorleri
hem de frekans-uzay1 ozellik vektorleri birlikte kullanildiginda daha iyi sonug

verdigi gorillmistiir.

6.3. Yeni Veriler ile Temel Bilesen Analizi Simiilasyon Sonuclari

Sekil 6.11°de Evre 1, Evre 2 ve REM evresine iliskin PCA sonuglar1 verilmistir.
Sekilden de gorildiigii lizere bu evreler birbirleriyle benzer o6zellige sahip
olduklarindan olduk¢a karismis durumdalar. Bu yiizden kullanilacak bir

siniflandirma algoritmast bu evreleri karigtiracagi aciktir. Bu 6zellik vektorlerinin



yaninda otomatik

smiflandirma disinda gorsel

olarak yeniden

gerekmektedir.
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Sekil 6.11 PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karisan evreler)
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incelenmesi

Sekil 6.12’de Uyanik evresine ait izdiisiimler farkli alanda kiimelenirken REM ve

Evre 2 az sayida da olsa birbirine karigmaktadir. O halde siniflandirma esnasinda

uyanik evresi digerlerine karismamalidir.
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Sekil 6.12 PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (nipeten karisan evreler)
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Sekil 6.13’te Evre 3 ve Evre 4 birbirlerine oldukca yakin kiimelendiklerinden
siniflandirici algoritmasi bu evreleri karigtirabilecektir. Ancak REM evresi bunlardan
oldukca farkli kiimelendiginden siniflandiricinin bu evreyi Evre3 ve Evre 4 ile

karistirmamasi beklenir.
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Sekil 6.13 PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiriyle ayrisan evreler)

Sekil 6.14°te Evre 2, Evre 4 ve Uyanik evreleri birbirleriyle hi¢ karismayacaktir.
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Sekil 6.14 PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)
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6.4. Yeni Veriler ile Kernel Tabanh Temel Bilesen Analizi Simiilasyon Sonuclari
6.4.1 Polinomik kernel PCA simiilasyon sonug¢lari

Kernel tabanli PCA’da kernel fonksiyonu olarak Denklem (5.34) kullanilarak ve
kernel parametresi d’nin ¢esitli degerleri icin simiilasyonlar yapilmistir. Parametrenin
evreleri en uygun ayiran degeri icin grafikler gosterilmistir. PCA ile karsilagtirma

yapilmasi i¢in ayni1 evreler Polinomik tabanli Kernel PCA i¢in yeniden ¢izdirilmistir.

Sekil 6.15°de Evre 1, Evre 2 ve REM evresi PCA’da oldugu gibi karigsmaktadir.
Dolayistyla Polinomik tabanli Kernel PCA da bu evreler icin ayirt edici
olmamaktadir. Siniflandirma algoritmasinin bu evreler igin basarili bir sonug
vermemesi beklenmektedir. Siniflandirma isleminde bu evreler birbirlerinin yerine
gececedi sOylenebilir yani Evre 1 olmasi gereken evre, Evre 2 veya REM olarak

siniflandirilabilir. Bu evreler otomatik skorlanirken dikkatli olmak gerekir.

Polinomik Kernel PCA
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Sekil 6.15. Polinomik Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karisan evreler)
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Sekil 6.16’da Uyanik evresi REM ve Evre 2’den oldukga iyi ayrilmaktadir. REM ve

Evre 2 ise az sayida karigmaktadir.

Polinomik Kernel PCA
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Sekil 6.16. Polinomik Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (nispeten ayrisan evreler)

Yukaridakine benzer bir durum Sekil 6.17°de REM evresi ile Evre 3 ve Evre 4
arasinda goriilmektedir. Evre 3 ve Evre 4 karigmalarima ragmen REM evresi

bunlardan oldukga i1yi ayrilmaktadir.

Polinomik Kernel PCA
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Sekil 6.17. Polinomik Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayrigtirma yetenegi (nispeten ayrisan evreler)
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Polinomik Kernel tabanli PCA’da Evre 2, Evre 4 ve Uyanik evreleri Sekil 6.18°de de
goriildiigi gibi birbirleriyle hi¢ karismamaktadirlar. Evre 4 varyansi ¢ok diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu durum Evre 4’ iin siniflandirilmasinda hatanin olmayacagi

veya ¢ok kiiciik bir hatanin olacagin1 gostermektedir.

Polinomik Kernel PCA
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Sekil 6.18. Polinomik Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)

6.4.2. Radyal Kernel PCA simiilasyon sonug¢lar:

Kernel tabanlt PCA’da Denklem (5.35) kernel fonksiyonu olarak kullanilacaktir.
Kerrnel parametresi olan o*’nin ¢esitli degerleri igin simiilasyonlar yapilmistir.
Parametrenin evreleri ayirt edici en uygun degeri icin ayiran grafikler ¢ikarilmistir.
PCA ve Polinomik tabanli Kernel PCA ile karsilastirma yapilmasi i¢in ayni evreler

Radyal tabanli Kernel PCA i¢in yeniden ¢izdirilmistir.

