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OZET

DEMANS iLE iLISKiLi NORO-BELIRTECLERIN EEG VE MAKINE
OGRENMESI iLE BELIRLENMESI

Seker, Mesut
Doktora, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Bolimii
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Sira¢ Ozerdem
Haziran 2023, 132 sayfa

Alzheimer Hastalig1 (Alzheimer Disease-AD) demansin en yaygin sebebi olup genelde
yagslilarda goriilen ndrolojik bir hastaliktir. Hafif Kognitif Bozukluk (Mild Cognitive
Impairment, MCI), AD’nin bir 6nceki evresi olup erken belirte¢ olarak bilinir.
Hastaligin ciddiyeti sebebiyle AD’nin erken evrelerdeki gelisiminin tespiti i¢in diisiik
maliyetli, invaziv olmayan, ve yliksek ¢oOziintirliklii belirteclerin gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu tezin amaci, demans ile iligkili néro-belirteglerin EEG ve makine
Ogrenmesi ile belirlenmesidir. S6z konusu belirteglerin belirlenmesi amaciyla;
AD/MCI gruplarma ait spontan EEG kayitlari, demansda yavaslama, diisiik
karmagiklik ve senkronizasyon Oriintiilerinin analizleri tez kapsaminda ¢aligiimistir.
Tez kapsaminda belirlenen ndro-belirtegler ile demansin erken evrede tespiti, literatiire
onemli bir katki saglayacagi diistiniilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, goz agik-kapali
durumunda 85 AD, 85 MCI, ve 85 Saglikli Kontrol (Healthy Condition-HC) igeren
Veri seti 1 ve goz kapali durumda 10 MCI ve 10 HC igeren Veri seti 2 EEG kayitlar
analiz edilmistir. Permiitasyon Entropi (PE) karmasiklik noro-belirteci olarak
onerilirken, tepe giic genlikleri ve frekanslar1 spektral belirtegler olarak secilmis ve
elektrotlar arasindaki wPLI senkronizasyon ozellikleri olarak Onerilmistir. Entopi
noro-belirtegleri igin kisi tabanli 3 sinifli siniflandirma yaklagimi benimsenirken, geri
kalan analizler i¢in epok temelli ikili siniflandiricilar uygulanmistir. 25 adet
Lazypredict algoritmasi dikkate alinmig ve en uygun sonuglar veren islemlere devam
edilmistir. Bu calismada, HC/MCI gruplarini igeren Veri seti 2, 1B EEG segmentleri
kullanilarak (EEGNet ve DeepConvNet ile) incelenmis ve olusturulan 2B EEG zaman
serileri Conv2B ve ResNet mimarileri kullanilarak siniflandirilmistir. Ayrica, 1B EEG
kayitlar1 2B zaman-frekans (ZF) goriintiilerine doniistiiriilmiistiir. CNN tabanh aglar
ve Vision Transformer, ZF goriintiilerini siiflandirmak i¢in uygulanmistir. Sonug
olarak, entropi analizinde gozler acik konumda MCI vs. AD ayrimi central, temporal
ve oksipital bolgelerde %100 dogrulukla sonu¢landirilmistir. MCI’nin bir gegis evresi
oldugu gosterilmistir. Alfa ve beta tepe genlikleri MCI vs. HC ayrimui i¢in en uygun
belirteclerdir. HC grubunda daha yiiksek wPLI degerleri gézlemlenip gruplar %99
dogrulukla smiflandirilmistir. Tiim MCI ve HC gruplart EEGNet, DeepConvNet ve
Vision Transformer (ViT) ile tamamen dogru ayirt edilmistir. ViT’in dikkat
mekanizasmasi kullanarak CNN tabanli yaklasimlardan daha istiin oldugu
goriilmiistiir. ResNet mimarisi de artik bloklar kullanarak CNN’den daha etkili
sonuglar iiretmistir. Mevcut tez c¢alismasi, EEG tabanli noro-belirtegler ve makine
o0grenme mimarileri kullanarak AD/MCI tespiti i¢in potansiyel sonuglar sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer Hastaligi, Hafif Kognitif Bozukluk, demans, noro-
belirteg, hastalik tespiti, siniflandirma
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Alzheimer's Disease (AD) is the most common cause of dementia and
neurodegenerative disease in elderly people. Mild Cognitive Impairment (MCI) is the
pre-stage of AD and is known as an early marker. Because of the severity of the
disease, there is a need to develop low-cost, non-invasive, and high-resolution markers
that are effective to detect the development of AD at its early stages. The target of this
thesis is the determination of neuro-markers associated with dementia using EEG and
machine learning. Spontaneous EEG recordings from AD/MCI groups are analyzed to
identify markers of slowing, reduced complexity, and synchronization patterns within
the scope of the thesis. The detection of early-stage dementia using these neuromarkers
is expected to contribute significantly to the literature. In this thesis study, EEG records
from Dataset 1 involving 85 HC, 85 MCI and 85 AD under eyes closed-open state,
and Dataset 2 including 10 MCI and 10 HC under eyes closed state are analyzed.
Permutation Entropy (PE) is proposed as complexity neuromarker, peak power
amplitudes and frequencies are selected as spectral markers and wPLI between pair-
wised electrodes is recommended as synchrony features. A 3-way subject based
classification approach is utilized for entropy neuromarkers via. Multinomial Logictic
Regression and epoch based binary classifiers are implemented to Dataset for rest of
analysis. 25 of Lazypredict algorithms have considered and most relevant algorithm is
picked up for further process. In this work, Dataset 2 including HC/MCI groups are
also analyzed using 1D EEG segments via. state of art architectures (EEGNet, and
DeepConvNet) and created 2D EEG time series are classified via. Conv2D, and
ResNet architectures. Moreover, 1D EEG records are converted to 2D time-frequency
representations. Then, CNN based networks and Vision Transformer are applied to
classify TF images. As a conclusion, in entropy analysis, eyes open state increases
MCI vs. AD classification rate in central, temporal and occipital regions within 100%
acc. MCI is proven as conversion stage. Alfa and beta peak amplitudes are most
promising markers for MCI vs. HC classification. Higher wPLIs are detected in HC in
comparison with MCI and participants are classified up to 99% acc. All MCI and HC
subjects are correctly classified within EEGNet, DeepConvNet, and Vision
Transformer. Vision Transformer is superior than CNN based approaches due to its
attention mechanicsm. ResNet is more effective than CNN because of using residual
blocks. Current thesis study puts forward promising results for AD/MCI detection
using EEG based neuro-markers and machine learning architectures.

Keywords: Alzheimer’s Disease, Mild Cognitive Impairment, dementia, neuro-
markers, disease detection, classification
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1. GIRIS

Beyin insan viicudunun en karmasik kismidir ve beyinle ilgili bir¢ok hastalik tehlikeli
bir seviyeye ulasana dek farkina varilmamis olunabilir. Beyin hiicrelerine ait
fonksiyonel bozulmalar ve hiicrelerin 6liimii bir¢ok norolojik hastaligin baslica
sebebidir. Beyin anomalileri yaklasik 600 ¢esit hastaligi kapsar. Bunlardan baslicalari
Alzheimer Hastaligi (Alzheimer Disease-AD), epilepsi, inme, demans (bunama),
travmatik rahatsizliklar, Hafif Kognitif Bozukluk (Mild Cognitive Impairment-MCI),
sizofreni, Parkinson, beyin tiimorii, migren, Multiple Skleroz (MS) ve otizm
seklindedir. Irklara, cinsiyete, yasa, gelir ve egitim durumuna bakilmaksizin bu
hastaliklarin tiimiiniin insanlar iizerinde etkileri goriilmektedir. Medikal bilim ve
teknolojideki devam eden gelismeler insanlarin yasam siiresini uzatmakta ve bu
stirecte geligsen teknolojiden uzak kalmak miimkiin degildir [1]. Diinya saglik orgiitiine
gore her yil 6.8 milyon insan norodejeneratif hastaliklardan dolayr hayatini
kaybetmekte ve bu hastaliklardan biri olan demans yaklasik olarak 47 milyon, epilepsi
ise 50 milyondan fazla insan hayatini etkilemektedir. Tiim bu beyin rahatsizliklar
arasinda en sik farkli demans tiirleri yer almaktadir. Genelde 65 yas ve lizerinde
goriilen bu vakalar yas ilerledikce siddetini arttirmaktadir [2]. Her yi1l 7.7 milyon yeni

demans vakasina rastlanmaktadir.

MCI ve demans tespitinde Pozitron Emisyon Tomografi (PET), Magneto-
ensafalografi (MEG), Manyetik Rezonans Goriintileme (MRI), ve Bilgisayarh
Tomografi (CT) gibi teknikler kullanilmaktadir ancak bu tekniklerin uygulanmasi
oldukca maliyetli ve zaman gerektiren tiirdendir [3]. Ayrica mini mental score
examination (MMSE) diye adlandirilan ve kisilerle bagimsiz goériismeye dayali
hastalik evresi tespitine yonelik bir metot da mevcuttur. Elektroensafalografi (EEG)
norolojik rahatsizliga varligin1 gosteren noro-belirteclerin kesfinde en popiiler yontem
olarak goze carpar [4]. EEG kayitlar1 korteks lizerinde zamana bagl elektriksel
aktivitelere dayanir. Elektriksel potansiyellerin 6l¢iimiine yonelik farkli elektrot
dizilimleri ve konumlar1 olmakla birlikte 10-20 sistemine dayali 21 elektrot diizenine

sahip sistemler en yaygin olanmidir [5].

EEG sinyallerinin analizinde 5 frekans bandi hakimdir. Bunlar delta (8) 0.1 Hz- 4 Hz,
teta (0) 4 Hz — 8 Hz, alfa (o) 8 Hz — 12 Hz, beta () 12 Hz — 30 Hz ve gama (y) >30
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Hz seklindedir. Klinik uygulamalarda sinirsel dejenerasyonlarin tespitinde EEG
sinyallerindeki fonksiyonel degisimler ayna gorevi goriir. Ayrica EEG bir noro-
goriintiileme teknigi olarak yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahiptir. EEG viicut
hareketleri, sebeke frekansi, goz kirpmalar1 ve kalp vurusu gibi giirtltileri de
barmdirir. Bu durum ndrolojik bir hastaligin erken evrede teshisinde en biiylik
engellerin basinda gelir. EEG kayitlarini kullanarak hastalik tespitinde su 3 adim sinyal
isleme metodu olarak kullanilir: EEG bilesenlerinden giiriiltiilerin arindirilmasi,
mevcut sinyallerden 0Ozellik ¢ikarimi ve son olarak hastalik tespiti amacl
simiflandirma. Bu iglem akisindaki en 6nemli husus EEG sinyal islemenin ana
bilesenlerini, sinyal islemede kullanilan algoritmalar1 ve hangi sinyal isleme tekniginin
en ¢ok etkili oldugunu belirlemektir. Bu tez ¢alismasinda, literatiirde teshis ve
tahminine yonelik iizerinde en c¢ok calisilan nérolojik hastalik olan AD’ye yonelik
analizler yapildigindan, ilerleyen boliimlerde hastalik anatomisi ve gelisim siireci

hakkinda detaylar verilmistir.

1.1 AD’nin Gelisim Evreleri
Alzheimer hastaliginin belirli evrelerden sonra olustugu goriilmektedir. Bu evreler

sirastyla MCI, demans ve AD olup evrelerin detaylar1 bu boliimde anlatilmistir.

1.1.1 MCI

AD’nin erken evresi olarak kabul edilen bilissel dejenerasyona dayali bir hastalik
tirtidiir. Kelime bilgisinde ve motor hareketlerinde giin gectik¢e azalmalar ile ilerleyen
hafiza erozyonu baslica belirtileridir. MCI evresinde hastalik tespiti siiregelen
caligmalarin ana konusu olup hastaligin bu evredeki tespiti ¢alismalarda zor bir gérev
olarak ifade edilmektedir. Yil bazinda MCI hastalarinin %25°’t AD evresine
gecebilmektedir [6]. Bu nedenle demansin MCI evresindeki tespiti hastalara daha
erken medikal tedavi firsati sunmaktadir. Uygun bir metot gelistirilerek gerceklenen
erken teshis sonras1 hizli ve zamaninda bir tedavi ile kisilerin hayat1 6énemli 6l¢iide
kurtarilabilir. MCI'l1 hastalar, amnestik (aMCI) ve amnestik olmayan (naMCI) olarak
daha da kategorize edilebilirler. aMCI'de bellek kayb1 baskindir ve ileri Alzheimer
hastaligima doniisme riski yiiksektir. naMCI'li bireylerde bellekten ziyade diger



alanlarda bozulmalar vardir ve Lewy Body demans, fronto-temporal demans ve

Parkinson hastalig1 gibi diger demans tiirlerine doniisme riski daha ytiksektir [7].

1.1.2 Demans

Demans klinik olarak beyin aktivitelerinin dejenerasyonu olarak ifade edilir ve
cogunlukla kisilerin zeka ve bellek kapasitelerinin azalmasi ile beyin hiicrelerinin
Olimii ile karakterize edilir. Demansin erken evresi tespiti i¢in ndro-goriintiileme
teknikleri, noro-fizyolojik testler ve biyokimyasal belirtecler kullanilir. Geligmis
tilkelerde yasayan insanlarin %66°s1 demanstan etkilenmekte ve her 3 s’de bir kiside
bunuma vakasi gelisebilmektedir [8]. MCI ve demans arasindaki temel fark, biligsel
gerilemenin siddeti ve gilinlik aktiviteler tizerindeki etkisidir. MCI, biligsel
yeteneklerde hafif bir diisiis igerir ve demansa evrilmesi muhtemeldir. Bu nedenle
demans, giinliik aktiviteleri etkileyen daha ciddi ve kalicit bir biligsel gerileme

igerebilir.

1.1.3 AD

Demansin en yaygin kategorisi olan AD gelen vakalarin %70’ini olusturmaktadir.
Demansin en tehlikeli tiirii olup ciddi hafiza kaybi ve bilissel bozukluk gozlemlenir.
Hastaligin bu evresinde kalici bir tedavi bulunmamaktadir [9]. Kisiler AD olarak teshis
edildikten sonra ortalama 5-8 yil aras1 yasamaktadir [10]. Bu nedenle AD’nin erken
evrede teshisi hakkinda bircok siiregelen ¢aligsmalarin oldugu popiiler bir ¢alisma

alanidir.

1.2 EEG Veri Seti icin Onisleme ve Ozellik Cikarimi

EEG veri setinin kaydindan sonra kayittaki giiriiltiilerin ve aykir1 degerlerin tespit
edilmesi gerekmektedir. EEG ham verisi genel itibari ile géz kirpma, degisken akim
tarafindan iiretilen siniis bilesenleri, elektro-okulogram (EOG) ve elektro-kardiyogram
(EKG) gibi giiriiltiiler barindirir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarimi 6ncesi ham EEG verisi
icin On-isleme asamasi gerekmektedir. Butterworth filtresi en yaygin kullanilan
filtrelerin basinda gelmektedir [11]. Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) sinyaldeki

onemli bilesenleri ortaya ¢ikaran ve genellikle goz hareketleri, kalp ve kas hareketleri



sonucu olusan giiriiltiileri bastirmada kullanilan istatiksel bir algoritmadir [12]. Ban

durduran Notch filtre ise EEG igerigindeki siniis bilesenlerini yok etmeye yarar.

1.2.1 Zaman domenli algoritmalar

Beynin iki farkli lokasyonuna iliskin elektrotlardan alinan kayitlar arasindaki
korelasyon degerleri [13], EEG epoklar ile elde edilen karmasiklik analizine dayali
entropi Olglimleri [14], beyne ait ¢alisma agin1 anlamlandirmak {izere hesaplanan
baglantisallik matrisleri [15], Oto-regresif (AR) tabanli modeller [16], beyin
aktivitesindeki senkronizasyon Olclimlerine dayali faz kitlenme degeri ile birlikte
koherans analizi [17] ve olaya iliskin potansiyellerin (EPR) incelenmesi [18], EEG

isaretlerini zaman domeninde analiz eden yaklagimlardir.

1.2.2 Frekans domenli algoritmalar

EEG alt bantlarina ait bant giicleri, bagil giicler ve bant oranlar1 indeksi [19], Hilbert
Doniistimii ve spektral koherans [20], hastalik tespitinde yonelik baglica frekans

domenli algoritmalardir.

1.2.3 Zaman-frekans domenli algoritmalar

Bu kapsamda en yaygin kullanilan popiiler algoritma Ayrik Dalgacik Doniistimi
(ADD) olmakla birlikte [21], Siirekli Dalgacik Doniisiimii [22], Ampirik Dalgacik
Dontisiimii [23] ve Hizli Fourier Doniistimii [24] de 6zellik vektorleri ¢ikariminda

kullanilan metotlardir.

1.3 AD Tespitinde Makine Ogrenmesi Yaklagimi

Yas aralig1 arttikca, MCI / AD tedavisi i¢in gerekli uzmanlikla donatilmis uzman
doktorlara olan talep siirekli artmaktadir. Bu durum, MCI ve erken evrede AD teshisi
icin hizli ve daha ekonomik potansiyel bir programin uygulanmasini zorunlu hale
getirmektedir. Makine 6grenimi alanindaki hizli gelismelerle, 6zellikle biiyiik veri
analizi i¢in yeni uygulamalarin gelistirilmesindeki ilerlemelerle [25], erken evre AD
tespiti i¢in daha verimli ve tartismasiz daha dogru makine 6grenmesi yaklagimlarinin

genis alandaki uygulamalar1 daha 6nce hi¢ olmadigi kadar miimkiin hale gelmistir.



Son yillarda beynin anatomik ve fonksiyonel karakteristigi, ila¢ tedavisi etkililigi ve
hastalik mekanizmasi ile ilgili ndro-belirtegleri kesfetmek amacina yonelik birgok
makine 0grenmesi temelli ¢aligmalar rapor edilmistir. Tipik bir makine 6grenmesi
yaklagimiyla MCI/AD hastalar1 ile kontrol grubu arasindaki ayirt edici karakter
gosteren Oriintiilere ait 6zniteliklerin kesfedilmesi ve siniflandirma/tanima yontemi ile
karar verme mekanizmasi olusturularak uzman doktora tani destegi saglayacak uzman
sistemler gelistirilebilir. Makine 6grenmesi tabanli uzman bir sistemi yeterli veri ile
birka¢ dakikadan birka¢ giine dek siirebilecek veriler ile egitebilirken, uzman bir
doktorun yetismesi icin uzun yillara dayali ¢alismalar ve pratikler gerekmektedir.
Makine Ogrenmesi destekli programlar hastalik teshisinde hatir1 sayilir miktarda

maliyeti diisliren potansiyel uygulamalardir.

1.4 AD Tespitinde Derin Ogrenme Yaklasimi

Derin 6grenme domeni; Oznitelik miihendisligi, ag mimarisi, optimizasyon
algoritmalari, model se¢imi, modelin test asamasi ve geri doniip modeli glincelleme
gibi asamalardan olusur. Oznitelik miihendisligi modelin performansini arttirmak igin
veriden spesifik 6zeliklerin ¢ikarimina dayanir. Bu 6zellikler 1) zaman domeninde, i1)
frekans domeninde (Fourier ve dalgacik doniisiimiinden tiiretilmis veriler), iii)
uzamsal 6zellikler (topografik dagilimlardan tretilen 2B aktivasyon haritalari) ve iv)
farkli elektrotlar arasindaki iligkileri gosteren baglantisallik 6l¢ti matrisleri seklinde
olabilir. Ag mimarisi ve gizli katman sayilar1 da derin 6grenmeyi olusturan
unsurlardandir. Yapay Sinir Aglari giris ve ¢ikis katmanlari ile bu katmanlar arasindaki
gizli katmanlardan olusur. Ayrica aktivasyon fonksiyonu (katmanlar arasinda
gerceklesen matematiksel operasyon) ve optimizasyon algoritmalar1 (Stochastic
Gradient Descent (SGD) ve Adaptive Moment Estimation (Adam) vd.)
kullanilmaktadir. Derin Ogrenme modelinin etkinligi birbirinden bagimsiz egitim ve
test kiimelerinin kullanilmasiyla o6l¢iiliir. Dogru mimariyi bulup hiper-parametre
optimizasyonu i¢in egitim setinin bir kism1 validasyon kiimesine de boliintir. Diger bir
yontem ise ¢apraz validasyon olarak adlandirilir. Veriler k bagimsiz segmente (fold)
boliiniir, daha sonra k-1 segment ile ag egitilir ve tamamlayici segment ile test edilir.
Model tamamiyla egitilip test edilene dek bu islem siirdiiriiliir. Bir modelin 6ngorii
giiclinli degerlendirmek i¢in farkli skorlar kullanilabilir ve en yaygin olam1 dogruluk

oranidir. Dogruluk orani, dogru tahminlerin (hem gercek pozitifler hem de gergek

5



negatifler) orani olarak tanimlanir ancak yanlig tahminlerin oranin1 ihmal eder. Bu
nedenle, dengesiz verilerle ¢alisirken, yanlis tahminlerin oranin1 hesaba katan diger
skorlarin kullanimu tercih edilir. Dogruluk oraninin alternatiflerinden biri, kesinlik ve

duyarlilik arasindaki harmonik ortalamaya dayali1 f1-skorudur [26].

1.5 Tez Calismasimin Temel Motivasyonu ve Hedefleri

Literatiirde Alzheimer hastaliginin evreleri incelenmis oldugu ve farkli yonleri ile
durum degerlendirmelerinin  yapilmakta oldugu goriilmektedir. S6z konusu
calismalarda evrelerin ayrik olarak néroloji ve biyomedikal miihendislik agilari ile
degerlendirildigi ancak disiplinler aras1 ¢aligmalarin yeterince yapilamamis olmasi,
beklenen gelismelerin 6niine gegmistir. Son on yilda makine 6grenmesi ¢alismalarinda
performansin literatiire yansimasi ve biyomedikal alaninda ortak c¢alismalarin
yiriitiilmesi, tan1 destek sistemlerinin hizlanmasina destek saglamistir. Biyomedikal
verilerin kayda alinmasi ve hedefe yonelik miithendislik analiz sonuglarinin hekimlerce
yorumlanmasi, ortak ¢aligmalarinin basarisini 6n plana ¢ikarmistir. Ancak noroloji
alanindaki ortak calismalarda rapor edilen siniflandirma performans metriklerinin
klinik uygulamalar i¢in yeterli diizeyde olmadig1 goriilmektedir. Bu motivasyonla, tani
destek acisindan tez kapsaminda Demans hastalik evrelerinde noro-belirteclerin
belirlenmesi ve evrelerin makine d6grenmesi ile siniflandirilmast amaglanmistir. Bu
amaca ulagmak i¢in belirlenen hedefler asagida listelenmistir.

% Alzheimer ¢aligmalarinda bazi aragtirmacilar sadece gozler kapali konumdaki
EEG kayitlarina ¢alismalarinda yer verirken, bu tez ¢alismasinda gozler agik-
kapali konumlarinin her ikisi i¢in de analizlere yer verilerek tavsiyelerde
bulunulmustur. Gézler acik EEG’lerin analizinin 6n asamasinda, 6zellikle goz
hareketlerine dayali giiriiltiilerin ~ temizlenmesinde etkin filtreleme

tekniklerinin gelistirilmesi hedeflenmistir.

<

» AD ve MCI hastalarina iliskin gozler agik/kapali kayitlarla entropi tabanli
noro-belirtecin tespiti hedeflenmistir. Tespit edilen belirtecin basarim

performansinin siniflandiricr ile testi alt paket olarak belirlenmistir.



% MCI hastaligina iliskin spektral noro-belirteglerin tespiti hedeflenmistir.
Tespit edilen belirtece iliskin performansin farkli siniflandiricilar {izerinden

testi alt 1s paketi olarak belirlenmistir.

% Noro-belirte¢ olarak baglantisallik indeksinin kullanilmasi ve basarim

performansinin farkli siniflandiricilar tizerinden test edilmesi hedeflenmistir.

X/
°

MCI hastaligina iligkin verilerin; ham, scalogram, spektogram ve hibrit
formlarinda degerlendirilerek gizli noro-belirteclerin destegi ile farkli derin

O0grenme mimarileri tabanl siniflandirilmast hedeflenmistir.

1.6 Tez Kapsaminda Analiz Olarak izlenen Temel Yaklasimlar

Tez kapsaminda yukarida belirtilen hedefleri gerceklestirmek amaciyla, Veri seti 1 ve
Veri seti 2 olmak iizere iki farkli EEG kaydi kullanilmistir. Veri seti 1’de AD, MCI ve
saglikli katilimcilardan bir karmasiklik analizi ndro-belirteci olan Permiitasyon
Entropi degerleri hesaplanip secilen elektrotlardan kisi bazli siniflandirma modeli
onerilmistir. Veri seti 2’nin analizinde 3 farkli yaklasim bulunmaktadir. Birincisi
spektral analiz ile EEG alt frekanslarina ait genlik spektrumu analizi ile tepe genligi
ve frekansi noro-belirteglerinin elde edilmesi ve konvansiyonel makine dgrenmesi
metotlar1 ile epok bazli MCI/HC tespiti, ikincisi yiiksek frekans bantlarina ait
fonksiyonel baglantisallik matrislerinin olusturulmas: ve ilgili baglantisallik néro-
belirteclerinin MCI/HC katilimcilariin epok bazli siniflandirilmasinda kullanilmasi
ve son olarak gizli noro-belirteclerin destegi ile EEG kayitlarin1 zaman serisi ve 2B
zaman-frekans goriintli doniistiirme metotlar ile giris olarak hazirlayip derin 6grenme
mimarilerini uygulamaktir. Tez kapsaminda izlenen temel yaklasimlar Sekil 1.1.°de

gosterilmistir.



Veri seti 1 Veri seti 2

85 AD, 85 HC, 85 MCI 10 MCI, 10 HC
4 dk. Goz Agik 30 dk Goz Kapah
4 dk. G6z Kapah

S N
LN =5
Dy e |

' v '

. Derin Ogrenme
Spektral Noro- Baglantisallik Mimarileri

isaretciler indeksi
Karmagikhik tabanh / \

Noro-isaretgi:

Permiitasyon Entropi Goriintii Ham EEG
- : Tabanl
weTolr! wlaiel .5y Alfa wPLI ———
w1 w! et EEGBantlan BetawPLI = ——
Lol e ywelch’s Metodu EE%! e o
S S -l | a 015
w>! ! ==t =i (Tepe Genligi F,'“- o o :
Tepe Frekansi) ?EE s Soulograi 5 (:Ev;
o5 %E B Spektogram
FEEEEES O Hibrit
57 ‘ CNN
Q Ze ™ ResNet
°§‘:~“rmof' S 56
Multinomial Lojistik N\ 0
Regresyon e EEGNet
DeepConvNet

Lazy-predict
smiflandiricilan ;

Lazy-predict
siniflandiricilar:

CNN

Transfer Ogrenme
Hibrit mimari
Vision Transformer

Sekil 1.1 Tez kapsaminda analiz olarak izlenen temel yaklagimlar



2. ONCEKI CALISMALAR

Bu tez kapsaminda Demans ile iligkili noro-belirteclerin EEG ve makine 6grenmesi ile
belirlenmesi amaglanmistir. Bu amaca uygunluk saglayan benzer caligmalara bu

boliimde deginilmistir.

Farkl1 beyin goriintiilleme metotlar1 olmakla birlikte, EEG kayitlar1 popiiler bir beyin
goriintiileme metodu olarak Alzheimer hastaliginin analizinde ve erken teshis
gelistirme modellerinde aragtirmacilar tarafindan oldukea ilgi gormektedir. EEG’nin
uygun maliyeti, girisimsel olmayan uygulamasi ve yliksek zaman ¢oziintirligi
Alzheimer’in olas1 risklerini tespit etmede potansiyel unsurlardir. Bundan dolay1
Alzheimer hastaliginin evrelerine iliskin noéro-belirteclerin tespitinde ve belirlenen
tespitler tiizerinden yapilan siniflandirma c¢aligmalarinda EEG kayitlar1 tercih
edilmigtir. MCI/AD durumunun EEG kayitlarina dogrudan etkisi su sekilde
siralanabilir: yavaglayan EEG, azalan sinyal karmasikligi ve baglantisallii. So6z
konusu etkilerin literatiirde farkli yaklasimlarla degerlendirildigi goriilmektedir. EEG
kayitlarindan  elde edilen Ozniteliklerin ~ bazilarinin  noro-belirteg  olarak
degerlendirilmesi ve bunlarin siniflandirilmasi ile tani1 destegine katki saglamasi, bu
tez ¢alismasinin literatiir taramasina yon vermistir. Ayrica 6zellik ¢ikarmada derin
O6grenme mimarileri ile Alzheimer hastalifima iliskin EEG veri setleri i¢inde sakli
karakteristiklerin bir anlamda noro-belirte¢ olarak varsayilmasi, bu tez ¢aligmasinin
literatiir taramasina yon veren diger bir yaklagim olmustur. Bundan dolay1 literatiir

taramasi asagida belirtildigi sekilde gergeklenmistir.

2.1  Ozellik Cikarimi Metotlar1 Kullanilarak Yapilan Calismalar

2.1.1 ikili simiflandirma tabanh yaklagimlar

Poil vd. (2013) ¢alismalarinda MCI hastalarinin bir gecis evresinde oldugunu, ve MCI
grubunun erken agsamada heniiz ileri seviye olan AD asamasina gecilmeden tespitinin
etkili bir yontem oldugunu 6ne stirmiistiir [12]. Bu kapsamda ilk teshisi MCI olan 86
katilimci 2 y1l boyunca izlenmis ve siire¢ sonunda 25 katilimcinin AD evresine gectigi
goriilmiistiir. 21 elektrot aracilifiyla 15 dk boyunca goézler kapali konumda kayitlar
alimmustir. 5 s’lik EEG epoklart analiz edilerek Bagimsiz Bilesenler Analizi ile goz

hareketleri, kas ve kalp giriltilerinden arindirilmistir. Calismada NBT



(http://nbtwiki.net) yazilim paketi kullanilarak EEG noro-belirte¢leri olugturulmustur.
Calismada bircok noro-belirtecin  MCI’dan AD’ye doniisiim siirecinde beta
frekansinda (13-30 Hz) en 1yi tespitin yapildig1 gézlemlenmistir. Lojistik Regresyon
siiflandiricist ile %88 hassaslik ve %82 6zgiillikk degeri basarim metrikleri olarak

elde edilmistir.

