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OZET

Burcu OLTU

SAGLIKLI, HAFIF BiLiSSEL BOZUKLUK VE ALZHEIMER HASTALIGI
ELEKTROENSEFALOGRAFI SINYALLERININ SINIFLANDIRILMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2020

Demans terimi, beyin hiicrelerinin 6liimii veya hasar gormesi nedeniyle biligsel ve
davranigsal fonksiyonlarin bozulmasi ile karakterize edilen nérodejeneretif bozuklugu
tanimlar. Demansin en yaygin goriilen tiirii olan Alzheimer Hastalifi (AH) biligsel,
entelektiiel eksiklikler ve davramis bozukluklari ile karakterize edilen progresif bir
hastaliktir. Hafif bilissel bozukluk (HBB) ise yaslar i¢in beklenenin 6tesinde bilissel
bozukluk gosteren; fakat AH tani oOlgiitlerini karsilayacak kadar kuvvetli semptomlar
gostermeyen bireyleri tanimlar. Her yil yaklasik %10-15 oraninda HBB hastasi, AH’ye
ilerlemektedir. Bu hastaliklarin teshisi; biligsel testlerin, fiziksel ve ndrolojik muayenelerin,
norogoriintiileme yontemlerinin, kan ve beyin omurilik sivisi incelemelerinin sonuglarinin
yorumlanmasiyla yapilir. Dolayisiyla tani siireci zaman alan, hedef hasta popiilasyonu i¢in
zorluklar1 olan ve subjektif sonuglar verebilen bir siiregtir. Bunun yaninda demansin erken
teshisi hastalara ve yakinlarina bu siireci planlamalart i¢in zaman tamimaktadir. Ayni
zamanda bu hastaliklarin tedavisi olmasa da erken evrede baslanan tedavi siirecleri,
hastaligin ilerlemesini yavaslatabilir ve semptomlarin hafiflemesini saglayabilir. Bu tez
calismasinda da AH ve HBB’nin tanisin1 saglamak i¢in, invaziv olmayan, ucuz, objektif
sonuglar verebilen bir yontem olan elektroensefalografi (EEG) sinyallerinin kullanilabilirligi
arastirlmistir.  Yapilan arastirmada Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Noroloji
Klinigi’ndeki uzman doktorlar tarafindan yapilan teshis dogrultusunda gergek hastalardan
toplanan EEG sinyalleri incelenmistir.

Calismada EEG sinyalleri, ayrik dalgacik doniisiimii (ADD), gii¢ spektral yogunlugu (GSY),
koherans, siirekli dalgacik doniisiimii (SDD) yontemleri kullanilarak incelenmistir. Yapilan
incelemeler sonucunda farkli yontemler i¢in farkli 6znitelik ¢ikarimlari yapilmistir. Ayrik
dalgacik yontemi ile yapilan analizlerde sinyaller 6 alt banda (delta (0-4 Hz), teta (4-8 Hz),
alfa (8-12 Hz), betal (12-16 Hz), beta2 (16-32 Hz), gama (32-48 Hz)) ayristirilmis. Elde



edilen 6 bandin ortalama, maksimum-minimum degerleri, varyanst ve standart sapmasi
Oznitelik seti olarak belirlenmistir. Ayrica elde edilen alt bantlarin GSY ’sinin genlik toplami
ve varyansi frekans Oznitelikleri olarak belirlenmistir. Bunun yaninda interhemisfer kanal
ciftleri arasindaki koherans analizi sonucunda elde edilen normalize alt bant koheranslari
Oznitelik olarak ¢ikartilmistir. Son olarak sinyale uygulanan SDD sonucunda elde edilen, alt
bant frekanslarina ait katsayilarin ortalama, standart sapma ve kendi aralarindaki oranlari
kullanilarak farkli bir 6znitelik seti olusturulmustur. Elde edilen 6znitelik setlerinin AH,
HBB ve saglikli kontrol EEG sinyallerini ayristirma basarisinin 6lgiilmesi i¢in destek vektor
makineleri, k-en yakin komsu, karar agaclarn gibi siniflandirici algoritmalar ile
siiflandirma ¢alismalar1 yapilmistir.

Calisma sonucunda literatiirdeki dogruluk oranlarina gore yiiksek ya da aymi seviyede
sonuclar verebilen ve basarili bir sekilde teshis koyabilen bir karar destek sistemi

gelistirilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Alzheimer Hastaligi, Hafif Bilissel Bozukluk, EEG,

Siniflandirma.

Baskent Universitesi, Proje No: KA19/24

ii



ABSTRACT

Burcu OLTU

CLASSIFICATION OF HEALTHY, MILD COGNITIVE IMPAIRMENT AND
ALZHEIMER'S DISEASE ELECTROENCEPHALOGRAPHY SIGNALS
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Biomedical Engineering

2020

The term dementia refers to neurodegenerative disorder characterized by impaired cognitive
and behavioral functions due to death or damage of brain cells. Alzheimer's Disease (AD),
the most common form of dementia, is a progressive disorder characterized by cognitive,
intellectual deficits and behavioral disorders. Mild cognitive impairment (MCI), on the other
hand, refers to individuals with cognitive impairment beyond their expectations for age, but
not strong enough to meet the diagnostic criteria for AD. Every year, approximately 10-15
percent of MCI patients progress to AD. Diagnosis of these diseases is made by interpreting
the results of cognitive tests, physical and neurological examinations, neuroimaging
methods, and blood and cerebrospinal fluid examinations. Therefore, the diagnostic process
is time-consuming, has difficulties for the target patient population and can yield to
subjective results. In addition, early diagnosis of dementia gives patients and their families
time to plan this process. At the same time, even there is no treatment for these diseases,
treatment processes initiated at an early stage may slow down the progression of the disease
and alleviate the symptoms.

In this thesis, we’ve investigated the feasibility of electroencephalography (EEG), a
noninvasive, inexpensive, objective method for the diagnosis of AD and MCI. In this study,
EEG signals collected from real patients were examined in accordance with the diagnosis
made by specialists in Neurology Clinic of Baskent University Ankara Hospital. In this
study, EEG signals were examined by using discrete wavelet transform (DWT), power
spectral density (PSD), coherence, continuous wavelet transform (CWT) methods. As a
result of the investigations, different features were extracted for each different method. In
the analysis made by DWT, the signals are decomposed into 6 sub bands (delta (0-4 Hz),
theta (4-8 Hz), alpha (8-12 Hz), betal (12-16 Hz), beta2 (16-32 Hz), gamma (32-48 Hz)).

Mean, maximum-minimum values, variance and standard deviation of the 6 sub bands were

ii



determined as a feature set. Moreover, the amplitude sum and variance of the PSD of the sub
bands obtained were determined as frequency features. In addition, the normalized sub band
coherences, obtained as a result of the coherence analysis between the interhemispheric
channel pairs, were extracted as a feature set. Finally, a different feature set was formed by
using the mean, standard deviation and the ratio of the coefficients of the sub-band
frequencies obtained from the CWT analysis of the signal. In order to measure the success
of discrimination of AD, MCI and healthy control EEG signals, classification studies were
performed with classifier algorithms such as support vector machines, k-nearest neighbor
and decision trees.

As a result of this study, a decision support system was developed that can diagnose

successfully and can yield higher or equal results in the means of accuracy of the literature.

KEYWORD: Alzheimer’s Disease, Mild Cognitive Impairment, EGG, Classification.

Baskent University, Project No: KA19/24
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1. GIRIS

1.1. Calismanin Konusu

Insan beyni, karmasik bir sinir agiyla birbirine baglanmis milyarlarca néron arasindaki
bilissel siirecler ve etkilesimler tarafindan yonetilen son derece karmasik bir sistemdir [1, 2].

Demans terimi, bu néronlarin hasar gérmesi, apoptozu, 6liimii ya da kortiko-kortikal
baglantilarinin  kaybolmasi sonucunda meydana gelen norodejeneratif bozukluklar:
karakterize etmek icin kullanilir, bilissel ve davranissal islevlerin bozulmasiyla sonuglanir
[2, 3]. Demans esas olarak yash insanlar1 etkilese de yaslanmanin normal bir parcasi
degildir. Hafizayi, diisiinceyi, davranisi ve giinliik aktiviteleri gerceklestirme yetenegini
etkileyen, genellikle kronik veya ilerleyici nitelikte bir sendromdur [4]. Demansin farkll
tirleri vardir. Bunlardan biri olan Alzheimer hastalifi (AH) ise diinyadaki demans
vakalariin yaklasik % 70'ini olusturan en yaygin demans tiirtidiir [3].

AH, biligsel ve entelektiiel eksiklikler ve davranis bozukluklari ile karakterize en
yaygin norodejeneratif bozukluktur. Bu anormalliklerin, kortikal néronlarin 6liimii, aksonal
patoloji, kolinerjik eksiklikler vb. sonucu olustugu diisiiniilmektedir. AH'nin néropatolojisi,
yaygin noronal hiicre kaybi, ndrofibriler diigiimler ve hipokampusta, entorhinal kortekste,
neokortekste ve diger beyin bolgelerindeki senil plaklar ile karakterizedir [5].

Hafif Biligsel Bozukluk (HBB) ise AH tani Olgiitlerini karsilayacak kadar siddetli
olmayan fakat yaslar1 icin beklenenin 6tesinde bir biligsel bozukluk sergileyen bireyleri
tanimlamak i¢in kullanilan terimdir [3, 6]. HBB'nin AH'ye doniisiim oran1 yilda yaklasik %
15°tir, bu oranin kiiresel popiilasyonun % 1-2’si oldugu tahmin edilmektedir [6].

Gegen yiizyilda ozellikle saglik hizmetlerindeki gelismeler, insanlarin daha uzun ve
daha saglikli bir yasama sahip olmasimmi saglamistir; bu nedenle diinya niifusu
yaslanmaktadir. Bu dogrultuda da demans gibi yasliliga bagli ortaya ¢ikan hastaliklarda bir
artis olmustur. Demans sadece hastalar i¢in degil, ayn1 zamanda bakicilar1 ve aileleri i¢in de
yipratict bir sendromdur ve diinyadaki yasl insanlar arasinda engellilik ve bagimliligin en
biiylik nedenlerinden biridir. Giiniimiizde ¢ogu {ilkede demans konusunda farkindalik ve
anlayis eksikligi, damgalanma, tan1 ve bakim oOniindeki engeller, bakicilar, aileleri ve
toplumlar1 fiziksel, psikolojik ve ekonomik agidan etkilemektedir [4]. Diinya Saglik
Orgiitii’niin 2018 yilinda yayinladigi rapora gore 2018'de diinya ¢apinda 50 milyon kisi
demansa sahipken bu say1 2050 yilina kadar 152 milyondan fazla olacaktir. Bunun yaninda

2018 yilinda demansin diinya ¢apinda toplam maliyeti tahmini 1 trilyon ABD dolaridir ve
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bu rakamin 2030'a kadar 2 trilyon dolara yiikselmesi beklenmektedir [7]. Demansin kiiresel
prevalansi ve insidansi, iligkili mortalite orani ve kiiresel ekonomik maliyeti ile ilgili kanitlar
nedeniyle, Diinya Saglik Orgiitii, farkindalig1 arttirmak, erken teshis yontemleri gelistirmek
ve hastalara, ailelere ve bakicilara daha iyi bakim ve destek saglamak i¢in demansin diinya
genelinde oncelikli bir saglik glindemi olmasi i¢in acil bir ¢agr1 yapmustir [3]. Bu nedenle,
demans arastirmalarinda AH'nin erken teshisi ve etkili tedavisi kritik konulardir [5].

Mevcut farmakolojik veya farmakolojik olmayan tedaviler, AH veya HBB'yi
iyilestirememesine ragmen hastaligin evrimini geciktirebilecegi icin erken teshis 6nemlidir
[6, 8, 9]. Bununla birlikte erken evrede teshis, hastalara ve ailelerine gelecek yillar i¢in
kendilerini duygusal ve finansal olarak hazirlamalar1 ve hastalarin gelecekteki ihtiyaglarini
ve bakimimi planlamalar1 i¢in zaman verecektir. Dogru bir erken tani, hastalarin
bagimsizliklarin1 daha uzun siire korumalarina ve depresyon veya psikoz gibi psikiyatrik
semptomlar1 dnlemelerine yardimci olarak iligkili kisisel ve toplumsal maliyetleri azaltir.
Dahasi, AH semptom tedavisi i¢in yeni ilaglarin etkinliginin, nérodejenerasyonun geri
dondiiriilemez hale geldigi kalict beyin hasar1 olusmadan 6nce, yani hastalifin erken
evrelerinde daha yiiksek olmasi muhtemeldir [3, 9, 10].