Sekil 6.19°de Evre 1, Evre 2 ve REM evresi PCA ve Polinomik Kernel PCA’da
oldugu gibi karismaktadir. Simiflandirma algoritmasinin bu evreler i¢in basarili bir
sonug¢ vermesi beklenmemektedir. Siniflandirma isleminde bu evrelerin birbirleri ile

karistirilabilecegi ongoriilebilir.
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Radyal Kernel PCA
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Sekil 6.19. Radyal Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbirine karigsan evreler)

Sekil 6.20’de Evre 2 ve REM evresi az sayida da olsa karigsmaktadir. Bu evrelerin
siniflandirma esnasinda da karisacagi agiktir. Bununla beraber uyanik evresi farkli
bolgede kiimelenmesine ragmen bu evrelere ¢ok yakin oldugundan siniflandirmada

bir karisma s6z konusu olabilir.
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Sekil 6.20. Radyal Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (nispeten ayrisan evreler)
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Sekil 6.21°de Evre 3, Evre 4 ve REM evrelerinin aslinda bir iki tanesi disinda
birbirlerine karismadig1 goriilmektedir. Ancak dagilima bakildiginda birbirlerine ¢ok
yakin bir dagilim gosterdiklerinden siniflandirma karigabilecekleri goz oOniinde
bulundurulmalidir. ~ Sekil  6.22°de  goriildiigli  gibi  evreler  birbirleriyle
karigsmamaktadirlar. Burada da Evre 2 ve Uyanik evresi birbirlerine ¢ok yakindir.

Siniflandirici bu evreleri karistirabilir.

Radyal Kernel PCA
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Sekil 6.21. Radyal Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (nispeten ayrisan evreler)

Radyal Kernel PCA
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Sekil 6.22.Radyal Kernel PCA’nin uyku evrelerini ayristirma yetenegi (birbiri ile ayrisan evreler)



83

6.5. Olasiliksal Sinir Aglar1 Simiilasyon Sonug¢lar:

6.5.1. Hibrit 6zellikleri PNN simiilasyon sonug¢lar:

Ik olarak mevcut verilerin direk zaman ve frekans — uzay1 6zellik vektdrlerinden
olusan hibrit 6zellikleri giris olarak kullanilmistir. Tablo 6.3.’te hibrit 6zelliklerin
kendisi kullanildiginda evrelerin ne oranda ayristig1 ve hangi evrenin hangi evre ile
karigtig1 goriilmektedir. Simiilasyon sonucu incelendiginde siniflandirmada oldukga
basarili oldugu sdylenebilir. Hibrit 6zellikleri ile PNN simiilasyonunda en iyi
siniflandirma basarisi PNN yayilim parametresi 1.83 ile 2.08 arasinda iken elde
edilmistir. Smiflandirma basarist biitlin evrelerde egitim verisinde %98 ve test
verisinde % 85.33 elde edilmistir. Evrelere gore siniflandirma basaris1 Tablo 6.3’te

gorlilmektedir.

Tablo 6.3. Hibrit 6zellikler PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyanik
Evre 1 40 3 0 0 7 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 10 39 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 7 1 0 0 42 0
Uyanik 0 0 0 0 0 50

6.5.2 PCA bilesenleri PNN simiilasyon sonuclari

Tablo 6.4. ile Tablo 6.7. arasindaki tablolarda ise temel bilesen analizinin en biiyiik
5, 6, 7 ve 8 bileseninin egitim ve test verileri lizerine izdiisiiriilerek elde edilen
ozellik vektorleri giris olarak kullanildig1 olasiliksal sinir aglar1 sonuglarim
icermektedir. Temel bilesen analizinin en biiyiik 5, 6, 7 ve 8 bileseni egitim ve test
verileri iizerine izdisiriildiigiinde PNN’de kullanilmak iizere sirasiyla 5, 6, 7 ve 8
giris meydana gelir. Burada simiilasyon sonuglari birbirlerine olduk¢a yakin
olmalarina ragmen en iyi sonucu Tablo 6.7.’de verilen temel bilesen analizinin en

biiyiik 8 bileseninden meydana geldigi goriilmektedir.
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Temel bilesen analizi simiilasyonlar1 yapilirken olasiliksal sinir ag1 yayilim katsayisi
degistirilerek en iyi sonug¢ elde edilmeye g¢alisilmistir. Bu durumda Tablo 6.4 ve
Tablo 6.5°de verilen PCA’nin en biiytlik 5 ve 6 bileseni i¢in PNN yayilim parametresi
1.82 — 2.20 arasinda degistirildiginde en iyi siniflandirma basarisi elde edilmektedir.
Bu girisler i¢in siiflandirma basarisi biitiin evreler i¢in egitim verisi i¢in % 98, test
verisi i¢in % 83.33 olmustur. Tablo 6.6 ve Tablo 6.7°de ise PCA’nin en biiyiik 7 ve
8 bileseni icin PNN yayilim parametresi 2.22 — 2.28 arasinda en yiiksek
siniflandirma basaris1 géstermektedir. Bu girisler i¢in siniflandirma basaris1 egitim
verisi i¢in % 97.33 ve test verisi i¢in % 84.67 olmustur. Bu durumda PCA’nin en
biiyiik 7 ve 8 bileseninin olusturdugu PNN girisleri hibrit 6zelliklere oldukca yakin

bir siniflandirma basaris1 gostermistir.