Aghajani vd. (2013) calismalarinda 17 AD ve 17 HC katilimcidan gozler kapali
dinlenme durumunda 128 elektrot araciligi ile 500 Hz 6rnekleme frekansinda 3-4 dk
stiresince kayit almiglardir [27]. EEG kayitlar1 SLORETA ile modellenip 4 farkli
frekans bandindan (delta, teta, alfa, beta) ve 12 kortikal bolgeden giic spektrum
yogunluklar1 hesaplanmistir. Analizlerde 1 sn’lik epoklar kullanilmistir. Sonuglar
incelendiginde sol yarim kiirede AD katilimcilarinda artan teta aktivitesi goriiliirken,
aynt yarim kiirede alfa aktivitesi azalmigtir. Sag yarim kiirede ise tiim frekans
bantlarinda HC ve AD katilimcilar1i arasinda onemli bir istatiksel farklilik
gozlemlenmistir. Saglikli ve AD gruplart DVM smiflandirma algoritmasi ile %84.4
dogruluk, %75 hassasiyet ve %93.7 ozgiillik performans metrikleri olarak rapor

edilmistir.

Mazaheri vd. (2018) ¢alismalarinda katilimcilarin MCI asamasindan AD evresine
dontisiimiinde dil gelisimi ve kelime isleme yetilerinin degisimi {izerine bir arastirma
yapmuslardir [28]. Arastirmada kelimeleri anlamlandirmayla ilintili beyin agindaki
hafif bir bozuklugun, AD’ye doniisiimiin 6ngoriisii olabilecegi iizerinde durulmustur.
Bu maksatla calismada 25 aMCI ve 11 HC katilimcist yer almistir. Takip edilen 25
aMCI katilimemnin 15’1 3 yil siire ile AD evresine ge¢mistir. 250 Hz O6rnekleme
frekansinda sayilar1 19-32 arasinda degisen elektrotlarla kayitlar alinmistir.
Katilimcilar verilen kelime isleme gorevi geregi gozler agik konumdadir. 1 s’lik
epoklar boyunca EEGLAB ile zaman-frekans analizi yapilmistir. MCI’dan AD’ye
doniisen grupta posterior-parietal teta (3-5 Hz) aktivitesinde azalma goriilmiistiir.
Destek Vektor Makinest (DVM) ve Lineer Diskriminant Analiz (LDA)
siniflandiricilari ile AD’ye doniisen katilimcilari ile diger gruplar arasinda (stabil MCI
ve HC) yapilan smiflandirmada teta bandina ait gii¢ degerleri kullanilarak Cz

elektrotunda %80 hassasiyet ve %95 6zgiilliik metrikleri elde edilmistir.
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Al-Nuaimi vd. (2018) g¢aligmalarinda 32 HC ve 20 AD katilmcisindan Tsalli’s
Entropi, Higuchi’s Fraktal Boyut ve Lempel-ziv karmasikligi noro-belirteclerini
hesaplamislardir [29]. Kayitlar 19 elektrot araciligi ile 256 Hz 6rnekleme frekansinda
4 dk. boyunca gdzlem hem acgik hem kapali durumlar i¢in alinmustir. ilgili néro-
belirtegler Chebyshev-II band gegiren filtre ile elde edilen 5 EEG alt frekansindan
hesaplanmistir. En yiiksek bagarim DVM siniflandiricisi ile teta bandinda Lempel-ziv
karmagiklig1 kullanilarak C3 kanalinda %95 dogruluk orani ile elde edilmistir.

Yu vd. (2018) gozler kapali konumdaki 14 AD ve 14 saglikli kontrol ile fonksiyonel
baglantisallik iizerine analizler yapmigtir [30]. Kayitlar 16 kanal {izerinden 1024 Hz
ornekleme frekansinda 30 dk boyunca alinmistir. Analizlerde 30 dk’lik kayit siiresinin
orta kismina ait 10 dk’lik boliimler 8 s’lik epoklar ile analiz edilmistir. Calismada
Permiitation Disalignment Index ve Grafik Teorisine dayali baglantisallik dlciitleri
Onerilmistir. Bu 2 dl¢iimlere ait 6znitelikler birlestirilerek DVM ile %98.9 dogruluk

performansi elde edilmistir.

Durongbhan vd. (2019) calismalarinda AD ve HC katilimcilarini gozler agik ve kapali
durumlar i¢in 70 yas Ustii ve alt1 olarak 6 grup seklinde kategorize etmislerdir [22].
Analizler gozler acik-kapali durumunun her biri icin 8§ AD, 20 HC katilimci
icermektedir. 128 elektrot aracilifiyla 30 dk siiresince alinan kayitlar 4 sn’lik epoklar
seklinde incelenmistir. Hizli Fourier Donilistimii (HFD) ve Siirekli Dalgacik
Doniistimii (SDD) ile 6zellik vektorleri olusturulmustur. Siniflandirma algoritmasi
olarak k-NN se¢ilmistir. Tiim kanallar kullanilarak 70 yas alt1 gozler kapali konumda
SDD kullanilarak %90.26 ile en yiiksek dogruluk degerine ulasilmistir. Ayn1 6znitelik
ve katilimci grubu ile sadece T3-T5 elektrotlarindan elde edilen 6zniteliklerle %99.23

dogruluk oranina ulagilmistir.

Siuly vd. (2020) calismalarinda bu tez ¢alismasinin da icerdigi (Dataset2) veri setini
kullanarak otoregresif (AR) modeli 6znitelikleri ve Permiitasyon Entropi 6zellikleri ile
HC ve MCI katilmcilar1 arasindaki degisimi goézlemlemislerdir [16]. Makine
ogrenmesi algoritmasi olarak Extreme Learning Machine (ELM), DVM ve k-NN
onermislerdir. Izlenilen yol ile ELM aracihigiyla %98.78 dogruluk metrigi elde

edilmistir.
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Zhao vd. (2020) ¢aligmalarinda fonksiyonel baglantisallik 6l¢iitii olan Dynamic Range
of Connectivity (DRC)’yi AD ve HC katilimcilarinin analizinde dnermislerdir [31].
Siniflandirma metodu olarak k-NN kullanilmistir. Katilimc1 popiilasyonu hem gozler
acik hem gozler kapali konumda esit sayida olmak iizere 70 yas iistii 4 AD, 10 HC, 70
yas alt1 16 AD, 10 HC seklindedir. 128 EEG kanal1 iizerinden 30 dk boyunca alinan
kayitlar 4 s epoklar araciligiyla analiz edilmistir. Caligmadaki en yiiksek basarim 70

yas Ustii gozler kapali konumdaki katilimcilarda %100 olarak ifade edilmistir.

Bairagi vd. (2018) ¢alismalarinda 50 AD ve 50 HC katilimcilan ile spektral (EEG
bagil giici) ve dalgacik katsayillarinin ortalama ile varyans degerlerini
hesaplamiglardir [32]. 24 elektrot araciligi ile gozler kapali konumda 15-20 dk
siiresince alinan kayitlar 20 s’lik epoklar ile analiz edilmistir. DVM ve k-NN
simiflandirma algoritmalar1 olarak Onerilmistir. Calismada tim 6zellik kiimelerinin

birlesimine DVM uygulanmasi sonucu %94 dogruluk degeri elde edilmistir.

Wang vd. (2015) ¢alismalarinda 14 HC ve 14 AD katilimcist ile AR tabanl giic
spektrum yogunlugu analizi ile elde edilen Burg metodu gii¢ katsayilarini ve koherans
analizlerini kullanarak siniflandirma tabanli bir metot 6nermistir [33]. 16 elektrot
araciligiyla gozler kapali konumda 10 dk alinan kayitlar 8 s epoklar ile analiz
edilmistir. Calismada ROC egrisi analizi kullanilmistir. Siniflandirma 6ncesi Temel
Bilesenler Analizi (TBA) ile boyut azaltimi yapilmistir. Tiim 6zellik vektorleri ile
%91.4 dogruluk degeri elde edilmistir. Calismada bagil giic (Relative Power-RP)
degerleri gozlemlendiginde AD grubunda kontrol grubuna goére teta bandinda artma,
alfa2 bandinda azalma goriilmiistiir. AD grubuna ait alfa bandindaki ikili elektrotlar
arasinda hesaplanan koherans degerlerinde ciddi bir diisiis gézlemlenmistir. Caligmada
sadece bagil gii¢ degerleri kullanimi ile %88.5, sadece koherans degerleri kullanimi
ile %82.9 dogruluk degerleri elde edilip mevcut Oznitelik setlerinin birlestirilerek

basarimin arttirildig1 gosterilmistir.

Nobukawa vd. (2020) ¢alismalarinda 18 HC ve 16 AD katilimcilarindan karmasiklik
analizi olarak Multi-scale Entropi (MSE), senkronizasyon indeksi olarak faz gecikme
indeksi (Phase Lag Index-PLI) hesaplanmiglardir [34]. Kayitlar 18 elektrot araciligi

ile 10-15 dk siiresince gozler kapali konumda alinmis ve analizler 5 s uzunlugunda
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epoklar tercih edilmistir. Calismada ROC egrisi analizi kullanilmigtir. Calisma
sonucunda yiiksek frekans bantlarinda (alfa, beta ve gama) PLI ile %100; MSE
Oznitelikleri ile %81 dogruluk elde edilmistir. Calismada ayrica onerilen 2 6znitelik
metodu arasindaki korelasyon degerleri HC ve AD gruplari i¢in incelenmistir. HC
grubunda alfa ve beta bantlarinda frontal, central ve parietal bolgelerde; AD grubunda

alfa bandinda F7 ve F8 elektrotunda yliksek pozitif korelasyon gézlemlenmistir.

Kashefpoor vd. (2016) caligmalarinda 11 MCI ve 16 HC katilimcisina ait EEG
kayitlarin1 19 elektrot araciligi ile 256 Hz oOrnekleme frekansinda gozler kapali
konumda 30 dk boyunca kaydetmislerdir [35]. Calismada 1 s’lik epoklar %50
ortiisecek sekilde analiz edilmistir. Calismada 19 adet spektral 6znitelik metodu
onerilmistir. Bunlardan baslicalar1 EEG alt frekans bantlarina (delta, teta, alfa, beta ve
gama) ait bant giicleri (Band Powers, BP), RP, tiim bant giicii (Whole Band Power,
WBP), bant oranlar1 ve alfa tepe frekansi seklindedir. Korelasyon analizi ile 6znitelik
secim algoritmasi gelistirilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak ndro-fuzzy sistemi
ve k-NN smiflandiricisi birlikte kullanilmistir. Calismada %88.89 dogruluk, %100
hassasiyet ve %83.33 06zgiilliik basarim metrikleri en yiiksek sonuglar olarak elde
edilmistir. Bu sonuglar central, sag temporal ve oksipital bolgelerinde esit olarak
alinmistir. En basarili sonug iireten 6znitelik kiimesi ise alfa band1 bagil giicii, beta2
bandindaki gii¢, gama band1 bagil giicii, teta/(alfa + beta) indeksi, diisiik frekans bant
toplam1 / yiiksek frekans bant toplami, ve alfa tepe frekansi alt Ozniteliklerini

icermektedir.

2.1.2 Coklu siniflandirma tabanh yaklasimlar

McBride vd. (2014) 15 HC, 16 MCI ve 17 erken evre AD katilimcisindan 5 dk gozler
acik dinlenme durumu, 10 dk gozler kapali geriye dogru 1 azaltarak sayarken, 10 dk
gozler kapali dinlenme durumu seklinde EEG kayitlar1 almistir [36]. Kayitlar 32 kanal
araciligr ile 500 Hz oOrnekleme frekansinda alimip 2s-5s’lik epoklar halinde
incelenmistir. Toplamda 24 adet spektral ve karmasiklik metrigi kullanilan ¢alismada
DVM kullanilarak 3’li siniflandirma sonucunda gozler agik, gozler kapali geriye
sayma ve gozler kapali durumlart i¢in sirast ile %83.3, %85.4, ve %79.2 dogruluk

degerleri rapor edilmistir.
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Ruiz-Gomez vd. (2018) calismalarinda 37 HC, 37 MCI ve 37 AD katilimcindan
spektral ve lineer olmayan ozellikler ¢ikararak otomatik bir ¢oklu siniflandirma
metodu Onermistir [37]. EEG kayitlar1 19 elektrot aracilifiyla 200 Hz 6rnekleme
frekansinda 5 dk boyunca gozler kapali konumda kaydedilmistir. Analizlerde 5 s
giiriiltiilerden armdirilmig epoklar kullanilmistir. Spektral analiz olarak bagil giic,
medyan frekansi, bagimsiz alfa frekansi ve spektral entropi, lineer olmayan analiz
olarak Lempel-Ziv karmasikligi, merkezi egilim Ol¢iimii, Sample Entropi, Fuzzy
Entropi ve auto-mutual bilgi se¢ilmistir. Siniflandirict olarak ise LDA, KDA
(Kuadratik Diskriminant Analiz), ve CKA (Cok Katmanli Algilayici) tercih edilmistir.
Calismada 6znitelik se¢im metodu Onerilerek siniflandirma giris kiimesi bagimsiz alfa
frekansi, delta frekansina ait bagil giic ve Sample Entropi’den olusmaktadir. CKA en
yiiksek basarimi gostererek saglikli olmayan katilime1 (HC vs. Tiim) %78.43, AD’den
mustarip olmayan katilimci (AD vs. Tiim) %76.47 dogruluk orani ile tespit edilmistir.
Toraul vd. (2020) ¢alismalarinda 17 HC, 9 MCI ve 15 AD katilimcisindan Dalgacik
Entropi ile bagil beta ve teta giicli belirteclerini analiz etmistir [38]. Siiflandirma
algoritmasi olarak ikili degerlendirmede DVM ve arkasindan ¢oklu oylama amaciyla
sinir ag1 mimarisi eklenerek 3’lii siniflandirma gerceklenmistir. ilgili EEG kayatlar 19
elektrot araciligiyla 200 Hz 6rnekleme frekansinda 8 dk boyunca gozler acik-kapali
konumda kaydedilmistir. Uzman goriisli sonucu nihai olarak giiriiltiilerden arindirilmig
2 dk’lik gbzler kapali kayitlar se¢ilmistir. Analizlerde 2 s epoklar kullanilmigtir. Sonug
olarak HC katilimcilart %92.68, MCI katilimcilart %97.56, AD katilimcilar1 ise
%95.12 dogruluk oraniyla tespit edilmistir.

Oltu vd. (2021) 11 HC, 16 MCI ve 8 AD katilimcisi igeren ¢alismalarinda hastalik
teshisine yonelik gii¢ ve baglantisallik analizini bir arada kullanmislardir [39]. Isaretci
olarak EEG alt frekanslarina ait gii¢ spektrumlarinin varyansi ve genlik toplamu ile
koherans degerlerinin genlik toplamlarini 6nermislerdir. EEG kayitlar1 7 dk boyunca
19 elektrot aracilig1 ile 200 Hz &rnekleme frekanst ile toplanmustir. Oznitelikler 30
s’lik epoklardan elde edilmistir. Siniflandiric1 olarak agac yapisinda olan Bagged
Trees Onerilmistir. Elde edilen ¢oklu siniflandirma sonuglarina gére %96.5 dogruluk

degeri elde edilmistir.
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AlSharabi vd. (2022) 35 saglikli kontrol, 31 mild AD ve 20 moderate AD katilimcisi
iceren caligmalarinda 20 kanalli EEG sistemi ile gozler kapali konumda veri
toplamislardir [40]. Her katilimcidan en az 28 epok alinmis ve epok uzunluklar1 8 s
olarak analiz edilmistir. Calismada ADD analizi sonras1 Logaritmik Bant Giicii (LBG),
standart sapma, kurtosis, enerji, karekok ortalama (rms), ve norm katsayilari
hesaplanmistir. LDA, QDA, DVM, Naive Bayes (NB), k-NN, Karar agaci, ELM, YSA
ve RO (Rastgele Orman) algoritmalari siniflandirma amaciyla 6nerilmistir. Calismada
k-NN ile ADD ve LBG o6znitelikleri siniflandirilarak %99.98 en yiiksek basarim

metrigi rapor edilmistir.

Rodrigues vd. (2021) calismalarinda Alzheimer hastaliginin teshisinde Lacsogram
diye adlandirilan yeni bir yontem gelistirmislerdir [41]. Calismada kepstral ve lakstral
analiz diye adlandirilan iki yontem irdelenmistir. Kepstral analiz bir sinyale ait AFD
(Ayrik Fourier Doniisiimii) degerinin logaritmasinin ters AFD degeri iken, lakstral
analiz ise sonlu enerjiye sahip bir sinyalin AFD’ye ait logaritmik biiyiikliigiiniin ters
AFD degerinin karesel ifadesi olarak agiklanmistir. Scalogram biiytikliigii de ayni
zamanda bir sinyalin dalgacik doniisiimiiniin karesel biiyiikliiglinlin ifadesi olan
zaman-frekans doniistimiidiir. Calisma laksogram analizi ile kepstral analizi skalogram
analizine yaklastirmaktadir. Calismada katilimer olarak 11 HC, 8 MCI, 11 modarate
AD ve 8 ileri diizey AD yer almaktadir. Kayitlar 19 elektrot aracilig ile 256 Hz
ornekleme frekansinda gozler kapali konumda alinmis ve analizler 5 s’lik epoklar ile
yapilmistir. Siniflandirici olarak Karar Agac1 + Adaboost, DVM, ve YSA
kullanilmistir. Oznitelik olarak kepstral / lasktral mesafesi onerilmistir. Calismada
YSA ile tiim katilimer gruplart kendi aralarinda smiflandirilarak (Ttim vs. Tiim)

%95.55 dogruluk orani elde edilmistir.

Bu tez calismasinda Alzheimer hastaliginin teshisinde karmasiklik analizi olarak
Permiitasyon Entropi noro-belirteci kullanilmistir. Kayitlar 32 elektrot araciligr ile 85
HC, 85 MCI ve 85 AD katilimcisindan 4 dk gozler agik — 4 dk gdzler kapali konumda
500 Hz 6rnekleme frekansinda alinmistir. Analizlerde 2 s’lik epoklar kullanilmistir.
32 kanal arasindan demansla en ilintili farkli bolgelerden (frontal, temporal, central,
temporo-parietal, parietal, oksipital) 6 elektrot cifti secilmistir. ilgili néro-belirteg

setleri Multinomial Lojistik Regresyon ile 3’lii siniflandiriimistir.
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Tez ¢aligmasinin diger asamasinda HC ve MCI hastalarinin EEG dinamiklerine
oOrlintiilerinin ait analizinde gili¢ spektrum analizi yerine getirilmistir. ADD ile delta,
teta, alfa ve beta alt frekans bilesenleri elde edilmis ve Welch’s metodu genlik-frekans
degerleri hesaplanmistir. EEG bantlarinin tepe genlikleri ve ilgili tepelere karsilik
gelen tepe frekanslari ¢ikarilmistir. Gruplar arasindaki dagilimi diizenlemek adina z-
skor normalizasyon uygulanmistir. Lazypredict modeli ile 25 farkli siniflandirict
algoritmas1 denenerek elde edilen 6zellik matrisleri siniflandirilip en iyi performans
metrikleri rapor edilmistir. Siiflandirma sonuglar1 bagimsiz 6rneklem t-testi ve
tekrarli Olgim ANOVA testleriyle desteklenmistir. Mevcut ikili smiflandirma
yaklasiminda 19 elektrot araciligr ile 10 HC ve 10 MCI katilimcidan 30 dk boyunca
gozler kapali konumda alimmis EEG kayitlar1 kullanilmistir. Genlik spektrumu

hesaplamada 2 s uzunlugundaki epoklar tercih edilmistir.

Tez g¢aligmasinin elle 6znitelik ¢ikarimi asamasini kapsayan son adiminda ise MCI ve
HC katilimcilarina ait epoklardan ikili kanallar arasindaki senkronizasyon analizi
yapilmistir. Bu kapsamda yiiksek frekans bantlarindan (alfa ve beta) agirliklandirilmig
faz gecikme indeksleri (wPLI) hesaplanmis ve veri dagilimi z-skor metodu ile
normalize edilmistir. Tezin bu asamasinda da en 1y1 performans gosteren Lazypredict
paketine ait smiflandiricilar seg¢ilmistir. Siniflandirma sonuglart tekrarli 6l¢tim
ANOVA testi ile desteklenmigstir. Mevcut veri seti spektral analizlerde kullanilan veri

seti ile aynidir. WPLI hesabi 8 s’lik epoklar tizerinden gerceklestirilmistir.

2.2 Derin Ogrenme Mimarileri Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

2.2.1 Ikili ssmflandirma tabanh yaklasimlar

Kim vd. (2018) ¢alismalarinda 10 HC ve 10 MCI katilimcidan 32 elektrot araciligi ile
1 dk gozler agik konumda 500 Hz 6rnekleme frekansinda toplanmis EEG kayitlarim
Derin Sinir Ag1 (DSA) ile analiz etmislerdir [19]. 2 s’lik epoklar ile teta, alfa ve beta
frekanslarinda tiim kanallara ait 96 (32x3) adet bagil gii¢ 6zniteligi elde etmislerdir.
Calismada oOnerilen DSA 4 gizli katman kullanilarak basarili sonuglar tiretmistir. HC
ve MCI gruplar1 %75 dogruluk ile siniflandirilmigtir.

Alvi vd. (2022) mevcut tez ¢alismasinda kullanilan veri setini (Veri seti 2) ham EEG
olarak analiz etmistir [42]. 6 s’lik epoklar araciligiyla Long Short Term Memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), k-NN ve DVM makine 6grenme algoritmalari
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kullanilmistir. Caligmada 6n isleme adimi1 giirtiltiiden arindirma, segmentasyon ve alt
ornekleme seklindedir. Verilen segmentlere ayrilmasi Ornek sayisini arttiran ver
herhangi bir &rnegin atlanmamasi adina avantaj olarak ifade edilmistir. lgili veri
setini olusturan HC ve MCI katilimcilarinin siniflandirilmasinda LSTM ve GRU
tabanli derin 6grenme yaklagimi ilk kez kullanilmistir. LSTM tarafindan ¢ikarilan
Oznitelikler zamandan tasarruf adina k-NN ve DVM tarafindan siiflandirilmistir.
Egitim ve test kiimelerinin ayrilmasinda k=5 c¢apraz validasyon uygulanmistir. En
yiiksek basarim GRU ile %95.51+3.11 dogruluk orani ile elde edilmistir. Sonrasinda
LSTM (%95.47+1.17), DVM (92.31£2.04) ve k-NN (%80.85%1.78) gelmektedir.

Polat (2022) calismasinda 12 g6z acgik ve 12 kapali g6z konumundaki 24 saglikli, 12
g6z agik ve 12 kapali g6z konumundaki 24 AD katilimcisini Lightweight Derin Sinir
Ag1 (MobileNet) ve complextogram diye adlandirilan 6zgiin giris gorintiileri ile
smiflandirmistir [43]. EEG kayitlar1 19 elektrotlu sistemde 8 s boyunca 128 Hz
ornekleme frekansinda kaydedilmis ve comlextogram goriintiilerinin olusturulmasinda
2 s’lik epoklar kullanilmistir. EEG karakteristiklerini karmasiklik tabanli analiz eden
zaman-frekansa bagli topografik goriintiilerin olusturulmasinda Permiitasyon Entropi
kullanilmistir. Calismada Fp2 ve F8 elektrotlar1 ile %100 dogruluk degeri elde

edilmistir.

2.2.2 Coklu siniflandirma tabanh yaklasimlar

Bi vd. (2019) calismalarinda 4 HC, 4 MCI ve 4 AD katilimcilarina ait EEG kayitlar
2B renkli spektral topografik haritalari girig olarak Spike Evrisimsel Derin Boltzmann
Makinesine uygulanmistir [44]. EEG kayitlar1 64 elektrot araciligi ile 500 Hz
ornekleme frekansinda 1 dk boyunca gozler kapali konumda alimmistir. Her
katilimcidan 32x32 boyutlarinda 1000 adet, toplamda 12000 adet goriintii elde
edilmistir. 6000 goriintii egitim, 1500 goriintii validasyon ve 4500 goriintii test
kiimesinde kullanilmistir. Onerilen derin 6grenme mimarisi ile (AD vs. MCI vs. HC)

siniflandirmasinda %95 dogruluk degeri elde edilmistir.

Ieracitano vd. (2019) ¢alismalarinda 63 HC, 63 MCI ve 63 AD katilimcilarindan 19
elektrot ile 4.1 dk boyunca gozler kapali konumda 256 Hz alt 6rnekleme frekansi ile
elde edilen EEG kayitlarmi 1 gizli katmanli CNN ile analiz etmislerdir [45]. Giris
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verileri olarak 2B gri skala periyodogram goriintiileri kullanilmistir. Calismada epok
bazli siniflandirma sonuglarinin sayisal degerleri verilmistir. 5 s’lik epok uzunluklari
tercih edilmistir. Calisma sonucunda dogruluk degerleri (AD vs. HC) = %91, (AD vs.
MCD=%84, (MCI vs. HC) =%92 ve (AD vs. MCI vs. HC) =%80 olarak elde edilmistir.
Morabito vd. (2016) ¢alismalarinda 23 HC, 23 MCI ve 23 AD katilimcilarindan 19
elektrot araciligr ile gozler kapali konumda aldiklar1 EEG kayitlarindan Meksika
sapkas1 fonksiyonunu ana dalgacik olarak kullanarak Siirekli Dalgacik Dontistimii
(SDD) ile 2B renkli goriintiiler elde etmislerdir [46]. Smiflandirict olarak 2 gizli
katmanlt CNN modeli 6nerilmistir. Goriintiiler 5 s’lik gorsel olarak incelenen ve
giiriiltii icermeyen epoklardan elde edilmistir. Calisma sonuglar1 (AD vs. HC) = %85,
(AD vs. MCD)=%78, (MCI vs. HC) =%85 ve (AD vs. MCI vs. HC) =%82 dogruluk

oranlari ile rapor edilmistir.

Huggins vd. (2021) 52 HC, 37 MCI ve 52 AD katilmcisini analiz ettikleri
calismalarinda 21 kanall1 elektrot sistemi ile 200 Hz 6rnekleme frekansinda 10 dk
boyunca gozler kapali konumda kayitlar toplamislardir [47]. 5 s’lik epoklar kullanarak
2B renkli skalogram goriintiileri elde etmislerdir. Simiflandiric1 olarak AlexNet
mimarisi giris goriintiilerine uygulanmistir. Calisma sonucu olarak (AD vs. MCI vs.

HC) %98.9 dogruluk metrigi elde edilmistir.

Fouladi vd. (2022) ¢alismalarinda 4 gizli katmanli CNN ve Autoencoder-CNN derin
o0grenme mimarileri ile 61 HC, 56 MCI ve 63 AD katilimcilarini siniflandiran bir
yontem Onermislerdir [48]. Mevcut EEG kayitlar1 19 elektrot araciligr ile 5 dk
boyunca gozler kapali konumda 256 Hz ornekleme frekansinda kaydedilmistir. 2
saniyelik epoklara SDD ile Meksika Sapkasi ana dalgacig1 uygulanarak zamana bagl
frekans gosterimleri elde etmislerdir. Calisma sonucunda ¢oklu siniflandirma ile CNN
mimarisinden %92, AE-CNN mimarisi kullanarak ise %89 dogruluk degerlerine

ulasilmustir.

Bu tez ¢alismasinda 10 HC ve 10 MCI (Veri seti 2) katilimcisina ait EEG kayitlarinin
derin 8grenme mimarileri ile tespitinde 3 farkli yaklagim izlenmistir. Ilgili veri seti 19
elektrot araciligi ile 256 Hz ornekleme frekansinda gozler kapali konumda 30 dk

boyunca kaydedilmistir.
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Tez calismasinda ilk olarak 4s’lik EEG epoklarindan 2B renkli SDD analizine dayali
skalogram, HFD tabanli spektrogram ve hibrit goriintiiler olusturulup CNN, Transfer
Ogrenme (EfficientNetB1, ResNet50), hibrit mimariler ve Vision Transformer
mimarisine giris olarak verilmistir. Veriler segmentlere ayrilmadan 6nce 6n islem
olarak 50 Hz Notch filtre ve 0.2-40 Hz bant gegiren filtre uygulanmistir. Calismada
Onerilen 0zglin hibrit goriintiilerin 1. kanali skalogramin gri skalasi, 2. kanali
spektogramin gri skalasi, 3. kanali ise bu iki goriintiiniin piksel toplamlar1 seklindedir.
Tiim veriler ilk olarak %80 egitim, %20 test kiimesi olarak ayristirilmis, geri kalan
egitim kiimesinin %20’si validasyon, geri kalani egitim kiimesi olarak ayrilmistir.
Caligmada Onerilen hibrit mimariler ise ilgili goriintiilerden 6zellik vektorlerini CNN
ve transfer 6grenme mimarileri ile ¢ikarip siniflandirici olarak en iyi performans

gosteren Lazypredict algoritmalarinin se¢cimine dayanir.

Tez ¢aligmasinda diger bir analiz olarak ilgili veri setleri karesel matrisler halinde giris
tensorleri olusturarak derin 6grenme tabanli hastalik tespitine dayanir. Bu anlamda
kayit siireleri 4 s, 16 s ve 36 s’lik epoklara ayrilarak sirasi ile 32x32, 64x64 ve
96x96’11k giris matrisleri olusturulmustur. On isleme adiminda 50 Hz Notch filtre ile
sebeke giliriiltiisii temizlenip gruplar arasi z-skor normalizasyon yapilarak noktasal
verilerin normla dagilimi saglanarak test performansinin arttirrmi hedeflenmistir. Tim
veriler ilk olarak %80 egitim, %20 test kiimesi olarak ayristirilmis, geri kalan egitim
kiimesinin %20’si validasyon kiimesi olarak ayrilmistir. Siniflandirict olarak CNN ve

artik bloklardan olusan ResNet mimarisi sifirdan egitilmistir.