AH’nin tibbi tanisi, 6zellikle hastaligin erken evresinde zordur. Ciinkii semptomlar
genellikle yaglanmanin normal sonuglar1 olarak gdz ardi edilir [8, 9]. Kesin AH tanist 6lim
sonrasi beyin incelemeleri ile yapilmaktadir, dolayisiyla klinikte yapilan teshisler olas1t AH
teshisidir [10, 11]. Olast AH tanisi genellikle kapsamli testlerin ve diger olas1 nedenlerin
ortadan kaldirilmasi kombinasyonu ile yapilir [9, 12]. Tani i¢in fiziksel, norolojik ve
psikiyatrik muayeneler, noropsikolojik testler, kan testleri, beyin omurilik sivis1 (BOS)
analizi yapilmaktadir. Ayrica, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) ve pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi goriintiileme teknikleri uygulanmaktadir
[9, 12, 13]. Bununla birlikte, tani i¢in yapilan test sonuglarinin analizi ve tibbi kayitlarin
degerlendirilmesi, deneyimli klinisyenler tarafindan yapilmasi gereken ve uzun zaman alan
bir islemdir [3]. Bazi test sonuglar1 yanlis yorumlanabileceginden AH'nin erken tespiti, iyi
egitilmis norologlar i¢in bile bir sorun olmaya devam etmektedir [13]. Halen tecriibeli
klinisyenler bile %85-93 dogrulukta teshis koyabilmektedir [10, 14]. Bunun yaninda giderek
daha fazla kullanilmaya baslanan nérogdriintiileme, BOS analizi gibi yontemler de 6zellikle
hedefkitle i¢in ¢ok uygun degildir. Yaygin olarak kullanilan goriintiileme yontemleri pahali,
zaman alic1 ve uzman midahalesi gerektiren yontemlerdir [11]. Ayrica goriintiilerdeki
degisikliklerin ¢iplak gozle fark edilebildigi evreler genelde erken tani i¢in gec oldugu

anlamina gelir [10]. Teshiste biyobelirteclerin kullanimi ile yapilan BOS analizi ise invaziv
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oldugu i¢in pratik bir uygulama degildir [3]. Dolayisiyla giinlimiizde hastaligin erken tanisi
i¢in invaziv olmayan, hizli, ucuz ve giivenilir yontem arayislar1 vardir [10].

Elektroensefalografi (EEG), serebral korteksteki binlerce ndronun postsinaptik
potansiyeli tarafindan olusturulan elektriksel aktivitenin zamandaki degisiminin
kaydedilmesini saglayan bir tekniktir [3]. EEG, diger klasik norogoriintiileme tekniklerine
kiyasla iletimin, kortikal néronal senkronizasyonun ve uzun menzilli sinir aglar1 arasindaki
baglantinin isleyisi hakkinda yararli bilgiler saglamaktadir [2]. Bununla birlikte EEG’nin,
serebral korteksteki fonksiyonel degisiklikleri yansitmasindan dolayr AH nin néropatolojisi
hakkinda verimli ipuglar1 saglayacagi disiiniilmektedir [3, 5]. Ayrica, EEG diger
norogoriintiileme yontemlerine nazaran yiiksek zamansal ¢oziiniirliige sahip oldugu igin
farkli frekans araliklarinda spontan ve olayla iliskili salinimli aktivitenin arastirilmasinda
¢cok onemlidir [2]. EEG ayni zamanda nispeten ucuz, invaziv olmayan, hastada kaygi
uyandirmayan veya hastay1 yormayan, hastaligin ilerleyisinin izlenmesi sirasinda sayisiz kez
tekrarlanabilecek bir yontem oldugu i¢in risk altindaki popiilasyona uygulanmasi kolay bir
tan1 testidir [2, 11].

Bu nedenle bu ¢alismada AH ve HBB’nin EEG sinyali {izerine etkileri arastirilacaktir

ve EEG’nin uygun bir tan1 yontemi olarak kullanip kullanilamayacagi degerlendirilecektir.

1.2. Cahsmanin Amaci ve Onemi

AH ve HBB’nin bilissel olarak saglikli kontrol (SK) deneklerinden ayirt edilmesi
onemlidir. Ciinkii erken teshis, hastaligin bazi semptomlarinin tedavi edilebilmesi, hasta ve
yakinlarinin hastalik siirecini planlayabilmesi ve hastanin kisisel ve toplumsal maliyetlerinin
azaltilmast i¢in gereklidir. Bu hastaliklarin teshisi pek c¢ok maliyetli ve sonuglarinin
yorumlanmasi zaman alic1 ve tecriibe gerektiren testler sonucunda konulmaktadir; fakat yine
de konulan teshis %10-15 oraninda hatali olabilmektedir [10]. Bu nedenle daha objektif ve
yiikksek dogruluk oraninda teshis sonuclari iiretebilen ve risk altindaki popiilasyona
uygulanmasi daha kolay bir tan1 yontemi gereklidir.

Hans Berger, bir AH hastasinda patolojik EEG sekanslar1 gézlemlemistir ve bunun
sonrasinda AH'nin EEG'ye etkileri hakkinda c¢ok sayida calisma yapilmistir [S]. Fakat
yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglarin 6zgiilliik degerleri istenilen diizeyde olmadigi
icin heniiz giivenilir bir teshis araci olarak kabul edilmemektedir [15].

Bu tez calismasinin temel amaci literatlirdeki yontemlerin bazilarinin birlestirilmesi,

gelistirilmesi veya yeni yontemlerin eklenmesi ile AH, HBB ve SK EEG kayitlarinin



incelenmesi sonucunda bu hastalik gruplarinin sinyal iizerine etkilerinin arastirilmast ve
sinyallerde olusan degisimler kullanilarak hastaliklarin kendi i¢inde ve saglikli sinyallerden
ayrigtirllmasini saglayacak bir yontem gelistirmektir.

Sunulan tez ¢calismasindaki ana hedef, HBB, AH ve SK gruplarinin EEG sinyallerinde
olusan farkliligin gdzlenmesi sonucunda bu sinyallerin birbirlerinden yiiksek dogruluk
oraninda ayrigsmasini saglayacak bir yontem gelistirilmesidir.

Elde edilmesi amaglanan bilgiler dogrultusunda sinyallerdeki farkliliklarin tespit
edilmesine bagli olarak gelistirilecek yontem sayesinde, AH ve HBB tanisi koymada ve

siniflandirmada daha hizli ve kesin sonuglar veren bir karar destek sistemi gelistirilebilir.

1.3. Literatiir Ozeti

1984 yilinda yaymlanan NINCDS- ADRDA (National Instutes of Neurological and
Communicative Disorders and Stroke- Alzheimer's Disease and Related Disorders
Association Ulusal Norolojik ve Iletisim Hastaliklar Enstitiisii ve inme-Alzheimer Hastalig
ve Iliskili Hastaliklar Dernegi) raporunda EEG’nin olast AH tanisina yardimei olarak
kullanilabilecegi belirtilmistir. Bu raporda Alzheimer hastasi olan bazi bireylerin
EEG’lerinde yavas dalga aktivitesinde artis oldugu, bu artisin hastaligin ilerlemesiyle daha
da belirgin hale gelebilecegi belirtilmistir [16].

Giinlimiize kadar da hala AH ve HBB’nin EEG sinyali lizerindeki etkileri ve EEG’nin
bu hastaliklarin teshisi i¢in kullanip kullanilamayacagi iizerine ¢alismalar yapilmaktadir.

1980’11 yillarda ve 1990’11 yillarin baslarinda yapilan ¢alismalarda EEG’nin spektral
analizinin farkli AH diizeyleri ve saglikli sinyaller arasindaki farkliliklar1 ortaya koymak
icin kullanigh bir yontem oldugu ortaya konmustur [17-20]. Elde edilen bulgulara gore,
demans baslangicinda teta dalgasinin giicii artarken, beta dalgasinin giicli azalmaktadir,
demansin ilerleyen zamanlarinda ise alfa dalgasinin giiclinde de zayiflamalar goriilmektedir
[18].

1998 yilinda Locatelli et al., yaptiklar1 ¢alismada AH’nin kortiko-kortikal veya
kortiko-subkortikal baglantilarda neden oldugu degisiklikleri 6l¢mek i¢in EEG sinyallerinin
koheranslarini incelemis ve AH’de 6zellikle alfa bandindaki koheransin 6nemli bir diisiis,
delta koheransinin ise artis gosterdigini gézlemlemislerdir [21]. Jelic et al., 2000 yilinda
yaptig1 calismada, bagil teta giiciinde bir artisin, bagil alfa giiciinde ve ortalama frekansta
eslik eden bir azalmanin, AH ile HBB arasinda en iyi ayirt edici parametreler oldugunu

gostermislerdir. Ayni ¢alismada, farkli bolgelerdeki EEG koheransinin da AH, HBB ve



saglikli bireylerdeki farkliliklari ortaya konmustur [22]. 2003°te yapilan baska bir caligmada,
yeni bir koherans 0Ol¢iisii tiirii olan senkronizasyon olasilig1 (synchronization likehood) her
bir EEG kanali i¢in hesaplanmis ve bu olasiligin AH’de 6zellikle 14—18 Hz ve 18-22 Hz
bantlarinda, hem HBB hem de SK ile karsilastirildiginda onemli Olgiide azaldigt
gozlemlenmistir. Beta bandindaki senkronizasyon kaybinin AH’nin erken doneminde tani
acisindan yararli olabilecegi sonucuna varilmistir [23].

2005 yilinda Kim et al., genetik algoritma ve yapay sinir aglarini kullanarak tek kanallx
EEG ile otomatik AH tanima yoOntemi gelistirmislerdir, gelistirdikleri yontemin global
tanima orani (global recognition rate) %73 tiir [24]. Koeniga et al., EEG verilerinin frekans
domenindeki senkronizasyonlarini 6lgmek icin tanittiklar1 Global Alan Senkronizasyonu
(GAS) yontemiyle HBB, AH ve SK EEG verilerini incelemis ve alfa, beta, gama
bantlarindaki GAS degerlerinin azaldigimi, delta bandindaki GAS degerlerinin arttigin
gbzlemlemislerdir [25]. Ayn1 yilda Vialatte et al., EEG verileri ile AH’ nin erken tespiti i¢in
zaman- frekans analizi, seyrek bump modelleme (sparse bump modelling) ve kor kaynak
ayirma (blind source separation) yontemleri kullanarak, sinir aglar1 ile %93 dogrulukta
hastalik siniflandirmasi yapmistir [26]. Yapilan baska bir ¢alismada senkronizasyon olasiligi
(synchronization likehood) yontemiyle HBB, AH ve SK EEG sinyalleri incelenmis ve inter-
hemisferik elektrot ¢iftleri yerine fronto-parietaldeki delta ve alfa senkronizasyon
olasiliginin HBB ve hafif AH gruplarinda giderek azaldigini ve delta-alfa bantlarindaki
fronto-parietal senkronizasyon olasiliginin, tiim denekler icin Mini Mental Durum Testi
(Mini Mental State Exam (MMSE)) skoru ile iligkili oldugu kanitlanmistir [27].