Tablo 6.4. PCA ile en biiyiik 5 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 39 3 0 0 8 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 13 36 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 8 1 0 0 41 0
Uyanik 1 0 0 0 0 49

Tablo 6.5. PCA ile en biiyiik 6 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 39 3 0 0 8 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 10 39 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 8 1 0 0 41 0
Uyanik 0 0 0 0 0 49

Tablo 6.6 PCA ile en biiyiik 7 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 39 3 0 0 8 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 9 40 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 8 1 0 0 41 0
Uyamk 0 0 0 0 0 50




Tablo 6.7. PCA ile en biiyiik 8 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari
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Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 39 3 0 0 8 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 9 40 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 8 1 0 0 41 0
Uyanik 0 0 0 0 0 50

6.5.3. Polinomik Kernel PCA bilesenleri PNN simiilasyon sonuclari

Polinomik Kernel PCA’nin simiflandirma basarisini tespit etmek i¢in Denklem
(5.34)’ verilen Kernel fonksiyonunda Kernel parametresi (d) 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 ve 0.5
alinarak simiilasyonlar yapilmistir. Ayrica her bir Kernel parametresi i¢cin de en
biiytik 5, 6, 7 ve 8 temel bilesen icin bu simiilasyonlar tekrarlanmistir. Yapilan
simiilasyonlarda siniflandirma basarisi Polinomik Kernel PCA’nin en biiyik 5, 6, 7
ve 8 bileseni i¢in aym sonucu vermistir. Kernel parametresi 0.1, 0.2 ve 0.4
oldugunda test verisinde % 80’lik bir siniflandirma basarist saglanmistir. Kernel
parametresinin 0.3 ve 0.5 oldugu durumda ise siniflandirma basarist % 79°dur.
Tablo 6.8 ile Tablo 6.11 arasindaki tablolar Polinomik Kernel PCA’nin 5, 6, 7 ve 8
bileseninin olusturdugu siniflandirma basarisin1 gostermektedir. Bu tablolar Kernel
parametresi 0.4 iken alinan simiilasyon sonuglaridir. Bunlarin se¢ilmesinin nedeni
egitim verisindeki en yiiksek smniflandirma basarisi ve PCA’ya olan benzer
dagilimdir. Kernel parametresi 0.1, 0.2, 0.3 ve 0.5 iken egitim verisinde
siniflandirma basaris1 % 90 ile % 95 arasinda degismekte, Kernel parametresi 0.4

iken bu basar1 % 97.33 olmustur.

Tablo 6.8. Polinomik Kernel PCA ile en biiyiik 5 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyanik
Evre 1 32 5 0 0 13 0
Evre 2 4 36 2 0 8 0
Evre 3 0 17 30 3 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 4 2 0 0 44 0
Uyamk 2 0 0 0 0 48




Tablo 6.9. Polinomik Kernel PCA ile en biiyiik 6 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 32 5 0 0 13 0
Evre 2 4 36 2 0 8 0
Evre 3 0 17 30 3 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 4 2 0 0 44 0
Uyanik 2 0 0 0 0 48

Tablo 6.10. Polinomik Kernel PCA ile en biiyiik 7 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 32 5 0 0 13 0
Evre 2 4 36 2 0 8 0
Evre 3 0 17 30 3 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 4 2 0 0 44 0
Uyanik 2 0 0 0 0 48

Tablo 6.11. Polinomik Kernel PCA ile en biiyiik 8 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglar1

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 32 5 0 0 13 0
Evre 2 4 36 2 0 8 0
Evre 3 0 17 30 3 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 4 2 0 0 44 0
Uyanik 2 0 0 0 0 48

86

6.5.4. Radyal Kernel PCA bilesenleri PNN simiilasyon sonuclari

Radyal tabanli Kernel PCA ic¢in Denklem (5.35)’deki Kernel fonksiyonun
parametresi olan o degistirilerek simiilasyonlar yapilmistir. o> Kernel parametresi
egitim ve test verilerine uygun olarak 1000, 2000, 3000, 4000 ve 5000 alinmustir.
Ayrica her bir parametre degeri i¢in Radyal Kernel PCA’nin en biiyiik 5, 6, 7 ve 8
bileseni i¢in ayrica tekrarlanmistir. Polinomik Kernel PCA’da oldugu gibi burada da
temel bilesen sayisinin smiflandirma basarisi tlizerinde bir etkisi olmamistir. Biitiin
bilesenler i¢in siniflandirma basaris1 aynt olmustur. Yalniz bu basariy1 yakalamak
icin PNN yayilim parametresi farkli olmustur. Yapilan simiilasyonlar sonunda

verilere en uygun Kernel parametresi 1000 oldugu tespit edilmistir. Kernel

parametresi 1000 ve PNN yayilim parametresi 0.360 — 0.376 arasinda iken elde
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edilen siniflandirma basaris1 egitim verileri i¢in % 94 ve test verileri i¢in % 61.33
olmustur. Diger Kernel parametrelerinde ise egitim verisi i¢in siniflandirma basarisi
% 90 - % 94 arasinda iken test verilerindeki siniflandirma basaris1 % 58 ile % 60
arasinda degismektedir. Kernel parametresi 1000 iken elde edilen sonuglar Tablo

6.12 ile Tablo 6.15 arasinda gosterilmistir.