Tez calismasinda son olarak 2 s’lik EEG kayitlarina 6zellikle Beyin Bilgisayar
Araylizlerinde (BBA) etkin olarak kullanilan EEGNet ve DeepConvNet mimarileri
kullanilmistir. EEGNet derinlik temelli ve ayrilabilir evrisim katmanlar1 igeren
kompakt bir model iken, DeepConvNet ise 4 adet evrisim-havuzlama ve son olarak

siniflandirma katmani igeren bir mimaridir.
Derin 6grenme tabanli ¢alismalarda ilgili veriler 32 GB RAM ve 12 GB VRAM

NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU igeren is istasyonuna aktarilarak Spyder (Python

3.9) ile analiz edilip siniflandirilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez c¢alismasinda Alzheimer hastalik evrelerinde noro-belirteclerin tespiti ve
evrelerin makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu amaca ulasmak
adma tezin bu bolimiinde EEG kayitlarinin kaydedilme siireci, katilimcilara ait
demografik bilgiler, 6n isleme adimlari, onerilen noro-belirte¢ ¢ikarma metotlari,
makine Ogrenmesi tabanli simiflandiricilar ve kullanilan istatiksel analizler
detaylandirilmistir. Tez kapsaminda izlenilen adimlarin genel semasi Sekil 3.1°de

verilmisgtir.

3.1 Materyal

Tez kapsaminda 2 farkli veri seti lizerinde calisilmistir. Veri seti 1 entropi tabanli EEG
dinamiklerinin karmasiklik analizinde, Veri seti 2 ise tezin geri kalan boliimiinii igeren
spektral analizler, baglantisallik Olgiitleri ve derin O0grenme tabanlt kestirim

calismalarinda kullanilmstir.

3.1.1 Verisetil

3.1.1.1 Katihmcilar

Ilgili veri seti, Dokuz Eyliil Universitesi Hastanesi N&roloji Béliimii'niin
polikliniginden segilen 85 AD ve 85 MCI hastasini igermektedir. Cesitli topluluk
kaynaklarindan toplam 85 saglikli kontrol grubu da dahil edilmistir. Tiim katilimcilar,
hafiza, dikkat, gorsel-uzamsal yetenekler, dil ve yiiriitme fonksiyonlar: alanlarim
degerlendiren kapsamli bir noropsikolojik test bataryasi ve bir norolog tarafindan

yapilan ndrolojik muayeneden ge¢mistir.

MCI ve AD tanisi, National Institute on Aging ve Alzheimer's Association (NIA-AA)
kriterlerine gore yapilmistir [49], [50]. MCI hastalar1 i¢in dahil edilme kriterleri: 1)
giinliik yasam aktivitelerinde normallik; 2) noropsikolojik testlerde normatif verilere
gore >1.5 standart sapma altinda performans sergileyen bir veya daha fazla bilissel
alan bozuklugu; 3) 0.5 klinik demans derecelendirme (CDR) puanidir. AD hastalari
icin dahil edilme kriterleri: 1) iki veya daha fazla bilissel alanda bozukluk; 2) giinliik
yasam aktivitelerinde bozukluk ve CDR puani 1 veya 2 olmasidir. Saglikli kontrol

grubu i¢in dahil edilme kriterleri ise herhangi bir ndrolojik ve psikiyatrik anormallik
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Oykiisii veya varliginin olmamasi, ilag veya alkolii kotiiye kullanimi ykiisiiniin
olmamasi ve/veya global biligsel bozukluk olmamasi. Bu katilimer grubu ig¢in Mini
Mental Durum Muayenesi (MMSE) puan1 >27 kriteri gozetilmistir. MCI ve AD
hastalar1 i¢in dahil etmeme kriterleri, depresyon, travmatik beyin hasari, vaskiiler
beyin lezyonlari ile alkol veya ilaci kotiiye kullanimi gibi herhangi bir diger nérolojik

ve/veya psikiyatrik bozukluklarin 6ykiisii veya varligidir.

Bu tez calismasinda Ver seti 1 i¢in esit 6rneklem boyutu ve dengeli veri elde etmek
amaciyla her grup icin 85 katilimcr segilmistir. Katilimcilarin demografik 6zellikleri
Tablo 3.1'de sunulmustur. Degerler ortalama + standart sapma olarak gosterilmistir.
Tiim katilimcilara deney prosediirii hakkinda bilgi verilmis ve ¢alisma protokolii Dicle

Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Etik Kurulu tarafindan onaylanmistir.

Tablo 3.1 Veri seti 1 katilimcilarina ait demografik ve klinik veriler

HC MCI AD
Katihmear sayis1 85 85 85
Yas (Y1) 71.4746.03  74.25+£5.72  74.45£5.22
Egitim (Y1l) 11.51+4.88 9.92+4.89  8.74+4.61
Cinsiyet (E/K)  32/53 40/45 33/52
MMSE 28.93+1.17 25.454£3.52  20.15+5.50

3.1.1.2 EEG kayitlan

Uluslararas1 10-20 elektrot sistemi dogrultusunda, elastik bir baghiga yerlestirilmis 30
adet Ag/AgCl elektrot kullanilarak dinlenme durumunda EEG kayitlart alinmastir.
Kayit odas1 elektriksel olarak korunakli, ses gecirmeyen ve diisiik aydinlatmali tercih
edilmistir. Iki adet ek Ag-AgCl kulak memesi elektrotu (A1+A2), referans olarak
kullanilmistir. Elektrot empedanslart 10 kQ'nun altinda tutulmustur. EEG kayaitlari,
Brain Products GmbH (Almanya) tarafindan 0.3-70 Hz bant genisligi, 500 Hz
ornekleme frekansi ve 2000 ps drnekleme araligi ile BrainAmp 32-kanalli DC sistem
kullanilarak yiikseltilmistir. Kayitlar gozler acikken 4 dakika, gozler kapaliyken 4
dakika siirede alinmis ve sag goziin medial iist ve lateral orbital ¢ercevesinden elektro-

okiilogram verileri (EOG) kaydedilmistir.
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Metot 1

Karmasikhik tabanh
Noro-belirteci:
Permiitasyon Entropi

(Veri seti 1)

On islem:
Filtreleme ve
béliitleme

!

Permiitasyon
Entropi hesab

!

Multinomial
Lojistik
Regresyon

!

istatiksel Analiz:
ANOVA

Metot 2

Spektral Niro-
belirtecler

(Veri seti 2)

On islem:
ADD ile 5 6 a p

bantlarimin eldesi
Welch’ Metodu ile
genlik spektrumu

kestirimi

Tepe genligi ve
frekansi hesabi

!

Z-skor
normalizasyon

!

Simiflandirma:
Lazy-[redict

istatiksel Analiz:
Bagimsiz

orneklem t testi,

Tekrarh Olgiim
ANOVA

Metot 3

Baglantisalhik
indeksi

(Veri seti 2)

On islem:
ADDiles 0 ap

bantlarimin eldesi

Alfa wPLI
Beta wPLI

!

Z-skor
normalizasyon

Siniflandirma:
Lazy-predict

!

istatiksel Analiz:
Tekrarh Olgiim
ANOVA

Metot 4

Derin Ogrenme Mimarileri

/\

Goriintii Doniistiirme
Yontemleri

(Veri seti 2)

!

On islem:
Filtreleme ve
boliitleme

!

Zaman-frekans gosterimi:
Skalogram
Spektogram
Hibrit

!

Simiflandirma:
CNN, Transfer Ogrenme,
Hibrit Mimariler, Vision
Transformer

Sekil 3.1. Tez ¢aligmasi boyunca analizlerde izlenilen yolun metodolojik tasnifi
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Ham EEG
(Veri seti 2)

On islem:
Filtreleme

!

Giris 1: 4,16,36 s
segmentelere ait
karesel matrisler

Giris 2 : 2 s’lik
segmentler

!

Z-skor normalizasyon

!

Simiflandirma:
Giris 1: CNN, ResNet

Giris 2: EEGNet, DeepConvNEt



3.1.1.3 EEG kayitlarinda giiriiltiilerin azaltilmasi

EEG kayaitlari, géz hareketleri (4 Hz’in altinda), kardiyak giirtiltiiler (yaklasik 1.2 Hz),
kas giirtiltiileri (30 Hz’in iizerinde), sebeke etkisi (50-60 Hz) gibi bir¢ok sanal veri ile
kontamine olabilir [51]. Temiz EEG verileri elde etmek i¢in, dncelikle 50 Hz sebeke
frekans1 araligindaki etkilesimleri gidermek i¢in bir bant durdurucu olan Notch filtresi
uygulanmistir. Daha sonra, filtrelerin dogrusal tepkisi nedeniyle, kayitlara 0,5-32 Hz
aralifinda 4. Dereceden bant geciren Butterworth filtresi uygulanmistir [52]. Bagimsiz
Bilesen Analizi (ICA) genellikle goz kirpma, kas hareketleri ve okiiler artefakt verileri
gidermek icin kullanilir, ancak ndronal veri kaybina neden olabilmektedir. Bunun
yerine, g6z Elektro-okiilogram (EOG) kanallarinm1 kullanarak okiiler artefakt verilerin
parametrelerini tahmin etmek i¢in Recursive Least Square (RLS) Regresyon yontemi
uygulanir ve EOG giiriiltiilerinden arindirilmis EEG yeniden olusturulur [53]. Okiiler
artefakt verilerin giderilmesi prosediiriiniin uygulanmasit i¢in [32]’deki Onerilen
adimlar takip edilmistir EEG'nin ger¢ek EEG x(n) ve giiriiltiilii bolim z(n) toplami
oldugu varsayilir. r,(n) ve r,(n) sirastyla EOG-V ve EOG-H giris referanslaridir.
h,(m) ve hy(m) ise M uzunlugundaki sonlu darbe tepki (FIR) filtreleri sembolize
eder. Son olarak £,(n) ve £, (n) filtrelenmis referans sinyalleridir. Istenilen temiz EEG

sinyali asagidaki bagitida verildigi gibidir:

e(n) =x(n) + [z(n) — ,(n) — Fr(n)] (3.1
Filtrelemenin amact m=1,2,.. .,M durumunda h,(m) ve h,(m) filtre
katsayilarini giincelleyerek x(n)’ye esit temiz bir e(n) EEG sinyali elde etmektir. Filtre
katsayilarinin hesaplama karmasikligi, RLS algoritmasinin yardimiyla biiytik 6l¢iide
azaltilir. Filtre katsayilarinin hesaplanmasinda kullanilan iki parametre vardir: unutma
faktorii (A) ve filtre uzunlugu (M). A degeri 1 oldugunda, onceki tiim ornekler filtre
katsayilarint giincellemek icin esit sekilde agirliklandirilir. 0 <A<l oldugunda daha
fazla agirlik iiretilir ve EEG penceresinin boyutu N, AN=0.5 denklemi ¢oziilerek
tahmin edilir. 0.995 ve 1 arasindaki herhangi bir A degeri i¢in temizlenmis EEG sinyali
ilk hali ile esdeger Ozellikler tasimaktadir. Bu calismada A degeri 0,999 olarak
secilmistir. Adaptif filtrelerin performanst M'ye cok fazla bagh degildir ve ilk 3
katsaymnin (M=3'e kadar) geri kalan katsayilardan cok daha biiylik oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle, filtre uzunlugu i¢in M degeri 3 olarak se¢ilmistir. Frontal

elektrotlar okiiler artefaktlar ile olduk¢a kontamine oldugundan, Sekil 3.2.°de
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artefaktlarin  yeterince temizlendigini gostermeye iliskin son 2 saniyesi

yakinlagtirilmis F3 elektrotuna ait orijinal ve temiz EEG kayitlar1 bir arada verilmistir.
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Sekil 3.2. Saglikli bir kiginin F3 elektrotuna ait 4 dakikalik okiiler giiriiltiilerin temizlenmesi: 2 s’lik

ayrintili gosterim

3.1.1.4 EEG kanal secimi ve epok uzunlugu

Cassani vd. (2018) yaptiklar1 calismada 26 aragtirmadan rapor edildigi iizere
Alzheimer arastirmalarinda 2 saniyelik epok uzunlugunun tercih edildigini
bildirmislerdir[54]. Bu nedenle tez c¢alismasindaki arastirmada birbirleriyle
ortiismeyen 2 saniyelik EEG epoklari tercih edilmistir. Gorsel inceleme ile elde edilen
artefaktlardan armdirilmis epoklarin kullanilmamasinin nedeni, onerilen yontemin
saglamligini ve giiclinii gostermek icindir. Ayrica, bu islem zaman alict olup klinik
uygulamalar i¢in gercekei degildir. Bu tez ¢alismasinda, F3, F4, T7, T8, C3, C4, TP7,
TPS, P3, P4, O1, O2 elektrotlarindan elde edilen EEG kayitlar1 analiz edilmistir. Bu
kanallar, EEG ile ilgili demans arastirmalarinda onemli bir kullanima sahip
olduklarindan sec¢ilmistir [55], [56]. Sekil 3.3°te gozler acik-kapali konumu i¢in AD-

MCI ve HC katilimcilarina ait 1 saniyelik 6rnek ¢izimler verilmistir.
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Sekil 3.3. Gozler agik ve kapali konumlart i¢in 6rnek EEG kayitlart



3.1.2 Veriseti2

3.1.2.1 Katihmecilar

flgili tez calismasindaki veri seti, 11 MCI ve 16 Saglikli Kontrol gruplar igeren
calismadaki [35] katilimcilardan olusturulmustur. Ver seti 2 icin esit orneklem boyutu
ve dengeli veri elde etmek amaciyla her grup i¢in 10 katilimct secilmistir. Tim
katilimcilar orta ve yiiksek 6grenim seviyesinde egitim almis 60 yas {istli kisilerden
olusmaktadir. Katilimcilar Isfahan, iran’da bulunan Sina ve Nour hastanesi kardiyatrik
birimden segilmistir. Onemli psikiyatrik bozukluklar, madde kullanimi, bas travmast,
ciddi tibbi hastalik ve ileri demans Gykiisii olan katilimcilar deney disinda tutulmustur.
Tim MCI katilimcilarinin se¢iminde Peterson ilkeleri [57] benimsenmistir. MCI
teshisinin dogrulanmasi i¢in 21 ile 26 arasindaki MMSE puanlari kullanilmistir ve
26'dan yiiksek puanlar normal kontrol olarak kabul edilmistir. MCI teshisini
dogrulamak ve bagimli degisken olarak kullanmak i¢in Neuropsikiyatri Birimi biligsel
degerlendirme araci (NUCOG) kullamlmistir. Iran niifusunda NUCOG puanlari
86.5'ten yiiksek normal biligsel durum, 75 ile 86.5 arasinda MCI ve 75'ten diisiik
demans olarak kabul edilmektedir. Katilimcilarin demografik 6zellikleri ve psikiyatrik

test puanlar1 Tablo 3.2'de 6zetlenmistir.

Tablo 3.2 Veri seti2 katilimcilarina ait demografik 6zellikler ve psikiyatrik test skorlari

MCI HC P
Yas 66.4+4.6 65.3£3.9 0.4
Egitim 10.3+3.8 11.14£3 0.4
GHQ#* Skoru 20.5+9.4 17.9+6.6 0.3
BMI** (kg/m?) 25.74+2.2 22.6+£3.6 0.3
Aclik Glukozu (mg/dl) 115.5+£24.3 121.8436.9 0.3
Kolesterol (mg/dl) 170.6+61.4 169.1+42.6 0.9
Trigiliserit (mg/dl) 157.3£100.9  160+80.7 0.9
Kreatin (mg/dl) 1.2+0.2 1.3£0.3 0.1
MMSE skoru 27.6£0.9 29+0.8 <0.001
NUCOG skoru 82.4£3.6 91.1£3 <0.001
Gensini skoru 33.3431.9 20.3+21.7 0.1

GHQ#*: Genel saglik degerlendirmesi, BMI**: Viicut kilo endeksi

3.1.2.2 EEG kayitlan

Tiim EEG kayitlari, katilimcilarin gozleri kapali konumda sessiz bir odada rahatca
dinlendikleri sabah saatlerinde kaydedilmistir. EEG aktivitesi, 10-20 Uluslararasi
sisteme gore konumlandirilmis 19 elektrot (Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz,
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C4,T4,T5,P3,Pz, P4, T6, 01 ve O2) tarafindan siirekli olarak kaydedilmistir. Elektrot
dizimleri Sekil 3.4’te verilmistir. Ornekleme frekans1 256 Hz’dir. Kayit siiresi 30
dakikadir. Daha uzun kayitlar verilerin degiskenligini azaltacak, giiriiltiileri bastiracak,
ancak ayni zamanda azalan uyaniklik nedeniyle EEG osilasyonlarinin yavaslamasini
da artirabilecektir. Bu nedenle, kayit islemi sirasinda, katilimcilar biling durumunu

korumak ve uykulu hale gelmelerini 6nlemek i¢in siirekli olarak kontrol edilmistir.

Sekil 3.4. 10-20 Uluslararasi sisteme gore konumlandirilmis 19 elektrot

3.1.2.3 EEG kayitlarinda giiriiltiillerin azaltilmasi ve epok uzunlugu

On isleme adiminda, her 30 dakikalik EEG kayitlarma 50 Hz bant durduran Notch
filtre uygulanarak sebeke giiriiltii etkisi ortadan kaldirilmistir. Spektral analizler ve
baglantisallik indeksleri elde edilirken bant geciren filtre yerine Ayrik Dalgacik
Déniistimii (ADD) filtre olarak kullanilip EEG frekans bantlar1 analiz edilmistir. Bu
asamada 30 dk’lik EEG kayitlar1 2 saniyelik epoklar aracilig: ile analiz edilmistir.
Derin 6grenme tabanlh ¢alismalar 2 baglik altinda toplanmistir: Goriintii dontistiirme
yontemleri uygulayarak 1 boyutlu EEG zaman serilerinden 2 boyutlu zaman-frekans
gosterimi elde etme ve ham EEG zaman serilerini karesel matrislere doniistiiriip
tensorler halinde giris olarak derin sinir agina uygulama. Yeterli ¢Oziiniirliikte ve
sayida zaman-frekans goriintiileri elde etmek i¢in 4 saniyelik epoklar alinmistir. Ham
EEG verilerinin kullaniminda farkli epok uzunluklar1 (4, 16 ve 36 s) test edilmistir.
llgili detaylara ilerleyen béliimlerde yer verilmistir. Her 2 uygulamada da ilk olarak
50 Hz bant durduran Notch filtre ve 0,5-32 Hz aralifinda 4. Dereceden bant gegiren

Butterworth filtresi uygulanmistir.
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3.2 Metot

Bu tez ¢calismasinda onerilen metotlar 4 baslik altinda toplanmistir: 1) Veri seti 1 ile
Permiitasyon Entropi noro-belirtegleri kullanarak Alzheimer’in erken teshisinde EEG
dinamiklerine ait karmagsiklik oriintiisiiniin incelenmesi, 2) Veri seti 2 ile gii¢ spektrum
analizi, 3) Veri seti 2 ile faz senkronizasyonu indeksi tabanli hastalik teshisine yonelik
noro-belirte¢ aragtirmalar1 4) Veri seti 2 ile derin sinir ag1 modelleri 6nererek goriintii

ve zaman serisi tabanli mimariler gelistirmek seklindedir.

3.2.1 Permiitasyon entropi tabanh néro-belirtec tespit analizi

Onerilen metodun blok diyagrami Sekil 3.5’te gosterilmistir. On islenmis 2 s siireli
epoklar, HC, MCI ve AD ig¢in frontal (F3-F4), temporal (T7-T8), central (C3-C4),
temporo-parietal (TP7-TP8), parietal (P3-P4) ve oksipital (O1-O2) bolgelere ait gozler
acik-kapali EEG kayitlarindan elde edilmistir (Adim 3). Tiim elektrotlara ait her iki
g6z durumu i¢in 120 epok bulunmaktadir. Her epok i¢in Permiitasyon Entropi (PE),
EEG karmagiklik noro-belirteci olarak hesaplanmistir (Adim 4). Epoklar’a dayal1 tim
PE Oznitelikleri, {i¢ smifin ayriminm1 gorsel olarak incelemek i¢in 3B grafiklerde
birlestirilmis ve ardindan kategorik tahmin icin bir regresyon analizi uygulanmistir

(Adim 5).

/\dun 4) PE hesabi ve 3B goriintiiler
fffffffffffffffff Admm 2) Giiriiltii filtreleme  Adim 3) EEG Epoklan ve Istatiksel Analiz

.....

I |
fi | P |
I g | | = | |
‘ | | Bant gegiren Epok 1 | ‘ " !
L | | filtre | | : \ 2 A
S | | | 2% o g | I
| B i 1 \ | -E0G E ' N STy e A |
E i __> | - EOG =5 \¥> Sl
| : | | artefaktlarinin : — : | } i : }
= = % 5 ] X o
} 2 : o ok . | | gkarlmast | | | | %*m' ]
4dk. GézAgk 4 dk. Goz Kapah | | | | Epok 120 | | b - I
| SR IR S | | -Notch filtre | | ¥ I ‘ o I
77777 4 DA ] | _ + \
\ ANOVA \
IR S e |
. 3 Adim 5) Coklu simflandirma v'/

EEG 10-20 sistemi Ty A S N e Py
| |
| - AD vs. Tiim | |
| ) ) : |
: Multinomial MCI vs, Tiim | :
| Lojistik |
I — Regresyon HC vs. Tim | I
| |
b |

Sekil 3.5. Karmasiklik analizi tabanli 6nerilen yontemin blok diyagrami
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3.2.1.1 Bir karmasiklik analizi olarak Permiitasyon Entropi

Entropi temelli ndro-belirtegler, demansin tahmin ve tespiti i¢in sik¢a kullanilan
Ozniteliklerdir. Literatiirde Shannon, Sample, Approximate, Permiitasyon, Spektral,
Renyi’nin, Tsalli'nin, Fuzzy ve Wavelet Entropi gibi ¢esitli entropi tabanli algoritmalar
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, Permiitasyon Entropi (PE) tercih edilmistir ¢ilinkii
teorik olarak basit, hesaplama agisindan hizli olmakla birlikte kisa ve giiriiltiili
sinyaller i¢in giirbiiz sonuglar tiretmektedir [58]. PE, duragan olmayan ve dogrusal
olmayan sinyallerde uygulanabilir. PE, Bandt ve Pompe tarafindan 2002 yilinda ilk
kez tanmitilmistir [59]. PE, sinirsel zaman serilerine karsilik gelen bir karmasiklik
Olciisiidiir. Sinyal dinamiklerini karakterize etmek i¢in tekrar eden Oriintiileri saymaya
dayanir [38]. Daha diisiik entropi, ayni veya benzer Oriintiilerin bircok kez

tekrarlandigin1 gosterir. Zaman serileri i¢in PE'nin degeri su sekilde hesaplanabilir:

i. N adet veri noktasi igeren bir x(i) = [xq, X5, X3, ..., Xy] bir zaman serisi sinyali
incelendiginde, x; , x zaman serisinde i*" 6rnegi ifade eder.

ii. Zaman serisi sinyali gdmiilii boyut m ve zaman gecikmesi t kullanilarak alt kiimeler
halinde boliinebilir. Bu alt kiimeler, artan bir sirayla diizenlenmis olan X; = [x;, X;4 ¢,
oevor Xit(m—-1)r] seklindedir.

Burada m! adet motif olarak da adlandirilan ve & olarak bilinen oriintiiler olusur. Her
n igin bagil frekans p(m) = f(m)/[N — (m — 1)m] olarak hesaplanir. Bagmtidaki
f (1), verilen zaman serisindeki bulunma sikligini temsil eder.

iii. PE, her alt kiime i¢in bagint1 (3.2)’de gosterildigi gibi hesaplanir hesaplanir:

m!
HPE(m) = - Z p(nm)lnp(nm) (3.2)
m=1
iv. Son olarak Hpf degeri, l:(’::') seklinde normalize edilir.

Hpg’nin maksimum degeri In(m!) ifadesine esittir ve bu sonug, tiim motiflerin esit
olasiliga sahip oldugu anlamina gelir. Bunun aksine, Hpp nin minimum degeri sifir
ise, bu zaman serisinin ¢ok diizenli oldugunu ve ayni tekrarlayan motiflere sahip
oldugunu gosterir [60]. Baska bir deyisle, PE degeri 0-1 arasinda degisir. Bir¢ok

caligmada, gdmiilii boyut degeri m = 3, ..., 7 araliginda Onerilir. Siral1 desenlerdeki
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noktalar arasindaki zaman gecikmesi =1 olarak segilip ardisik noktalar1 hesaba
katilmasi1 saglanir [61]. Bu tez ¢calismada, PE hesabinda gomiilii boyut m=3 olarak ve

zaman gecikmesi 7 ise 1 olarak secilmistir.

3.2.1.2 Multinomial Lojistik Regresyon (MLR) analizi

Regresyon analizi, iki veya daha fazla kategori arasindaki iliskiyi gozlemleyen
istatistiksel bir aractir. Ikili Lojistik Regresyon, iki kategorinin tahmininde kullanilan
bir istatistiksel yontemdir. MLR modeli, ilgili degiskenlerin 2'den fazla kategoriye
sahip oldugu durumda genellikle tercih edilir. MLR, ikili lojistik regresyonun basit bir
genellestirmesi olarak maksimum olabilirlik (maximum likelihood) tahmini kullanip
kategorik siniflar1 degerlendirir. Bagimsiz 6rneklerin lineerligi, normal dagilmasi ve
varyansin homojenligi MLR i¢in bir 6n sart degildir ve bu pratiklik analizin

popiilerligini arttirmaktadir [62].

Bu tez calismasinda, EEG kanallarindan hesaplanan PE bagimsiz degiskenleri
kullanilarak HC, MCI ve AD gruplarina ait entropi dagiliminin tahmin edilmesi i¢in
MLR kullanilmistir. Bagimli degiskenler katilimci gruplar (AD, MCI, HC) iken
bagimsiz degiskenler PE degerleridir. Ilgili analizde karsilastirma ve karar vermek i¢in
bir temel veya referans bir kategori olmalidir. Temelde diger kategorilere ait tiyelik
olasiliklar1 referans kategorisi ile karsilastirilir. Bu tez ¢alismasinda, saglikli bireyler
referans kategorisi olarak kullanilmis ve diger hastalarla karsilagtirma yapmak igin
secilmistir. Her kategorinin olasiligi olan P(1: HC), P(2: MCI) ve P(3: AD), baginti
(3.3)-(3.5)’de verilmistir:

. _ exp(bo+byx1(2)++++bpxn(2)) 3.3)
P (2:MCI) = 1+exp(bo+b1x1(2)+-+bpxn(2))

. _ exp(bo+byx1(3)++bpxn(3)) G4
P (3 AD) - 1+exp(b0+b1x1(3)+"'+bnxn(3))
P (1: HC) = 1- P (2: MCI)- P (3: AD) o)

X1, X3, X3, ..., Xy farkll kanallardan PE Ol¢iimlerini ifade eder ve n bu ol¢iimlerin
sayisini belirtir. b,, regresyon katsayilarinin kiimesidir ve x,, ’nin log odds tizerindeki
etkisini belirtir. Bagintida yer alan exp (b,) ifadesi, X, nin bir birimlik artisinin

oranlar1 lizerindeki carpimsal etkisidir [63]. Katilimcinin kategorisine iliskin tahmini,
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P(1), P(2) ve P(3) olasiliklarina gore belirlenir. P(1), P(2) ve P(3) degerleri arasindaki
maksimum degere sahip olan simif, katilimcinin kategorisinin tahmini olarak
ongoriiliir. Ornegin, P(1) degeri maksimum oldugunda, katilimec1 saglikli olarak
siniflandirilmis demektir. Buna ek olarak, MLR daha iyi bir smiflandirmanin ve
uyumun gostergesi olan Pseudo-R? &lgiisiinii de verir. Bu detaylara sonug kisminda

yer verilmistir.

3.2.1.3 Coklu (3 simif) simiflandirma icin hesaplanan performans metrikleri

Model performansinin degerlendirilmesi icin, hassasiyet (sensitivity), 6zgiilliikk
(specificity) ve Fl-score hesaplanmistir. Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN),
Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN), Tablo 3.3’teki karisiklik matrisinde
belirtilen degerlerden elde edilmistir. Bahsi gecen metriklerin hesab1 asagidaki gibidir:

. TP
Hassasiyet = - (3.6)
A TN
Ozgillik = e 3.7
F1 — score = 2x Prec?s.ioanecall _ 2TP (3.8)
Precision+Recall 2TP+FP+FN
Bagint1 (3.8)’deki kesinlik (precision)= TPTfFP , duyarlilik (recall)= e olarak

tanimlanir.

Tablo 3.3 Performans dlgiitlerinin degerlendirilmesi i¢in karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Siniflar

AD MCI HC FN TN
MCL-MCI+
AD igin TP: AD-MCI+ MCI-HC+
AD  AD-AD AD-MCI AD-HC AD-HC  HC-MCH
- HC-HC
'f:; AD-AD+
% MCI igin TP: MCI-AD+  AD-HC+
£ MCI MCEAD MCI-MCI MCI-HC MCIHC ~ HC-AD+
%S HC-HC
S AD-AD+
HCigin TP: HC-AD+  AD-MCl+
HC HC-AD HC-MCI HC-HC HC-MCI  MCL-AD+
MCI-MCI
FP  MCLAD+  AD-MCl+ AD-HC+
HC-AD HC-MCI MCI+HC
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Hassasiyet, dogru pozitif drneklerin oranim gosterir. Ozgiilliik, negatif 6rneklerin
dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edilen oranini1 gosterir. F1-score, hem kesinlik
hem de duyarlilik metriklerini igeren bir performans 6lgiitiidiir. Dengesiz sinif dagilimi

durumunda (FP'ler ve FN'ler ¢ok farkliysa) en iyi segenektir.