2007 yilinda Massimo et al., gelistirdikleri IFAST (implicit function as squashing
time) metodu ve yapay sinir aglar1 kullanarak AH ve HBB EEG sinyallerini %92,33
dogrulukta ayristirmislardir [28]. Yine 2007 yilinda Lehmann et al., yaptiklar1 ¢calismada
zaman, spektral ve senkronizasyon analizi sonucunda elde ettikleri 6znitelikler ile HBB, AH
ve SK EEG sinyallerini farkli siniflandirict metodlar1 ile siniflandirmaya g¢alismis ve
yaptiklar1 ikili smiflandirma (AH-HBB, AH-SK, HBB-SK) sonucunda destek vektor
makineleri (DVM) ve sinir aglar1 yontemiyle yliksek duyarlilik ve 6zgiilliik oranina (%89,
%388) ulagmiglardir [12]. Akrofi et al., 2008 yilinda ¢oklu diskriminant analizi ve k-ortalama
kiimelemesi (k-means clustering) kullanilarak, koherans bazli otomatik bir AH tespit sistemi
tasarlamaya calismis ve ¢ikarttiklart 6zniteliklerle yaptiklar iiclii siniflandirma sonucunda
983,99 oraninda siniflandirma orani elde etmislerdir [29]. 2008°de yaptiklari ¢alismada ise
Deursen et al., gama bandinin giiciiniin AH, HBB ve SK EEG’lerindeki farkini incelemis ve

AH’de, HBB ve kontrole gore daha yiiksek gama band1 giicii gézlemlemislerdir [30]. 2010
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yilinda Mehran et al., dalgacik doniistimii ve goriiniirliik grafigi (visibility graph) kullanarak
sunduklar1 metot ile AH ve SK EEG’lerini sinir aglart ile %97,75 dogrulukta
ayrigtirmiglardir [31]. 2010°da yapilan baska bir ¢alismada HBB ve SK EEG’lerinin
ayrigtirllmasi igin senkronizasyon oOlgiitleri kullanilmis ve lineer kuadratik diskriminant
analiz ile smiflandirma oraninda %83,3 basar1 saglanmistir [32]. 2010 yilinda yaptiklar
calismada Akrofi et al., HBB, AH ve SK siniflarin1 birbirinden ayirmak icin tasarladiklari
yontem ile bagil gii¢ ve koheranstan ¢ikardiklar1 6znitelikler ile %71,4 oraninda dogruluk
elde etmislerdir [33]. 2011 yilinda Sankari et al., AH ve SK EEG’lerin intrahemisferik,
interhemisferik ve distal koheranslarini incelemislerdir. Bu ¢alismada genel olarak AH nin
delta, teta ve alfa bantlarinin sol intrahemisferik frontal koheransinda énemli bir artis, tiim
bandlarin sol intrahemisferik temporo-parietal koheransinda artis ve tliim bandlarin sag
temporo-parieto-santral koheransinda azalis tespit edilmistir [13]. Falk et al., 2012 yilindaki
calismalarinda SK ve farkli evrelerdeki AH sinyallerini ayristirmak i¢in yiizde modiilasyon
enerjisi (percentage modulation energy) kullanarak elde ettikleri Oznitelikler ile DVM
kullanarak maksimum %90,9 oraninda 6zgiilliik ile ayrisim saglamislardir [14]. 2012
yilindaki baska bir calismada AH ve SK EEG sinyallerinin ayristirtlmast i¢in ayrik ve siirekli
dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerle ¢ikartilan 6znitelikler ile karar
agaclart siniflandirma yontemi kullanilmig ve dalgacik analizinin bu ayrisimi yapmak i¢in
umut verici sonuglar dogurdugu belirtilmistir [34].

McBride et al., 2013 yilinda sinir aglar1 kullanarak elde ettikleri 6znitelikler ve DVM
siiflandirici algoritmasi ile erken evre AH, HBB ve SK gruplari arasinda ikili siniflandirma
yapmuslar ve maksimum %90,6 dogruluk elde etmisglerdir [35]. 2013 yilinda Kanda et al.,
dalgacik dontisiimii ve DVM kullanarak kontrol ve AH EEG sinyallerini %92,72 dogrulukta
ayristirmiglardir [36]. McBride et al., 2013 yilinda yaptiklar1 calismada AH ve HBB
EEG’sinin kanallar arasi koheransinin grafiksel analizini ve DVM siniflandiricisini
kullanmislar, en yiiksek ayristirma oranmi HBB- AH arasinda %97 dogruluk oraninda
bulmuslardir [37]. 2014 yilinda ise yaptiklari calisma sonucunda AH, HBB ve SK
EEG’lerinin karmagikligin1 ve spektral 6zelliklerini incelemis ve elde ettikleri 6znitelikler
ve DVM kullanarak %79,2 dogruluk oraninda ii¢ sinifi ayristirmislardir [38]. Buscema et
al., 2015 yilinda yaptiklart ¢alismada gelistirilmis IFAST (implicit function as squashing
time) metodu kullanmis ve yapay sinir aglan ile gerceklestirdikleri ikili siniflandirma
calismalarinda en ytliksek dogruluk oranin1 SK-HBB arasinda %97,88 oraninda bulmuslardir
[39]. McBride et al., 2015 yilinda yaptig1 ¢alismada erken evre AH, HBB ve SK gruplarinin

EEG sinyallerinin transfer entropilerini kullanarak ¢ikarttiklart 6znitelikler ve DVM
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algoritmasi ile %93,8 oraninda dogruluk orani etmislerdir [40]. Yine ayni y1il yaymlanan
calismalarinda erken evre AH, HBB ve SK gruplarini birbirinden ayirmak i¢in nedensellik
analizi yapmis ve DVM kullanarak 3 farkli kayit protokolii i¢in (g6z agik, goz kapali, goz
kapali say1 sayma) i¢in ortalama %96,5 oraninda dogruluk elde etmislerdir [41]. 2015 yilinda
Ghorbanian et al., yaptiklar1 ¢calismada AH ve SK EEG’leri birbirinden ayiracak en baskin
Ozniteligin 4-8 Hz’e (teta bandi1) karsilik gelen siirekli dalgacik doniisiimii katsayilarinin
mutlak ortalama giicii ve standart sapmasi oldugunu gézlemlemislerdir [42]. Wang et al., ise
ayn1 y1l yaptiklar calismada gii¢ spektral yogunlugu ve koherans yontemlerinin AH ve SK
EEG’leri birbirinden yliksek dogrulukta ayirmak i¢in kullanilabilecek metotlar oldugunu
belirtmislerdir [43]. 2016 yilinda Morabita et al., siirekli dalgacik doniisiimii kullanarak
gerceklestirdikleri zaman-frekans analizi ile elde edilen 6znitelikler ile evrisimli sinir aglar
kullanarak yaptiklari ii¢lii siniflandirma sonucunda %82 dogruluk elde etmislerdir [44]. Liu
et al., yine ayn1 y1l yaptiklari calismada AH ve SK EEG’lerini ayirmak i¢in bagil gii¢ spektral
yogunlugu ve ¢ok Ol¢cekli Lempel-Ziv karmasiklik analizinden elde edilen 6zniteliklerin
birlikte kullanilmasiyla bu ayrisimda yiiksek performans elde edilecegini belirtmislerdir
[45]. 2016 yilinda yapilan baska bir ¢aligmada ayrik dalgacik doniisiimii ile alt bantlara
ayristirilan sinyallerin ortalama, standart sapma, medyan, mod, aralik, ¢arpiklik (skewness),
kurtoz (kurtosis) ve gii¢ spektral yogunlugu kullanilarak ¢ikartilan 6znitelikler ve DVM
metodu ile AH ve SK EEG’leri %95 dogrulukta ayristirilmistir [46]. Carmina et al., 2017
yilinda EEG’nin entropi 6zelliklerinin AH nin tanisal destegindeki potansiyelini arastirmak
amactyla yaptig1 calisma sonucunda lineer olmayan karmasiklik yontemlerinden en ¢ok
karsilikli bilginin (auto mutual-information) hastalifin diizeyiyle yakindan iligkili oldugu
sonucuna varmiglardir [11]. Ayn1 y1l yapilan bagka bir calismada Poza et al., AH, HBB ve
SK EEG’leri bagil gii¢ ve noral dinamiklerin uzaysal-zamansal dalgalanmalarini arastirmak
icin yararli olan yeni bir parametre olarak belirttikleri spektral aki ile analiz etmistir.
Dogrusal diskriminant analizi ile yaptiklari siniflandirma caligmalari sonucunda beta
bandindaki bagil gii¢ ve spektral akinin kontrol ve AH gruplarin1 %77,3 dogruluk oraninda,
beta ve gama bantlarindaki spektral akinin kontrol ve HBB’yi % 79,2 dogruluk oraninda
ayristirabilecegini gozlemlemislerdir [1]. Kulkarni and Bairagi, 2017 yilinda yaptiklan
calismada AH’nin tanis1 igin spektral, dalgacik ve karmasiklik tabanli Ozniteliklerin
siiflandirma dogruluklarini test etmislerdir. AH ve SK grubu arasindaki siniflandirma i¢in
DVM algoritmasi kullanmis ve maksimum dogruluk oranina (%96,6) karmasikliga dayali
Oznitelikler ile ulagmiglardir [47]. Trambaioli et al., ise yaptiklar1 ¢aligmada spektral

Oznitelikler ve farkli Oznitelik segme algoritmalar1 kullanarak AH ve SK EEG’lerini
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ayristirmaya ¢alismiglardir. DVM kullanarak yaptiklar1 calismada hasta bazli ayrisimda
%91,18, epok bazli ayrisimda %88,76 dogruluk orani elde etmislerdir [48]. 2018 yilindaki
farklr bir ¢alismada Fiscon et al., AH, HBB ve SK EEG’lerini ayrigtirmak i¢in Fourier ve
dalgacik doniistimlerini kullanarak elde ettikleri 6znitelikler ve aga¢ tabanli siniflandirici
algoritmasi kullanmiglardir. Yaptiklari ikili siniflandirmalar (AH-HBB, AH-SK, HBB-SK)
sonucu ortalama %84,67 dogruluk orani elde ederken iiglii smiflandirma sonucunda
%350’den diisiik bir oran elde etmislerdir. Bununla birlikte dalgacik doniisiimiinden elde
edilen 6zniteliklerin Fourier doniistimiinden (FD) elde edilen 6zniteliklere gére daha ayirict
nitelikte oldugunu goézlemlemislerdir [49]. 2018 yilinda Fan et al., farkli AH evrelerindeki
ve SK EEG’ler arasinda karsilastirma yapabilmek i¢in zaman serisi sinyallerinin karmagiklik
ol¢iisii olan ¢ok dlgekli entropi ydntemini kullanmislardir. ikili siniflandirmalar sonucunda
yaklasik %80 dogruluk elde edilmistir [50]. Houmani et al., 2018 yilinda yaptiklari
calismada epok-bazli entropi ve bump modeli yontemleriyle elde ettikleri 6znitelikler ile
Oznel biligsel bozukluga sahip hastalari, AH’yi ve HBB’yi yaklasik %86 oraninda
birbirinden ayristirmiglardir [8]. 2018’de yapilan farkli bir calismada AH, HBB ve SK
gruplarinin siniflandirilabilmesi icin spektral ve dogrusal olmayan analiz yontemleri ve
Oznitelik se¢cim algoritmasi kullanilarak elde edilen 6znitelikler ile 3 farkli siniflandirict
modeli egitilmis, en yliksek dogruluk orani olan %63 degeri, ¢ok katmanli algilayici yapay
sinir aglar1 algoritmasinda bulunmustur [6]. Amezquita-Sanchez et al., 2019 yilinda
yaptiklar1 calismada AH ve HBB’yi birbirinden ayirmak icin entegre ¢oklu sinyal
siniflandirmas1 ve ampirik dalgacik dontisimii (MUSIC-EWT) yontemi ile dogrusal
olmayan Oznitelikleri birlestirerek yapay sinir aglari kullanmis ve %90,3 oraninda dogruluk
elde etmislerdir [51]. Yine 2019 yilinda Sharma et al., HBB, AH ve SK gruplarini
ayristirmak i¢in giic spektral yogunlugu, carpiklik (skewness), kurtoz, spektral ¢arpiklik
(skewness), spektral kurtoz, spektral kret faktorii (spectral crest factor), spektral entropi ve
fraktal boyut yontemlerini kullanarak ¢ikarttiklar1 6znitelikler ve DVM kullanmiglar, g6z

kapali durumda ikili siniflandirmada ortalama %83 oraninda dogruluk elde etmislerdir [52].