Tablo 6.12. Radyal Kernel PCA ile en biiyiik 5 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 17 10 4 7 13 0
Evre 2 1 22 3 0 24 0
Evre 3 0 19 31 0 0 0
Evre 4 10 0 0 40 0 0
REM 18 4 0 0 28 0
Uyamk 2 0 0 0 2 46

Tablo 6.13. Radyal Kernel PCA ile en biiyiik 6 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglart

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 17 10 4 7 12 0
Evre 2 1 22 3 0 24 0
Evre 3 0 19 31 0 0 0
Evre 4 10 0 0 40 0 0
REM 17 5 0 0 28 0
Uyanik 2 0 0 0 2 46

Tablo 6.14. Radyal Kernel PCA ile en biiyiik7 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglar1

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 17 10 4 7 12 0
Evre 2 1 22 3 0 24 0
Evre 3 0 19 31 0 0 0
Evre 4 10 0 0 40 0 0
REM 17 5 0 0 28 0
Uyanik 2 0 0 0 2 46

Tablo 6.15. Radyal Kernel PCA ile en biiyiik 8 temel bilesen PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyanik
Evre 1 17 10 4 7 12 0
Evre 2 1 22 3 0 24 0
Evre 3 0 19 31 0 0 0
Evre 4 10 0 0 40 0 0
REM 17 5 0 0 28 0
Uyanik 2 0 0 0 2 46
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BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada ¢esitli uyku hastaliklarinin teshisinde kullanilan uyku evrelerinin
gorsel skorlanmasina karsilik bilgisayar tabanli otomatik siiflandirma sistemleri
gelistirilmeye calisilmistir. Gorsel skorlama 8 saatlik bir gece uykusu i¢in oldukca
uzun zaman almakta ve belli bir uzmanlik gerektirmektedir. Otomatik skorlama
sistemlerinin gelistirilmesi smiflandirmanin kritik oldugu durumlarda ve heniiz
uzman olmayan doktorlara bir yardimci olarak tasarlanmaktadir. Doktorlar i¢in hem

zaman tasarrufu saglamakta hem de uzmanlarin gorsel hatalarini azaltmaktadir.

Uyku evrelerinin siniflandirilmasi amaciyla, EEG isaretlerinden hesaplanan ve en sik
kullanilan 6zelliklerin ayristirma yetenegi simiflandirma adimina gecilmeden
belirlemesi amaciyla bir yontem gelistirilmistir. Hesaplamalar1 yapmak ig¢in
kullanilacak EEG veritabanina karar verildikten sonra bir kez hesaplanmas1 gereken
genellestirilmis kovaryans matrisinin belirlenmesi ve genligi en biiyiik iki 6zdegerine
karsihk gelen iki Ozvektoriiniin saklanmasi yeterlidir. Ozellikler zaman-uzays,
frekans-uzay1 ve hibrit olmak iizere ili¢ sinifta toplanmis, her sinifin uyku evrelerini
ayristirma yetenegi detayli simiilasyonlarla belirlenmistir. Boyle bir analizin énemli
iki sonucu vardir. Birinci olarak, sunulan yontem sayesinde siniflandirma adiminin
basarilt sonu¢ verip vermeyecegini dnceden belirlemek miimkiindiir. Dolayisiyla
kullanilan o&zelliklerin tatmin edici ayristirma sonucglart vermemesi durumunda
siniflandirma basarisim1 gérmek i¢in siniflandirma adiminin kullanilmasina gerek
kalmayacaktir. Ikinci olarak, ozelliklerin tatmin edici ayristirma sonuglar1 vermesi
siniflandiricinin basarist i¢in bir {ist sinir belirleyecektir. Belirli bir smniflandirict
kullanilarak elde edilen smiflandirma basarimmnin iist smira ne kadar yakin
oldugunun belirlenmesi miimkiin olacaktir. Smiflandirma basarisinin iist sinirdan
uzakta olmasi kullanilan siiflandiricinin parametrelerinin degistirilmesi ya da farkl

bir siniflandiricinin kullanilmasi anlamina gelecektir.
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Yapilan simiilasyonlar uyku evrelerinin skorlanmasi ve simiflandirilmasiyla ilgili

daha oOnceki yapilan c¢alismalarda olduk¢a uyumlu sonuglar vermistir.
Simiilasyonlarin detaylar1 Boliim 6. da verilmistir. Uyku ¢alismalarinda uyku evreleri
belli frekans bandlarinda daha belirleyici 6zellikler icerdiginden simiilasyonlarda
sadece zaman-uzayr Ozellik vektorlerinden olusan sonuglar {izerinde fazla
durulmamustir. Zaman-uzay1 6zellikleri frekans bandlarin1 desteklemek amaciyla
kullanilmiglardir. Simiilasyonlar incelendiginde ayni evrelere ait hibrit 6zellikler
kullanilarak elde edilen grafikler sadece frekans-uzayir ozelliklerinin kullanildig:
grafiklerden daha 1iyi

gorlilmektedir. Bu sonu¢ bize kullanilacak

ayristigi
siniflandiricinin  hibrit 6zellikler kullandiginda daha iyi bir sonug¢ verecegini
gostermektedir. Nitekim yapay sinir aglar ile yapilan siniflandirma caligmalarinda

oldukea acik bir sekilde bu sonug¢ goriilmektedir.

Uyku evrelerini ayirma iizerine yapilan onceki ¢alismalar incelendiginde evrelerin
tiimii igin siniflandirma basarisinin % 68 - %83 oldugu goriilmektedir. Ornek olarak,
sadece frekans uzayi1 6zellikleri kullanildiginda elde edilen sonuglar [68] Uyanik icin
% 88, Evre 1 i¢in % 0, Evre 2 i¢in % 84, Evre 3 i¢in % 3, Evre 4 i¢in % 95 ve REM
evresi icin % 88 bir basar1 elde edilmistir. Burada 6zellik vektorii olarak her bandin
enerji yogunlugu ve harmonik parametreler kullanilmis ve yapay sinir aglar ile
smiflandirma yapilmistir. Bir diger benzeri ¢alismada hibrit 6zelliklerin kullanildig:
caligmadir [95] ki burada Uyanik icin % 84.0, Evre 1 i¢in % 38.6, Evre 2 i¢in %
88.9, Evre 3 icin % 80.5, Evre 4 i¢in % 93.4 ve REM evresi i¢in % 72.5 basari
saglanmistir. Ayni zamanda bu c¢alismada siiflandiricinin hangi evreleri karistirdig
Tablo 7.1°de verilmistir. Evrelerin dagilimi incelendiginde yapilan simiilasyonlarla

benzer oldugu goriilmektedir.