3.2.2 Spektral ve Faz Senkronizasyon Tabanh Noro-belirte¢ Tespit Analizi

Bu asamada izlenen adimlar, Sekil 3.6'da blok diyagram olarak sunulmaktadir.
Algoritma 5 adimdan olugmaktadir. Analiz asamasinda, EEG kayitlar1 Ayrik Dalgacik
Doniisiimii (ADD) kullanilarak delta (8, 0-4 Hz), teta (0, 4-8 Hz), alfa (a, 8-13 Hz), ve
beta (B, 13-32 Hz) olmak iizere 4 alt frekans band1 olarak ayristirilmistir. Daha sonra,
her frekans bandinin gii¢ spektrum yogunlugu (PSD), Welch’s yontemi kullanilarak
hesaplanmistir. Her alt bant i¢in EEG senkronizasyon olgiileri, agirlikli Faz Gecikme
Indeksi (WPLI) kullanilarak elde edilmistir. Ozellik ¢ikarma adiminda, her frekans
bandi i¢in maksimum genlik ve ilgili genlige tekabiil eden maksimum frekans
degerleri hesaplanmistir. Ayrica, hizli frekans bantlar1 (alfa ve beta) icin wPLI
degerleri de ek oznitelik setleri olarak dikkate almmustir. Ugiincii adimda, spektral
noro-belirtegler i¢in bagimsiz 6rneklem t testi ve tekrarl dlgiimler ANOVA; wPLI
tabanli noro-belirtecler igin ise tekrarli Olglimler ANOVA istatistiksel testleri
kullanilarak grup farkliliklar1 ortaya konulmustur. Son asamada Lazy Predict olarak
adlandirilan ve 25 farkli simiflandirma algoritmasi igceren model ile MCI ve HC
katilimcilarina ait 6znitelik vektorleri simiflandirma islemine tabi tutulmustur.
Lazypredict, Python dilinde makine 6grenimi siniflandirma algoritmalarini hizli bir
sekilde degerlendirmek ve model se¢cimine yardimci olmak i¢in tasarlanmis bir
pakettir. Bu paket, "scikit-learn" kiitliphanesinin iizerine insa edilmistir ve
kullanicilarin bir dizi makine 6grenimi siiflandirma modelini tek bir satirda
degerlendirebilmesini saglar. Lazypredict kullanict dostu bir arabirim sunar ve
genellikle kullanicinin veri kiimesi hakkinda bir 6n fikir edinmek icin baslangic
noktas1 olarak kullanilir. Lazypredict birgok farkli siniflandirma modelini otomatik
olarak degerlendirir. Bu tez calismasinda da mevcut smiflandiric1 paketi ile
siiflandirma algoritmalar1 hakkinda 6n fikir elde edilip en bagarili siniflandirict tespit
edildikten sonra, mevcut 6grenme metodu optimal hiper-parametreler belirlenerek

kisisel kodlarla yeniden yazilmustir.
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[ Ayrik Dalgacik

; Déniisiimii

1 maksimum genlik ve frekans
| Delta (0-4 Hz) tlehzs Mo :: hesabt ;
\ i E Z- score E
: Teta (4-8 Hz) H H normalizasyon | |

H . — EEG Senkronizasyon - Yiiksek frekans bilesenlerine ait
j| Alfa (8-13 Hz) [ (wPLI) ] :;[ wPLI vektirleri ]

EEG alt bantlarina ait

| Beta (13-32 Hz)

1. Analiz 2. Belirteg Cikarim
M % . . - Spektral belirtegler -Spektral belirtegler igin bagimsiz érneklem
Lazy Predict Simflandirmoa Modeli - Senkronizasyon ¢ t-testi ve tekrarh Slgiimler ANOVA
(25 farkh siuflandirma algoritmasi) tabanh belirtecler -wPLI i¢in tekrarl 6lgiimler ANOVA
HC .. i
4. Oznitelik Vektorleri 3. Istatiksel Analizler

5. Simflandirma asamasi

Sekil 3.6. Spektral ve faz senkronizasyonu tabanli dnerilen siiflandirma modeli

3.2.2.1 Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Dalgacik doniistimii, diisiik frekanslarda genis, yiiksek frekanslarda dar pencere
boyutu kullanarak, EEG gibi duragan olmayan sinyaller i¢in optimal zaman-frekans
gosterimi saglar[39]. Dalgacik doniisiimii ayrik ve siirekli olmak {izere 2 baslik altinda
incelenmektedir. x(t) sinyalinin siirekli dalgacik doniisimii (SDD) olan W (a, b)
bagint1 (3.9)’da gosterildigi gibi ifade edilir:

+o (3.9)
Wb = [ Opan(©de

— 00

Burada ¥, ) ana dalgacik fonksiyonunu ifade etmektedir. Olgeklenip kaydirilmis
Y (q,p) fonksiyonu baginti (3.10)’da gosterildigi gibi ifade edilir:

von= v (51) 10

Buradaki a 6l¢eklendirme, b ise kaydirma parametresidir. Tiim olas1 dl¢geklendirme ve

kaydirma parametrelerinin hesaplanmasi yerine, bu parametreler belirli alt kiimelerde
secilir. Dalgacik fonksiyonu 2'nin iissii ile dlgeklendirilirse (@ = 27) ve tam say1 bir b
ile kaydirilirsa (b = k27, burada k bir tam sayidir), sinyal ayrik bir sekilde
dontstiirtiliir. ADD’ye ait nihai hesaplama baginti (3.11)’de gosterildigi gibidir:
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-5 : 11
Capy=Cip = Z x[n].2 é.g ((Z_J)n — k) (3.1

ADD yonteminde, yaklasim (A) ve detay (D) katsayilari, algak geciren ve yliksek
geciren filtre ciftleri kullanilarak elde edilir ve bu islem alt bant ayristirmasi olarak
adlandirilir. Ayristirma islemi, istenen alt bant frekansina ulagsmak icin gerceklestirilir.
Diisiik frekanslarda yiiksek frekans ¢oziliniirliigii ve diisiik zaman ¢oziiniirliigii; yiiksek
frekanslarda ise diisiik zaman ¢6ziiniirliigli ve yiiksek zaman ¢oziiniirligi elde edilir.
Bu tersiniz 6zellik Nyquist teoreminden kaynaklanmaktadir [64]. 0-128 Hz'lik ana
EEG frekans araligina (f;/2), en ¢ok tercih edilen 'db4' dalgacigi kullanarak 5.
seviyede ayristirma uygulanmistir [65]. Frekans bantlarinin spektral 6zelliklerini
incelemek i¢in, Welch’s yontemi kullanilarak gili¢ spektral yogunluklart (psd)

belirlenmistir.

3.2.2.2 EEG alt bantlarina ait psd hesabinda Welch’s yontemi

Periyodogram, Hizli Fourier Doniimiisii (HFD) tabanli parametrik olmayan bir
spektrum kestirimi yontemidir ve zaman serisinin psd'sini elde etmek i¢in 2'nin kuvveti
olan bir pencere uzunlugu kullanir. Welch’s yontemi, periyodogramin gelistirilmis bir
versiyonudur ve Ortiisen pencereler kullanir. Her pencere uzunlugunun periyodogrami
hesaplanir ve ortalamasi alinir. Bu islem, psd'nin frekans ¢oziiniirliigiinii artirir ve
farkli pencere uzunluklarindan gelen birden fazla periyodogram degerini elde ederek
varyanslar1 azaltir. Ortiisen pencereler, bazi ilgisiz icerikler olusturabilir, ancak farkli
pencereleme teknikleri bu durumu Onler. Bir x(n) sinyalinin i. dereceden

periyodogram hesab1 baginti (3.12)’deki gibidir:

M-1 2
. T, ,
S,E;)(f) KM Z x;(n)w(n)e /2" (3.12)
n=0

Esitlik (3.11)’deki f normalize edilmis frekans, w(n) pencere fonksiyonu ve Ty

ornekleme katsayisidir. K normalizasyon katsayist asagidaki gibi ifade edilir:

M-1
1 z (3.13)
K = M - Wz(n)
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Sonug olarak x(n) sinyalinin i. dereceden psd hesabi bagmnti (3.14)’deki gibi
Ozetlenebilir:

L-1
1 , (3.14)
Pueen() =7 ) SR
i=0

L zaman serisinin uzunlugudur. Bu tez calismasinda psd hesaplamalarinda %50
ortiisen Hann pencereleri kullanilmistir. 6, 0, o ve B frekans bantlarinin tepe genlikleri

ve frekanslari, mevcut tez calismasinin spektral 6zelliklerini olusturmaktadir.

3.2.3 Baglantisallik indeksi tabanh noro-belirtec tespiti

Agirliklh faz gecikme indeksi (WPLI), iki elektrot arasindaki islevsel baglantinin
giiclinii ve yoniinii 6l¢mek i¢cin EEG arastirmalarinda kullanilan bir baglanti 6l¢iisiidiir.
wPLlI, iki EEG sinyali arasindaki faz farklarmin, onlarin senkronizasyon derecesini
yansitabilecegi fikrine dayanir [66]. Ozellikle wPLI, iki sinyal arasindaki faz
farklarimin ¢oklu EEG kaydi denemeleri veya veri segmentleri boyunca tutarliligini
Olcer. wPLI, iki EEG sinyal ¢ifti arasindaki faz farkini hesaplar ve ardindan bu faz
farklarma agirlikli ortalama bir islev uygular: sifira (ayn1 kaynaktan gelen aktivite
Olctimleri) veya m'ye (birbirine zit kaynaklardan gelen aktivite 6l¢limleri) yakin olan
faz farklarina daha az agirlik verir. Bir elektrottan kaydedilen sinyaller sadece ilgili
elektrot bolgesinden degil, ayn1 zamanda yakin komsu bolgelerden de kaydedilebilir.
EEG kayitlarindaki bu etki hacim iletimi (volume conduction) olarak anilir. wPLI
yaniltict baglanti sonuglarina neden olan bu hacim iletimi faktdériinden daha az
etkilenir [67]. wPLI degerleri O ile 1 arasinda degisir. Daha yiiksek degerler daha giiclii
ve daha tutarli faz farklarini, dolayisiyla iki elektrot arasindaki daha biiyiik islevsel
baglantiy1 gosterir. wPLI hesab1 bagint1 (3.15)’deki gibi ifade edilir:

n 1YL |imag(Syy:)|sgn (imag(Sxyt)) (3.15)

—1\n

PLIL, ., =
WE LIy n t=1| imag (Sxyt) |

Buradaki imag(S), belirli bir zaman noktas1 t'deki ¢apraz gii¢ spektral yogunlugunun

(cpsd) imajiner (sanal) kismini ifade eder. Bu tez ¢calismasinda, alfa ve beta bantlarina
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ait her segment i¢in 19 EEG kanalinin tiim olasi ¢iftleri arasindaki (171 adet) wPLI

degerleri hesaplanmustir.

3.2.4 Zaman-frekans tabanh EEG goriintiilerinden derin 6grenme yaklasimlari

ile gizli noro-belirteclerin tespiti

Bu kisimda tek boyutlu EEG zaman serileri ¢esitli doniisiim yontemleri ile gériintiilere
dontstiirilmiistiir (Adim 3). Toplam veri kiimesi egitim, validasyon ve test kiimelerine
ayrilip derin 6grenme tabanlt mimarilere giris olarak verilmistir (Adim 4-5) ve ilgili
basarim metrikleri hesaplanmistir (Adim 6). Takip edilen adimlar Sekil 3.7°de

verilmistir.

1) EEG Kayitlar1 (MCI-HC)

- 2) On isleme 3) 2B zaman-frekans gosterimi
E 4 saniyelik epoklar Spektrogram v
E 50 Hz Notch Filtre . | Skalogram v
S5 0.2-40 Hz Band gegiren filtre Hibrit gériintii metodu v
f

30 dk. Giz Kapah

# R 4) Egitim/validasyon/test kiimesi
5) Derin Ogrenme

6) Sonuglar Tabanh Mimariler D | Impm Data |:| [J
-CNN i lsmn
-Performans metrikleri 4 -Transfer Ogrenme
-Karmasiklik matrisleri -Hibrit Mimariler -
-Vision Transformer
Train Valid Test

Sekil 3.7. Goriintii tabanli derin 6grenme yaklagimui ile hastalik analizi adimlari

3.2.4.1 1B EEG kayitlarinin 2B zaman-frekans goriintiilerine doniistiiriilmesi
a) Siirekli Dalgacik Déniisiimii (Skalogram)

Dalgacik doniisiimii, zaman kaydirmalarini ve zaman o&lgeklemelerini koruyan
dogrusal bir zaman-frekans gosterimidir. Siirekli dalgacik doniisiimii (SDD), duragan
olmayan sinyallerde gecisleri tespit etmek ve anlik frekansi hizla artan Oriintiiler i¢in
ideal bir yaklasimdir. Ham EEG verileri, zayif uzamsal (spatial) ¢oziintirliik, diisiik
sinyal-gliriiltii oram1 ve giiriiltiilerden kaynaklanan bozulmalar gibi sorunlar
barmdirirlar. SDD, dalgacik katsayilarina esikleme uygulayarak giiriiltii azaltma

islemi gercgeklestirilebilir. Skalogram goriintiileri, derin bir sinir aginin egitiminde
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kullanilan zaman-frekans gosterimi olusturmak ic¢in kullanilabilir [68]. SDD’nin
matematiksel ifadesi Denklem (3.9)’de ifade edilmisti. Skalogram goriintiilerinin

hesaplanmasinda ‘amor’ dalgacigi kullanilmistir.

b) Hizli Fourier Doniigiimii (Spektogram)

Bir sinyalin HZFD hesabi, M uzunlugundaki g(n) pencere fonksiyonunun sinyal
boyunca kaydirilarak her pencere segmentinin Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)
hesabina dayanir. Her bir pencereye uygulanan AFD, zaman ve frekans i¢in her bir
noktanin biiyiikliigiinii ve fazini iceren karmasik bir matrise eklenir. Pencere, R
ornekleme araliklartyla orijinal sinyal {izerinde atlayarak, bitisik segmentler arasindaki
L =M - R 6rneklemenin oOrtiismesine esdeger olacak sekilde hesaplanir. Bir X(f) =
(X1 () Xo(f) X3(f) ..... X, (f) ]| HZFD matrisinin m. siitunu, mR zaman noktasina
merkezlendirilmis pencere ile hesaplanmasi bagint1 (3.16)’da belirtildigi gibidir:

S (3.16)
Xm(f) = z x(n)g(n — mR)e=/?m/n

m=—0oo

Spektogram goriintiilerinin hesaplanmasinda 256 uzunlugunda ‘hann’ penceresi,
sinyal giiriiltii oran1 ‘SNR’ =20, Ortlisme oran1 ve pencere boyutu -1 olarak tercih

edilmistir [69].

c¢) Hibrit zaman-frekans gosterimi

Ilgili yontemde skalogram ve spektogram goriintiilerinden faydalanilarak tek bir
goriintii olusturma modeli &nerilmistir. Ik olarak RGB skalogram goriintiisii gri
skalaya doniistiiriilerek yeni goriintliniin 1. kanalina; RGB spektrogram goriintiisii gri
skalaya doniistiiriilerek yeni goriintiiniin 2. Kanalina; skalogram ve spektrogramin gri
skala formlarinin toplami yeni goriintiiniin 3. Kanalina atanmistir. Boylece skalogram
ve spektrogram goriintiilerinden yeni bir hibrit goriintii olusturma modeli bu tez

kapsaminda analiz edilmistir.

Tez kapsaminda analiz edilen zaman-frekans gosterimlerinin elde edilme yontemi
Sekil 3.8’de verilmistir. HC ve MCI grubuna ait her bir katilime1 i¢in 30 dk’lik EEG
kayitlarindan 450 segment elde edilmistir. Her segment (4x256) x19 boyutunda olup

tim kanallardan gelen segmentler birlestirilerek zaman-frekans goriintiileri
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olusturulmustur. Tiim goriintii dontistlirme metotlarinin her biri i¢in HC ve MCI
gruplarma ait toplamda 4500°er gosterim elde edilmistir. Analizlerde tiim giris

goriintiileri 224x224x3 olarak yeniden boyutlandirilmistir.

| Skalogram !
| Spektogram !

'LHibrit Metot 1

Ham EEG Sinyali

Segmentasyon (4 s)

Channel 1

Channel 2

Skalogram

Channel 3

Frekans (Hz)
Spektogram

Hibrit

Zaman (s)

Sekil 3.8. Zaman-frekans gosterimlerinin elde edilmesi

3.2.4.2 Egitim, validasyon ve test kiimelerinin olusturulmasi

Verilerin egitim ve test kiimelerine boliinmesi, modelin yeni verilerle nasil performans
gosterecegini simiile etmeye olanak saglayan bir model dogrulama siirecidir. Bu
asamada bir katilimciya ait EEG kayitlari, egitim, validasyon ve test kiimesinin sadece
birinde yer alacak sekilde paylasim yapilmistir. Bu asamada toplam giris seti ilk etapta
%80 egitim, %20 test verisi olarak ayrilmigtir. Geri kalan egitim veri kiimesinin
%20’si ise validasyon iglemi i¢in kullanilmistir. ‘sckit-learn stratifiedKFold’ sayesinde
egitim, validasyon ve test kiimelerinde her siniftan (HC, MCI) esit dagilimda veri
atanmas1 saglanmistir. Ilgili tez calismasinda katilimcilardan elde edilen toplam

goriintii sayilar1 Tablo 3.4’te verildigi gibidir.

Tablo 3.4 Katilimcilardan her yontem i¢in hesaplanan goriintii sayisi

Grup Katihmei Sayis1  Goriintii Sayis1 (1 kisi) Toplam Goriintii
MCI 10 (30x60) /4=450 4500
HC 10 (30x60) /4=450 4500
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3.2.4.3 Derin 6grenme tabanhh mimariler

a) Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA)

ESA, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma islemini i¢in ayn1 anda performans gosterir.
Ham verilerden 6zellikler, konvoliisyon asamasi, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama
(pooling) katmanlar1 kullanilarak otomatik olarak cikarilir ve siniflandirma gorevi,
tamamen bagli (fully connected) ¢ok katmanli bir sinir ag1 araciliiyla gergeklestirilir.
Konvoliisyon isleminde filtreler (kernel) kullanilarak baginti (3.17)’de belirtildigi
sekilde ifade edilir:

_ 3.17
Y,-_in*Kj+ B; (.17)

Burada B; ifadesi bias degerini, * sembolii ise konvoliisyon islemini ifade etmektedir.
Lokal bolge olan Xj, j. filtre ile evrisim islemine tabi tutulur ve tiim giris tensorii
lizerinde s adim miktarinca dolasir. y; ve y, boyutlarinda ¥; olarak adlandirilan 6zellik
haritas1 asagidaki ifadedeki gibidir:

h—k,+2x
1,25 p n

(3.18)

Y12 = 1

Buradaki p ifadesi sifirlarla doldurma (zero-padding) parametresidir. Lineer olmayan
transfer fonksiyonu olarak genel anlamda ‘sigmoid’ veya ‘hiperbolik tanjant’
aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. ‘ReLu’, CNN mimarisi i¢in genelleme yetenegi
ve dgrenme siiresin agisindan daha iyi performansi nedeniyle popiilerlik kazanmistir.
Girdi 6zellik vektorlerinin ¢éziiniirliigiini azaltmak i¢in (boyut kiigiiltme) havuzlama
katmanlar1 kullanilir. Havuzlama katmani kullanarak girislere ait yaygin o6zellikleri
yakalamak 6nemlidir. Maksimum havuzlama (max-pooling), genelleme performansini
artirmak ve onemli 6zellikleri yakalamak i¢in etkili bir alt 6rnekleme adimidir. Bir
diger operasyon olan drop_out, egitim sirasinda asirt uyum ve asirt 6grenmeyi
azaltmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, egitim sirasinda rastgele segilen
ndronlart devre dist birakarak agirliklarin giincellenmesini zorlastirir. Drop_out, agin
genelleme performansini artirir ve agirt uyumu azaltir. Son olarak tam bagli katmanda,
onceki katmanlarin her birimine bagli ndronlar bulunur ve son katmanin boyutu,

mevcut siif sayisina esittir [70].
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Bu tez calismasinda onerilen Conv2D mimarisinin yapist Sekil 3.9’da verilmistir.
Model, 3 evrisim katmanindan olusmaktadir. Her evrisim katmanini max-pooling (3,3)
ve drop_out (0.3) katmani takip etmektedir. Evrisim katmanlarindaki néron sayilari
(8,16,32) artan sekilde atanmistir. Her katmanda aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olarak
secilmigtir. Cikarilan Oznitelikler diizlestirilerek (flatten katmani) 3 katmanli tam
baglant1 katmanina (dense) iletilmistir. Buradaki néron sayilar1 (256,128) azalan
sekilde secilip modelin karmasiklig1 azaltilmis ve her katmandan sonra drop_out (0.3)
uygulanarak seyreltme islemi yapilmistir. ikili siniflandirma probleminden dolay1 2
norona sahip son katmanda aktivasyon fonksiyonu ‘sigmoid’ olarak tercih edilmis,
optimizasyon algoritmasi olarak ‘Adam’ (6grenme orani=0.001), kayip fonksiyonu
olarak (loss) ‘binary crossentropy’ kullanilmistir. Onerilen Conv2D mimarisine ait

derin sinir ag1 mimarisi 50 epok boyunca egitilmistir.

b) Transfer égrenme

Goriintii tanima problemlerinde, genis Olgege sahip veri kiimeleri (ImageNet) ile
Onceden egitilmis modellerin 6grenilmis agirliklarin1 kullanmak biiyiik pratiklik
saglamaktadir. Biiyiik bir veri kiimesi lizerinde derin bir sinir ag1 egitmek oldukga
uzun siirebilir. En 1yi performans gosteren ag mimarisinin agirliklarini indirip
ozellestirilmis bir modele entegre etmek biiylik kolaylik saglar. Bu baglamda transfer
O0grenme, egitim siiresini azaltma avantaj1 saglar ve genellikle daha diisiik hata orani

sunar [71].

Bu tez calismasinda, onceden egitilmis (pre-trained) modeller dense katmanlariyla
entegre edilmistir. HC ve MCI katilimcilarma ait goriintiiler ResNet50 ve
EfficientNetB1 modelleri kullanilarak transfer 6grenme ile simflandirilmustir. lgili
modellere ait ag mimarileri Sekil 3.10-3.11°de gosterilmistir. Yeni model egitilirken,

onceden egitilmis modelin agirliklar1 dondurulmustur.
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conv2d 10 input | input:

[(None, 224, 224, 3)] | [(None, 224, 224, 3)]

InputLayer output:

Y

conv2d 10 | mput:
(None, 224, 224, 3) | (None, 224, 224. 8)

ConvlD output:

A J

max_pooling2d 10 | nput:
MaxPooling2D oufput:

(None, 224, 224, 8) | (None, 112, 112, 8)

A J

dropout_12 | input:

(None, 112, 112, 8) | (None, 112, 112, 8)

Dropout output:

Y

conv2d_11 | input:

(None, 112, 112, 8) | (None, 110, 110, 16)

Conv2D output:

Y
max_pooling2d_11 | input: . o
- (None, 110, 110, 16) | (None, 55, 55, 16)
MaxPooling2D output:
Y
dropout_13 | input:
(None, 35, 55, 16) | (None, 33, 35, 16)
Dropout output:
Y
conv2d 12 | mput: e 16) | v 3,53, 3)
one, 55, 55,16 one, 53, 53, 32
ConvZD output:
Y

max_poolng2d 12 | put:
MaxPooling2D output:

(None, 53, 53, 32) | (None, 26, 26, 32)

dropout_14 | input:

(None, 26, 26, 32) | (None, 26, 26, 32)

Dropout output:

Y

flatten_4 | input:

(None, 26, 26, 32) | (None, 21632)
Flatten | output:

Y

dense_12 | input:

(None, 21632) | (None, 256)
Dense output:

Y

dropout_15 | mput:

(Noue, 256) | (None, 256)

Dropout output:

A

dense_13 | mput:

(None, 256) | (None, 128)

Dense output:

Y

dropout_16 | mput:

one, 128 one, 128
Dropout output: o )| & )

dense 14 | input:

(None, 128) | (None, 2)

Dense output:

Sekil 3.9. 2B goriintiilerin siniflandirilmasinda 6nerilen Conv2D mimarisi
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resnet50 mput | mput:
InputLayer output: [(None, 224, 224, 3)] | [(None, 224, 224, 3)]
rezsnets0 nput:
(None, 224, 224, 3) | (None, 2048)
Functional | output:
flatten | wmput:
Flatten | output: (None, 2048) | (None, 2048)
dense | wmput:
Dense | output: (None, 2048) | (None, 2048)
denge 1 | input:
Dense | output (None, 2048) | (None, 1024)
! L :
 J
dense 2 | mput:
Dense | output: (None, 1024) | (None, 512)
dense 3 | mput:
Dense | output: (None, 512) | (None, 256)
dense 4 [ mput: _
Dense | output (None, 256) | (None, 128)
] C :
denze 5 | mput:
Dense | output: (None, 128) | (None, 2)

Sekil 3.10. 2B goriintiilerin siniflandirilmasinda 6nerilen ResNet50 mimarisi
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efficientnetbl mput | mput:
TputLayer output [(None, 224, 224, 3)] | [(None, 224, 224, 3)]
efficientnetbl | mput:
- (None, 224, 224, 3) | (None, 1280)
Functional | output:
flatten | mput: ™ 1280) | v 1280)
one, 12 one, 12
Flatten | output:
dense | mput:
(None, 1280) | (None, 2048)
Densze | output:
dense 1 | mput:
(None, 2048) | (None, 1024)
Densze | output:
denge 2 | mput:
(None, 1024) | (None, 512)
Densze | output:
dense 3 | mput:
(None, 512) | (None, 256)
Dense | output:
denze 4 | mput: ]
(None, 256) | (None, 128)
Densze | output:
dense 5 | mput:
{None, 128) | (None, 2)
Dense | output:

Sekil 3.11. 2B goriintiilerin smiflandirilmasinda 6nerilen EfficientNetB1 mimarisi

42




¢) ResNet50

ResNet, He vd. (2016) tarafindan gelistirilen ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)’in %3.6 hata orantyla kazanamdir [72]. Tlgili yapida
daha derin ag mimarisi kullanilmasina ragmen (152 katman, VGG mimarisinden 8 kat
daha fazla), ImageNet veri seti lizerinde artik bloklar (residual block) kullanilarak daha
kolay ag egitimi gergeklestirilmistir. Yapisinda barindirdig: kisa yol baglantilarinin
etkili ve hizli bir smiflandirma performasi sunacagi diisiiniildiigiinden, ResNet ag
mimarisi bu tez ¢caligmasinda MCI-HC katilimcilarinin EEG verilerine ait egitim ve
test asamalarinda kullanilmastir. Smiflandirma oncesi goriintiiler
tf.keras.applications.resnet50.preprocess_input(goriintii) fonksiyonu ile 6n islemden

gecirilip normalize edilmistir.

d) EfficinetNetB1

EfficientNet, ag derinligi, genisligi ve ¢oziiniirligli dengeleyen bir dlgeklendirme
yontemiyle digerlerinden daha iyi performans gosterir. Tan vd. (2019) ImageNet
tizerinde EfficientNetB7 modelini kullanarak iistiin bir dogruluk oranini elde
etmiglerdir [73]. Bu nedenle ilgili tez calismasinda, analiz edilen verilerin boyutu ve
egitim kolaylig1 goéz onilinde bulundurularak EfficientNetBl ag mimarisi tercih
edilmistir. Girig goriintiileri herhangi bir normalizasyon islemine tabi tutulmaksizin

aga uygulanarak yiiksek bagarim hedeflenmistir.

Jf) Vision Transformer (ViT)

Vaswani vd. (2015) onceki dikkat (attention) mekanizmalarina temelde yinelemeli
(recurrence) ve evrisimsel sisteme dayanan yeni bir boyut getirmislerdir [74]. Bu
basarinin ilhamiyla, Dosovitskiy vd. (2021) standart Transformer modelini goriintii
siniflandirma uygulamasi i¢in kullanmaya ¢alismislardir [75].

Girdi goriintiisiinii kelime dizisi seklinde bir yapiya doniistiirmek i¢in girdi goriintiisii
N = HW /P? bagmtistyla 2B N adet kiigiik yamalara (patch) boliiniir. Burada H:
goriintiinlin yiiksekligi, W: goriintiiniin eni ve P: piksel ¢oziiniirliigiidiir. Her goriintii
yamas1 P2xC uzunlugunda diiz vektdrlere doniistiiriiliir. Buradaki C: kanal sayisidir.
Ornek bir skalogram goriintiisiiniin yamalara ayrilmadan 6nceki/sonraki gosterimi

Sekil 3.12°de verilmistir.
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(a)

(b)

Sekil 3.12. Ornek bir skalogram goriintiisiiniin yamalara ayrilmadan dnceki (a) / sonraki (b) gdsterimi

(224,224,3) giris gortintiileri ilk olarak (72,72,3) olarak yeniden boyutlandirilmistir.
Girig goriintiilerinin bir kenar1 6 adet yamaya boliinmiistiir. Boylelikle her goriintiiden
(12*12)=144 adet yama elde edilmistir. ViT mimarisi olusturulurken belirlenen hiper
parametreler su sekildedir: 6grenme oran1=0.001, agirlik azalmasi1 (weigth decay)=
0.0001, boyut (batch size)= 32, egitimde kullanilan epok sayisi=100, projeksiyon

boyutu (projection dimension)= 64, bas (head) sayis1 = 4, transformer birimindeki
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projeksiyon boyutu=2, transformer katmaninin boyutu=8, son smiflandirici olan ¢ok
katmanli algilayicinin néron sayilar1 (2018,1024), ve seyreltme orani (drop out)= 0.5.
Egitim Oncesi giris goriintiilerine ait piksel degerleri [0-1] birim normalizasyonundan

gecirilmistir.

Takip eden islemler ile goriintiiler iizerinde veri ¢ogaltma islemi (data augmentation)
yerine getirilmistir: "diisey" yonde rastgele ¢cevirme, faktor=0.2 ile rastgele dondiirme
ve yiikseklik ve genislik faktorii=0.2 ile rastgele yakinlastirma islemleri. Onerilen ViT

mimarisi 3.13’teki gosterimde oldugu gibidir.