1.4. Genel Bakis

Sunulan tez ¢alismast alt1 ana basliktan olusmaktadir. {1k boliimde ¢alismanin konusu,
amaci ve 6nemi, AH ve/veya HBB’nin EEG sinyali tizerindeki etkileri ve bu hastaliklarin
siniflandirma caligmalan {lizerine yapilmig arastirmalar ile ilgili literatiir 6zeti verilmistir.

Tezin ikinci boliimii, kuramsal bilgiler baslhigi altinda tezin temelini olusturan kavramlari



icermektedir. Uciincii boliimde tez calismasi boyunca kullanilan sinyaller tamtilmus,
uygulanan yontemlerin matematiksel temelleri agiklanmistir. Tezin dordiincii boliimiinde,
ticlincii boliimde agiklanan matematiksel analiz yontemlerinin yine ayni boliimde anlatilan
sinyallere uygulanmasi sonucunda elde edilen arastirma bulgulari anlatilmis, sonuglart
aciklayan grafikler verilmistir. Besinci boliimde, dordiincii boliimde anlatilan bulgular
kullanilarak ¢ikartilan Oznitelikler ile yapilan siniflandirma g¢alismalar1 ve elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Tezin altincit ve son bdliimiinde ise elde edilen tiim sonuglarin
degerlendirilmeleri, literatiirdeki ¢caligmalar ile karsilagtirilmalar1 ve oneriler yer almaktadir.

Sonug olarak yapilan tez ¢aligmasinda AH, HBB ve SK EEG sinyallerinin yiiksek

dogrulukta ayrismasini saglayan bir karar destek sistemi gelistirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Sinir Sistemi

Insan viicudundaki elektriksel iletim, sinir sistemi sayesinde gergeklesir. Bu sistem
sayesinde dis uyaranlar algilanir, biligsel gorevler gerceklestirilir ve viicuttaki diger
sistemler kontrol edilir. I¢ ve dis ortam arasinda baglant1 kurularak, farkli gevresel kosullara
uyum saglanmasi ve viicut i¢ dengesinin (homeostazis) korunmasi sinir sisteminin temel
gorevidir [53].

Sinir sistemi iki temel baslikta incelenmektedir: beyin ve omuriligi igceren merkezi
sinir sistemi (MSS) ve bunlar disinda kalan tiim yapilari iceren ¢evresel sinir sistemi (CSS).
MSS, sinir sisteminin komut ve kontrol kismi olarak diisiiniilebilir. CSS ise MSS’ye duyusal
bilgileri tagiyan ve oradan alinan komutlar1 gerekli yapilara ileten kurye agini temsil eder
[54].

Sinir sistemindeki sinyallerin 1iletimi noronlar sayesinde gergeklesir, ndronlar
bulunduklar1 bolgelere ve fonksiyonlarina gore yapisal olarak degiskenlik gostermektedir.
Sinir sisteminde yer alan bir diger hiicre grubu ise gliyalardir. Gliyalarin sayisi néronlarin
neredeyse 10-50 kat1 kadardir ve temel goérevleri sinir sistemleri i¢in mekanik destek
saglamaktir. Gliyalar, noronlar1 bir arada tutan lifleri ve onlar1 saran miyelin kiliflart
olustururlar [54]. Insan beyni de bu sinyal iletiminden sorumlu yaklasik yiiz milyar néron

icermektedir [53].

2.2. Beynin Anatomisi

Beyin, gelismis canlilarin dis diinyayr anlamasi ve ona uyum saglamasi igin
kullandiklar1 yapidir. Sinir sisteminin entegrasyonunu saglayan dnemli bir organdir. Beynin
temel boliimleri bir¢ok ¢alismada farkli olarak ifade edilmektedir [53]. Sekil 2.1°de beynin

boliimleri (serebrum, diensefalon, beyin sapi, serebellum) gosterilmistir.
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Hipotalamus /7

Serebellum

Dura Mater

Omurilik

Medulla
Oblangata

Sekil 2.1. Beynin boliimleri [54]

2.2.1. Serebrum

Beynin hacimsel olarak en biiylik boliimii olan serebrum sag ve sol hemisfer olmak
iizere iki simetrik kiitleden meydana gelmektedir. Serebrum kabaca dort biiyiik loba
ayrilmaktadir: frontal, parietal, oksipital, temporal. Bu loblarin farkli fonksiyonel 6zellikleri

vardir [53]. Sekil 2.2°de beynin fonksiyonel loblar1 goriilmektedir.

Santral sulkus

Parietal lob

Oksipital lob

Serebellum

Beyin Sap1

Sekil 2.2. Beyin loblar1 [53]

Frontal lob, hareketlerin planlanmasindan ve gergeklestirilmesinden sorumludur [54].
Ayni1 zamanda bu bélge mizag, muhakeme, dikkati toplama ve diirtiiler gibi duysal islevleri
yerine getirmektedir [55].

Parietal lob, dokunma, aci, sicaklik gibi duyularin algilanmasindan sorumludur. Bu

bolge tat duyusunu da igerir [54, 55].
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Oksipital lob, gérme duyusu ile baglantili olan, gorsel bilgilerin islenmesinden
sorumlu olan bolgedir [54].

Temporal lob, isitsel bilgilerin islendigi, kulaktan gelen uyarimlarin algilandigi
bolgedir. Bununla birlikte bu lobun hafiza ile ilgisi oldugu diisiiniilmektedir [55].

Korteks, serebrumun yaklasik 3 mm kalinhigindaki dis kabugudur [54]. Beynin
kognitif siireclerinden, bilgilerin depolanmasindan ve kas hareketlerinden sorumludur [53].

Limbik sistem, hipotalamusu c¢evreleyen serebral ve diensefalik yapilardan
olugmaktadir [53]. Limbik sistem duygusal isleme, 6grenme ve hafiza islevlerinden
sorumludur [54]. Limbik sistemden mezensefalona ve hipotalamusa gonderilen uyarilar ile
uyku-uyaniklik, davraniglari kontrol etme, beslenme, temel ihtiyaglar, viicut 1sis1 gibi
viicudun i¢ mekanizmalar1 kontrol edilmektedir. Bu islevlerin yerine getirilmesi i¢in gérev
yapan baslica yapilar: amigdala, hippokampus, mamiller cisimler, septum pellusidum,
limbik halkadir [53].

Bu yapilardan hippokampus hafiza konusunda 6nemli bir rol oynar ve kognitif agidan
son derece Onemlidir. Hippokampusun MRG incelemesi, AH gibi bilissel patolojilerin

belirlenmesinde kullanilmaktadir [53].

2.2.2. Diensefalon

Beyinde serebrum ile mezensefalonu (orta beyin) birlestiren parcadir. Talamus,
hipotalamus, epitalamus ve subtalamustan olusur.

Talamus koku duyusu disindaki tim duyusal bilginin aktarilmasinda rol oynamakla
birlikte bazal gangliyon, serebellum, neokorteks ve medial temporal lobdan aldig1 sinyalleri
farkli fonksiyonlar i¢in ¢alisan motor alanlara aktaran merkezi istasyon islevi goriir [53, 54].

Hipotalamus, otonom sinir sistemi ve endokrin sistem i¢in 6nemlidir ve homeostazisin
stirdiiriilmesi icin gerekli fonksiyonlari1 kontrol eder [54]. Viicudun su metabolizmasini,
uyku-uyaniklik durumunu, tlslime-terlemeyi, istahi, korku ve o6fke durumlarinda kan

basincindaki degisimi, davranigsal- duygusal yanitlar: belirler [55].

2.2.3. Beyin Sap1

Omuriligin kafatasi icerisine bir uzantisi olarak kabul edilebilen beyin sap1; medulla
oblangata, pons ve orta beyinden (mezensefalon) olusmaktadir. Beynin aktif ve uyanik
(davranis ve dikkat agisindan) tutulmasindan, kas tonusu ve denge kontrolii saglanmasindan,

solunum, sindirim, dolasim gibi otonom sinir sistemi fonksiyonlarindan sorumludur.
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Bununla birlikte duyusal sinyallerin serebruma iletilebilmesi i¢in gegis bolgesi

olusturmaktadir [53].

2.2.4. Serebellum

Beyincik olarak da bilinen serebellumun temel islevi kas hareketlerini ger¢eklestirmek
ve motor fonksiyonlarim1 koordine etmektir [55]. Serebellum, kendi basina dogrudan
hareketleri kontrol etmez; bunun yerine, beden ve motor komutlar1 hakkindaki bilgileri
entegre eder ve hareketlerin amaca uygun, diizgiin, yumusak bir sekilde gerceklesmesi igin

koordinasyonu saglar [53, 54].

2.3. Elektroensefalografi

Insan veya hayvanlarda beyin, elektriksel aktivitesi sayesinde faaliyetlerini
gerceklestirmektedir [56]. Kafa derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar ile beyin hiicreleri ve
ndronlar tarafindan olusturulan elektriksel aktivitenin kaydedilmesine elektroensefalografi,
elde edilen kayitlara elektroensefalogram denir [56, 57]. Serebral hemisferlerde varolan bu
elektriksel aktivitenin incelenmesi i¢in yapilan ilk ¢alisma 1875 yilinda Richard Caton
(1842-1926) tarafindan hayvanlar iizerinde yapilmistir. Daha sonra Hans Berger (1873—
1941) 1929 yilinda galvanometre ve ped elektrotlar kullanarak insan beyni lizerinden aldig1
kayitlar sonucunda ilk olarak insan EEG’si kavramini ortaya ¢ikartmistir [58]. Beyindeki
elektriksel potansiyel dalgalanmalar benzer sekil ve siireye sahip diizenli olarak yinelenen
dalga formlar1 olarak tanimlanir ve beyindeki aktivite durumuna gore frekanslar 0.5-70 Hz
arasinda, genlikleri ise 5-400 puV arasinda degisim gosterir [58, 59].

Hastalardan alinan EEG kayitlarinin zaman i¢inde ve farkli hastalarla karsilastirilabilir
olmasi i¢in elektrotlarin standart bir sekilde yerlestirilmesi gerekmektedir [58]. Bu sebeple
1958 yilinda Uluslararasi Elektroensefalografi ve Klinik Norofizyoloji Dernekleri Komitest,
standart kosullarda tiim laboratuvarlarda kullanilmak iizere 6zel bir elektrot yerlestirme
sistemi Onermistir ve gliniimiizde halen onerilen “Uluslararas1 10-20 Sistemi” kullanilarak
Ol¢tim alinmaktadir [57]. Uluslararast 10-20 sistemine gore kafa derisi lizerinde elektrotlarin
yerlesimi Sekil 2.3’te verilmistir, buna gore elektrotlar arasinda %10 ve %20 oraninda
bosluk birakilmaktadir [57]. Amerikan EEG Dernegi tarafindan Uluslararast 10-20
sisteminde kullanim i¢in 6nerilen standart yerlesim, 21 elektrot i¢indir. Sistem, 6ngoriilebilir
ve kolayca tekrarlanabilir yerlestirme ile ek elektrotlarin kullanimina izin verecek sekilde

tasarlanmistir (Sekil 2.4). 10-20 sistemdeki standart numaralandirma sistemine gore, beynin
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sol tarafina tek numarali elektrotlar ve sag tarafina ¢ift numarali elektrotlar yerlestirilir [58,
60]. Elektrot isimleri, kafatasinda bulunduklar1 anatomik bélgeye gore belirlenmektedir
[59]. Kulak ucuna takilan elektrotlar 6lgiim hatalarin1 minimize etmek icin ortak referans

olarak kullanilmaktadir [57, 59].

" Preaurical
point

—
Inion 10%

Sekil 2.4. Standartlastirilan elektrotlarin yer ve isimleri [60]

Iki tiir elektrot baglant: yontemi vardir: bipolar kayit ve unipolar kayit [56]. EEG dalga
sekilleri, 6l¢tim yontemine gore farklilik gostermektedir (Sekil 2.5) [60]. Unipolar kayit, bir
elektrot bolgesindeki elektriksel potansiyellerin, MSS’den bagil bir sekilde uzak olan bir
referans noktasina gore gozlenmesi ve kaydedilmesidir [61]. Referans noktasi genellikle sol

kulak memesi olarak secilmektedir [56]. Unipolar kayit, sinyal analizinde biiyiik zorluklar
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yaratmaktadir [58]. Bipolar kayit ise bitisik elektrotlar arasindaki potansiyel farklarin

Olgiilmesini temel almaktadir [57].