Tablo 7.1. [95]’deki uyku evreleri i¢in simiilasyon sonucu

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 787 695 5 0 144 408
Evre 2 589 8242 201 1 86 157
Evre 3 3 147 955 79 0 3
Evre 4 1 3 27 439 0 0
REM 113 389 0 0 1827 190
Uyamk | 319 130 8 2 28 2560
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Bu calismada ayn1 zamanda evrelerin kiimelenmesini gérmek i¢in iki farkli yontem
kullanilmistir. Birincisi temel bilesen analizi, digeri Kernel tabanli temel bilesen
analizidir. Daha sonra Olasiliksal sinir aglar1 ile bu yontemlerin performanslar

incelenmistir.

Calisma da once hibrit Ozelliklerin kendisi olasiliksal sinir agina giris olarak
verilmistir. Burada elde edilen sonu¢ Uyanik i¢in % 100, Evre 1 i¢in % 80, Evre 2
icin % 70, Evre 3 igin % 78, Evre 4 i¢in % 100 ve REM evresi igin % 84 basari
saglanmistir. Biitiin evreler i¢in siniflandirma basarisi % 85.33 olmustur. Bu

performans onceki caligmalara nazaran oldukga iyi bir sonug¢ vermistir.

Aynt veriler kullanilarak PCA’nin en biiyiik 5, 6, 7 ve 8 bileseninin egitim ve test
verileri lizerine izdusiiriilerek hazirlanan yeni olasiliksal sinir agi girisleri ile
simiilasyonlar yapildiginda bu sonuglar; en biiyiik 5 ve 6 bilesen i¢in ayni1 olmakta ve
Uyanik i¢in % 98, Evre 1 i¢in % 78, Evre 2 i¢in % 70, Evre 3 i¢in % 72, Evre 4 i¢in
% 100 ve REM evresi igin % 82’lik bir basar1 olmustur, en biiyiik 7 ve 8 bilesen i¢in
de ayn1 olmakta ve Uyanik i¢in % 100, Evre 1 i¢in % 78, Evre 2 i¢in % 70, Evre 3
icin % 80, Evre 4 i¢in % 100 ve REM evresi icin % 82’lik bir basar1 elde edilmistir.
En biiyiik 5 ve 6 bilesen icin toplam siiflandirma basarist % 83.33, en biiyiik 7 ve 8

bilesen i¢in siniflandirma basarist % 84.67 olmustur.

Yine ayni veriler Kernel tabanli PCA’nin polinomik ve radyal fonksiyonlarindan
elde edilen 5, 6, 7 ve 8 temel bileseni lizerine izdiisiimlerine uygulandiginda temel
bilesenlerin hepsinde ayn1 siniflandirma basarisi elde edilmektedir. Polinomik kernel
PCA i¢in simiilasyon sonuglart Uyanik i¢in % 96, Evre 1 i¢in % 64, Evre 2 i¢in %
72, Evre 3 icin % 60, Evre 4 i¢in % 100 ve REM evresi i¢in % 88’lik bir basar1 elde
edilmistir. Radyal Kernel i¢in bu sonuglar Uyanik i¢in % 92, Evre 1 i¢in % 34, Evre
2 i¢in % 44, Evre 3 i¢in % 62, Evre 4 icin % 80 ve REM evresi i¢in % 56 olmustur.

Simiilasyon c¢alismalarinin  sonuglar1  Tablo 7.2°de verilmistir. Bu tablo
incelendiginde hibrit Ozelliklerin  kendisi, PCA’nmin  5-8 arasindaki temel
bilesenlerinin izdiisiimleri ve Polinomik Kernel PCA’nin 5-8 arasindaki temel

bilesenlerinin izdiisiimleri olasiliksal sinir ag1 ile siniflandirmada olduk¢a iyi
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performans gostermistir. Radyal Kernel PCA’nin 5-8 arasindaki temel bilesenlerinin
izdiistimleri ise olasiliksal sinir ag1 ile uyanik ve Evre 4 i¢in basarili sonug¢ vermesine

ragmen toplam siiflandirmada basarili bir performans gostermemistir.

Tablo 7.2 Evreler igin siniflandirma basarisi (%)

_ Hibrit PCA5-6 | PCA7-8 Polinomik Radyal
Ozellikler | bilesen bilesen Kernel PCA | Kernel PCA
Evre 1 80 78 78 64 34
Evre 2 70 70 70 72 44
Evre 3 78 72 80 60 62
Evre 4 100 100 100 100 80
REM 84 82 82 88 56
Uyanik 100 98 100 96 92
Toplam 85.33 83.33 84.67 80 61.33