Vision Transformer (ViT)

Class MLP
McCl Head

HC

Transformer Encoder
A

Transformer Encoder

e ddddd B

* Extra learnable
Linear Projection of Flattened Patches ]

Multi-Head
Alttention

e
[class) embedding

B T 1T T T T 1711

Embedded
Patches

Sekil 3.13. Vision Transformer mimarisi ve galisma semasi

Girdiler hangi konum sirastyla geldigi bilinen goriintii parcaciklarina doniistiiriiliir. Bu
goriintii parcalart direk kullanilmak yerine goriintiilerin 6grenilebilir bir gdsterimi olan
embedinglere doniistiilerek kullanilir. Norm agamasi bir sinir agindaki asir1 6grenmeyi
(overfitting) azaltmak icin kullanilir ve katman normalizasyonu olarak adlandirilir.
Multi-head attention dikkat mekanizasmasinin gelismis halidir ve birden fazla dikkat
mekanizmasi kullanilmasi anlamina gelir. Dikkat mekanizmasi bir girdi dizisindeki
belirli 0gelere daha fazla agirlik vererek dikkat edilmeyi saglar. MLP ise genel
kullanimi olan ileri besleme katmani olarak diisiiniilebilir. Transformer encoder girdi
olarak alinan goriintii dizisini belirli bir boyuttaki bir vektore doniistiiriir. MLP Head
ise girdi goriintiilerden Ogrenilen Ozelliklerin sinif ¢iktilarina doniistiiriildiigii ¢ok
katmanl algilayict blogudur. 1lgili linkte bulunan kod tez ¢alismasinda kullanilmak
tizere gelistirilmistir

(https://keras.io/examples/vision/image classification with vision_transformer/).
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g) Hibrit mimariler

Bu asamada ESA veya transfer 6grenme mimarileri ile 6zellik ¢ikarim islemi yapilip
elde edilen Oznitelikler farkli smiflandiricilar kullanilarak performans metrikleri
hesaplanmistir. ‘Lazypredict’ diye adlandirilan bir yazilim paketi kullanilarak ‘scikit-
learn’ makine Ogrenmesi ve veri analizi kiitiiphanesinde bulunan 27 farkh
simiflandiric1 arasindan en iyi performans gostereni secilip, Onceki derin 0grenme
tabanli mimari ile elde edilen sonuglara denk veya daha yiiksek bagarim metrikleri elde
etmek amaclanmistir. {lgili dokiimanlara takip eden linkten ulasmak miimkiindiir:

https://lazypredict.readthedocs.io/en/latest/ .

3.2.5 Ham EEG Kkayitlarindan derin o6grenme yaklasimlar: ile gizli noro-

belirteclerin tespiti

Tez ¢aligmasinin bu kisminda EEG zaman serileri giris tensorlerine dontstiiriiliip derin
ag mimarilerine uygulanmistir. On islem olarak EEG kayitlarma 50 Hz bant durduran
Notch filtre uygulanarak sebeke frekansi bastirilmistir. Giris vektorleri 2 farkli formda
hazirlanmistir. Bunlardan ilki farkli uzunluktaki EEG segmentlerinden elde edilmis
karesel matrisler (Giris 1), digeri ise 2 saniyelik EEG segmentlerinin veri formuna
(Giris 2) doniistiiriilerek islenmesidir. Onerilen metot igin izlenilen adimlar Sekil

3.14’te verilmistir.

1)On isleme 2) Giris vektirlerinin hazirlanmasi
50 Hz Notch filtre . Girig 1: (Katihmer sayisi®segment sayist * kanal sayisi) x (L=4, 16, 36 s’lik EEG segmentine ait karesel matris)
z-skor normalizasyon Girig 2: (Katilimer sayisi*segment sayis1) x (kanal sayis1) x (2 s’lik EEG kaydi) x1

4) Derin Sinir Ag1 Mimarileri

Giris 1 3) Egitim/validasyon/ test kiimeleri
p— ) -CNN

30 dk. Gézler Kapah ) Sonuslar “ResMet i .
19 kanalh EEG D |:| L}
Kayitlari (HC-MCI) Performans metrikleri < lsmn

Giris 2

-EEGNet

-DeepConvNet Train Valid Test

Sekil 3.14. MCI-HC katilimcilarina ait EEG zaman serilerinin derin 6§renme mimarileri ile analizi
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3.2.5.1 Giris 1 formuna gore MCI-HC EEG Kkayitlarinin derin sinir agi
mimarileri ile stmiflandirilmasi

Bu asamada katilimcilara ait EEG kayitlar1 farkli uzunluktaki segmentlere ayrilarak en

yiiksek siniflandirma performansi sunan segment uzunluguna ulasmak amaglanmaistir.

Bu kapsamda uzunlugu 4 s, 16 s ve 36 s’lik segmentler secilmistir. Bu degerlerin

secilme nedeni karesel matrislerin veri kaybi olmadan elde edilme amacidir. Giris 1

icin farkli uzunluktaki vektor boyutlar1 Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 Giris 1 i¢in farkli uzunluktaki segmentlere ait giris vektorleri

EEG Segment Uzunlugu  Giris vektoriiniin boyutu

4s ((10 katilime1*450 segment*19 kanal),32,32,1
16's ((10 katilime1*112 segment*19 kanal),64,64,1)
36s ((10 katilime1*50 segment*19 kanal),96,96,1)

a) Onerilen derin sinir agi mimarileri

i. ESA

Ilgili mimaride 64 néron ve (3x3) boyutunda filtrelerden olusan 2 adet evrisim katmani
eklenmistir. Her evrisim katmaninin (2x2) maksimum havuzlama takip etmektedir.
(64,32) azalan boyuttaki tam baglant1 katmani sonrasi 0.3 oraninda seyreltme islemi
uygulanmigstir. Aktivasyon fonksiyonu ‘relu’, kayip fonksiyonu binary crossentropy
ve optimizasyon algoritmas1 ‘Adam’ olarak segilmistir. Ornek bir (96,96,1) vektor

girisi icin ESA mimarisi 6zeti Sekil 3.15’deki gibidir.
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convzd iput | input:
_— — [(None, 96,96, 1)] | [(None, 96, 96, 1)]
wputLaver | output:
conv2zd | input: o )
(None, 96, 96, 1) | (None, 94, 94, 64)
ConviD | output:
Y
max_pooling2d | mput: ) )
NP oolnelD p— (None, 94, 94, 64) | (None, 47, 47, 64)
TaxPooling? output:
4
conv2d 1 | mput:
ComvzD | output (None, 47, 47, 64) | (None, 45, 45, 64)
max_pooling2d 1 | mput: ) )
m (None, 45, 45, 64) | (None, 22, 22, 64)
MaxPooling2D output:
. 4
flatten | mput: ) )
r—— put (None, 22, 22, 64) | (None, 30976)
atten | output:
4
denze | inpuf:
5 po—— (None, 30976) | (None, 64)
ense | output:
L J
denge 1 | input: )
Dense | output (None, 64) | (None, 32)
] C :
4
dropout | input: e 32 | o 32)
one, 32 one, 32
Dropout | output:
. 4
denze 2 | input:
Dense | output (None, 32) | (None, 2)

Sekil 3.15. (96,96,1) giris vektorii i¢in tasarlanmig ESA mimarisi
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ii. ResNet

Bir artik (residual) modiilii, ayni filtre sayisina sahip 2 evrisim katmanindan olusur ve
ikinci katmanin ¢iktisi, birinci katmanin girdisiyle eklenir. Modiiliin girdisiyle ¢iktis
arasinda bir kisa yol (kestirme) baglantis1 vardir. Ekleme islemi bu baglantida
gerceklesir. Giris katmanlarinin filtre sayisini artirmak veya son evrisim katmaninin
filtre sayisin1 azaltmak icin bir izdiislim katmani (projection layer) (Ix1 evrisim
katmani) kullanilir. Boylece, bahsi gegen iki katmanin filtre sayis1 sonug olarak eslesir.
Detayli agiklamalara ve kod implementasyona [71]’dan erisilebilir. Ornek bir

(96,96,1) vektor girisi icin ResNet mimarisi 6zeti Sekil 3.16.’deki gibidir.

nput_4 input:

[(Moune, 96, 96, 11] | [(None, 96, 96, 1)]

InputLayer | output:

i

(None, 96,96, 1) | (None, 96, 96, 64)

convzd 8 | input:

ConvZDd | output:

i

conv2d_9 | input: o o conv2d_7 | input: o o
(None, 96, 96, 64) | (None, 96, 96, 64) (None, 96, 96, 1) | (None, 96, 96, 64)
ConvlD | output: ConvD | output:

\ /

add_2 | mput:

Add | output:

[(None, 96, 96, 64), (None, 96, 96, 64)] | (None, 96, 96, 64)

Y

activation_4 | input:

(None, 96, 96, 64) | (None, 96, 96, 64)

Activation | output:

flatten 2 | input:

Flatten | output:

(None, 96, 96, 64) | (None, 580824)

dense_4 | mput:

(None, 589824) | (None, 32)
Denge | output:

dense 5 | input:

(None, 32) | (None, 2)

Dense | output:

Sekil 3.16. (96,96,1) giris vektorii i¢in artik (residual) bloklar kullanilarak tasarlanmig ResNet modeli
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b) Egitim, validasyon ve test kiimelerinin olusturulmasi

Ik olarak tiim veri setine z-skor normalizasyon (veri dagilimin ortalamas1 0, standart
sapmasi 1 olacak sekilde) uygulanarak dagilima aykir1 degerler (outlier) normalize
edilmistir. Bu asamada toplam giris seti ilk etapta %80 egitim, %20 test verisi olarak
ayrilmustir. Geri kalan egitim kiimesinin % 20’si ile de validasyon kiimesi elde
edilmistir. ‘sckit-learn stratifiedKFold’ sayesinde egitim, validasyon ve test

kiimelerinde her siniftan (HC,MCI) esit dagilimda veri atanmasi saglanmistir.

3.25.2 Giris 2 formuna gore MCI-HC EEG Kkayitlarimin derin sinir ag
mimarileri ile simiflandirilmasi

HC ve MCI katilimcilarindan 19 kanal araciligiyla alinan 30 dk’lik kayitlar 2 s’lik

birbiri ile ortiismeyen pencerelere boliinmiistiir. 1 kanal i¢in toplam kayittan 900 adet

segment elde edilmistir. Sonug olarak 10’ar katilimeiya sahip HC ve MCI siiflarinin

her biri i¢in (10*900) x19x512x1 boyutunda giris kiimeleri elde edilmistir. Bu girisler

EEGNet ve DeepConvNet mimarilerine uygulanmaistir.

a) EEGNet

EEGNet ilk olarak Lawhern vd. (2018) tarafindan EEG tabanli Beyin Bilgisayar
Araylizii (BBA) i¢in tek bir genellestirilmis ESA tasarlamak amaciyla
gelistirilmistir[76]. EEGNet yapisinda derinlik temelli (depthwise) ve ayrilabilir
(seperable) evrisim agamalar1 barindiran kompakt bir modeldir. Bu modellere takip
eden linkten erismek miimkiindiir: https://github.com/vlawhern/arl-eegmodels. Genel

bir EEGNet modeli Sekil 3.17°de verilmistir.
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Input Conv2D DepthwiseConv2D SeparableConv2D  Classification

Kernel  Output Kernel Output Kernel Output

Sekil 3.17. EEGNet mimarisinin yapisal bloklar1

EEGNet 2 ana bilesenden olusur: bir dizi paralel 1B evrigimli sinir ag1 ve bir zamansal
(temporal) evrigimli sinir ag1. Paralel evrisimli aglar, EEG sinyallerinden uzamsal
(spatial) ozellikler ¢ikarmak icin tasarlanmistir. Her biri lic adet 1B evrigimli
katmandan olusur. 1k iki katman derinliksel ayrilabilir evrisimler kullanirken, iigiincii
katman standart bir evrisimli katmandir. Bu paralel aglarin ¢iktis1 birlestirilir ve

temporal evrisimli aga aktarilir.

Temporal evrisimli ag, EEG sinyallerinin zamansal dinamiklerini yakalamak i¢in
tasarlanmistir. Artan dilatasyon (filtreler arasindaki bosluk) oranlarina sahip birkag 1B
evrisimli katman, global ortalama havuzlama katmani ve smiflandirma igin bir
softmax katmani igerir. Dilatasyon oranlari, uzun EEG sinyallerinin islenmesi i¢in
onemli bir unsur olan az sayida parametre kullanimini saglar. Genel olarak, EEGNet,
cesitli EEG veri kiimelerinde yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmis kompakt ve

verimli bir CNN mimarisidir.

Temporal filtrelerin sayis1 (F1), noktasal (pointwise) filtrelerin sayis1 (F2), uzamsal
filtrelerin sayis1 (D) ve temporal evrisimli sinir aginin ilk katmaninin uzunlugu (kernel
lenght), EEGNet'in girdi parametreleridir. Bu tez calismasinda kernel lenght
ornekleme frekansinin yarist olarak 128, F1=8, D=2, F2=16, drop out=0.2 olarak
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secilmigtir (F2=F1*D bagintis1 saglanmalidir). EEGNet mimarisi HC ve MCI
katilimcilarina ait EEG kayitlar ile 50 epok boyunca egitilmistir.

b) DeepConvNet

4 adet evrisim-havuzlama ve son olarak siniflandirma katmanindan olusan mimari
Schirrmeister vd. (2017) tarafindan ham EEG verilerine uygulanmak {izere
gelistirilmistir [77]. Orijinal ¢alismada kullanilan mimarinin genel olusum semasi
Sekil 3.18.’de gosterilmistir. Bu tez ¢alismasinda orijinal ¢aligmadan farkli olarak
(1,5) boyutunda evrigim filtreleri, (1,2) boyutunda maksimum havuzlama, (1,2) adim
kaydirma parametreleri kullanilmistir. Siniflandirma katmaninda ise ikili (HC vs.
MCI) siniflandirmadan dolay1 ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. 4
bloga ait evrisim katmanlarindaki ndron sayisi sirasiyla artan oranda (25,50,100,200)
secilmigtir. Bu evrisim katmanlarinda exponential linear unit (‘elu’) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Tez ¢aligmasindaki 2B zaman frekns goriintiileri ile ham
EEG kayitlarina ait giris tensorleri MATLAB R2021a ortaminda olusturulup
kaydedilmistir. Geri kalan uygulama islemi, 32 GB RAM ve 12 GB VRAM NVIDIA
GeForce RTX 3060 GPU igeren bir is istasyonunda Spyder (Python 3.9) ile Keras ve

Tensorflow tabanli kiitiiphaneler kullanilarak gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.18. DeepConvNet mimarisinin yapisal katmanlari
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez kapsaminda Demans ile iligkili noro-belirteclerin EEG ve makine 6grenmesi ile
belirlenmesi amaglanmistir. izlenilen yéntem sonrasi elde edilen bulgulara ve tartisma

kismina bu boliimde deginilmistir.

4.1 Permiitasyon entropi tabanlh noro-belirtec tespit analizlerine yonelik
bulgular

4.1.1 Farkh beyin durumlari icin PE'nin 3 boyutlu dagilimi

EEG kayaitlari, her iki goz agik-kapali durumu i¢in 120 epok igerir. Her 2 s'lik epok
icin PE degerleri hesaplanir. Her bir epok’a karsilik gelen PE degerlerinin dagilimlari
Sekil 4.1'de gosterilmistir. x ekseni 3 gruba ait katilimcilari, y ekseni epok sayisini, z
ekseni ise PE degerlerini ifade eder. EEG’ye ait komplekslik 6l¢iitiinii yansitan bir
renk skalas1 bulunmaktadir. 3 grup gorsel karigikligi 6nlemek agisindan kendi arasinda
seffaf plakalar ile ayrilmistir. Saglikli epoklara ait PE degerleri AD katilimcilarina
gore yiiksek olarak gozlemlenmistir. MCI epoklari ise yapisinda hem diisiik hem de
yiiksek degerlerde entropi sonuglari iiretmistir. AD hastalar1 diisiik PE degerleri i¢in
dar bir araliga sahipken, HC katilimcilar1 yiiksek PE i¢in dar bir aralig1 kapsamaktadir.
MCI hastalar1 ise genis bir spektrumda ara PE degerlerine sahiptir. MCI grubunun
dagilimi, AD ve HC'de oldugu gibi kararli degildir. Sekil 3.1'de ¢ogu kanal ay1rt edici
orlintiiler olusturur. Bu gozlemi dogrulamak ve onaylamak icin daha fazla

degerlendirme adina istatistiksel bir test uygulanmustir.

4.1.2 istatiksel analizler

Sekil 3.1'de gorsellestirilen kanallara ait PE degerleri icin istatistiksel grup farklarini
belirlemek adia tek yonlii ANOVA testi kullanilmustir. Istatistiksel analizin sonuglar,
ikili ve coklu karsilastirmalar icin p degeri, ortalama ve F degeridir. Istatiksel
anlamlilik diizeyi i¢in p < 0,05 kabul edilir. F degeri, grup farklarinin oranini gosterir
ve gruplar aras1 karelerin ortalamasi ile gruplar i¢indeki karelerin ortalamasi arasindaki
orandir. P ve F degerleri birbirine ters orantilidir [33]. Varyanslarin homojenligi test
edildi ve varyanslarim esitligi varsayilmadi. Bu nedenle, istatistiksel testi yapmak igin
Games-Howell post hoc testi uygulanmis ve sonuglar Tablo 4.1'de verilmistir. Gozler
kapali durumda, ortalama degerler g6z oniine alindiginda, HC i¢in artan PE degerleri

daha fazla karmasiklig1 ifade ederken, AD icin azalan PE degerleri EEG dinamiklerine
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ait daha fazla dogrusallik gdsterir. Bu durum F3, F4, C3 ve TP7 i¢in gecerli degildir,
¢linkii MCI i¢in PE degerleri AD' den daha yiiksek ve HC' den daha diisiik olarak
gozlemlenmistir. AD ve MCI arasindaki ikili grup farklar1 C3 ve TP7 kanallarinda
istatistiksel olarak anlamli degildir ve en diisiik F degerleri ilgili kanallardan elde edilmistir.
O1 kanali harig, gozler agik durumda HC' de daha yiiksek EEG karmagikligi ve AD' de daha
fazla dogrusallik goézlemlenmistir. TP8 ve P4 kanallari, AD-MCI c¢iftler arasi
karsilagtirmalar agisindan istatistiksel olarak anlamli degildir. En yiiksek F degerlerini
veren kanallar arasinda T8 ve O2 de bulunmaktadir. Son olarak, gorsel ve istatistiksel
gbzlemleri yeniden dogrulamak i¢in Multinomial Lojistik Regresyon yoluyla ¢oklu bir

siiflandirma yapilmistir.

4.1.3 AD, MCI ve HC katihmcilarina ait dinlenme durumundaki EEG

kayitlarinin siniflandirilmasi

120 epok’tan elde edilen PE degerleri ile 255x120 boyutunda matris boyutu elde
edilmistir. Analiz i¢in 6nerilen kanallar benzer yaklasimla ayr1 ayr1 incelenmistir. Her
katilimcinin ait oldugu sinifi dogru belirlemek i¢in regresyon asamasina gecilmistir.
AD, MCI ve HC katilimcilarina ait gozler agik ve kapali durumlari i¢in siniflandirma
sonuclar1 karmagiklik matrisi halinde Tablo 3.2’de verilmistir. Gozler kapali durumu
icin, TP8 (Pseudo-R?= 1), 02 (Pseudo-R?= ,998), T8 (Pseudo-R?= ,998) ve C4
(Pseudo-R?=,955), MCI/AD i¢in en yiiksek smiflandirma oranina; TP7 (Pseudo-R?=
,810), C3 (Pseudo-R%= ,811) ve T7 (Pseudo-R?= ,820) ise en diisiik siniflandirma
oranina sahip kanallardir. HC grubu tiim kanallar i¢in en iyi simiflandirma oranina
sahiptir. F3 kanalinda istisna olarak baz1 HC katilimcilari se.= %43.51, sp. = %85.29,
ve Fl-score=0.5 metrikleri ile AD olarak smiflandirilmistir. MCI katilimcilarinin
kestirim orant AD katilimcilarina gore daha yiiksektir. Bunun nedeni MCI olarak
teshis edilen AD katilimcis1 daha fazla iken, MCI katilimcilar1 daha az oranda AD
olarak teshis edilmistir. Hastaligin erken teshisine yonelik MCI evresinin erkenden
fark edilmesi amaciyla yiiksek oranda MCI vs. AD basarimi Onemli bir yer
tutmaktadir. Tim MCI katilimcilart F3 ve TP8 kanallarinda dogru olarak teshis
edilmistir. T8 ve O2 kanallar1 da MCI katilimcilarim1 digerlerinden yeterli dlgiide
ayirmstir (se. = %98.81, sp. =%100, F1-skor=0.99). Gozler agik konumu icin, TP8,

55



Frontal Region Central Region

Channel F3

Eyes Open
05, 048 id
s B
it
a
i
&
By
Sy = os
\7" BT 256

255 o3, HC 265

m  HC 288

e ————— %
- 05 T 85 M 10 HC s 0T, ap 8 Mo 10 s Mot et
Temporal Region
Channel P4
Channel T7 Channel T8
Eyes Open Eyes Open 048
ok
| oss
w ou
oa
o4 os
50 S~ T N __—— oae hica
%’. 0, ho 8 Mo w0 K 2% Q’O;“ e w wa m e m

Eyes Closed

045

Channel 02
Eyos Opon

o4 as

o0 as

s o

e e

0 04

%, = =~ 03 = ase
Ed 9 07‘;*567\E‘ o we 28 - e

Eyes Closed

PE

035 c 25 0

Sekil 4.1. Gozler agik-kapali durumda ilgili bolgelere ait PE degerlerinin dagilimi (x-ekseni, her katilimciy1 ifade eder, katilimec1 numaralart 0-85: Alzheimer Hastaligi, 86-

170: Hafif Biligsel Bozukluk ve 171-255: saglikli durumu gésterir).
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P4 ve O1 kanallar1 hari¢ gozler kapali konumu referansina goére tiim performans
metrikleri artmistir. HC katilimcilar yine en yliksek ayirt edilen grup olarak goze
carpmaktadir. Sadece O1 kanalinda baz1 HC katilimcilar1 AD olarak taninmustir (se. =
%72.94, sp. = % 91.76, F1-skor= 0.77). Tiim MCI katilimcilar1 C3, C4, T8, O1 ve O2
kanallarinda AD katilimcilarindan ayrilmistir. Gozler agik konumda yiiksek basarim
veren kanal sayist artmistir. Gozler kapali konumda agik konuma geciste temporal,
central ve occipital bolgede MCI katilimcilarinin dogru siiflandirma orani artmustir.
Gozler kapali konumda C3 ve TP7, gozler agik konumda TP8 ve P4 elektrotlarindaki
diisiik oranlit AD-MCI siniflandirma bagsarimi ANOVA analizindeki ikili karsilastirma
ile ortlismektedir. Tablo 4.1°e gore tiim kanallar ¢oklu karsilastirmada istatiksel olarak
anlamlilik gostermistir. F degerleri ayrismanin dogru bir gostergesi olarak dagilim
gostermislerdir. ANOVA analizindeki daha diisiik p ve daha yiiksek F degerleri daha

yiiksek siiflandirma basarimlari ile paralel gostergelerdir.

Tablo 4.1 PE dagilimlari igin ANOVA sonuglari

Gozler Kapah Gozler Acik
5 S ] = g = = E < ] o g c c
= 3 3 & E &2 al : 3 3 & £ 2z S
CR B 22 = <= 2 § 2 = g2 3 SE kS
o 2 2 22 B 22 [ o 2 2 22 5 22 =
AD  MCI 000 45177 AD  MCI 000 44247
HC 000 HC 000
MCI AD 000 41757 MCI AD 000 45168
F3 HC 000 422¢-143  1573,526 F3 HC 000 1,23¢-206  5300,93
HC AD 000 45457 HC AD 000 46147
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 000 43464 AD  MCI 000 43459
HC 000 HC 000
MCI AD 000 42494 MCI AD 000 43632
F4 HC  .000 4,74¢-156 2027259 F4 HC  .000 518¢-174  2861.13
HC AD 000 45119 HC AD 000 46518
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 011 42980 AD  MCI 000 43194
HC 000 HC 000
MCI AD 011 43317 MCI AD 000 43560
T7 HC  .000 1.63e-77 386,617 7 HC  .000 1.21e-166  2487,14
HC AD 000 45126 HC AD 000 46521
MCI 000 MCI 000
AD MCI 764 41306 AD  MCI 000 .40289
HC 000 HC 000
MCI AD 764 41262 MCI AD 000 41702
C3 HC 000 837e-67 295494 c3 HC 000 1,74e-222 712421
HC AD 000 45443 HC AD 000 46440
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 000 41247 AD  MCI 000 40520
HC 000 HC 000
MCI AD 000 42066 MCI AD 000 41880
c4 HC 000 1,62¢-187  3700,724 Cc4 HC 000 594e-239  9670,07
HC AD 000 46117 HC AD 000 47031
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 000 39399 AD  MCI 000 40905
HC  .000 HC  .,000
MCI AD 000 40332 MCI AD 000 42077
T8 HC  .000 3,08¢-209 5555923 T8 HC  .,000 7.23¢-259 1397025
HC AD 000 45921 HC AD 000 45782
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 944 41971 AD  MCI 000 42470
HC  .,000 HC  .000
MCI AD 944 41953 MCI AD 000 43173
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TP7 HC 000 2,25¢-65 284,485 TP HC 000 1,83e-194  4218,73
HC AD 000 45192 7 HC AD 000 45925
MCI 000 MCI 000
AD MCI  ,000 ,39487 AD MCI 306 ,41396
HC 000 HC 000
MCI AD  ,000 40601 MCI AD 306 41571
TP8 HC 000 4266257 13521,618 TP HC 000 2,60e-189  3828,35
HC AD ,000 ,46296 8 HC AD ,000 ,46730
MCI 000 MCI 000
AD  MCI 000 42308 AD  MCI ,000 41064
HC ,000 HC ,000
MCI AD 000 43126 MCI AD 000 41852
P3 HC  ,000 3,5¢-170  2661,405 P3 HC  ,000 3,30e-197 444217
HC AD 000 45910 HC AD 000 46364
MCI  ,000 MCI  ,000
AD  MCI 000 43519 AD  MCI 375 42534
HC ,000 HC ,000
MCI AD 000 44058 MCI AD 375 42586
P4 HC  ,000 4,64e-115 892,061 P4 HC  ,000 2,41e-118 955,02
HC AD 000 45595 HC AD 000 45752
MCI  ,000 MCI  ,000
AD  MCI 000 42885 AD  MCI 000 45799
HC  ,000 HC  ,000
MCI AD 000 43626 MCI AD 000 41359
o1 HC 000 3,59-175  2927,89 o1 HC 000 1,39e-151  1858,45
HC AD 000 45141 HC AD 000 45546
MCI 000 MCI 000
AD  MCI ,000 41606 AD  MCI ,000 41291
HC 000 HC 000
MCI AD 000 42472 MCI AD 000 42271
02 HC 000 149237 9422,634 02 HC 000 1,00e257  13679,26
HC AD 000 45946 HC AD 000 47074
MCI 000 MCI 000
AD: Alzheimer Hastaligi; MCI: Hafif Biligsel Bozukluk; HC: Saglikli kontrol grubu
Tablo 4.2 Her kanal i¢in ¢oklu siniflandirma sonuglari (her grup i¢in n=85 katilimci sayisi)
Gozler kapah Gozler Agik
Tahmin Edilen Performans Metrikleri Tahmin Edilen Performans Metrikleri
:
E 3 Se. Sp. Fl- 3 E] £ Se. Sp. Fl- El
< S AD M HC (%) (%) sk & » 5 AD  MCI  HC (%) (%)  skor =
AD 37 0 48 43,52 85,29 0,50 AD 81 4 0 95,29 97,05 0,94
F3 MCI 0 85 0 100 100 1 ,840 F3 MCI 5 80 0 94,11 97.64 0,94 984
HC 25 0 60 70,58 71,76 0,62 HC 0 0 85 100 100 1
AD 49 36 0 57,64 87.05 0,62 AD 71 14 0 83,52 87,64 0,80
F4 MCI 22 63 0 74,11 78,82 0,68 ,840 F4 MCI 21 64 0 75.29 91,76 0,78 887
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 46 39 0 54,11 71,05 0,54 AD 66 19 0 77.64 85,29 0,75
T7 MCI 39 46 0 54,11 71,05 0,54 820 T7 MCI 25 60 0 70,58 88,82 0,73 874
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 38 47 0 44,70 73,52 0,45 AD 85 0 0 100 100 1
C3 MCI 45 40 0 47,05 72,35 0,46 811 c3 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 78 7 0 91,76 95,88 0,91 AD 85 0 0 100 100 1
Cc4 MCI 7 78 0 91,76 95,88 0,91 955 c4 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 85 0 0 100 99,41 0,99 AD 85 0 0 100 100 1
T8 MCI 1 84 0 98,82 100 0,99 1998 T8 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 36 49 0 42,35 82,35 0,47 AD 74 11 0 87,05 97,64 0,90
TP7 MCI 30 55 0 64,70 71,17 0,58 ,810 TP7 MCI 4 81 0 95,29 93,52 0,91 945
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 85 0 0 100 100 1 AD 56 29 0 65.88 94,11 0,74
TP8 MCI 0 85 0 100 100 1 1 TP8 MCI 10 75 0 88,23 82,94 0.79 892
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 68 17 0 80 86.47 0.77 AD 80 5 0 94,11 94,11 091
P3 MCI 23 62 0 72,94 92 0.75 894 P3 MCI 10 75 0 88,23 97.05 0,90 963
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
AD 43 42 0 50,58 84,70 0.55 AD 53 32 0 62,35 73.52 0.57
P4 MCI 26 58 1 68,23 74,70 0,62 834 P4 MCI 45 40 0 47,05 81,17 0,50 812
HC 0 1 84 98,82 99,41 0,98 HC 0 0 85 100 100 1
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AD 65 20 0 76,47 84,11 0,73 AD 71 0 14 83,52 86,47 0,79

o1 MCI 27 58 0 68,23 88,23 0,71 904 o1 MCI 0 85 0 100 100 1 863
HC 0 0 85 100 100 1 HC 23 0 62 72,94 91,76 0,77
AD 85 0 0 100 99,41 0,99 AD 85 0 0 100 100 1

02 MCI 1 84 0 98,82 100 0,99 998 02 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1

Birbirleriyle ayn1 bolgeye ait ortak Oriintiiler tasiyan kanallar birlestirilerek
simiflandirma adimi tekrarlanmistir. Ayrica 12 kanalin birlestirildigi bir kategori de
eklenmistir. Ilgili sonuglar Tablo 4.3’te verilmistir. Her 2 gdz konumu igin frontal,
temporal, oksipital kiimeler (cluster) ve tiim kanal kategorisi %100 sonug iiretmistir.
Buradan ortak Oriintii igeren elektrotlarin birlestirilerek sonuca gidildigi takdirde daha

yiiksek basarim oranlar elde edildigi géze carpmaktadir.