;
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Sekil 2.5. a) Bipolar kayit, b) Unipolar kayit [60]

Zaman

Normal EEG’nin temel frekans ve genlik igerigi farkli davranissal durumlarda farklilik

gostermektedir [54, 57]. EEG spektrumu, dalgalarin igerdikleri temel frekans bilesenlerine
4 alt banda ayrilmaktadir (Sekil 2.6) [56, 57, 60]. Bununla birlikte pek ¢ok ¢alismada

beyindeki ndronal aglarin zamanlamasi ve entegrasyonu siirecinde dnemli rol oynayan gama

bandi aktivitesinden bahsedilmektedir [30].

Beta Dalgasi
13-30 Hz

Alfa Dalgasi
8-12 Hz

Teta Dalgas1
4-8 Hz

Delta Dalgasi
0.5-4 Hz
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Sekil 2.6. EEG alt bantlar1 [60]

2.3.1. Delta

0.5-4 Hz frekans araliginda ve 20-400 uV genlikte olan dalgalardir. Derin uykuda ve

beyin aktivitesinin ¢ok diisiik oldugu durumlarda gozlenir.
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2.3.2. Teta
4-8 Hz frekans araliginda, genligi 5-100 pV olan dalga formudur. Diisiik beyin
aktivitesi gozlenen durumlarda, riiya goriilen uyku déneminde, orta derinlikte anestezik

durumda, gerginlik ve stres durumunda gozlenir.

2.3.3. Alfa
8-12 Hz frekans araliginda ve 2-10 puV genlikte olan dalgalardir. Gozler kapali
uyanikken dis uyaranlarin olmadigi durumlarda ve bireyin tam dinlenimde bulundugu

durumda gozlenir.

2.3.4. Beta
Frekans 13 Hz’den yiiksek, genligi 1-5 puV araliginda olan dalgalardir. Zihinsel

aktivitenin yogun oldugu donemlerde gbzlemlenir [56, 59, 61].

2.3.5. Gama

Frekanslar1 30 Hz’den yiiksek dalgalardir. Genlikleri ¢ok diisiik ve olusumlar
nadirdir; fakat baz1 beyin hastaliklar1 tanist i¢in kullanilabilmektedir. Gama dalgalarinin,
farkli ndéron popiilasyonlarinin belirli biligsel islevleri yerine getirmek i¢in bir aga

baglanmasini temsil ettigi diisiiniilmektedir [62].

2.4. Demans

Demans kelimesi, Latince zihin anlamina gelen ‘mens’ sozciigiinden tiiremistir ve
aklin yitirilmesi anlamina gelmektedir [63]. Demans, beyindeki néronlarin hasari sonucunda
olusan, genellikle ilerleyici olarak bilissel ve davramigsal islevlerin kaybina neden olan
progresif norodejeneratif bir hastaliktir [64]. Klinik olarak teshisinin konabilmesi igin
bireyin zihin fonksiyonlarinda sonradan olusan bozulma, kazanilmis zihinsel islevlerde
kay1p ve glinliik yasam aktivitelerinde bagimsiz yasamay1 zor ya da imkansiz kilacak 6l¢iide
sorunlar goriilmesi gerekmektedir [65]. Demans etiyolojisine ve etkiledigi bolgeye gore gore
bircok alt simifa ayrilmaktadir [63]. En yaygin olarak goriilen demans tiirleri Alzheimer
hastalig1, vaskiiler demans, karisik demans, Lewy viicut demans ve fronto-temporal

demanslardir [65].
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Yaglanan toplumlarin biiyiik saglik problemlerinden biri olan demans 65 yas ve {izeri
bireylerde %35 oraninda, yaklasik 80 yasinda olan bireylerde %20 oraninda goriilmektedir
[63]. Diinyadaki demansl hasta sayisinin 2050 yilina kadar 152 milyondan fazla olacag
diistiniilmektedir [7].

2.5. Hafif Bilissel Bozukluk

HBB ifadesi 1988 yilindan itibaren agamali olarak yaslanma ve demans literatiiriiniin
sOzliigiine girmistir. Bu ifade, giinliik yasam etkinliklerinde bir bozulma olmadan normal
biligsel islevini koruyan, ancak 6znel hafiza sikayetleri olan ve hafiza testlerinde yasina gore
diizeltilmis normlarin altinda puan alan normal olmayan bireyleri tanimlamak ig¢in
kullanilmaktadir. HBB'nin belirli bir hastaligin erken evresi, bir sendrom ya da diger bazi
teshislerin dislanmasi ile sinirlanan bir sendrom olarak goriilmedigi acik degildir [66].

Normal yaglilik ile demans arasinda bir gecis donemi oldugu diisiilen HBB’nin kesin
tanim1 tartismali olmakla birlikte son bulgulara gére HBB, amnestik ve ¢ok alanli HBB
olarak alt tiplere ayrilmaktadir [67]. Amnestik HBB, saf hafiza kayb1 goriilen bireyleri temsil
etmektedir. Her y1l amnestik HBB goriilen bireylerin %10-15’1 AH’ye doniismektedir. Bu
oran saglikli bireylerde %1-2dir [68]. Cok alanli HBB ise biligsel ve islevsel alanlardaki
kusurlar ile tanimlanmaktadir ve bellek islevlerinin belirli bir esigin altina diismesiyle ortaya
cikabilir [67]. Bununla birlikte, néropsikolojik arastirmalar, HBB tanis1 alan hastalar goz
oniinde bulunduruldugunda, saf amnestik HBB'nin ger¢ekten var olup olmadig1 konusunda
bazi biligsel alanlarda siiphe uyandiran agiklar oldugunu ortaya koymaktadir. Bu kaygilarin
oniline gecmek icin toplanan Avrupa Alzheimer Konsorsiyumu bu kavrami genigletmistir
(Sekil 2.7). Bu semaya gore, amnestik HBB, sadece hafiza bozuklugu olan veya diger
biligsel alanlarda eksikliklerin oldugu vakalardan olusur. Benzer sekilde, amnestik olmayan
HBB, tek bir bellek dis1 alanda eksikligi olan bireyleri ve birden fazla bellek dis1 alanda
bozulma olan vakalar icerir. Ayrica demans kriterlerini karsilayan vakalari ortadan
kaldirmanin yan1 sira, HBB'nin giinliik yasam aktivitelerinde yetersizligi olan hastalar1 da

icermemesi gerektigi one slirlilmiistiir [66].
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Amnestik HBB Amnestik olmayan HBB

Hafiza Bilissel Tek bir alanda Birden fazla bellek
Bozuklugu Eksiklik | | bellek dis1 eksiklik || dis1 alanda bozulma

X Y j* ¥
Frontotemporal Demans
Alzheimer Hastalif Lewy viicut demansi
Parkinson Hastalig1

Sekil 2.7. Avrupa Alzheimer Konsorsiyumu HBB konsenstisii

Bunun yaninda HBB tanist konmus bireylerin bir boliimiiniin stabil kaldig1 veya

zaman ic¢inde iyilesebildigi de gdriilmiistiir [69].

2.5.1. Hafif bilissel bozukluk bulgular:

Gliniimiize kadar yapilan ¢calismalarda HBB’nin belirteci olarak tek bir biyokimyasal
ya da patolojik degisken bulunamamistir. HBB’nin tek bir klinik tanimi olmadig: i¢in ve
hastaligin 6liim zamaninda konulan son taniya gore ilerlemis olmasi olasiligi nedeniyle

HBB’nin néropatolojisini anlatan literatiirde tutarsizliklar vardir [67].

2.5.1.1. Amiloid plak patolojisi

Beta- amiloid proteininin (AP) birikimi AH’de kognitif gerileme ile yakindan iligkili
sinaps kaybi, ndronal dejenerasyon, fibriler yumak olusumu gibi patolojilere yol agmaktadir
(Ayrmtili bilgi i¢in bkz. 2.6.1.1) [67]. Yapilan incelemelerin biiyiik ¢cogunlugunda HBB’li
hastalarin beyinlerinde de 6nemli miktarda AP birikimi ve ndritik plaklar bulundugu

goriilmiistiir [66, 69].

2.5.1.2. Norofibriler yumaklar
HBB’de, AH’nin klasik bulgularindan olan ndrofibriler yumaklarin (NFY) (Ayrintili

bilgi i¢in bkz. 2.6.1.2) yogunlugunda artis gézlemlenmektedir [69]. Yapilan ¢aligmalarda
kognitif bozulma ile NFY patolojisinin ilerlemesi arasinda giiglii bir iligki oldugu ortaya

cikmistir [67]. Bu nedenle de NFY ’nin yogunlugunda artis goriilmesi sasirtici degildir [69].
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2.5.1.3. Kolinerjik enzim degisimleri

Yapilan gozlemler sonucunda HBB’de kolinerjik néronal haberlesmede yer alan
enzimlerin korundugu diisiiniilmektedir. Yapilan bazi ¢aligmalarda kortikal alanlarda
asetilkolinin sinapslardaki hidrolizini saglayan asetilkolinesteraz enziminin diizeylerinde

herhangi bir diisiis goriilmezken bazilarinda ¢ok kiiciik bir diisiis gézlenmistir [67].

2.6. Alzheimer Hastahigi

20. yiizyilin baglarinda Alman psikiyatrist Dr. Alois Alzheimer, 51 yasinda kisa siireli
hafiza kaybina sahip ve 1906’daki Olimiine kadar biligsel olarak kotiilesen bir hastay:
oliimiine kadar takip etmistir [54]. Oliimiinden sonra yaptig1 histolojik ¢calismalar sonucunda
beyinde birikmis amiloid plaklar (néronlar arasinda ¢oziinmeyen protein kiimeleri) ve NFY
(kortikal noronlar i¢indeki protein liflerinin diiglimleri) gézlemlemistir [54]. Alzheimer elde
ettigi bu sonuglart Almanca, ‘serebral korteksin tuhaf hastaligi’ seklinde tanimlamis olsa da
Dr. Kraepelin birka¢ yil sonra yazdigi yazida bu hastalifi ‘Alzheimer Hastalig1® olarak
tanimlamustir [70].

AH, en yaygin goriilen demans tipi olup diinya ¢apindaki demans hastalarinin yaklasik
%70’ini olusturmaktadir [53]. AH, beyindeki sinir hiicreleri ve noronlarin hasar gérmesine
bagli olarak biligsel, davranissal ve fonksiyonel anormallikler ile sonuglanan ilerleyici bir
norodejeneratif hastaliktir [10, 71]. AH bazi insanlarin diisiindiiglinden farkli olarak
yaslanmanin normal bir parcgasi degildir; fakat prevalansi 60 yasindan sonra her 5 yilda bir
ikiye katlanmakta ve 90 yasindan sonra ylizde 40'a ulasmaktadir [10, 71].

Alzheimer hastalig1 3 farkli evrede incelenmektedir: erken evre, orta evre ve agir evre
[10, 70, 72].

Erken evre, epizodik bellek bozukluklarinin bagladigi, kelime bulmada zorluk,
hesaplama ve yatirnm gibi islemlerde zorluklar, esyalar1 kaybetme, ajitasyon, agresyon,
inatlasma gibi durumlarin goriildiigi evredir [53, 70, 72].

Orta evre, bellek bozukluklarinin yani sira zihinsel islevlerdeki bozuklugun giinliik
yasama yansidig1, iletisim, giyinme, hijyenin saglanmasi gibi aktivitelerde sorunlarin ortaya
¢iktig1, deliran diisiince igerigi, yerinde duramama, huzursuzluk, haliisinasyonlar, kayitsizlik
ya da irrabilite gibi durumlarin goriildiigii evredir [53, 70, 72].