Yapilan diger bir calisma da evrelerin uzaydaki farkli bolgelerde kiimelenmeleridir.
Burada da PCA ve Kernel PCA ile PNN arasinda olduk¢a uyumlu sonuglar elde
edilmigtir. Birka¢ oOrnekle aciklamak gerekirse; temel bilesen analizinin uyku
evrelerinin karigik oldugu Sekil 7.1 ile evrelerin ¢ok iyi ayristigr Sekil 7.2
incelendiginde bu sekillere ait olan ve Tablo 7.3’de verilen olasiliksal sinir agi
sonuglart ile olduk¢a uyumlu olduklar1 goriilecektir. Mesela, Sekil 7.1°de Evre 1,
Evre 2 ve REM evrelerinin birbiri ile karigmis durumda olduklar1 goriilmektedir,
Tablo 7.3 incelendiginde Evre 1’in 3 tanesi Evre 2 ve 8 tanesi REM evresi, Evre
2’nin 7 tanesi Evre 1 ve 7 tanesi REM evresi, REM evresinin de 8 tanesi Evre 1 ve 1
tanesi Evre 2 olarak hatali siniflandirilmistir. Sekil 7.2°de ise Evre 2, Evre 4 ve
Uyanik evreleri oldukca iyi ayrigmig olduklart goriilmektedir.  Tablo 7.2
incelendiginde Evre 2’nin oldugu satirda Evre 4 ve Uyanik sifir oldugu, ayn1 sekilde

Evre 4 ve Uyanik evresinin oldugu satirlar incelendiginde digerlerinin sifir oldugu,

yani bu evreleri dogru siniflandirildigi sonucuna varilmaigtir.

Tablo 7.3. PCA bilesen izdiisiimleri ile PNN simiilasyon sonuglari

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyanik
Evre 1 39 3 0 0 8 0
Evre 2 7 35 1 0 7 0
Evre 3 0 9 40 1 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 8 1 0 0 41 0
Uyamk 0 0 0 0 0 50
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Yukaridakine benzer sekilde Polinomik Kernel PCA’ya iliskin Sekil 7.3 ve Sekil 7.4
ve bu sekillere ait olasiliksal sinir agi sonuglarinin gosterildigi Tablo 7.4
incelendiginde yukaridakine benzer durum oldugu goriilecektir. Bu sekilde diger

biitiin evrelerin karigma ve ayrigma durumlari incelendiginde ¢ok iyi ayrisan evreleri
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PNN’de ¢ok iyi tahmin etmistir. Birbirine karismis olan evrelerde ve uzaydaki
kiimelenmeleri ayr1 da olsa birbirine ¢ok yakin olan evrelerde ise hatalarin oldugu

yani siniflandiricinin hatali sonug verdigi goriilmiistiir.

Polinomik Kernel PCA
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Tablo 7.4. Polinomik Kernel PCA bilesen izdiistimleri ile PNN simiilasyon sonuglar1

Evrel | Evre2 | Evre3 | Evre4 | REM | Uyamk
Evre 1 32 5 0 0 13 0
Evre 2 4 36 2 0 8 0
Evre 3 0 17 30 3 0 0
Evre 4 0 0 0 50 0 0
REM 4 2 0 0 44 0
Uyanik 2 0 0 0 0 48

Bu tez calismasinin, bu alanda yapilacak diger ¢aligmalara temel bir 6n bilgi
olusturmas1 yoniiyle yapilacak diger bilimsel arastirmalara katki saglayacag:
diistiniilmektedir. Tezde kullanilan olasiliksal sinir aglar1 siniflandiricisinin yaninda
diger siniflandiricilarda da 6zellik vektorleri ile en iyi siniflandirma performansi elde
edilebilmesinin miimkiin olacagi goriilmiistiir. Literatiirde oldukca ¢ok sayida
siniflandirict mevcuttur. Bunlardan bazilari 6riintii eslestirme, istatistiksel, yapisal ve
sinir aglaridir. Her bir sinif kendi biinyesinde ¢esitli yontemleri barindirmaktadir. Bu
nedenle biitiin yontemleri gerceklestirmek yerine her bir sinifi temsil eden en 1yi bir

veya birka¢ yontemin gergeklestirilmesi daha uygun olacaktir.

Ayrica, EEG isaretlerinden hesaplanabilecek yeni parametrelerin siniflandirma
basarisini artirp artirmayacagi da arastirilabilir. Yeni parametreler secilirken  Insan
Uyku Evrelerinin Standart Terminolojisi, Teknikler ve Skorlama Sistemleri
Elkitabi”’nda tanimlanan uyku evrelerini birbirinden ayiran o6zelliklerin dikkate
alinmas1 gereklidir. EEG isaretleri duragan olmayan isaretler oldugundan ayrik
dalgacik doniistimii veya ayrik dalgacik doniisiimii eksikliklerini gideren karmasik
dalgacik doniisiimii yeni parametrelerin hesaplanmasinda kullanilabilecek uygun

doniisiim uzaylar1 olarak degerlendirilebilir.



BOLUM 1. EKLER

EK A. Ozelliklerin Hesaplanmasi i¢in Kullanilan Matlab Kodu

EK Al. Zaman — Uzay1 Ozelliklerinin Hesaplanmasi
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EK A2. Frekans — Uzay1 Ozelliklerinin Hesaplanmasi

00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

0.5-45Hz 6 order Butterworth bandpass filter coefficients
[1,-0.5638,-2.1661,0.755,1.7559,-0.2816,-0.4992;1; %den
=[0.7066,0,-2.1197,0,2.1197,0,-0.7066;]1; %num

for i=1:60
for j=1:3000
x(j,1)=vel6(j,1);

end
sf(:,i)=filter(b,a,sx(:,1));
$%%%% YULE WALKER AR

[pyl(:,1i),fl=pyulear(sf(:,1),14,1024,100);
tyl(:,1)=sum(pyl(1:513,1));
ty2(:,1)=sum(pyl (5:462,1));