Tablo 4.3 Her kanal ¢ifti i¢in ¢oklu siniflandirma sonuglari (her grup i¢in n=85 katilimci sayisi)

Gozler Kapah Gozler Agik
Tahmin edilen Performans Metrikleri Tahmin edilen Performans Metrikleri
e 5 E
E s % = 5 %
R : ° 3 i
£ 3 Se. Sp. F1- é Z E Se. Sp. F1- §
M 2 AD  MCI HC (%) (%) skor & M g AD  MCI HC (%) (%) skor &
F3. AD 85 0 0 100 100 1 F3- AD 85 0 0 100 100 1
F4 MCI 0 85 0 100 100 1 1 F4 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
T7- AD 85 0 0 100 100 1 T7- AD 85 0 0 100 100 1
T8 MCI 0 85 0 100 100 1 1 T8 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
C3- AD 83 2 0 97,64 98,23 097 C3- AD 85 0 0 100 100 1
C4 MCI 3 82 0 96,47 98,82 097 987 Cc4 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
TP7- AD 85 0 0 100 100 1 TP7- AD 74 11 0 87.05 98,23 091
TP8 MCI 0 85 0 100 100 1 1 TP8 MCI 3 82 0 96,47 93,52 0,92 947
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
P3- AD 76 9 0 89,41 94,70 0,89 P3- AD 83 2 0 97.64 97.64 0,96
P4 MCI 9 76 0 89,41 94,70 0,89 953 P4 MCI 4 81 0 95,29 98,82 0,96 986
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
01- AD 85 0 0 100 100 1 01- AD 85 0 0 100 100 1
02 MCI 0 85 0 100 100 1 1 02 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1
All AD 85 0 0 100 100 1 All AD 85 0 0 100 100 1
MCI 0 85 0 100 100 1 1 MCI 0 85 0 100 100 1 1
HC 0 0 85 100 100 1 HC 0 0 85 100 100 1

4.2 Giic Spektrum Kestirimi ve Agirhklandirilmis Faz Gecikme Indeksi (WPLI)
tabanh noro-belirte¢ analizine yonelik bulgular

4.2.1 Giic spektrum Kestirimi tabanh noro-belirteclere yonelik bulgular

Tez caligmasinin bu kisminda gii¢ spektrum kestirimi ile delta, teta, alfa ve beta
bantlarina ait tepe genlikleri ile tepe frekanslari analiz edilmistir. Gli¢ spektrum
kestirimi asamalart su sekildedir: Ayrik Dalgacik Doniisiimii ile EEG alt frekans
bantlar1 elde edilip Welch’s metodu ile gii¢ katsayilar1 hesaplanmistir. Bu islem ilgili
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her EEG segmentine uygulanmistir. HC ve MCI katilimcilarina ait 19 kanaldan elde
edilen EEG kayitlar 2 s’lik segmentlere boliindiigii icin alt bantlara ait ¢ikarilan genlik
ve frekans bantlarinin her biri 9000(900 segment*10 katilime1) x19 vektor boyutuna
sahiptir. Ilk olarak elde edilen 6zellik matrislerine ait gorsel verilere basvurulmustur.
HC ve MCI katilimeilarin bireysel degiskenliklerinden bagimsiz olarak kanal bazli
(1x19) boyutunda ortalama (grand average) matrisler elde edilmistir. Bu kapsamda

beyin topografik gosterimleri ve ¢izgi grafikleri Sekil 4.2°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.2. HC ve MCI katilimeilar1 igin tepe genligi ve tepe frekansina ait kanal bazli dagilim

ortalamalari

(a) Tepe genligi degerlerinin normalize edilmemis topografik dagilimlart (b) Tepe
genligi degerlerinin normalize edilmis (z-skor) topografik dagilimlari (c) Alfa ve beta
bantlar1 i¢in tepe genliklerinin ¢izgi dagilim grafigi (d) Tepe frekansi degerlerinin

normalize edilmemis topografik dagilimlar
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Sekil 4.2. (a)’da goriildiigii iizere renkli bar gdsterimlerine ait biiytikliikler delta ve teta
bantlarinda HC katilimcilarinda MCI  katilimcilarmma  kiyasla daha  diisiik
seyretmektedir. Yiksek frekans bantlarina (alfa ve beta) gecildiginde ise tepe
genlikleri HC katilimcilarinda MCI’ya gore daha biiyiik gozlemlenmistir. Dagilimlar
z-skor normalizasyonu ile diizenlendiginde tepe genlik dagilimlari (-0.5,0.5) arasinda
seyretmistir (Sekil 4.2. (b)). Tepe genliklerine ait dagilimlar alfa ve beta bandinda MCI
ve HC smiflar1 i¢in daha ayirt edici bir seviyeye ulasmustir. Ozellikle alfa ve beta
bantlarina inilip bu farkliliklar ¢izgi grafigi ile gosterilmistir (Sekil 4.2. (c)). Ortalama
genlik degerleri tiim elektrotlar goz oniinde bulunduruldugunda HC katilimecilarinda
MCI grubuna gore daha yiiksek seyretmektedir. Bu durum T6, O1 ve O2 kanallarinda
daha bir géze ¢arpmaktadir. Tepe frekans degerleri HC ve MCI katilimcilan igin
benzer dlgekte dagildigindan (Sekil 4.2 (d)) z-skor normalizasyon formuna ayrica yer
verilmemistir. Yiiksek frekans bantlarina (alfa ve beta) ait noktasal dagilim

gosterimine ve kutu grafiklerine Sekil 4.3.’de yer verilmistir.
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(d)
Sekil 4.3. Alfa ve beta bantlarina ait noktasal dagilim gosterimine ve kutu grafikleri (a) Tiim kanallar
i¢in alfa tepe genligi noktasal dagilimi (b) Tiim kanallar igin ait beta tepe genligi noktasal dagilimi (c)

Tiim kanallar i¢in alfa tepe frekansi kutu grafigi (d) Tiim kanallar i¢in beta tepe frekansi kutu grafigi

Sekil 4.2.deki grafikler incelendiginde kanallara ait hesaplanan tepe genligi ve frekans
degerleri i¢in sadece ortalama degerler alinarak gruplar arasi degisimler incelenmistir.
Sekil 4.3 (a) ve (b)’de veri dagiliminin yogunlastiklar: alan1 ve dagilimi bozan daha
yiiksek genliklerdeki giic degerlerini gdzlemlemek miimkiindiir. On isleme
asamasinda z normalizasyon kullanilmas1 (ortalama=0, standart sapma=1), dagilimi
bozan verilerle miicadelede 6nemli kolaylik saglamistir. Sekil 4.2 (c)’deki alfa ve beta
bantlar1 i¢in T6, O1 ve O2 kanallarindaki HC katilimcilarina ait degerlerin MCI’ya
nispeten yliksek olmasi Sekil 4.3 (a) ve (b)’deki dagilimlarla kolaylikla agiklanabilir
(bknz. Mavi ve yesil kutucuklarin yiiksekligi). Sekil 4.3. (¢) ve (d)’deki ince mavi
cubuklarin ug noktalar1 dagilimdaki maksimum ve minimum noktalar1 gosterir. Kalin
mavi renkli kutucuklarin kapladigi alan ise toplam verinin %25°1 (Q1) ile %75’ini (Q3)
temsil eder. Orta kisimlardaki yuvarlak gozler ise dagilimin medyan degeridir. Sekil
4.3 (d)’de beta tepe frekanslari i¢in C3 ve sonrasindaki tiim kanallarda normal dagilimi
bozan degerlere rastlanmistir. Tiim bu durumlarin siniflandirma sonuglaria etkisi

ayrica incelenmistir.
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Lazypredict algoritmasinin tiim smiflandiricilart veriler iizerinde test edilerek en
yiiksek basarim veren algoritmanin sonuglari irdelenmistir. Yiiksek basarim veren

EEG alt bantlar istatiksel analizler ile desteklenmistir.

4.2.1.1 Lazypredict ile gii¢ spektrum noro-belirteclerinin siniflandirilmasi

Son 10 yilda, 6zellikle giirbiiz yapilarindan dolay1, agac tabanli modeller popiilerlik
kazanmistir. Agag tabanli modeller her tiir veriye (kategorik/siirekli) uygulanabilir,
normal dagilima sahip olmayan veriler {izerinde kullanilabilir ve neredeyse hi¢ veri
dontigimii gerektirmezler (eksik deger/dlgek problemleri vb. ile basa ¢ikabilirler).
Random Forest algoritmasina benzer sekilde, ExtraTrees, bir¢cok karar agaci egiten ve
egitilen karar agaci grubundan gelen sonuglari birlestirerek bir tahmin ¢iktisi iireten
bir kiime(ensemble) makine dgrenmesi yaklasimidir. Ancak, ExtraTrees ve Rastgele

Orman arasinda bazi farkliliklar vardir [78].

Random Forest algoritmasi, karar agaclarinin yeterince farkli olmasini saglamak icin
egitim verilerinin farkli varyasyonlarin1 segmek i¢in torbalama metodu (bagging)
kullanir. Ancak, ExtraTrees, karar agaclarini egitmek i¢in tiim veri kiimesini kullanir.
Tiim veri kiimesinin kullanilmas1 ExtraTrees'in modelin yanliligini (bias) azaltmasina
olanak tanir. Ancak, boliinme asamasidnda 6zellik degerlerinin rastgele segilmesi,
yanlilig1 ve degiskenligi (varyans) artirir [79]. Ayrica hesaplama maliyeti agisindan,

Extra Trees Random Forest algoritmasina gore ¢ok daha hizlidir.

LightGBM agac temelli 6grenme algoritmalar1 kullanan bir gradyan arttirma (gradient
boosting) yapisidir. Kullanim avantajlar1 su sekilde siralanabilir: daha hizli egitim ve
diisiik bellek kullanimi, daha iyi dogruluk orani, biiylik 6lgekli verilerin {istesinden
gelebilme ve GPU ile 6grenme destegi. Giiniimiizdeki Kaggle yarismalarinda agag
yapilt makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi olduk¢a yaygindir ve son
zamanlarin en cok basarili algoritmasi yakin bir tarihe kadar XGBoost olarak
goriilmekteydi. Birka¢ y1l 6nce Microsoft kendi gradyan arttirimi tabanli mimarisini
tamittr. Ustelik LGBM, XGBoost’tan 6 kat hizli oldugu icin artik daha yaygin
kullanilmaktadir. LGBM kiigiik veri setlerinin analizinde asir1 6grenme (overfitting)

yatkinligindan dolay1 tercih edilmemelidir [80].
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19 kanal araciligiyla 10’ar kisilik MCI ve HC gruplarindan alinan EEG kayitlar1 2s’lik
segmentlere ayrilmis ve 4 alt frekans bandi i¢in hesaplanan tepe genligi ve frekansi
matrisleri 9000x19 boyutunda hesaplanmis ve siniflandirma sonuglar1 Tablo 4.4’te
verilmistir. Veri kiimesini azaltip performansi olumsuz yonde etkilememek adina tiim
kanallara ait veriler kullanilmistir. Lazypredict uygulamast en ¢ok LGBM
algoritmasini 25 siniflandirict arasindan en yliksek basarim veren siniflandirici olarak
Oonermistir. Goriildiigii lizere tiim siniflandiricilar 6nceden bahsedildigi iizere agag
temelli makine dgrenmesi algoritmalaridir. Onerilen algoritmalarda scikit-learn 1.2.2
kiitiiphanesinin 0nerdigi varsayilan (default) hiper-parametreler kullanilmistir. Tiim
veri seti 5 katmanli ¢capraz korelasyon ile egitim ve test kiimelerine boltinmiistiir. Test

kiimesine ait karmasiklik matrisleri ise Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.4 HC-MCI katilimcilarina ait tepe genligi ve frekansinin siniflandirma sonuglari

Noro-belirteg Siniflandirica Grup Pre. Rec. Fl-skor AUC t(s) Avg.

acce.

Delta ExtraTrees HC 090 0.81 0.85 0.858 1.37 0.86
Tepe Genligi MCI 083 091 0.87
Delta LBGM HC 059 021 031 0532 0.11 053
Tepe Frekansi MCI 052 085 0.65
Teta Random Forest HC 079 078 0.78 0.790 4.11 0.78
Tepe Genligi MCI 078 0.79 0.79
Teta LGBM HC 0.61 054 057 0.599 0.11 0.60
Tepe Frekansi MCI 059 066 0.62
Alfa LGBM HC 094 092 093 0.930 0.15 093
Tepe Genligi MCI 092 094 093
Alfa LGBM HC 087 0.83 0.85 0.848 0.13 0.5
Tepe Frekansi MCI 083 087 0.85
Beta LGBM HC 094 095 095 0.946 0.14 095
Tepe Genligi MCI 095 094 095
Beta LGBM HC 086 083 0.84 0.848 0.13 0.85
Tepe Frekansi MCI 083 087 0.85
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Tablo 4.5 HC-MCI katilimcilarina ait tepe genligi ve frekanslarinin karmasiklik matrisleri

EEG Tepe Genligi Tepe Frekansi
Bandi (Karmasikhk Matrisi) (Karmasikhik Matrisi)

HC

True Label
True Label

=
[=}

Delta ()

True Label
True Label

Teta (0)

True Label
True Label

Alfa (o)

True Label
True Label

Beta ()

MCI-HC katilimcilarinin siniflandirilmasinda yiiksek frekans bantlar1 incelendiginde
alfa tepe genligi (acc. = 0.93) ve beta tepe genligi (acc .= 0.95) ile en yiiksek
performans1 gostermistir. Bunu alfa ve beta tepe frekanslar1 (acc. = 0.85) takip
etmektedir. Diigiik frekans bantlarinda ise en yiiksek basarim delta tepe genliginden

(acc. = 0.86) olarak goze carpmaktadir.
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4.2.1.2 Giig spektral noro-belirteclerine iliskin destekleyici istatiksel analizler

Tez calismasinin bu kisminda yiiksek frekans bantlarindan elde edilen tepe genlikleri
ve frekanslar1 yiiksek basarim gosterdiginden 1ilgili ndro-belirtegler istatiksel
analizlerle desteklenmistir. HC ve MCI katilimcilari i¢in kanal bazli ortalamalar ve
istatistik sonuglar1 rakamsal olarak ifade edilmistir. Bu kapsamda bagimsiz 6rneklem
t testi istatiksel bir analiz olarak onerilmistir. Bagimsiz 6rneklem t testi, iki bagimsiz
grup arasindaki ortalama farkliliginin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test
etmek icin kullanilan bir hipotez testidir. Daha kii¢iik p degeri (<0.05 ise istatiksel
olarak anlamli) ve daha biiyiik F degeri elde edilen sonuglarin anlamlilik derecesini

ortaya koyar.

Tablo 4.6 Bagimsiz 6rneklem t testi ile alfa bandi genlik ve frekans i¢in istatiksel sonuglar

Alfa tepe genligi Alfa tepe frekans:
Kanal Grup Ort. F Sig. Kanal Grup Ort. F Sig.
p-degeri p-degeri

Fpl HC 1,025 972 ,431 Fpl HC 12,095 88,793 ,000
MCI , 767 MCI 11,392

Fp2 HC 1,264,000 ,883 Fp2 HC 11,784 16,804 ,000
MCI 1,207 MCI 11,555

F7 HC 2,283,508 755 F7 HC 11,270 52,128 ,000
MCI 2,147 MCI 11,618

F3 HC 1,742 2,109 237 F3 HC 11,457 29,801 ,000
MCI 1,284 MCI 11,145

Fz HC 1,359 151 ,481 Fz HC 11,314 272,817  ,000
MCI 1,089 MCI 10,845

F4 HC 1,501 2,516 243 F4 HC 11,103 5,299 ,000
MCI 1,088 MCI 11,522

F8 HC 4,269 15,236 ,685 F8 HC 12,124 5,625 ,000
MCI 4,462 MCI 11,771

T3 HC 4,566 12,921 ,012 T3 HC 10,796 116,657  ,000
MCI 2,577 MCI 11,201

C3 HC 2972 8,522 ,025 C3 HC 11,164 6,145 ,000
MCI 1,703 MCI 11,016

Cz HC 4212 57,541 ,000 Cz HC 11,474 250,056  ,000
MCI 1,574 MCI 10,844

C4 HC 2914 3,228 ,003 C4 HC 11,308 15,761 ,000
MCI 1,796 MCI 11,188

T4 HC 4,129 1,205 315 T4 HC 11,402 13,673 ,000
MCI 3,700 MCI 11,941

T5 HC 6,609 28,126 ,000 T5 HC 10,528 307,724  ,000
MCI 3,470 MCI 11,224

P3 HC 4,498 2,536 ,001 P3 HC 11,289 16,892 ,000
MCI 2,988 MCI 11,065

Pz HC 4,135 13,126 ,000 Pz HC 10,949 37,164 ,000
MCI 2,570 MCI 11,156

P4 HC 5,438 28,801 ,000 P4 HC 11,284 77,019 ,000
MCI 3,100 MCI 11,570
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T6 HC 22,81 2385829 000 T6 HC 11,209 2,895 922

MCI 3,583 MCI 11,212

Ol HC 13,42 318,114 ,000 Ol HC 11,416 6,145 ,009
MCI 5,679 MCI 11,332

02 HC 22,04  2810,336  ,000 02 HC 11,622 214,340 ,000
MCI 4,295 MCI 11,026

Tablo 4.6 incelendiginde, alfa tepe genligi i¢in, HC katilimcilarinda MCI’ye nispeten
ortalama olarak daha ytiksek degerler gozlemlenmistir. T6 (F=2385,8; p=0.000) ve O2
(F=2810,3; p=0.000) istatiksel olarak en anlaml1 sonugclar {ireten kanallardir.

Tablo 4.7 Bagimsiz drneklem t testi ile beta bandi genlik ve frekans icin istatiksel sonuglar

Beta tepe genligi Beta tepe frekansi
Kanal Grup Ort. F Sig. Kanal Grup Ort. F Sig.
p-degeri p-degeri

Fpl HC ,607 1,376 ,490 Fpl HC 21,591 75,185 ,000
MCI 479 MCI 23,820

Fp2 HC ,859 316 ,307 Fp2 HC 23,893 52,307 ,000
MCI ,691 MCI 23,514

F7 HC 1,386 2,184 234 F7 HC 21,648 3,087 ,074
MCI 1,115 MCI 21,542

F3 HC 1,109 2,408 ,128 F3 HC 22,418 45,746 ,003
MCI 811 MCI 22,236

Fz HC ,676 5,326 ,050 Fz HC 21,514 36,169 ,000
MCI ,408 MCI 22,108

F4 HC 916 4,621 ,168 F4 HC 22,312,011 ,000
MCI ,624 MCI 21,651

F8 HC 2,398 19,878 ,250 F8 HC 21,052 118,143  ,000
MCI 2,720 MCI 22,233

T3 HC 2,073 2,166 ,364 T3 HC 21,291 133,666  ,000
MCI 1,778 MCI 21,889

C3 HC 1,575 4,839 ,039 C3 HC 21,588 40,022 ,000
MCI 1,012 MCI 21,988

Cz HC 2,155 40,940 ,000 Cz HC 20,644 616 ,000
MCI ,906 MCI 21,689

C4 HC 1,486 109 ,071 C4 HC 21,026,479 ,000
MCI 1,108 MCI 21,632

T4 HC 2,144 17,796 137 T4 HC 20,870 121,298,000
MCI 2,540 MCI 21,416

TS5 HC 2,458 4,256 ,003 TS HC 21,051 43,341 ,052
MCI 1,679 MCI 20,956

P3 HC 2,344 606 ,015 P3 HC 20,816 3,106 ,000
MCI 1,639 MCI 21,451

Pz HC 2,056 173 272 Pz HC 21,175 45,400 913
MCI 1,707 MCI 21,181

P4 HC 2,570 1,675 ,007 P4 HC 20,756 170,951  ,000
MCI 1,931 MCI 20,961

T6 HC 11,18  1804,834  ,000 T6 HC 20,526 127,227,000
MCI 2,191 MCI 21,358

Ol HC 5,086 74,077 ,000 ) HC 19,782 363,968 ,000
MCI 2,540 MCI 20,610

02 HC 9,645  1829,993  ,000 02 HC 19,719 503,658  ,000
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MCI 1,899 MCI 21,025

Tablo 4.7 incelendiginde, beta tepe genligi i¢in, HC katilimcilarinda MCI’ye nispeten
ortalama olarak daha yiiksek degerler gézlemlenmistir. T6 (F=1804,83; p=0.000) ve
02 (F=1829,9;p=0.000) istatiksel olarak en anlaml1 sonuglar {ireten kanallardir.

Alfa ve beta bandi tepe genlikleri icin Pearson korelasyon katsayilart

Pearson korelasyon katsayisi, iki slirekli degisken arasindaki iliskiyi 6l¢mek icin
kullanilan bir istatistiksel olgiittiir. Pearson korelasyon katsayisi, -1 ile +1 arasinda bir
deger alabilir. Deger 1'e yaklastik¢a, iki degisken arasindaki iliski pozitif yonli ve
giicliidiir. Deger -1'e yaklastikca, iki degisken arasindaki iliski negatif yonli ve
giiclidiir. Deger 0'a yaklastik¢a, iki degisken arasinda iliski zayif ya da hi¢ yoktur.
Ozellikle alfa ve beta band1 tepe genlikleri ile MCI ve HC katilimcilar1 yiiksek oranda
ayristirildigindan ilgili bantlardaki 19 kanal arasinda tiim olas1 Pearson korelasyon
katsayilar1 hesaplanarak Sekil 4.4.’te verilmistir. Gorildigli tlizere saglikl
katilimcilarda MCI grubuna gore daha yiiksek korelasyon katsayilart hesaplanmistir.
Bu durum hem alfa hem de beta band icin gecerlidir. ilgili gsterim saglikli kisilere

ait EEG kanallar arasinda gii¢lii bir iliski bulundugunun kanit1 olarak sunulmustur.

Pearson’s korelasyon katsayilari

Alpha Band - HC
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Sekil 4.4. Alfa ve Beta band1 tepe genlikleri i¢in Pearson Korelasyon Katsayilari
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4.2.2 Yiiksek frekans bantlarindan elde edilen agirhklandirilmis faz gecikme

indeksi (WPLI) ile iliskili noro-belirtec analizine yonelik bulgular

Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde EEG tabanli demans teshisinde wPLI
hesaplanmasinda farkli uzunluklarda segmentler kullanildig1 goriilmiistiir. Bunlar 5s
[81], 8 s [82] ve 20 s [83] olarak goze carpmaktadir. PLI hesabi i¢in uzun bir epok
uzunlugu, hesaplanan degerin artan epok uzunlugu ile azalmasi ve tam tersi durumda
hastalik 06zgii degisikliklerin tespitini Onleyebilir. Ayrica, kisa epok uzunlugu
kullanmak yavas frekans bilesenleri olan davranislar1 yakalamayabilir [84]. Bu tez
calismasinda yeterli sayida segment elde etmek adina 2 s, 4s ve 8 s gibi farkli
uzunluktaki kayitlar ile wPLI hesab1 yapilmis ve en iyi sonuglarn 8 s’lik EEG
segmentleri ile elde edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle analizlerde wPLI hesabinda 8
s’lik EEG segmentleri onerilmistir. 19 kanaldan 2°1i EEG kanallar se¢ilerek toplamda
171 adet wPLI hesabi elde edilmektedir. 10’ar kisiden olusan MCI ve HC gruplarinin
her biri i¢in 2250x171 boyutunda wPLI 6znitelik vektorleri hesaplanmistir. EEG
senkronizasyon hesabinda literatiirde onerildigi iizere yiiksek frekans bantlar1 (alfa ve

beta) secilmistir [33], [34].

Alfa ve beta bantlarina ait wPLI noro-belirteglerinden elde edilen basarim metrikleri
Tablo 4.8’de, karmagsiklik matrisleri ise Tablo 4.9’da verilmistir. k=5 fold capraz
validasyon kullanilarak tiim veri egitim ve test kiimelerinde kullanilmistir. Lazypredict
algoritmasi alfa wPLI i¢in en iyi basarim oranim 0.99 ortalama dogruluk ile LGBM
siniflandiricisi, beta wPLI i¢in en iyi basarim oranini ise 0.97 ortalama dogruluk ile
Quadratik Diskriminant Analiz ile sonuclandirmistir. Alfa bandindan elde edilen wPLI
ozellik vektorleri beta’ya gore daha yiiksek oranda HC vs. MCI basarim orani

saglamigtir.

Tablo 4.8 wPLI degerlerinin eldesi ile MCI ve HC katilimcilarinin siniflandirma sonuglari

Noro-belirteg  Siniflandirici Grup Pre. Rec. Fl-skor AUC t(s) Ort.

acc.

Alfa wPLI LGBM HC 099 099 0.99 0994 027 099
MCI 099 099 0.99

Beta wPLI Quadratik HC 099 096 097 0975 0.14 097
Diskriminant Analiz MCI 096 099 097
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Tablo 4.9 HC-MCI katilimcilarinin WPLI degerleri ile siniflandirilmasi sonucu olusan karmasiklik
matrisleri

EEG wPLI
Band1 (Karmasikhik Matrisi)

True Label

Alfa (a)

True Label

Beta (B)

4.2.2.1 wPLI matrisleri ve destekleyici istatiksel analizler: Tekrarh Olciim
ANOVA
Tekrarli 6lciim ANOVA, ayni orneklemin farkli zamanlarda veya farkli kosullar
altinda olciilen birden fazla deg§iskeni arasindaki farkliliklar1 ve etkilesimleri analiz
etmek icin kullanilan bir istatistiksel analiz yontemidir. Tekrarl1 6l¢iim ANOVA'nin
kullanilabilecegi yaygin 6rnekler, bir durum 6ncesi ve sonrasinda ayni degiskeni dlgen
caligmalar, farkli zaman noktalar1 boyunca ayni1 degiskeni karsilastiran ¢calismalar veya
farkli deneysel kosullar altinda ayni degiskeni karsilastiran calismalar1 igerir[85].
Tekrarli 6lciim ANOVA, bir faktore (bu calismada katilimeilar) ve bir veya daha fazla
tekrarlayan faktore (bu calismada 19 elektrot arasinda hesaplanan wPLI degerleri)
sahip olabilir. Bu yontem, 6rneklemin tekrarlanan Glgiimleri arasindaki farkliliklar:
analiz etmek i¢in varyans analizine dayanir. Sekil 4.5’te yiiksek frekans bantlari
aracilifiyla HC ve MCI katilimcilarindan hesaplanan ortalama wPLI matrisleri ve

istatiksel analizde ikili karsilagtirma sonucu elde edilen p<0.05 degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.5. a) Alfa ve beta bantlar1 i¢in 19 elektrot arasinda hesaplanan ortalama wPLI degerleri b) HC
ve MCI katilimcilarina ait wPLI matrisleri icin Tekrarli Olgiim ANOVA testi sonuglar1 (p<0.05)

Sekil 4.5’te goriildiigli lizere hem alfa hem de beta bantlarinda HC katilimcilari
MCl'ye nazaran daha yiiksek wPLI degerlerine sahiptir. Bu saglikli bireylerde
elektrotlar arasinda daha yiliksek faz gecikmesi indekslerinin elde edildiginin
gostergesidir. Diisiik wPLI degerleri demans bulgusu olarak gbéze g¢arpmaktadir.
Istatiksel olarak alfa bandinda daha anlamli farklar gézlemlenmistir. Alfa bandinda en
yiiksek p degeri 0.03 olarak goze carparken beta bandinda bu deger 0.045 olarak
seyretmektedir. Bu durum alfa bandinda daha yiiksek smiflandirma basarimi elde

edilmesini destekler niteliktedir.
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4.3 Derin Ogrenme Tabanh Hastahk Teshisine Yonelik Bulgular
4.3.1 Zaman-frekans goriintiilerinden gizli noro-belirteclerin tespitine yonelik

bulgular

4.3.1.1 CNN mimarisi ile HC-MCI katihmcilarinin simiflandirilmasina  ait
bulgular
10 HC ve 10 MCI katilmcisina ait 30 dk’lik EEG kayitlar1 4 sn’lik epoklara
ayrilmigtir. 1 katilimcidan elde edilen kayitlarla toplamda 450 zaman-frekans
goriintiisii, HC ve MCI grubunun her birinden ise toplamda 4500 goriintii elde
edilmistir. Goriintii boyutlar1 224x224 olarak analiz edilmistir. Tiim veri seti ilk etapta
%80 egitim, %20 test kiimesine ayrilarak test kiimesinde HC ve MCI grubunun her
biri i¢in 900 goriintii yer almistir. Egitim sirasinda egitim-validasyon setlerine ait
dogruluk, kayip degerleri her epok boyunca hesaplanmistir. CNN’e ait sonuglar test
kiimesine ait karmagiklik matrisi ile birlikte Tablo 4.10’da verilmistir. Egitim 50 epok
boyunca devam etmistir. Skalogram, spektogram ve hibrit goriintiiler sonucu elde

edilen basarim metrikleri Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.10 CNN ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmagiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmagiklik
Dogruluk Kay1p Matrisi
100 Training and validation accuracy Training and validation loss
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Training and validation accuracy
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Training and validation loss

Training loss
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Tablo 4.11 CNN ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in HC vs. MCI siniflandirilmasinda
elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme ~ Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Modiili
CNN Skalogram  HC 096 098 0.97 0.97
MCI 098 096 0.97
Spektogram  HC 099 1 0.99 0.99
MCI 1 099 0.99
Hibrit HC 099 099 0.99 0.99
MCI 099 099 0.99

Tablo 4.11°da goriildiigii tizere CNN ile HC ve MCI katilimcilart hibrit ve spektrogram

goriintiileri ile 0.99a varan ortalama dogruluk degeri ile siniflandirilmistir.