Agir evre ise kisileri tantyamama, tiim kognitif islevlerde agir diizeyde bozulma, motor
islevlerde bozulma, mobilitede azalma, yataga bagimlilik durumlarmin olustugu ve

dolayisiyla kisinin tamamen bakiciya bagimli hale geldigi evredir [70, 72].
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2.6.1. Alzheimer hastaliginin bulgulari

Giliniimiizde AH’nin kesin etiyolojsi halen bilinmemektedir [70, 72]. Hastaligin
temelindeki patoloji ise noron hasar1 ya da kaybina bagli ortaya c¢ikan ve sinaptik
yetmezlikten kaynaklanan beyin islev bozuklugudur [53]. AH’de etiyolojiye bagh
olmaksizin intraseliiler norofibriler dejenerasyon yani noron iskeletinin progresif olarak
bozulmas1 goriilmektedir [53]. Bununla birlikte beyinde goriilen bu patolojik degisikliklere

neden olan siireglerin ¢evresel ve genetik faktorler nedeniyle olustugu diisiiniilmektedir [72].

2.6.1.1. Amiloid hipotezi
Amiloid plaklar, AH’nin bildirilen klasik bulgularindan biridir [70]. Plaklar ana

bileseni AP olan morfolojik yapilardir [73]. AP bir normal membran proteini olan amiloid
prekiirsor proteini (APP)’ den olusur. APP’nin metabolizmasi sonucunda ortaya ¢ikan AP,
amiloid birikiminin ana bilesenidir. Biriken bu protein diffiiz plaklar halinde birleserek
noritik plaklart olusturur [72]. Noritik plak olusumu; inflamasyon, eksitotoksisite ve
apoptoza yol acgarak hiicresel fonksiyona zarar vermektedir [73, 74]. AH’de goriilen noritik
plak sayis1 ve yogunlugu ayni yastaki saglikli kisilere gére ¢cok daha fazla olmasina ragmen

amiloid plak sayis1 ve yogunlugunun demansin derecesiyle iliskisi yoktur [72].

2.6.1.2. Norofibriler yamaklar
NFY, AH’nin klasik bulgularindandir [70]. NFY, temel bileseni hiperfosforillenmis

tau proteini olan, hiicre gvdelerinde ve dendritlerde biriken ¢ift sarmal iplik¢ik y1ginlaridir
[73, 74]. Tau proteini, hiicre iskeletinin biitiinliigli ve aksonal tasinim i¢in 6nemli bir
proteindir [73]. Protein kinaz aktivitesinin artmasi ve/veya protein fosfatazinin azalmasi
nedeniyle hiperfosforile olmus tau proteinleri, ndron harabiyetine neden olur [72]. NFY
sonucunda hiicre iskeletinin biitliinliigli ve aksonal tasinim bozulur bu da hiicre 6liimiine
neden olur [73]. Hiicre 6liimiinden sonra ekstraseliiler matriste ‘hayalet yumaklar’ ortaya
cikar ve olii noronlarin yerlerini belirtir [70]. Beyinde gozlenen patolojik norofilamentlerin

miktar1 AH derecesiyle dogrudan ilintilidir [53].

2.6.1.3. Genetik faktorler

AH’de genetik faktorler hastalik gelisimi i¢in zemini olusturan risk faktorleri
niteligindedir [73]. AH’ nin ailesel formlar1 bu hastaligin %10’undan azini1 olusturur [70].

AH’nin %5’1 60 yasindan Once goriilir ve bu durum erken baslangighh AH olarak
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degerlendirilir, %951 ise 60 yasindan sonra goriiliir ve ge¢ baslangich olarak degerlendirilir
[72]. AH ile iliskili oldugu saptanan ii¢ ana defekt 1., 14. ve 21. kromozomlardaki presenilin
1, presenilin 2 ve APP mutasyonudur [70, 72, 74]. Erken baslangigli AH’de bu ii¢ mutasyon
sonucunda olusan noropatolojik degisim, AB’nin asir1 iiretimidir [72]. AP’ nin asir1 iiretimi
kan, BOS ve beyin dokusunda AP artisina yol agar bununla birlikte néronlarda apoptoza
sebep olur. Gec¢ baglangigh AH’de ise risk faktorii oldugu tek kanmitlanmis gen 19.
kromozomda bulunan ApoE4’tiir [53, 72]. Kolesteroliin tasiniminda, depolanmasinda ve
metabolizmasinda rol alan bir enzim olan ApoE proteininin E4 aleli fibriler amiloidin

depolanmasini kolaylastirir ve NFY olusumunu da artirir [72, 73].

2.6.1.4. Norokimyasal bulgular

Noronlar arasinda iletisim ndrotransmitterler ile gerceklesmektedir. Asetilkolin
(ACh), kolin ve asetil koA’dan asetil transferaz enzimi ile olusan norotransmitterdir ve
hipokampiis ile serebral korteksi baglar [73]. AH’de dikkati artiran ve 6grenmeye yardimci
ACh seviyelerinde degisiklikler meydana gelmektedir. Meydana gelen bu degisimin
sebebinin asetilkolintransferaz enziminin miktarinin, islevlerinin, kolin geri aliminin
azalmasi, kolinerjik néron ve aksonlardaki hasarlar ve kolinerjik ndéronlardaki kayiplar
oldugu rapor edilmistir [53, 74]. Korteksteki kolinerjik azalmanin derecesi hiicre kaybinin
miktart ile iliskilidir [70]. Ayrica AH’de meydana gelen kolinerjik kayip amiloid plak
olusumuna da katkida bulunmaktadir [73]. Bunun yaninda AH’de dikkat ve bellek gibi
biligsel fonksiyonlar tizerinde etkileri olan kolinerjik reseptorlerin subtiplerinden presinaptik
M2 muskarinik reseptorlerde ve nikotinik reseptorlerde kayiplarin oldugu, M1 muskarinik
reseptorlerde ise herhangi bir yogunluk degisimi gézlenmedigi bildirilmistir [70, 74]. AH’de
goriilen depresyon, psikoz, anksiyete, ajitasyon gibi davranigsal ve psikiyatrik belirtiler
meydana gelen kolinerjik kayip ile iliskilidir [74]. Bununla birlikte biligsel ve davranissal
bozukluklar sadece kolinerjik kayiptan kaynaklanmaz, bu belirtilerin ortaya ¢ikmasinda
norepinefrin ve serotonin aktivitesinde olusan diizensizliklerin ve néron kayiplarinin da

etkisi vardir [70].

2.6.2. Alzheimer ve hafif bilissel bozukluk tam Kkriterleri

Ulusal Yaslanma Enstitiisii- Alzheimer Dernegi (National Institute on Aging-
Alzheimer's Association (NIA-AA)) 2011 yilinda HBB igin tani kriterleri yaymlanmistir.
HBB tanisi icin gerekli kriterler asagidaki gibidir:
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J Hasta, yakini, ya da hastanin takibinden sorumlu hekim tarafindan biligsel degisime
dair kaygilarin bildirilmesi,

. Bellek, yonetim islevleri, dikkat, dil veya gorsel beceriler dahil olmak iizere 1 veya
daha fazla bilissel alandaki bozulmanin nesnel kaniti,

J Bireylerin giinlik yasam aktivitelerinde verimliliklerinin dligmesine ragmen
fonksiyonel yeteneklerde bagimsizligin korunmast,

. Sosyal ya da mesleki islevlerde 6nemli bir bozulma olmayisi, demansin olmamasi [75]

AH tanisi ise klinik degerlendirme ile yapilir ve yapilan tani olasidir, kesin tan
yalnizca beyin 6liimii gergeklestikten sonra yapilan otopsi ile konulabilir [10, 76]. Yapilacak
bu klinik tani i¢in yaygin olarak kullanilan iki tan1 kriteri bulunmaktadir. Bu kriterlerden
birisi NINCDS- ADRDA tarafindan gelistirilen tani kriterleridir, digeri ise “Tanisal ve
Sayimsal El Kitab1 IV” (Diagnostic and Statistical Manual (DSM-1V)) kriterleridir [74].
NINCDS- ADRDA kriterlerine gore olast AH tanis1 konulabilmesi i¢in asagida verilen tani

kriterlerinin saglanmis olmasi gerekmektedir:

J Objektif olarak belgelenmis demans varligi,

J Ilerleyici hafiza kayb1 ve bununla birlikte iki veya daha ¢ok alanda goriilen kognitif
kay1p,

. Biling bozuklugunun goriilmemesi,
J Kisinin 40-90 yas araliginda olmasi
J Demansa yol agabilecek herhangi bir sistemik ya da norolojik hastaligin bulunmamasi

[76].

DSM-IV kriterleri, NINCDS- ADRDA kriterlerine benzerlik géstermektedir ve bu
oOlciit ile hastada hafiza bozukluklari, afazi, apraksi, agnozi, planlama ve organizasyon gibi
fonksiyonlarda bozulma goriiliip goriilmedigi gibi degerlendirmeler yapilarak AH tanisi
konulabilmektedir [74]. HBB tanisinin konulabilmesi i¢in ise kisinin bu kriterlere bagl bir
demans tanis1 koymaya yetecek kadar bozukluk gostermemesi gerekmektedir [69].

Baska olas1 demanslarin dislanabilmesi, HBB ve AH tanisinin konmasi i¢in izlenmesi
gereken adimlar; hasta Gykiisiiniin dinlenmesi, fiziksel ve norolojik muayene, mental durum
muayenesi ve goriintiileme teknikleri, BOS analizi, kan testleri gibi yardimci tani
yontemleridir [75, 76].

Hasta Oykiisii tamiya gitmede Onemli bir faktordiir. Hekimler, bireyin hastalik
oncesindeki bilissel ve davranigsal durumunu, egitim mesleki performansini, sosyal ve ev
yasantisini, sorumluluklarini ve zamanla bunlarda goriilen degisimleri kullanarak AH’den

stiphe edebilir [70]. Fiziksel ve norolojik muayene sonuglart mental durum muayenesi
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disinda normal smirlardadir. Yiirlime ve dengeleme islevlerindeki bozukluk, reflekslerde
azalma gibi durumlar hastaligin ileri evrelerinde goriilmektedir [76]. AH ve HBB diizeyleri,
hastalarin bilissel yeteneklerine dayanan mental durum muayenesi i¢in yapilan birgok test
aracilifiyla degerlendirilebilir [10]. Klinisyenlerin ¢ogunlukla kullandig1 standardize tan1 ve
derecelendirme testlerine MMSE, Klinik Demans Derecelendirme C)lc;egi , Global Bozulma
Olgegi, Geriatrik Depresyon Olgegi, Montreal Bilissel Degerlendirme Olgegi (Montreal
Cognitive Asssessment (MOCA)) ornek olarak verilebilir [27, 75]. BT, MRG, PET gibi
goriintiileme yontemleri de taniya yardimer kriterler olarak kullanilabilmektedir. AH ve
HBB tanis1 ve gidisatlarinin izlenmesi i¢in MRG ve BT ile yapilan 6l¢timlerde gézlemlenen
hipokampus ve medial temporal lob yapilarinin hacimsel degisimleri, atrofilerin varlig1 ve
dereceleri, PET ile yapilan Olgiimlerde ise goriintiilenen AP birikimleri yarali bilgiler
sagmaktadir [10, 27, 36, 76]. Yapilan analizlere géore BOS’ta tau miktarinin artmasi ve A
diizeyinin azalmas1 AH ve HBB tanisi i¢in anlam ifade etmektedir bu nedenle BOS analizi
de taniya yardimci bir test olarak kullanilmaktadir [10, 76]. Yapilan bazi ¢alismalarda kan
plazmasindaki AP oraninin AH teshisi i¢in yararli bir biyobelirte¢ oldugu belirtilse de elde
edilen sonuglar klinik tan1 gecerli degildir [10].
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Calismada Kullanilan Sinyaller

Calismada kullanilan EEG sinyalleri, Baskent Universitesi Tip ve Saglik Bilimleri
Arastirma Kurulu tarafindan onaylanan ve Baskent Universitesi Arastirma Fonunca
desteklenmis “KA19/24” numarali "Hafif Biligsel Bozukluk ve Farkli Alzheimer Evrelerinin
Elektroensefalografi Sinyali Uzerindeki Etkilerinin Arastirilmasi1” baslikli arastirma projesi
uyarinca Baskent Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan alinan etik kurul izni
ile toplanmustir.