299

ryll(:,1i)=sum(pyl(5:26,1))/sum(pyl (1:513,1i))*100;

ryl2 (:,1i)=sum(pyl(27:42,1))/sum(pyl(1:513,1))*100;
ryl3(:,i)=sum(pyl (43:63,1))/sum(pyl (1:513,1))*100;

ryl4d (:,i)=sum(pyl (64:83,1))/sum(pyl(1:513,1))*100;
ryl5(:,1)=sum(pyl (84:124,1i))/sum(pyl (1:513,1))*100;
ryl6(:,1i)=sum(pyl (125:206,1)) /sum(pyl (1:513,1))*100;
ryl7(:,1)=sum(pyl (207:462,1)) /sum(pyl (1:513,1))*100;
ryl8(:,i)=sum(f.*pyl (1:513,1))/sum(pyl (1:513,1));

ryl9(:,1)=

sqgrt (sum((f- ryl8(:,1)).72.*pyl(1:513,1))/sum(pyl (1:513,1i)));

$spectral edge frequency
pe=zeros (1,60);
for k=1:513
pfx(k,1)=pyl (k,1);
pe(:,1 '):pe(.,i)+pfx(k i)
pfe(:,i)=pe(:,1)/tyl(:,1);
if pfe(:,1)>=0.9
ryl110(:,1)=0.0977*k;
break
end

ry=[ryll; ryl2; ryl3; ryld4; ryl5; rylé6; ryl7; ryl8; ryl9; ryll0];
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EK B. Temel Bilesen Analizi (PCA) Matlab Kodu
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(C)
,1)-m) '

hex (j,1);

t,1) -m) * (CX|(

1:15

CX(3,1)

1:150

for jJ
CM=CM+ (CX (

zeros (15,15);
end

ortalama Covaryans matrisi
for 1

CM
end
CC=(1/150) *CM;
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sort (=1*V);

eig(CC);
12);
:5);
16);
:7);
:8);

diag (V) ;

[junk, rind]
:,rind) ;

PC (
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1

Ozvektdr ve dzdeer hesaplama
FF1=PC (

[PC,V]
Vv
V (rind) ;
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°

SS1=PC(
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PC
SS2=PC (
SS3=PC(
SS4=PC (

o\°
o\
o\°
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(hex'*SS1)';
(hex'*SS2)';
(hex'*SS3)';
(hex'*SS4) ';
(vhtx'*SS1)';
(yhtx'*SS2) ';
(vhtx'*SS3) ';
(yvhtx'*SS4) ';

Test veri matrisi hesaplama
yhtx'*FF1;

o)

trvv3

tsVVvl
tsVv2
tsvv3
tsvv4
trvvil
trvvi4

trvv2

Vvl
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1)

1)

SONUC
hl1=vv1 (1:50,

o)
°

h2=vv1(51:100,



h3=vv1 (101:150, :
h4=vv1 (151:200, :
(
(

o e

h5=VvVv1 (201:250, :
h6=VvV1 (251:300, :

~.

—_ — — —
~

~e

plot(hl(:,1),h1(:,2),"'*",h2(:,1),h2(:,2),"'0",h5(:,1),

Title('PCA'");

xlabel ('l. en bluytuk temel bilesen (gl)"')
ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"'")
legend ('Evre 1', 'Evre 2','REM'")

figure (2)
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plot (h2(:,1),h2(:,2),"'0",h5(:,1), h5(:,2),".",h6(:,1),h6(:,2),"'d");

Title('PCA'") ;

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')
ylabel ('2. en biiyiik temel bilesen (g2)"')
legend ('Evre 2', 'REM', '"UYANIK'")

figure (3)

plot (h3(:,1),h3(:,2),"'+"',hd4(:,1),h4(:,2),"'x",h5(:,1),h5(:,2),"'.

Title('PCA'") ;

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')
ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"')
legend ('Evre 3', 'Evre 4','REM'")

figure (4)

plot (h2(:,1),h2(:,2),'o',hd4(:,1),h4(:,2),"'x",h6(:,1),h6(:,2),'d");

Title('PCA'") ;

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')
ylabel ('2. en biiyiik temel bilesen (g2)"')
legend ('Evre 2','Evre 4', 'UYANIK')

")
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1) '*hex(
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for j
end

0.4;

for i
end
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:5);
:7);
:8);

eig (KT) ;
rind)
11:2);
1
;1:06);
1
1

diag(V);
[junk, rind]=sort (-1*V);

-7
-7
4
A4

PC(:

Ozvektdr ve dzdeer hesaplama
FF1=PC (

V (rind)

[PC, V]
V_
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SS1=PC (
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150

KK(ﬁ,n)

1

300

=1
for n

bilinmeyen verildiginde izdusum hesaplama

for m

%

:,m) "*hex (:,n)+1)"d);

((yhtx(

end

end

oe
o
oe
oe
o
o
o
oe
o
o
oe
oe
oe
oe
o
o
oe
oe
o
oe
o
oe
o
oe
oe
oe
o
oe
o
oe

oo -

o
o
o
oe
o
oe
oe
oe
o
o
o
o
oe
oe
oe
o

’

’

’

(1/150) *ones (300,150)
KK-LM1*K-KK*LM+LM1*K*LM

ORTALANMIS VERILER KT HESABT
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KS=KX'
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’
’
’