4.3.1.2 Transfer 6grenme ile HC-MCI katihmcilarimin simiflandirilmasina ait
bulgular

EfficientNetB1 ve ResNet50 transfer 6grenme algoritmalar1 olarak CNN’de kullanilan

giris kiimesine uygulanmistir. EfficientNetB1” ait grafikler Tablo 4.12°de, performans

metrikleri Tablo 4.13’te verilmistir. ResNet50 mimarisi ile elde edilen sonuglar ise

Tablo 4.14 ve 4.15’te verilmistir.

Tablo 4.12 EfficientNetB1 ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmagiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmagiklik

Dogruluk Kayp Matrisi

Training and validation accuracy Training and validation loss
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Tablo 4.13 EfficientNetB1 ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in HC vs. MCI
smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme  Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Modiilii
EfficientNetBl ~ Skalogram HC 095 097 096 0.96
MCI 097 095 0.96
Spektogram  HC 098 092 095 0.95
MCI 093 098 0.95
Hibrid HC 092 095 093 0.93
MCI 095 091 093

Tablo 4.14 ResNet50 ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmagiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmagiklik
Dogruluk Kayip Matrisi
Training and validation accuracy Training and validation loss
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Tablo 4.15 ResNet50 ile farkli zaman-frekans giris

smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

goriinti modilleri igin HC wvs.

Derin Ogrenme  Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Modiili
ResNet50 Skalogram HC 096 095 0.96 0.96
MCI 095 096 0.96
Spektogram  HC 098 095 0.96 0.96
MCI 095 098 0.96
Hibrid HC 096 096 0.96 0.96
MCI 096 096 0.96

MCI

EfficientNetB1 ile skalogram goriintiiler1 ile en yiiksek basarim 0.96 ortalama

dogruluk, ResNet50 mimarisi ile tiim zaman-frekans giris goriintiilerinde 0.96

ortalama dogruluk elde edilmistir. ResNet50 kismi olarak daha yiiksek dogruluk

oranlar1 ile 6ne ¢ikmistir.

4.3.1.3 Hibrit mimariler ile HC-MCI katilimcilarimin siniflandirilmasina ait

bulgular

Tez caligmasinin bu asamasinda CNN ve derin transfer 6§renme algoritmalari ile

zaman-frekans goriintiilerinden ilgili 6zellikler ¢ikarilmis ve elde edilen 6znitelikler

Lazypredict algoritmasinin Onerdigi en basarili siniflandirict algoritmas: ile test

77



edilmistir. Yiiksek bagarim iireten derin ag1 mimarisi ve siniflandirici algoritmasi hibrit
bir mimari olarak Onerilip test kiimesine ait karmasiklik matrisleri Tablo 4.16°da,
performans  metrikleri  Tablo  4.17°de  verilmistir. ~ Goriildiigli  {izere
EfficientNetB1+LDA spektogram goriintiileri ile, ResNet50 + LGBM spektogram
goriintiileri ile, EfficientNetB1+LDA hibrit goriintiiler ile ortalama dogruluk orani

0.98’ ¢ikarilmis ve dnceden elde edilen 0.96 ortalama dogruluk degeri arttirilmistir.

Tablo 4.16 Derin 6grenme mimarilerinin en iyi sonu¢ veren siniflandiricilar ile hibrit kullanima:
karmagiklik matrisleri

Karmasiklik Matrisi

CNN+LGBM
Spektogram Skalogram

EfficientNetB1+LDA

ResNet50 + LGBM
Spektogram

EfficientNetB1+LDA
Hibrid

ResNet50 + SVC
Hibrid
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Tablo 4.17 Hibrid mimariler ile farkli zaman-frekans giris goriinti modiilleri icin HC vs. MCI
smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Modiilii
CNN+LGBM Skalogram  HC 095 095 095 0.95

MCI 095 095 095
EfficientNetB1 + LDA  Spektogram HC 097 098 098 0.98
MCI 098 097 098
ResNet50 + LGBM Spektogram  HC 097 098 098 0.98
MCI 098 097 098

EfficientNetB1 + LDA  Hibrid HC 098 098 098 0.98
MCI 098 098 098
ResNet50 + SVC Hibrid HC 095 096 096 0.95

MCI 096 095 095

4.3.1.4 Vision Transformer ile HC-MCI katihmcilarimin simiflandirilmasina ait
bulgular
Vision Transformer ile yiiksek dogruluk sonuglar1 daha yiiksek epok sayisi ile elde
edildigi gozlemlendiginden ag 100 epok boyunca egitilmistir. Tablo 4.18
incelendiginde egitim boyunca egitim ve validasyon kiimelerine ait dogruluk siirekli
artarken, kayip degerleri siirekli diigmiistiir. Benzer durum CNN algoritmasinda da
goriiliirken derin transfer 6grenmede epoklar boyunca dogruluk orani diistip kayip
degerleri artabilmistir. Tablo 4.19 incelendiginde spektogram ve hibrit goriintiiler ile
en yiiksek basarim olan 0.99 ortalama dogruluk elde edilmistir. Vision Transformer
mimarisi ile MCI ve HC katilimcilarina ait zaman-frekans gortintiilerinin

siniflandirilmasinda daha stabil ve basarimi yiiksek sonuglar tirettigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.18 Vision Transformer ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmasiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmasiklik
Dogruluk Kayip Matrisi
Training and validation accuracy Training and validation loss
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Tablo 4.19 Vision Transformer ile farkli zaman-frekans giris goriintii modiilleri i¢in HC vs. MCI
smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Modiilii
Vision Transformer  Skalogram HC 098 093 095 0.95
MCI 093 098 0.96
Spektogram  HC 1 0.99 0.99 0.99
MCI 099 1 0.99
Hibrid HC 099 099 0.99 0.99
MCI 099 099 0.99

4.3.2 Ham EEG zaman serilerinin karesel matrislere doniistiiriillmesinden gizli

noro-belirteclerin tespitine yonelik bulgular

Bu asamada her katilimciya ait 19 kanalin her birinden alinan 30 dk’lik EEG noktasal
degerleri zaman serisi olarak 32x32 (4 s’lik epok), 64x64 (16 s’lik epok), 96x96 (36
s’lik epok) boyutlarinda matrislere doniistiiriilmiistiir. Her katilimciya ait 30 dk’lik
kayit icin tek bir EEG kanalindan 32x32°lik matrislerden 450, 64x64’°lik matrislerden
112, 96x96’lik matrislerden 50 adet elde edilmistir. Tiim katilimcilar ve 19 EEG kanali
baz alindiginda MCI ve HC grubunun her biri i¢in 32x32’lik matrislerden
(450*10*19), 64x64’likk matrislerden (112*10*19), 96x96’lik  matrislerden
(50*10*19) adet elde edilmistir. HC ve MCI grubunun her birine ait test kiimelerinde
32x32°1ik 17100 64x64°lik 4256 adet, 96x96’lik 1900
bulunmaktadir. Ilgili gruplara ait noktasal EEG kayitlarindan olusan matrisler CNN ve

adet, adet matris
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ResNet derin mimarileri ile sifirdan egitilmistir. Siniflandirma 6ncesi matrislerin z-

skor normalizasyonu ile dagilimi glincellenmistir.

4.3.2.1 CNN ile HC-MCI katihmcilarina ait karesel zaman serilerinin
siniflandirilmasi

MCI ve HC gruplarina ait farkli boyutlardaki EEG zaman serilerini igeren matrisler

CNN derin sinir ag1 mimarisi ile egitilip test edilerek sonuglar1 Tablo 4.20 ve 4.21°de

verilmistir. En yiiksek basarim oranit 96x96 boyutundaki matrisler ile 0.89 ortalama

dogrulukla elde edilmistir.

Tablo 4.20 CNN ile farkli giris boyutlarindaki karesel EEG zaman serileri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmasiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmagiklik
Dogruluk Kayip Matrisi
Training and validation accuracy Training and validation loss
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Tablo 4.21 CNN ile farkli giris boyutlarindaki karesel EEG zaman serileri icin HC vs. MCI
smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme ~ Giris Grup Prec. Rec. fl-skor
Mimarisi Boyutu
CNN 32x32 HC 080 0.79 0.80
MCI 079 080 0.80
64x64 HC 086 090 0.88
MCI 090 086 0.88
96x96 HC 089 090 0.89
MCI 090 088 0.89

4.3.2.2 ResNet ile HC-MCI katilimcilarina ait karesel zaman serilerinin

siniflandirilmasi

Tablo 4.22 ve 4.23’teki sonuclar incelendiginde ResNet mimarisi ile 96x96’lik

matrislerin giris olarak kullanimi sonucu basarim orani 0.92 ortalama dogruluk ile

giincellenmistir. Gortildiigl lizere matris boyutunun artmasi ve CNN yerine residual

bloklardan olusan ResNet’in tercih edilmesi basarim oranini arttiran faktorlerdir.

Tablo 4.22 ResNet ile farkli giris boyutlarindaki karesel EEG zaman serileri i¢in epoklar boyunca
egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmagiklik matrisleri

Egitim/Validasyon
Dogruluk

Kayp

Egitim/Validasyon

Karmasiklik

ResNet

32x32

64 x 64

Training and validation accuracy

Training and validation loss

Training loss
Validation loss

Training and validation loss
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Training and validation accuracy Training and validation loss
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Tablo 4.23 ResNet ile farkli giris boyutlarindaki karesel EEG zaman serileri icin HC vs. MCI
smiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Derin Ogrenme ~ Giris Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.
Mimarisi Boyutu
ResNet 32x32 HC 091 076 0.83 0.84
MCI 079 092 0.85
64x 64 HC 091 091 091 0.91
MCI 091 091 091
96x96 HC 094 090 092 0.92
MCI 090 094 092

4.3.3 Ham EEG zaman serilerinden EEGNet ve DeepConvNet ile gizli noro-

belirteclerin tespitine yonelik bulgular

Tezin bu asamasinda EEG kayitlar1 2 s’lik epoklar ile analiz edilmistir. HC ve MCI
gruplarindan her biri (10*900) adet 19x512x1 boyutunda tensdrlere sahiptir.
Simiflandirilan test kiimesinde HC ve MCI gruplarinin her biri i¢in 1800 adet 19x512x1
boyutunda veri bulunur. CNN ve ResNet mimarilerini kapsayan analizlerde 6n islem
asamasinda filtreleme adiminin performans metriklerini arttirdig1 gézlemlendiginden
filtresiz ham verilerin sonuglarina yer verilmezken, EEGNet ve DeepConvNet
algoritmalarinda filtreleme isleminin sonuglar1 tam tersi yonde etkiledigi
gbzlemlenmistir. Bu nedenle sonuglar Tablo 4.24 ve 4.25’te filtreleme 6ncesi/sonrasi
seklinde verilmistir. Her iki senaryoda da z-skor normalizasyon ile verilerin dagilimi

giincellenmistir.
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Tablo 4.24 EEGNet ve DeepConvNet ile farkli giris boyutlarindaki EEG zaman serileri i¢in epoklar
boyunca egitim/validasyon dogruluk-kayip grafikleri ve karmasiklik matrisleri

Egitim/Validasyon Egitim/Validasyon Karmagiklik
Dogruluk Kayip Matrisi
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Tablo 4.25 EEGNet ve DeepConvNet ile farkli giris boyutlarindaki EEG zaman serileri i¢in HC vs.
MCI simiflandirilmasinda elde edilen performans metrikleri

Filtre Derin Ogrenme  Grup Prec. Rec. fl-skor Ort. acc.

Uygulama  Mimarisi

Yok EEGNet HC 1 1 1 1
MCI 1 1 1

Yok DeepConvNet HC 1 1 1 1
MCI 1 1 1

Var EEGNet HC 095 097 0.96 0.96
MCI 097 095 0.96

Var DeepConvNet HC 094 095 095 0.94

MCI 095 094 094

Tablo 4.25’e gore her iki algoritmanin filtreleme islemi gerekmeden verinin ham hali
ile HC ve MCI katilimcilarina ait EEG kayitlarinin neredeyse tiimiinii dogru olarak
simiflandirmistir. Guiriiltiilerin bastirildigi kayitlarda da oldukga yeterli basarimlar elde
edildigi halde filtreleme isleminin sonuglara olumsuz katkida bulundugu

gbzlemlenmistir.

4.4 Tartisma
4.4.1 EEG tabanh demans teshisinde bir noro-belirte¢ olarak Permiitasyon

Entropi

Mevcut tez caligmasinda, gozler agik durumda dinlenme halindeki EEG entropisinin
frontal, santral, temporal ve oksipital bolgelerde %100 hassasiyet ve 0zgiilliik
oranlartyla AD ve MCl'yi saglikli kontrollerden ayirt edilebilecegi gosterilmistir.
Entropi Ol¢limleri, dinlenme halindeki EEG kayitlarindan elde edilen bdlgesel
karmasiklik noro-belirteci saglar ve tek bir belirte¢ olan PE araciligiyla HC, MCI ve
AD katilimcilarint ayirt etme potansiyeli tasir. Entropi analizi EEG'nin diizensiz
dinamiklerini yansitir ve ilgili tez calismasinda AD hastalarinda HC grubuna gore
dikkate deger derecede daha diisiik PE degerleri hesaplanmistir. MCI hastalarinin AD
ve HC gruplarinin konumlanmasina gore ara diizeyde yer aldig1 ve heterojen degerler
icerdigi gozlemlenmistir. Bu bulgu, AD hastalarinda beyin dinamiklerinin MCI ve HC
katilimcilarina gore daha lineer ve 6ngoriilebilir oldugunu ortaya koymaktadir. MCI
hastalarinin EEG oriintiileri, HC gruplariyla karsilastirildiginda daha az karmasik
yaptya sahiptir. Demansli EEG'deki lineerlik nedeni, hastalardaki ndron kayiplari veya

biligsel bozukluga neden olan sinaptik fonksiyonel bozukluklarla ilgili olabilir[86].
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Biligsel gerileme, bazi anatomik ve yapisal nedenlerle de agiklanabilir. Amiloid
plaklarin ve noro-fibriller demetlerin birikimi (en sik temporal ve parietal kortekste),
kortikal bozulmaya ve hafiza kaybina neden olur[87]. Bu bakis acis1 dikkate
alindiginda, MCI/AD'deki daha az kompleks EEG ritmi faydali bir néro-belirteg olarak

kullanilabilir.

Tezin bu kisminin amaclarindan biri de ilgili EEG demans ¢alismasinda g6z kapali ve
g6z acik durumlart i¢in karmasiklik Ol¢iimlerindeki farkliliklar1 incelemektir.
Genellikle deneysel ¢alismalarda dinlenme halindeki EEG i¢in temel durum (baseline)
olarak kapal1 g6z durumu 6nerilir[88]. Bazi ¢aligmalar, beyin dinamigi tizerinde kapali
gbz/acik goz kosullariin etkilerini gdzlemlemektedir. Fizyolojik kosullarda, gdzlerin
acilmas: sirasinda Ozellikle posterior bolgelerde EEG genliginde daha biiyiik bir
azalma olmak {izere diisiik EEG bant aktivitesi gozlenir. Kapali gozler sirasinda gorsel
sistem aktivasyonunun engellenmesi sonucu alfa aktivitesinin baskin karakteri goze
carpar. Acik gozler sirasinda alfa bandina ait senkronizasyonda azalma durumu, gorsel
sistem aktivitesini veya kortikal baglantilarin bilgi isleme siire¢lerini desteklemesini
yansitabilir[89]. Bir diger ¢alismada gozler kapali konumda oksipital (O1-O2) ve
parietal (P3-P4) bolgede EEG’ye ait gli¢ aktivitesinde artma gozlemlenmistir[90].
Ayrica, Babiloni vd. (2015), diisiik oksipital alfa biiytikliigiiniin HC'de maksimum,
MCI'da orta ve AD hastalarinda minimum oldugunu gostermistir [91]. Miraglia vd.
(2016), gozler acikken azalmis alfa aktivitesinin HC ve MCI1 AD'den ayirt etme
miktarmi artirdigini agiklamaktadir[92]. lgili ¢alismada ayrica kortikal bolgeler
arasindaki bozulmus baglantinin AD'de azalmis beyaz cevher biitlinliiglinde ortaya
cikabilecegi belirtilmistir. Bu, kortikal baglantilarin yaninda beyindeki bilgi isleme
fonksiyonlarimin bozulmasina da yol acabilir ve ilgili durum gozler agikken daha iyi
irdelenebilir. Benzer sekilde, A.M. Kanda vd. (2017), EEG tabanli AD teshisi i¢in
gozler kapali durumda daha az alfa aktivitesi iceren epoklarin kullanilmasin
onermektedir[93]. Yazarlar baskin alfa ritminin gesitli EEG aktivitelerinin artmasina
sebebiyet vererek etkili bir hastalik teshisinin Oniine gegtigini savunmaktadir. Bu tez
calismasi da gozler agik konumda daha yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip olarak
onceki ¢alismalar ile paralellik gostermistir. AD katilimcilar ile benzer sekilde MCI
hastalar1 da gozler kapalidan acgiga geciste temporal, santral ve posterior bolgelerde

daha yiiksek oranda teshis edilmistir.
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Bu tez ¢aligmasinda entropi tabanli analizlerin giiglii yanlar1 su sekilde siralanabilir:
katilimcilart kisi bazli 3 smif arasindan simiiltane siniflandirma, gozlerin farkl
konumlarim1 karsilagtirma, beynin demansla ilgili 6onemli bolgelerinin kesfi ve son
olarak fazla sayida katilimci icermesi. Esit sayida HC, MCI ve AD grubundan toplam
255 katilimeinin analizi veri gesitliligini arttirarak dnerilen yontemin test kabiliyetini
ve genellenebilir yonlerini giiglendirmektedir. Tlgili veri setinin MCI grubunu igermesi
olasi erken teshis c¢alismalarinin Oniinii agmaktadir. Calismada 2 s’lik kisa
segmentlerden hesaplanan Permiitasyon Entropi’nin tek bir ndro-belirte¢ olarak
Onerilmesi daha fazla Oznitelik miihendisligi yapilmasinin Oniine gecerek islem

yiikiinii azaltmigtir.

4.4.2 EEG tabanh demans teshisinde noro-belirte¢ olarak gii¢c spektral analizi

ve baglantisallik o6lciitleri

EEG kayitlari, demansl beyne ait bilgi akis hizi1 ve bozunmus beyin fonksiyonlari
hakkinda 6nemli bilgiler verir. Bu kapsamda, ilgili tez ¢aligmasinin analizleri arasinda
beynin farkli bolgelerine ait giiciin ve mevcut bolgeler arasindaki senkronizasyonun
hesab1 yer almaktadir. Bu tez calismasinda tiim EEG frekans bantlarina ait tepe
genlikleri ve tepe frekanslari ile gii¢; yliksek frekans bantlarinda (alfa ve beta) olasi
ikili elektrotlar arasindaki senkronizasyon analizi agirliklandirilmis faz gecikme

indeksi ile analiz edilmistir.

Tepe genliklerine ait topografik dagilimlar incelendiginde (Sekil 4.2. (a)) MCI
katilimcilarina gére HC katilimcilarina ait diisiik frekans bantlarinda (delta, teta) daha
diisiik degerler dagilim gosterirken, yiiksek frekans bantlarinda (alfa, beta) daha biiyiik
genlikler goze carpmaktadir. Sekil 4.2 (b) incelendiginde z-skor normalizasyon
isleminin HC ve MCI arasindaki farki belirginlestirdigi gozlemlenmistir. Ayrica
normalizasyon islemi ile dagilimi bozan noktasal degerlerin (Sekil 4.3 (a-b)) Oniine
gecilmek amaglanmistir. Tepe frekans degerleri HC ve MCI gruplari arasinda gozle
gorilir belirgin bir ayrigsmaya yol agmamistir. Yiiksek frekans bantlar1 géz oniinde
bulunduruldugunda HC katilimcilarinda MCI'ye gore T6, Ol ve O2 elektrotlar
yiiksek degerlerde tepe genligi iretmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde
diisiik frekanslarda yiiksek genlikte, yiliksek frekanslarda ise diisiik genlikte salinim,
EEG oriintiisiiniin daha yavas fizyolojik davranig gosterdiginin belirtisidir [33]. Bu

87



davranig spektral yavaslama olarak agiklanabilir. Alzheimer’in erken gelisim
evresinde goriilen artan teta bant aktivitesi, hastalik ilerleme belirtisi olan ve hastaligin
gelisim karakteristiini ortaya koyan azalan alfa bant aktivitesi bu durumun diger
gostergeleridir [94]. Ozbek vd. (2021) ¢aligmalarinda teta ve alfa bandinin bu
davranigindan &tiirii alfa/teta bant indeksini AD hastalarini saglikli kontrollerden ayirt
etmede umut vadeden bir néro-belirteg olarak dnermislerdir [95]. Bu tez ¢alismasinda
diisiik bant frekanslart HC ve MCI gruplarinin ayirdinda etkili sonuglar iiretmezken
alfa ve beta bandinda etkili sonuglar goze ¢arpmaktadir. MCI ve HC gruplart %93
dogruluk ile alfa bandindan, %93 dogruluk ile beta bandindan elde edilen tepe
genlikleriyle ayirt edilmistir. Alfa ve beta bantlarina ait tepe frekanslarindan elde
edilen oOzellik vektorleri ile HC ve MCI gruplart %85 dogruluk oraniyla
simiflandirilmistir.  Ayni 6znitelik verilerine bagimsiz 6rneklem t-testi uygulanarak
elektrotlardan elde edilen degerlerin istatiksel olarak anlamli olup olmadigi
gbzlemlenmis ve makine 6grenmesi yaklagimi istatistiksel analizler ile desteklenmistir
(Tablo 4.5-4.6). Son olarak HC ve MCI katilimcilari i¢cin Alfa ve beta bantlarinda tepe
genlikleri kullanilarak olas1 19 kanal arasindaki Pearson’s korelasyon katsayilar1 (0-1
arasinda 19x19 matris boyutunda) hesaplanmistir. Saglikli bireylere ait alfa ve beta
bantlarinda daha yiiksek korelasyon degerlerine rastlanmistir (Sekil 3.4). Bu durum
saglikli bireylere ait farkli elektrotlardan birbirine daha uyumlu ve korale gii¢

belirtecleri elde edildigini gostermektedir.

Demans durumunun EEG ritimleri lizerindeki etkileri konusunda genel kabul goren
durumlar su sekilde siralanabilir: 1) yavaslayan EEG; bu durum bant giicliniin diisiik
frekans bolgesine (delta, teta) dogru kayip yiiksek frekans bolgesindeki (alfa, beta)
salimim genliklerinin azalmasi; 2) azalan karmasiklik Olgiitli; yiiksek oOlgiide
yavaglayan EEG ile iliskili bir davranis ve 3) azalan senkronizasyon; beynin farkl
kortikal bolgeleri arasindaki anatomik anormalliklerden dolay1r fonksiyonel
etkilesimin zayiflamasi [96]. Beynin farkli bolgeleri arasindaki fonksiyonel etkilesim
anatomik anomalilerden dolay1 etkilenmekte ve AD bir kortikal baglantisallik
azalmasinda bir sendrom olarak goze ¢arpmaktadir. Demans sonucu beynin farkl
bolgeleri arasindaki senkronizasyonda azalma literatiirde sinapslarda rastlanan
dejenerasyon, noronlarin 6lmesi, 6lii sinir hiicrelerinden 6tiirii farkli bolgelerdeki lokal

ndron aglarindaki baglantisalligin azalmasi ve beynin bilgi isleyisindeki azalma gibi
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sebeplere dayandiriimaktadir [97]. Ozetle yiiksek koherans degeri ayni anda yiiksek
senkronizasyon 6l¢limil anlamina gelip farkli beyin bolgeleri arasindaki karsilikli artan
fonksiyonel baglilik, sinirsel bilgi alisverisi, fonksiyonel koordinasyon ile kortikal
bolgeler arasindaki  baglanti  yollarimin  biitiinliigi ve  pekismesinden
kaynaklanmaktadir. Literatiir ¢caligmalarinda demans durumunda beynin etkilenen
bolgeleri ve frekans bantlarimin cesitlilik gosterdigi goze carpmaktadir. Bu duruma
takip eden ilgili faktorler sebebiyet verebilir: 1) Farkli demografik ozellikler ve
hastalik derecesine sahip katilimcilarin kullanimai; 2) farkli veri tiirleri ve yumusatma
(filtreleme) adimlart; 3) farkli frekans bantlari tercih edilmesi. Calismalarda alfa
bandina ait baglantisallik ve senkronizasyon analizi ¢ok sik rapor edilmektedir[98].
Alfa bandina ait parietal ve oksipital kanallardan alinan Oriintiilerin AD teshisinde
deger tasidigini belirtilen ¢aligmalar da mevcuttur[99]. Bu tez ¢alismasinda yiiksek
frekans bantlarinda tiim ikili kanalar arasindaki baglantisallik, yine bir senkronizasyon
Olciitii olan agirliklandirilmis faz gecikme indeksi (wWPLI) ile analiz edilmistir.
Optimum WPLI hesab: i¢in 8 s uzunlugunda epoklar kullanilmas1 gerektigi tespit
edilmistir. 19 elektrot arasindan 171 wPLI degeri hesaplanmistir. Alfa wPLI degerleri
MCI ve HC katilimcilarinin siniflandirilmasinda LGBM algoritmasi ile %99; beta
WPLI ise QDA algoritmasi ile %97 ortalama dogruluk orani iiretmistir. WPLI
matrisleri (19x19) gozlemlendiginde (Sekil 3.5), her iki frekans bandi i¢in de HC
katilimcilarinda MCI’ya nazaran daha yiliksek WPLI degerleri hesaplanmistir.
Siiflandirma sonuglar1 tekrarli 6lglim ANOVA testi ile desteklenmis ve 19 kanala
tekabiil eden 6zellikler MCI ve HC gruplart i¢in anlamli sonuglar tiretmistir (p<0.05).
Alfa bandi (maksimum p < 0.03), beta bandina (maksimum p < 0.045) gore daha

anlamli sonuglar tiretmistir.

Tablo 4.26’da Oznitelik miihendisligi yapilarak Alzheimer hastaliginin teshisine
yonelik literatiirdeki calismalarin dzeti verilmistir. Onerilen EEG noro-belirtecleri
genel itibari ile karmagiklik tabanli (entropi algoritmalari, fraktal boyut, Lempel-Ziv
karmagiklig1), gilic spektrum analizi igeren (giic spektrumu katsayilari, dalgacik
katsayilari, bagil gii¢ hesabi, oto-regresif model) ve fonksiyonel baglantisallik tabanl
senkronizasyon Ol¢iimleri (PDI, DRC, PLI) seklindedir. En popiiler siniflandirici
DVM olarak goze carpmaktadir. Katilimcilar takip edilen (6nceden MCI olup
sonradan AD’ye doniisen), ikili (HC vs. AD, HC vs. MCI), ve ¢oklu (AD vs. MCI vs.
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HC) seklinde dagilim gostermistir. En diisiik kanal sayis1 16 iken bu 128’¢ kadar
¢cikmaktadir. En kisa kayit stiresi 2 dk, en uzun siire ise 30 dk seklindedir. Kayitlar ya
dinlenme durumunda ya da verilen goreve gore (geriye sayma, mental aritmetik vb.)
almmuistir. Onerilen yaygm kullanilan epok uzunlugu 2s olup en kisa epok uzunlugu
Is, en uzun epok uzunlugu ise 30 s olarak se¢ilmistir. Gozler kapali konumda EEG
kayd1 alinmasi1 yaygin bir se¢im iken bazi ¢caligmalarda sadece gozler acik, bazilarinda
ise gozler hem agik hem kapali konumda iken kayitlar alinmistir. Tablo 4.24’deki elde
edilen sonuglar kullanilan 6znitelikler, tercih edilen simiflandirict algoritmalari,
katilimci sayis1 ve ¢esitliligi, analiz edilen elektrotlar, kayit siiresi ve epok uzunlugu
ve son olarak g6z konumlarin analizlere etkisi gibi sebeplerden otiirii farkli performans

metrikleri elde edilmistir.