HBB ve AH teshisi ve SK grubunun belirlenmesi Baskent Universitesi Hastanesi
Noroloji Klinigi’ndeki uzman doktorlar tarafindan yapilan fiziksel ve ndrolojik muayene,
MOCA testi kullanilarak yapilan bilissel degerlendirme ve goriintiileme yontemleri (MRG,
BT) sonucunda elde edilen sonuglar dogrultusunda yapilmistir. Hastalarin bilissel
degerlendirmesi i¢in ise MOCA testi kullanilmistir. MOCA testi 6nemli biligsel alanlarin
(yuritiicti islevler, dikkat, konsantrasyon, ¢calisma bellegi vs.) kapsamli degerlendirilmesini
saglayan, 30 puan tizerinden degerlendirilen bir testtir. Biligsel degerlendirme i¢in yapilan
caligsmalarda siklikla kullanilan MMSE yerine MOCA testinin kullanilmasinin nedeni bu
testin HBB ve AH ayrimimi daha yiiksek hassasiyet ve 6zgiilliikte yapiyor olmasidir [77].
Asagidaki 6zelliklere sahip bireyler ¢alisma disinda birakilmigtir:

. Norolojik diger hastaliklarin varlig1 (Serebrovaskiiler olay, Epilepsi, Multiple skleroz,

Parkinson hastaligi),

o Depresyon veya diger psikiyatrik bozukluga sahip olma,

. Diger dejeneratif demans sendromlarmnin varligi (Frontotemporal demans, Lewy
cisimcikli demans, Vaskiiler demans, Otoimmiin demans sendromlari),

. Sistolik veya kontrolsiiz hipertansiyon,
. Donepezil veya memantin etkin maddeli ilaglarin kullanima,

. Psikoaktif ilaglarin, anti-depresanlarin, antipsikotikler ve anti-epileptik ilaglarin
giincel kullanimi,

. Benzodiazepinler gibi sedatiflerin kullanimi,

J Herhangi bir psikiyatrik hastalik durumu, epilepsi, madde bagimliligi ve alkol
bagimliligi,

. Asetilkolinesteraz inhibitdrleri veya beyin bilissel islevlerini artiran ilaglar dahil olmak
tizere psikoaktif ilaglarin kullanimu,

o Travmatik beyin hasar1 dykiisii ve beyinde yapisal lezyon varligi.

24



EEG, uluslararast 10-20 elektrot yerlesimi ile Fp2, Fpl, F8, F7, F4, F3, A2, Al, T4,
T3,C4,C3,T6, TS5, P4, P3, 02, Ol, Fz, Cz, Pz elektrotlar kullanilarak bipolar kayit yontemi
ile ¢ekilmistir. Cekim yapilan kanallar Tablo 3.1°de agiklanmis, konumlar1 Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Yapilan EEG ¢ekimi standart prosediir olarak karanlik bir odada dinlenim
durumunda gozler kapali, gozler acik, hiperventilasyon ve 1sikla uyarim durumlarinda

yapilmistir.

Tablo 3.1. Kanallar ve elektrot ¢iftleri

Kanal Elektrot Kanal Elektrot
1 Fpl-F3 11 C4-P4
2 F3-C3 12 P4-02
3 C3-P3 13 02-T6
4 P3-0O1 14 T6-T4
5 OI1-T5 15 T4-F8
6 T5-T3 16 F8-Fp2
7 T3-F7 17 Fz
8 F7-Fpl 18 Cz
9 Fp2-F4 19 Pz
10 F4-C4 20 EKG

5 @
/65@66
o6 ® 0o

Sekil 3.1. Elektrot yerlesimi ve kayit kanallar
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Elde edilen veri setinde 16 adet HBB, 8 adet AH ve 11 adet SK EEG’si bulunmaktadir.
Calismaya katilan kisilerin bilgileri Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Calismaya katilan kisi bilgileri

Hastahk Yas ortalamasi KacﬁlilnSi)],;:kek l\gg‘gﬁ nsll;(s)lr
Alzheimer Hastalig1 70,5 3 5 16,25
Hafif Bilissel Bozukluk 74,44 9 7 22,27
Saglikli Kontrol 69,18 6 5 27,29

Kullanilan sinyallerin 6rnekleme frekansi 200 Hz olup, 12 bitlik ¢oziiniirliige sahiptir.
“ASCII” formatinda alinan sinyaller incelenirken “.mat” formatina doniistiiriilmiistiir.
Yapilan ¢calismada 19 kanaldan alinan, 7 dakikalik sinyaller, 30 saniyelik bdliitlere (epok)
boliinerek incelenmistir. Dolayisiyla ¢aligmada toplam 490 epok incelenmistir. Epok siiresi
olarak 30 saniye se¢ilmesinin nedeni literatiirdeki ¢alismalarda genellikle 2-30 saniye

uzunlugunda epoklarin kullanilmis olmasidir [12, 33, 43, 46, 78].

3.2. Spektral Analiz

Sinyalin spektral analizi, sinyalin ig¢indeki frekans (sinilizoidal) bilesenlerine
ayristirllmasi demektir [79]. Sinyalin spektral analizi bazi1 durumlarda zaman analizine gore
daha yararli bilgiler sunmaktadir ve EEG, elektromiyografi, elektrookiilografi, kalp sesleri

gibi pek ¢ok fizyolojik sinyalin spektral analizi sonucunda teshis agisindan yararli bilgiler

elde edilmektedir [80].

3.2.1. Fourier doniisiimii
FD, temel fonksiyon olarak sinilizoidal fonksiyonlar kullanildigi i¢in, sinyallerin

frekans alani1 6zelliklerini incelemek i¢in en yaygin kullanilan doniistimdiir [81].

3.2.1.1. Siirekli zamanh Fourier doniisiimii

Stirekli zamanli x(t) sinyalinin FD’si alinmis hali X(w) ile temsil edilir. Temel agisal
frekanst w=2mf olan x(t) sinyali, x(t) = e/t = cos(wt) + jsin(wt) olarak ifade
edilmektedir. x(t) sinyalinin FD’si w ve f cinsinden esitlik (3.1) ve (3.2)’de, ters FD’si ise
w ve f cinsinden esitlik (3.3) ve (3.4)’te verilmistir [61, 80, 81].
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X(w) = ] x(t)e-Wtdt 3.1)

X(f) = f Oox(t)e"jZ"f tdt (3.2)
() = % f " X(w)et dw (3.3)
x© = [ x(ereitar (3.4)

3.2.1.2. Ayrik Fourier doniisiimii

Ayrik Fourier Dontlistimii (AFD), siirekli-zamanli FD’nin aksine sonlu uzunluktaki
sinyallerin katsayilarinin hesaplanmasiyla uygulanir [80, 82]. x[n], N uzunlugunda sonlu
diziyi ifade ederken esitlik (3.5) ile ifade edilen X(w), X[n]’in ayrik FD’sini temsil eder [59,
81]. Burada w = 2mk/N ile ifade edilir.

=

-1
X(w) = x[n]e=/wn (3.5)
0

S
1l

Bununla birlikte frekans alani katsayilarini zaman alanina tasiyan ters AFD esitlik

(3.6) ile ifade edilmektedir [61].

N-1
x[n] = %Z X (w)eln (3.6)
n=0

3.3. Gii¢ Spektral Yogunlugu

Gli¢ spektral yogunlugunun (GSY) hesaplanmasi i¢in kullanilan yontemler temel
olarak iki sinifa ayrilmaktadir: parametrik (model tabanli) ve parametrik olmayan (klasik)
yontemler [79, 83, 84]. Gii¢ spektral yogunlugunun hesaplanmasi i¢in Fourier doniisiimiine

dayanan yontemler klasik yontemler olarak adlandirilir. Bu yontemler, spektral

27



degerlendirmelerin en saglamidir ve verilerin kokenine veya dogasina iliskin varsayimlar
konusunda ¢ok az bilgi gerektirir [83]. Bununla birlikte analizin frekans ¢oziintirliigii veri
uzunluguna baghdir; dolayisiyla iyi bir frekans ¢oziinlirliigii i¢in uzun veri kayitlar
gerekmektedir [79]. Bu nedenle, klasik yaklasimlarda genellikle pencerelemeden
kaynaklanan analiz sorunlarinin iistesinden gelmek i¢in modern yaklagimlar tasarlanmistir
ve bu yontemler 6zellikle kisa veri segmentleri lizerinde oldukga etkilidir [83].

Model tabanli yontemde, transfer fonksiyonlarinin niteligi ile farklilastirilmis birkag
farklt model tipi kullanilmaktadir bunlar: 6z-baglasimli (autoregressive (AR)), hareketli
ortalamali (moving average (MA)) ve 0z-baglagimli yiiriiyen ortalamali (autoregressive
moving average (ARMA)) modelleridir [79, 83, 84]. AR modeli, payda sadece sabit deger
ve paydada ise bir polinom olan bir transfer fonksiyonuna sahiptir bu nedenle ¢ok kutuplu

model olarak da anilmaktadir [83].

3.3.1. Parametrik olmayan (klasik) yontemler

Gli¢ spektrumu genel olarak otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniisiimii olarak
tanimlanir. Stirekli ve ayrik gosterimde, gii¢ spektrum denklemi esitlik (3.7) ve esitlik (3.8)
ile edilir, bu esitliklerde rxx,, sinyalin otokorelasyonunu temsil eder ve ¢ift tarafli simetriye

sahip oldugundan dolay1 sadece gergel kosiniis bilesenlerini igerir [80, 83]:

T

GSY(f) = J T (D)e 2T dr (3.7)
0
N-1

GSY(f) = ) 1ye(n)e J2mTTs (3.8)

Bir analog sinyalin enerjisi sinyalin genlik degerlerinin genlikleriyle ilintilidir [83].

Ayrik ve siirekli sinyallerin enerjisi esitlik (3.9) ve (3.10)’da verilmistir [80].

Ezf lx(t)|2d¢ (3.9)
N
E = x[n]? (3.10)
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Parseval teoremine (esitlik (3.11)) gore [59, 80];
= w@Pde= | xeras @3.11)

Dolayistyla |x(f)|? enerji spektral yogunlugu ya da gii¢ spektral yogunlugu olarak
adlandinlir. Esitlik (3.12)’de ifade edildigi gibi GSY, sinyalin Fourier doniigiimiiniin
karesiyle de hesaplanabilir [83].

GSY(f) = IX(H)I? (3.12)
3.3.2. Parametrik (model tabanh) yontemler

3.3.2.1. Burg yontemi

Burg yontemi de AR model i¢eren model tabanli bir yontemdir ve EEG sinyalinin
analizinde yliksek frekans ¢oziiniirliigii saglamaktadir [61]. Burg algoritmasi, esdeger kafes
yapilarindaki yansima katsayilarin1 (the reflection coefficients in the equivalent lattice
structures) hesaplar ve AR modeli parametresi elde etmek icin Levinson-Durbin
algoritmasini kullanir [79]. Sonu¢ olarak Burg yontemiyle AR modeli parametreleri
kullanilarak tahmin edilen GSY esitlik (3.13)’te gosterilen sekilde hesaplanmaktadir [61,
79].

A

Ep
P 4 (k)e-i2pifk|?
|1 + Xie=1 3p(k)e |

PEV(f) = (3.13)

Burg yontemi, yliksek frekans ¢oziiniirliigiine sahiptir, stabil bir AR modeli saglar ve
hesaplama agisindan verimlidir ayrica kisa verilerin analizinde gercek spektral degerlerine
cok yakin sonuglar verir dolayisiyla GSY hesaplanirken kullanilmasi avantajlidir [61, 79,
84].

3.4. Dalgacik Doniisiimii
Dalgacik doniisiimii, duragan olmayan sinyallerin analizi i¢in etkili bir yontemdir [80].
Dalgacik doniisiimii, verileri farkli frekans bilesenlerine bolerek her bir bileseni kendi

Olcegine uygun bir ¢oziiniirlilkte inceleyen bir yontemdir [85]. Yani sinyalin frekans
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bilesenleri i¢in zaman lokalizasyonu saglar [86]. Sinyalin spektral analizi yapilirken
kullanilan FD sonucunda sinyalin frekans bilesenleri bulunur fakat zaman bolgesindeki
frekans spektrumu hakkinda bilgi saglanmaz [80].