(KT'*SS1) "'
(KT'*sS52) '
(KT'*SS3) '

KS'*FF1

tsVVvl
tsvv2
tsvv3

Vvl
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tsVVv4=(KT'*Ss54)';

trvvl=(Ks'*ssl)';
trvv2=(Ks'*ss2)';
trvv3=(KsS'*SsS3) ';
trvv4=(KsS'*Ss4)';

00000000000000000000000000000000000000000000

% SONUC
h1l=vvl
h2=vv1l
h3=vvl
h4=vv1l
h5=vVv1
he=vvl

1:50,:);
51:100, :);
101:150, :
151:200, :
201:250, :
251:300, :

o e

~e

~ e~ o~~~ —~
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~

~e

plOt(hl(:r:.L)/h:.L(:rz)/'*'/hz(:ll)/hz(:lz)/'O'/h5(:11)1h5(:/2)/'-');
Title ('POLINOMIK KERNEL PCA'");

xlabel ('l. en biyik temel bilesen (gl)')

ylabel ('2. en blyik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 1','Evre 2','REM")

figure (2)

plot (h2(:,1),h2(:,2),'0",h5(:,1),h5(:,2),".",h6(:,1),h6(:,2),"'d");
Title ('POLINOMIK KERNEL PCA'");

xlabel ('l. en bluytuk temel bilesen (gl)"')

ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"'")

legend ('Evre 2', '"REM', "UYANIK'")

figure (3)

plot (h3(:,1),h3(:,2),"'+",h4(:,1),h4(:,2),"'x",h5(:,1),h5(:,2),".");
Title ('POLINOMIK KERNEL PCA');

xlabel ('l. en bluytuk temel bilesen (gl)"')

ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"'")

legend ('Evre 3', 'Evre 4','REM'")

figure (4)

plot (h2(:,1),h2(:,2),'co",hd4(:,1),hd4(:,2),"'x"',h6(:,1),h6(:,2),"'d");
Title ('POLINOMIK KERNEL PCA');

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')

ylabel ('2. en biiyiik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 2','Evre 4', 'UYANIK')



101

EK D. Radyal Kernel PCA Matlab Kodu

oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
o©°
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
oo
o

%%% RADYAL KERNEL TEMEL BILESEN ANALIZI
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d=1000;
for i

o
°

1:150

1:150
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end
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(1/150) *ones (150,150) ;
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Ozvektor ve Ozdeder hesaplama

[PC, V]
Vi1

o
o

eig (KT) ;

diag(V);
[junk, rind]=sort (-1*V1);

V2

V1 (rind) ;

:,rind) ;

PC=PC (
FF1=PC (

:2);

., 1

:,1:5);
0,1
0,1
0,1

SS1=PC(
S552=PC (

16);

7)) ;

SS3=PC (

SS4=PC (
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=1:300

for m

1:150

KK (m, n)
:,n)))/(2*%d)) ;

end

for n

:,m) ~hex(:,n)) "*(yvhtx(:,m) -

exp (((yhtx(
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LM1=(1/150) *ones (300,150) ;

%

KK-LM1*K-KK*LM+LM1*K*LM;

KX=
KS=KX';
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KS'*FF1;

Vvl

(KT'*SS1)';

tsVVvl
tsvv2

(KT'*SSs2)';

tsVV3=(KT'*SS3)"';

tsvv4

(KT'*Ss4)';

(Ks'*ss1) ',

trvvl
trvv2

(KS'*s52) ';
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Lrvv3=(KS'*sSs3) '
trvv4=(KsS'*ss4) '

C
(1:50,:);
h2 VV1(51 100, :);
h3=vv1(101:150, :)
h4=VVv1 (151:200,:);
h5=VV1(201:250, :)
( )

he=vv1(251:300,

plot(hl(:,1),h1l(:,2),"'"*",h2(:,1),h2(:,2),'co",h5(:,1),h5(:,2),".");
Title ('RADYAL KERNEL PCA');

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')

ylabel ('2. en biiyiik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 1', 'Evre 2','REM'")

figure (2)

plot (h2(:,1),h2(:,2),'o",h5(:,1),h5(:,2),"'.",h6(:,1), h6(:,2),'d");
Title ('RADYAL KERNEL PCA');

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)')

ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 2', 'REM', '"UYANIK')

figure (3)

plot (h3(:,1),h3(:,2),"'+"',hd(:,1),hd(:,2),"'x",h5(:,1),h5(:,2),"'.");
Title ('RADYAL KERNEL PCA');

xlabel('l. en biylik temel bilesen (gl)'")

ylabel ('2. en biyik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 3', 'Evre 4','REM'")

figure (4)

plot (h2(:,1),h2(:,2),'o",h4(:,1),h4(:,2),"'x",h6(:,1),h6(:,2),'d");
Title ('RADYAL KERNEL PCA');

xlabel('l. en biyik temel bilesen (ql)')

ylabel ('2. en blyik temel bilesen (g2)"')

legend ('Evre 2', 'Evre 4', 'UYANIK'")
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T = ind2vec (Tc);
net = newpnn(P,T,1.93);
Y = sim(net,P);
Yc = vec2ind(Y);

t=0;
for 1i=1:150
if Yc(i)==ce (1)
t=t+1;
tt=(t/150)*100;
end
end

Pl=htx;

Yt = sim(net,Pl);
Yct = vec2ind(Yt);

t1=0;
for 1=1:300
if Yct(i)==ct (i)
tl=tl+1;
ts=(t1/300)*100;
end
end
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