Tablo 4.26 EEG’ye ait karmasiklik, gii¢ spektrumu analizi ve senkronizasyon tabanli baglica literatiir

calismalari
EEG néro- Smiflandirica Katilmer Kanal Kayit Epok Gozlerin  Maksimum
belirteci Sayisi Uzunlugu  Konumu  Sonug (%)
NBT toolbox’a  Lojistik 86 MCI 21 15 dk 5s GK
ait 35 Oznitelik ~ Regresyon 25 follow- Se: 88
[12] up Sp.: 82
katilimet
(MCI’dan
AD’ye
doniisen)
PSD degerleri DVM 17 HC, 17 128 3-4 dk 1s GK Acc: 84.4
[27] AD
Zaman-frekans LDA-DVM 25 aMCI, 19-32 - 1s GA ADye
Analiz 15 aMCI'in doniisen vs.
(EEGLAB) sonradan digerleri
28] AD’ye (stabil MCI ve
dontligimii, HC)
11 HC Se: 80
Sp.:95
Tsalli’s DVM 32 HC, 20 19 4 dk Tim GA-GK Acc: 95
Entropi, AD kayit
Higuchi’s
Fraktal Boyut,
Lempel-Ziv
Karmagiklik
[29]
Permutation DVM 14 HC, 14 16 10 dk 8s GK Acc. 98.9
Dis-alignment AD
Indeksi (PDI)
Grafik index
Karmagikligi
(GIK) [30]
HFD, SDD k-NN 8 AD, 20 128 30 dk 4s GK, GA Dogruluk:
[22] HC (GA ve kanaldan GK: %99.23
GKigin egit 23’1 (SDD)
sayida)
Otoregresif ELM, DVM, k- 16 HC, 11 19 30 dk 2s GK Dogruluk:
(AR) modeli NN MCI ELM: %98.78
ozntelikleri ve
Permiitasyon

Entropi (PE)
[16]
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Fonksiyonel
Baglantisallik
(DRC) [31]

Spektral (EEG
bagil giicii) ve
Dalgacik
Oznitelikleri
(ort., var.) [32]
PSD AR
analizi, Burg
katsayilar
Koherans
analizi [33]
Multi-scale
entropi (MSE)
PLI [34]

19 spektral
Oznitelik [35]

24 spektal &
karmagiklik
Oznitelikleri
[36]

5 spektral & 5
lineer olmayan
Oznitelikler
[37]

Wavelet
Entropi

Bagil Teta &
Beta Giicii [38]

Alt bantlara ait
PSD’lerin
varyans ve
genlik toplami
Koherans
degerlerinin
genlik toplami
[39]

ADD’ye ait
logaritmik
band giicti
(LBG), std,
var, kurtosis,
enerji, rms ve
norm
katsayilari [40]

k-NN

DVM
k-NN

ROC Analzi

ROC Analizi

Noro-fuzzy
tabanlt k-NN

DVM

LDA, QDA,
CKA

DVM (ikili
degerlendirme)
+ Noral Ag
(Coklu oylama)

Bagged Tree

LDA, QDA,
DVM, NB, k-
NN, Karar
Agaci, ELM,
YSA, RO

70 yas tstii
GA ve GK:
4 AD, 10
HC

70 yas alt1
GA ve GK:
16 AD, 10
HC

50 HC

50 AD

14 HC
14 AD

18 HC
16 AD

16 HC, 11
MCI

15 HC, 16
MCI, 17
AD

37HC, 37
MCI, 37
AD

17HC, 9
MCI, 15
AD

11 HC, 16
MCI, 8 AD

35 kontrol
31 mild AD
20 modarate
AD

128

24

16

18

19

32

19

19

19

20

30 dk 4 GA, GK
15-20 dk 20s GK

10 dk 8s GK
10-15 dk Ss GK

30 dk Is GK

5 dk (GA) 2s8-5s GA, GK
10 dk geriye
(sayma dogru
gorevi) sayim,
10 dk (GK) GK
5dk (GA)

5dk 5s GK

2 dk 2s GK

7 dk 30s GK

Her 8s GK
katilimcidan

en az 28

epok alinmis

Dogruluk:
70 yas tstii
GK

%100

Dogruluk:
Tim
Oznitelikler
%94 (DVM)

Dogruluk:
Tim
Oznitelikler
%91.4

Dogruluk:
PLIL %100
(alfa, beta,
gama bandr)
MSE: %81

Dogruluk:
%88.89
Hassasiyet:
%100
Ozgiilliik:
%83.33

3’li
siiflandirma:
Acc. 83.3
(GA), 85.4
(saymali,
GK), 79.2
(GK)

HC vs. Tiim:
Acc. 78.43,
Se:82.35,
Sp.:70.59
AD vs. tim:
Acc.:76.47
Se.:70.59
Sp.:79.41
HC:

Se: 94,11%,
Sp: 91.66 %,
Acc: 92,68 %
MCI:

Se: 88,88%,
Sp.:100%,
Acc.:97.56%
AD:

Se: 93,33%,
Sp: 96,15 %,
Acc. :95.12 %
Coklu
siniflandirma:
Acc.: 96,5%
Se.: 96,21%
Sp.:97,96%

Dogruluk:
k-NN:
%99.98
(ADD+LBG)



Kepstral / Karar agac1 + 11 HC, 8 19 - Ss GK Dogruluk:

Lakstral Adaboost MCI, 11 All vs. All

mesafesi [41] SVM ADM %95.55

YSA (modarate), YSA ile
8 ADA
(advanced)

Mevcut Multinomial 85 HC, 85 32 4 dk (GA) 2s GA-GK GK:

calisma 1: Lojistik MCI, 85 kanaldan 4 dk (GK) Se. - Sp. F1-

Permiitasyon Regresyon AD 12’si skor = 100%

Entropi (PE) (MLR) (TP8 igin)
GA:
Se.—Sp. F1-
skor = 100%
(C3-C4-T8-
02 igin)

Mevcut Lazypredict 25 10MCL 10 19 30 dk. 2s GK Dogruluk:

¢aligma 2: siniflandirict HC Alfa tepe

EEG bantlarina  arasindan): genligi: %93

ait tepe genligi  ExtraTrees, Beta tepe

ve frekansi LGBM, genligi: %95

Random Forest

Mevcut Lazypredict 25 10MCL 10 19 30 dk. 8s GK Dogruluk:

¢aligma 3: siniflandirict HC Alfa wPLL

Yiiksek arasindan): %99

frekans LGBM Beta wPLI:

bantlarina ait QDA %97

WPLI hesab1

4.4.3 EEG tabanh demans tespitinde derin 6grenme yaklasimh gizli noro-

belirtecler

Derin 6grenme giris verisinden ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak dgrenebilen bir
makine 6grenme teknigidir. Derin 6grenme, standart 6grenme algoritmalarindaki
ozellik ¢ikarma yontemlerinin sinirliliklarint ortadan kaldirmaktadir. EEG kayitlarinin
sahip oldugu salinim oriintiileri veya ilgili Orlintiilerin gilic spektrum analizleri,
hastalikli sinyallerin kontrol gruplarindan ayirdinda smirli imkanlar tanimaktadir.
Yapisinda hem o6zellik ¢ikarimi hem de siniflandirma islemi barindiran otomatik

teshise yonelik ileri mimariler klinik tedavilerde oldukga kolaylik saglar.

Tablo 4.27°de Alzheimer hastali§inin teshisinde derin 6grenme tabanli mimarilerin ve
calisma sistematiklerinin 6zeti sunulmustur. Derin 6grenme mimarisine girisler temel
anlamda 2 kisma ayrilmistir: 1) Sinyalin kendisine veya frekans bantlarina ait 1B veya
2B noktasal veriler; 2) EEG kayitlarinin goriintii doniistiirme yontemleri kullanilarak
2B gosterimlerinin kullanimi. Literatiirde noktasal veri olarak filtrelenmis veya
giiriiltiilii halde ham EEG ile o6zellik ¢ikarimi ile olusturulan vektorler goze
carpmaktadir. Ayrica 1B EEG kayitlar1 2B karesel tensorlere doniistiiriilerek de
kullanilmaktadir. 2B olarak da spektral topografik haritalama, gri skala veya renkli

formatta periyodogram ve skalogram goriintiileri en yaygin kullanilan giris
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goriintiileridir. Baslica derin 6grenme mimarileri ise farkli hiper-parametreler ve
katmanlardan olusan CNN, Onceden 6grenilmis agirliklarin transferine dayali biiyiik
mimariler (AlexNet, MobileNet, vb.) ve 6zgiin mimariler (spike evrisimsel derin
Boltzman makinesi, AE-CNN, vb.) seklindedir. Ham EEG verilerinin analizinde
CNN’in yani sira LSTM ve GRU mimarilerini tercih eden ¢alismalar da mevcuttur.
Katilimer ¢esitliligi, kanal sayisi, epok uzunlugu ve gozlerin konumu bu kisimda da

Oznitelik mithendisligi yapilan ¢alismalar ile paralellik gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda MCI ve HC katilimcilarina ait EEG kayitlart hem noktasal ham
veriler hem de goriintii doniistimii yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Duragan
olmayan sinyallerdeki gecisleri iyi tespit edip anlik frekansi artan sinyaller i¢in ideal
bir yaklagim olan SDD tabanli skalogram ve HZFD analizine dayali spektgoram
goriintiileri literatiirde en ¢ok tercih edilen zaman-frekans gosterimleri oldugu igin
ilgili tez calismasinda kullanilmistir. Bu 2 yontemin tiim &zelliklerini bir arada
barindiran hibrit goriintii olusturma metodu ile renkli goriintiiler olusturulup 1. renk
kanalinda skalogram, 2. renk kanalinda spektogram, ve 3. renk kanalinda bu
goriintiilerin toplamini icerecek sekilde yeni bir yontem Onerilmistir. Mevcut
goriintiiler CNN, transfer 6grenme mimarileri (ResNet50, EfficientNetB1), CNN ve
transfer ogrenme ile 6zellik ¢ikarip konvansiyonel metotlarla siiflandirma yapan
hibrit mimariler ve son olarak literatiirde heniiz ¢ok giincel bir kullanima sahip Vision
Transformer metodu ile siniflandirilmigtir. En yiiksek bagarim oranlart spektogram
goriintiileri kullanilarak CNN ve Vision Transformer mimaerileri ile %99 dogruluk

orani ile rapor edilmistir.

Derin 6grenme adiminin 2. Asamasinda MCI ve HC gruplarina ait EEG kayitlar1 4 s,
16 s, ve 36 s’lik epoklar ile sirasi ile 32x32, 64x64 ve 96x96 boyutlarinda karesel
matrislere dontstiiriilmiistir. CNN ve ResNet mimarileri sifirdan egitilmistir. En
yiiksek bagarim %92 ile 96x96’lik matrislerin ResNet mimarisi ile egitilip test edilen
stirecte elde edilmistir. Gorilintli tabanli uygulamalarda sikca tercih edilen ResNet
mimarisi sifiran egitilerek bu tez calismasinda noktasal veriler igeren karesel matrisleri
siniflandirabilen bir modele evrilmistir. Bu asamanin son kisminda 6zellikle BBA
sistemlerinde kullanilmak {izere genellestirilmis, derinlik temelli ve ayrilabilir evrigim

asamalar1 barindiran EEGNet ile ardi ardina evrisim-havuzlama katmanlar1 igeren
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DeepConvNet modeli tercih edilmistir. Literatiire bakildiginda bu modellerin hastalik

tespiti amag¢lhi EEG verilerinde kullanimin1 kapsayan c¢alismalara nadir

rastlanmaktadir. Buradaki 6nemli husus giris verilerini ilgili mimarilerin ¢alisma
prensibine uygun olarak hazirlamaktadir. Bu tez ¢calismasinda 2s’lik epoklar (10x900)
x19x512x1 seklinde giris vektorleri olarak hazirlanmistir. HC ve MCI katilimeilarina

ait epoklarin tiimii %100 dogrulukla smiflandirilmistir.

Tablo 4.27 EEG kayitlart iceren Alzheimer hastaligi analizine yonelik derin 6grenme tabanli baglica

literatiir calismalar1

Cikarilan Derin  Ogrenme Katimel Kanal Kayit Epok Gozlerin  Sonugclar (acc.)
Oznitelik Mimarisi Sayis1 uzunlugu Konumu
Bagil giice ait Derin Noral Ag 10 HC, 10 32 1 dk 2s GA MCI vs. HC:
Oznitelikler [19] (4 gizli katmanli) MCI P75
Ham EEG verisi LSTM, GRU, k- 16 HC, 11 19 30dk  6s GK MClI vs. HC:
[42] NN MCI %95.51
SVM
Complextogram Lightweight 24 HC, 24 19 8s 2s GA-GK AD vs. HC:
[43] Derin Sinir Ag1 AD %100
(MobileNet) (Fp2 ve F8 i¢in)

2B RGB spektral Spike Evrisimsel 4 HC, 4 64 1dk 1 dk - AD vs.
topografik haritalar ~ Derin Boltzman MCI, MCI vs.
[44] Makinesi ve 4 AD HC: %95
2B gri skala CNN 63 HC, 63 19 4.1 Ss GK AD vs. HC: %91
Periyodogram (1 gizli katmanli) MCI, dk AD vs. MCL:
Goriintiileri [45] ve 63 AD %84

MCI vs. HC:

%92

AD vs. MCI

vs. HC: %80
2B RGB Meksika CNN 23 HC, 23 19 - S5s GK AD vs. HC: %85
Sapkas1 SDD (2 gizli katmanli) MCI, AD vs. MCI:
Goriintiileri [46] ve 23 AD %78

MCI vs. HC:

%85

AD vs. MCI

vs. HC: %82
2B RGB Skalogram  AlexNet 52 HC, 37 21 10dk  5s GK AD vs. MCI
Goriintiileri [47] MCI, vs. HC: %98.9

ve 52 AD

SDD 4 katmanlt CNN 61 HC, 56 19 5dk 2s GK CNN: %92
(Meksika sapkast) AE-CNN MCI, 63 AE-CNN: %89
(48] AD
Mevcut Calisma 1: CNN 10MCL 10 19 30dk  4s GK CNN:
Skalogram HC Spektogram:
Spektogram %99
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Hibrit

Mevcut Calisma 2:
Ham veri (32x32;
64x64;96x96
girisler ile)

Mevcut Caligma 3:

Ham veri

Transfer Ogrenme
(EfficientNet B1,
ResNet 50)

Hibrit mimariler
Vision

Transformer

CNN 1I0MCIL, 10 19 30dk  4s
ResNet HC 16s
36s

EEGNet 10MCL 10 19 30dk 2
DeepConvNet HC

GK

GK

EfficientNetB1
Skalogram: %96
ResNet50
Skalogram: %96
EfficientNetB1
+LDA
Skalogram:
Hibrit: %98
Vision
Transformer:
Spektogram:
%99

CNN:

96x96 giris i¢in
%89

ResNet:

96x96 giris i¢in
%92

EEGNet ve
DeepConvNet:
%100
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda Demans ile iligkili noro-belirteclerin EEG ve makine 6grenmesi ile
belirlenmesi amacglanmistir. Calisma kapsamindaki 6nemli sonug¢ ve Onerilere bu

kisimda deginilmistir.

Bu kapsamda dinlenme durumundaki EEG kayitlar1 analiz edilerek demansin gelisim
evresi olarak kabul edilen Hafif Kognitif Bozukluk durumunun teshisine ve analizine
yonelik makine Ogrenmesi tabanli néro-belirtecler yardimiyla yontemler
gelistirilmistir. Onerilen yontemlerin Alzheimer ve diger demans tiirlerinin erken
teshisinde kullanilabilecegi ongdriilmiistiir. Dinlenme durumundaki spontane EEG,
beyin osilasyonlar1 analizinde ve biligsel sinirbilim aragtirmalarinda 6nemli bir noro-
gorilintiileme teknigi olarak Onerilmistir. Tez c¢alismasinda saglikli ve  AD/MCI
gruplar1 arasindaki Oriintiilerin ve beyin dinamiklerinin farkini ortaya koymak adina
mevcut EEG kayitlari, 6n isleme (giiriiltiilerden ayirma ve segmentasyon), kisi ve
segment bazli noro-belirteclerin belirlenmesi ve son asamada makine ve derin
O0grenme tabanli mimariler ile simiflandirmaya tabi tutulmustur. Mevcut bulgular

istatiksel analizler ile desteklenmistir.

Bu tez calismasinda demansin EEG iizerine etkileri 3 baglik altinda toplanmustir: 1)
Dalgacik doniistimii tabanli genlik spektrumu kestirimi ile giic katsayilarinin
hesaplanip yavaslayan EEG’nin tespiti, 2) faz gecikme indeksi ile demansli durumda
azalan EEG senkronizasyonunun fonksiyonel baglantisallik hesabi, 3) entropi
karmagiklik Olciitii ile demans durumunda azalan karmasikligin gézlemlenmesi.
Ayrica ayirt edici Oznitelikleri otomatik olarak kendisi segen derin Ogrenme
mimarilerinde ise goriintli tabanli (zaman-frekans spektrumu) ve noktasal ham EEG
kayitlar1 farkli giris modaliteleri olarak kullanilip derin sinir mimarileri ile hastalik

tespiti yapilmistir.

Mevcut tez caligmasinda entropi tabanli karmasiklik analizinde elde edilen 6nemli

sonuclar asagida belirtildigi gibidir:

% Saglikl katilimcilara ait EEG segmentleri yiiksek karmasiklik gosterirken, ileri

derece hasta katilimcilar daha diisiik entropi degerlerine sahiptir. MCI
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katilimcilara ait degerler, saglikli ve AD evresi arasinda ara bir form olarak
seyredip analizlerde MCI’nin bir gegis evresi oldugu gosterilmistir. Ozetle
demans niteligi tasiyan EEG dinamikleri daha fazla lineerlik i¢cermektedir.

Karmasikligin indeksi hastaligin derecesi hakkinda fikir verebilmektedir.

¢ Demans tespitine dayali literatiir calismalarinda veri kaydi sirasinda en ¢ok
gozler kapali durumu tercih edilmektedir. Goézler agik durumu yeterince
glirtiltii trettigi icin katilimcilardan dinlenme durumunda uyanik halde gozler
kapali konumda EEG verileri kaydedilmektedir. Gozler kapali durumunda
olusan artan alfa bandi aktivitesi MCI/AD katilimcilarinin = saglikl
kontrollerden ayrimini azaltabilmektedir. Bu nedenle ¢alismanin bu kisminda
gbzler hem agik hem de kapali durumlarn tercih edilmistir. Bu asamada etkin
filtreleme tekniklerinin uygulanmas: giiriiltiileri azaltarak analizlerin kalitesini
attirmaktadir. Literatiirde en yaygin 6n islem adimlari olarak gézlemlenen bant
durduran Notch Filtre ve bant geciren Butterworth filtrenin yaninda EOG
giiriiltiilerinin eliminasyonu igin Ozyinelemeli en kiigiik kareler tabanl
Regresyon metodu ile EOG-V ve EOG-H kanallar etkin kullanilip demans
tespitinde gozler ag¢ik durumunun avantaji kullanilmistir. Gozler kapali
konumdan goézler agik konuma gegiste gozlemlenen -elektrotlarda MCI
grubunun AD grubundan ayirt edilme orani artmistir. Sonraki aragtirmacilara
deney paradigmalarinda gozler ac¢ik konumuna da yer vermeleri
onerilmektedir.

¢ Literatiirdeki c¢aligmalarin ¢ogunda epok tabanli siniflandirma yaklagimi

mevcutken tez ¢aligmasinin bu kisminda 85 AD, 85 MCI ve 85 kontrol grubu

birey bazinda siiflandirilmistir. Analizlerin yeteri diizeyde katilimc1 igermesi,

demans tespitinde farkli katilimcilardan gelen Oriintii g¢esitliligini arttirarak

Onerilen yontemin genellenebilir yoniinii arttirmigtir.

s AD, MCI katilimcilar1 ve saglikli kontrollerin katimiyla yapilan siniflandirma
analizinde en ¢ok central, temporal ve oksipital bolgeler ayirt edici Oriintiiler
tiretip etkinlik gostermislerdir. Erken teshise yonelik calismalarda MCI

evresinin yliksek oranda tespiti 6nem arz etmektedir. Deney paradigmasinda
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MCI ve AD katilimcilariin bir arada olmasi ilgilenilen veri setini degerli
kilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda tiim MCI katilimeilart gozler kapali konumda
TP8 elektrotunda, gozler acik konumda C3, C4, T8 ve O2 elektrotunda diger

katilimcilardan tamamen ayrilmastir.

Mevcut tez ¢alismasinda demansli durumunda yavaglayan EEG’nin gii¢ spektrum

yogunlugunun hesaplanmasi ve analizi sonucu ile elde edilen 6nemli sonuglar

asagidaki gibidir:

X/
L X4

X/
L X4

HC’ ye kiyasla MCI katilimeilarinin genel ortalamasi incelendiginde diistik
frekans bantlarinda (delta ve teta) tepe genlikleri daha yiiksek degerlere
sahiptir. Yiiksek frekans bantlarinda (alfa ve beta) ise tepe genlikleri HC
katilimeilarinda artan degerlerde gozlemlenmistir. Ozellikle bu durumdaki
ayirt edicilik T6, O1 ve O2 kanallarinda artmaktadir. Bagimsiz 6rneklem t
testinde ilgili kanallar istatiksel olarak en anlamli sonuglari liretmislerdir.
Yiiksek frekans bantlarinda azalan genlik, diisiik frekans bantlarinda artan
genlik demans durumdaki yavaslayan EEG’nin en 6nemli indikatorleridir.
Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde demans evresinde bu iki durumun bir
arada gozlenmesi gerekliligine rastlanmamistir. Diisiik ve yiiksek frekans
bantlar1 i¢in sadece birindeki degisim de demans evresi tespitinde

kullanilabilir.

HC ve MCI katilimcilar1 en yiiksek alfa tepe genligi (%93 dogruluk) ve beta
tepe genligi (%95 dogruluk) noro-belirtecleri kullanilarak ayirt edilmistir. Alfa
ve beta bantlarina ait tepe frekanslarinda ise %85 dogruluk oranina ulasilmistir.
Tiim bu sonuglar gradyan arttirma (gradient boosting) mekanizmasina dayali

aga¢ mimarili LightGBM algoritmasi ile elde edilmistir.

Yiiksek dogruluk metrikleri iireten alfa ve beta bantlarina ait tepe genlikleri
kullanilarak 19 elektrot arasindaki ikili Pearson’ korelasyon katsayilari

incelenmis ve bu iki frekansa ait HC katilimcilarinda daha yiiksek korelasyon
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degerlerine ulasilmistir. Buradan saglikli bireylere ait kanallar arasinda daha

korale bir iligki bulundugu sonucuna varilabilir.

Mevcut tez ¢alismasinda demansli durumunda beynin farkli bolgeleri arasindaki
fonksiyonel baglantisallikta ve senkronizasyonda azalmaya dayali analizler ile elde

edilen 6dnemli sonuclar asagidaki gibidir:

¢ Elektrottan kaydedilen sinyaller ilgili elektrotun disinda yakin komsu
elektrotlardan da etkilenmektedir. Hacim iletimi olarak adlandirilan bu
yaniltici baglanti sonuglar1 6nerilen wPLI metodu en aza indirilmistir.

% Artan EEG segment uzunlugu hesaplanan wPLI’i disiiriirken, kisa segment
uzunluklar1 ise yavas frekans bantlarin1 yakalamayarak hastalik 6zgii
degiskenlerin tespitini Onleyebilir. Calismada 2 s, 4 s ve 8 s gibi farkli
uzunluktaki segmentler denenerek sonraki arastirmacilara en optimum

segment uzunlugu 8 s olarak 6nerilmistir.

¢ Analizler sonucu hem alfa hem de beta bandinda saglikli kontrollerde MCI’ye
nazaran daha yiiksek faz gecikme indeksi degerleri gozlemlenmistir. Bu
demans durumunda beynin farkli lokasyonlar1 arasindaki senkronizasyonda

azalmaya isarettir ve hastalik teshisinde 6nemli bir bulgudur.

s HC ve MCI katilimcilar1 alfa WPLI degerleri ile %99 dogrulukta (LGBM ile),
beta WPLI degerleri ile %97 dogrulukta (QDA ile) siniflandirilmistir. Bu tez
calismasinda literatiir ile paralel olarak demans tespitinde fonksiyonel
baglantisallik temelli analizler i¢in yiiksek frekans bantlarinda g¢alisilmasi

Onerilmektedir.

Mevcut tez caligmasinda derin 6grenme mimarileri ile demanshi durum tespitine

yonelik analizler sonucu elde edilen 6nemli sonuglar asagidaki gibidir:

% Bukisimda HC ve MCI katilimcilarina ait hem zaman-frekans analizine dayali
2B renkli goriintiiler ile 1B ve 2B ham EEG zaman serileri farkli derin

mimariler kullanilarak siniflandirilmistir. Ozellikle CNN ve transfer grenme
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yaklasimlar1 goriintii tanimada ne kadar basarili olsa da daha az siirede
hesaplanabilen ve noktasal EEG verilerinden olusan tensorlerin uygun yapida
mimariler ile kullanimi1 zamandan tasarruf saglayan etkin ve pratik ¢oziimler
tiretmistir. Bu tez ¢alismasinda hizli teshis adina derin 6grenme mimarileri ile

noktasal verilerden olusan ham EEG kayitlarinin kullanilmasi dnerilmektedir.

Spektrogram ve Hibrit goriintii doniistiirme yoOntemlerinin Skalogram

metoduna gore daha basarili sonuglar tirettigi gozlemlenmistir.

Tez c¢alismasinda MCI ve HC katilimcilarinin siniflandirilmasinda hibrit
goriintiiler ile CNN mimarisinde %99, skalogram goriintiileri ile
EfficientNetB1 mimarisinde %96, her bir gorlintii donlisim yontemi ile
ResNet50 mimarisinde %96, spektrogram goriintiileri ile EfficientNetB1 ve
ResNet50’den oOzellik ¢ikarimi yapip Lazypredict algoritmalart ile
simiflandirmaya dayali hibrit mimarilerde %98, Spektogram ve Hibrit
goriintiiler ile Vision Transformer mimarisinde %99 dogruluk oranina

ulasiimistir.

Vision transformer (ViT) egitim i¢in daha az parametre kullanarak CNN
tabanli algoritmalara gore daha iy1 sonuglar vermistir. Evrisim operasyonu
iceren mimariler piksel dizilerini kullanirken, Vision Transformer goriintiileri
sabit boyutlu kiigiikk yamalara (patch) bdler. ViT mimarisindeki dikkat
mekanizmasi girdilere farkli agirliklar vererek modelin baz1 boliimlere daha
dikkat etmesini saglar. Egitim sirasinda tiim epoklar boyunca egitim ve
validasyon setine ait dogruluk degerleri siirekli artarken kayip degerleri siirekli
diigmiistiir. Diger mimarilere gore ViT egitim sirasinda daha stabil davranislar
gostermistir. Ilgili tez ¢alismast CNN bazli derin 6grenme mimarilerine
alternatif olarak ViT modelini de daha az parametre ile daha etkin sonuglar

uretmek adina Onermektedir.

Ham EEG verileri 32x32, 64x64 ve 96x96 boyutlarindaki karesel matrislere
doniistiiriilerek MCI ve HC katilimcilari CNN ve ResNet mimarileri
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simiflandirilmigtir. Téim giris boyutlarinda ResNet, CNN’e nazaran daha
yiiksek performans gostermistir (96x96’lik matrisler ile %92 dogruluk).
ResNet, ozellikle yiiksek boyutlu verilerde derinlik arttikca ortaya g¢ikan
gradyan kaybi problemini ¢ézmek icin Onerilmistir. CNN’de ise ozellikle
gradyanlarin geriye dogru yayilmasi esnasinda kaybolmaya basladiginda
performanslarinda azalma goriilebilir. ResNet, bu gradyan kaybi problemini
¢ozmek icin artik baglantilar (residual block) kullanir. Bu baglantilar, agin
cikisini 6nceki katmanin ¢ikisina ekleyerek, gradyanin geriye dogru daha iyi
aktarilmasini saglar. Bu sayede, daha derin aglar kullanilabildigi i¢cin daha
yiiksek dogruluk oranlari elde edilir. Ayrica, ResNet aglar1, parametre sayisini
azaltmak i¢in agin tekrarlayan bloklarinda paylasilan agirliklar kullanir. Bu
sayede, agin 6grenmesi daha hizli gerceklesir ve daha az veri gereksinimi
duyulur. Bu tez ¢aligmasinda demansli EEG’nin derin 6grenme mimarileri ile
zaman serisi olarak tespitinde ResNet mimarisinin kullanilmasinin daha etkin

oldugu sonucuna varilmstir.

Ham veriler islenirken giris tensorii biiylikliigiiniin artmas1 (32x32’den
96x96’ya gidildikge) elde edilen basarim oraninin arttigir goriilmiistiir. Bu
bulgu yeterince segment uzunlugu kullanarak (4 s ve 16 s yerine 36 s) MCI ve
HC gruplarina ait ayirt edici Oriintiilerinin yakalanmasina olanak sagladigi

goriilmiistiir.

Tim HC ve MCI katilimcilari verilere hicbir filtreleme islemi uygulanmadan
Giris 2 modalitesinde hazirlanip EEGNet ve DeepConvNet ile
simiflandirildiginda tamamen ayirt edilmistir. Bant geciren filtreden gegcirilip
benzer islemin tekrarlanmasi ile basarim oraninin %4-6 arasinda distigi
gbzlemlenmistir. Filtreleme teknikleri her ne kadar yiiksek genlikli ilgisiz
bilesenleri bastirsa da bu operasyon sirasinda 6nemli sinyal bilesenlerini de
yok edebilmektedir. Caligmalarda filtrelemenin olumlu ve olumsuz etkileri
mutlaka gozetilmeli, gerekirse bant geciren filtre yerine duragan olmayan
sinyallerin analizinde daha avantajli olabilecek dalgacik doniisiimii tabanl

filtreler kullanilmalidir.
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Mevcut tez calismasinda Onerilen yontemlerin farklit MCI alt tiplerine (amnestic ve
non-amnestic MCI) veya veri setinde takip edilen (follow-up) hasta katilimcilara
(katilimcilarin bir kisminin 6nceden MCI evresinde iken sonradan AD evresine gegisi)
uygulanmast ileriye ydnelik potansiyel arastirmalar olarak planlanmaktadir. Onerilen
yontemler diger demans tiirlerine (vaskiiler demans, Lewy Body, fronto-temporal
demans, Parkinson vb.) uygulanmasi hedeflenen analizler arasindadir. Multi-modal
O0grenme mimarisi ile tez kapsaminda ¢ikarilan 2B zaman-frekans goriintiileri ile ham
EEG zaman serilerine ait girislerin birlikte kullanilarak hastalik evresi tespitine
yonelik otomatik sistemlerin gelistirilmesi veya benzer bir yaklasimla aymn
katilimcilara ait f-MRI gibi goriinti girdileri ile EEG zaman serilerinin bir arada
kullanmas1 umut vadeden ¢alismalar arasindadir. Son olarak Spiking Noral Aglar,
Graph CNN ve diger hibrit modeller (CNN + LSTM, ConvLSTM, vb.) hastalik

tespitinde EEG kayitlarinin analizine uygun ileri ve giincel mimarilerdir.
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