Dalgacik doniigiimii, Fourier doniisiimlerinde temel alinan siniizoidal dalgalar,
‘dalgacik’ ad1 verilen, dlgeklendirilip doniistiiriilebilen pencere fonksiyonlartyla degistirir
[81, 84]. Boylece yiiksek frekanslar ve diisiik frekanslar i¢in dar ve genis olacak sekilde
farklt pencere boyutlarinin kullanilmasiyla optimum zaman-frekans ¢oziiniirligii
saglanmaktadir [59, 61, 80, 87].

Dalgacik, dalgacik katsayilarini elde etmek icin sinyal ile iliskilendirilen sonlu siire ve
sonlu enerjiye sahip hem zaman hem de frekansta yerlesmis dalga seklidir [80, 84].
Olgeklendirme ve déniisiim, dalgaciklarin temel dzellikleridir [59]. Dalgacik doéniisiimii
uygulamalarinda kullanilan pek ¢ok dalgacik ailesi bulunmaktadir [61]. Bununla birlikte
dalgaciklar sonsuz sayida dl¢eklendirilip dontstiiriilebildigi i¢in her dalgacik ailesinde ayn1
temel sekilli sonsuz dalgacik bulunur [59, 80]. Sekil 3.2°de analizlerde yaygin olarak

kullanilan baz1 dalgacik ailelerine ait 6rnekler gdsterilmektedir.

Dalgacik Ailesi Omekleri

db4 dalgacigi Morlet dalgacigr sym?7 dalgacigi
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Sekil 3.2. Dalgacik ailesi 6rnekleri

3.4.1. Siirekli dalgacik doniisiimii
Siirekli dalgacik dontisiimii (SDD), sinyalin (x(t)) tiim zaman boyunca 6lgeklendirilip

kaydirilan ana dalgacik fonksiyonu ile ¢arpiminin toplanmasiyla hesaplanir [64, 80].

30



Olgeklendirilip kaydirilmis ana dalgacik (@4, (1)) esitlik (3.14) ile ifade edilmektedir ve
burada a Ol¢eklendirme katsayisidir, b ise doniisiim parametresi ya da kaydirma katsayisi

olarak tanimlanir (Sekil 3.3).

1 t—b
Qap(t) = -<p( ) (3.14)
Vlal a
(P(X) Pap Pab
a<i1l a>1
b>0 b<0

\/o\/ \)\/ \/ 0 X

Sekil 3.3. Olgeklendirilip kaydirilmis dalgacik [85]

SDD’nin matematiksel ifadesi ise esitlik (3.15)’te verilmistir. Bu ifadede x(t)

incelenecek zaman sinyalini, ¢ *,; dalgacigin kompleks eslenigini ifade etmektedir.

W,(a,b) = j x(6) @ #qp (D)dt (3.15)

SDD’de ana dalgacigin olgeklenmesiyle yani daraltilip genisletilmesiyle degisken
pencere boyutu saglanmaktadir. Kiiciik dlgekler yiiksek frekanslari, yiiksek 6lgekler diisiik
frekanslar1 ifade etmektedir [86, 88, 89]. Boylelikle optimum zaman-frekans analizi
gergeklestirilir [89].

Olgekleri majér beyin spektral frekans bantlariyla iliskilendirmek icin yaklasik bir
iliski gereklidir ve dlgekler ve pseudo frekanslar arasinda esitlik (3.16)’daki gibi bir iligki

vardir.

Fc
F =
] SjXA

(3.16)

Burada A ornekleme periyodudur (%), F¢ secilen dalgacik fonksiyonunun merkez

frekansidir ve F; ise, s; Olgegine karsilik gelen pseudo frekanstir [42].
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Skalogram, SDD’nin genlik karesidir. SDD analizi sonucunda elde edilen degerlerin,
frekans ekseninde gosterilmesini saglamak ig¢in kullanilan farkli renk seviyelerindeki

haritalardan olusan goriintiiler ile temsil edilir [64, 88].

3.4.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik Dalgacik doniisiimiinde (ADD) sinyal, algak ve yiiksek geciren filtreler
kullanilarak analiz edilir [84]. SDD’de oldugu gibi 6lgeklendirme ve doniisiim parametreleri
her dalgacik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmadigi igin ADD diisiik hesaplama siiresinde yeterli bilgi
saglar [61, 84].

ADD’de sinyal algak gegiren ve yiiksek geciren filtrelerden gecirilir ve bunun
sonucunda sinyalin diisiik ve yiiksek frekansl bilesenleri elde edilir. Algak gegiren filtre
cikis1 yaklagim katsayilarini (A) ve yliksek geciren filtre ¢ikisi detay katsayilarini (D) verir
(Sekil 3.4) [87]. Kullanilan filtrelerin matematiksel ifadesi esitlik (3.17) ve (3.18)’de
verilmistir, burada g[n] yiiksek geciren, h[n] algak geciren filtreyi ifade etmektedir, elde
edilen d detay, a ise yaklagim katsayilaridir [62].

d.[k] = Zx[n]g[Zk —n] (3.17)

a[k] = Zx[n]h[Zk —n] (3.18)

}
Y ‘ |
Alc¢ak geciren Filtreler Yiiksek geciren

Sekil 3.4. ADD uygulanan sinyalin filtre ¢ikislar1 [59]

Coklu ¢oziintirliikk ayrisimi ya da alt bant ayrisimi olarak adlandirilan bu filtreleme

islemi sonucunda sinyalin alt bantlar1 elde edilir. Alt bant ayrigtirma seviyesi ise sinyalin
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ornekleme frekansina gore belirlenir [61, 87]. Bu ayrisim istenilen alt banda inene kadar ya
da daha fazla alt banda inmek miimkiin olmayincaya kadar devam edebilir [62]. Sinyalin
ardigik olarak alt bantlarina ayrilmasi Sekil 3.5’te gosterilen dalgacik ayristirma agaci ile
ifade edilebilir [59]. Filtrelemeden sonra inilen her seviyede Nyquist kuralina gore
orneklerin yaris1 atilacagindan zaman ¢6ziiniirliigii yartya inerken frekans ¢oziiniirliigii iki
katina cikar [61, 62]. Dolayisiyla yiiksek frekanslarda iyi zaman ¢ozilniirliigi, diisiik

frekanslarda iyi frekans ¢oziiniirliigl elde edilir [80].

S
0-Fs/2 Hz
n o6rnek
[ ! |
A1 D1
0-Fs/4 Hz Fs/4-Fs/2 Hz
n/2 6érnek n/2 érnek
[ l ]
A2 D2
0-Fs/8 Hz Fs/8-Fs/4 Hz
n/4 érnek n/4 érnek

A3 D3
0-Fs/16 Hz Fs/16-Fs/8
n/8 érnek n/8 érnek

Sekil 3.5. Dalgacik ayrisim agact

3.5. Senkronizasyon Analizi

Koherans kestirimi, iki EEG serisinin 0zellikle bazi belirli frekans bantlarindaki
senkronizasyon Ozelligini izlemek ve Ol¢mek igin yararlt bir olglidiir. Senkronizasyon,
yiiksek genlikli alan potansiyeli ve ritmik dalgalar ile tanimlanan elektrofizyolojik bir
durumdur ve EEG’de interhemisfer senkronizasyon, beynin patolojik ve fizyolojik
aktivitelerine gore degisim gostermektedir [90]. Yiiksek EEG koheransi, altta yatan beyin
bolgeleri arasinda yiiksek 1s birligi ve daha fazla bilgi aktarimi oldugunu gosterir [9, 43].

3.5.1. Koherans
Koherans islevi, iki zaman serisi sinyalinin frekans alanindaki lineer iligkisini ifade

eder [32,43,91]. Matematiksel olarak, x ve y zaman sinyalleri i¢in f frekansindaki koherans
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fonksiyonu, C,,(f), sinyallerin g¢apraz spektral korelasyonlarmin giic spektrumlariyla

normallestirilmesi sonucunda elde edilir ve esitlik (3.19)’daki gibi ifade edilir [43, 91]:

[Py (D)
Pex(F)Pyy (f)

Coy(f) = (3.19)

Denklemdeki Py, (f) x sinyalinin ve P, (f) y sinyalinin gii¢ spektral yogunlugunu,
Py, (f) ise x ve y sinyallerinin gapraz gii¢ spektral yogunlugunu ifade etmektedir [33].

Hesaplanan koherans degeri, 0-1 araliginda degismektedir. 0, her iki sinyalin karsilik
gelen frekans bilesenlerinin lineer olarak bagimsiz oldugu anlamina gelirken; 1, iki sinyalin
frekans bilesenlerinin maksimum lineer korelasyonu sagladigi anlamina gelir [43].

Bu ¢alismada Py, (f), P (f) ve Py (f) dagilimlari Burg yontemi ile hesaplanmustir,
Daha 6nce de belirtildigi gibi Burg yontemi, yiiksek frekans ¢oziiniirliigiine sahip, stabil bir
AR modeli saglar ve hesaplama agisindan hizli ve kolaydir [61, 79, 84, 91]. Burg yonteminin
performanst AR model derecesi ile belirlenir [61]. Bu ¢alismada, optimum AR model
parametrelerinin hesaplamasi i¢in hazir bir MATLAB paketi olan “ARfit” fonksiyonu
kullanilmistir. ARfit belirli zaman serisi verilerinden gelen AR modellerinin parametrelerini
hesaplama agisindan verimli olan basamakli en kii¢lik kareler algoritmasi ile tahmin eder

[92].

3.6. Istatistiksel Analiz

3.6.1. Ortalama
Ortalama degeri, veri setindeki tiim degerlerin toplanarak sette bulunan veri sayisina

boliinmesiyle elde edilir ve esitlik (3.20)’deki gibi hesaplanir.

7= ) ;i (3.20)

3.6.2. Standart sapma
Standart sapma, veri setindeki tiim degerlerin aritmetik ortalamaya olan uzakliklarinin

ortalamasidir ve esitlik (3.21) ile ifade edilir.
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o= ’M (3.21)

Standart sapmanin karesidir ve esitlik (3.22) ile ifade edilir.

3.6.3. Varyans

, _ XLl —x)?

3.22
N (3.22)

3.7. Smiflandirma Yontemleri

Siniflandirma, temelde bilinmeyen bir Orlintiiniin 6zniteliklerine bagl olarak karar
mekanizmalar1 ve siniflandirici algoritmalari ile hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir
[59]. Literatiirde farkli siiflandiric1 algoritmalar1 bulunmaktadir; fakat bu algoritmalar
arasinda hangisinin en verimli yontem oldugu kesin olarak sdylenemez. Siniflandirici
algoritmalarinin  dogrulugu o6zniteliklerin dagilimima goére farklilik gdstermektedir.
Siniflandirmanin temeli; hangi sinifa ait oldugu bilinen veriler (egitim seti) kullanilarak
olusturulan modelin, veri setinin kalan1 (test seti) ile test edilmesi sonucunda siniflandiric
basarisinin hesaplanmasidir.

Yapilan ¢aligmada siniflandirma algoritmalart MATLAB araglarinda bulunan
“Classification Learner” araci ile uygulanmistir. Siniflandirict aracit makine 6grenmesi
kullanarak sistemlerin egitilmesini saglar. Kullanilan bu arag, karar agaclari, DVM ve k-en
yakin komsu (KNN) algoritmast da dahil olmak {izere cesitli siniflandirma algoritmalarini
ve toplama (ensemble), artirma (boost) ve rastgele alt uzay (random subspace) gibi topluluk
yontemlerini igerir. Bu arag, uygulanan algoritmalar arasindan en iyi algoritmanin secilmesi
icin karigiklik matrisleri (confusion matris) ve ROC egrileri kullanarak model
degerlendirmesi ve model karsilastirmalar1 yapilmasina izin verir [93].

Bir smniflandirma yonteminin siirekli olarak digerlerinden daha iyi performans
gosterdigi durumlar nadirdir, bu nedenle hangi teknigin uygulanmasi gerektigi konusunda
onceden karar vermek zordur [94]. Bu ¢alismada da asagida verilen yontemler test edilmis
ve en basarilisi, kullanilacak siniflandirici algoritmasi olarak secilmistir.

Bu ¢alismada yapilan siniflandirict analiz sonuglari Boliim 5’°te verilmistir.
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3.7.1. Destek vektor makineleri

DVM, en etkili ve yaygin olarak kullanilan siiflandiric1 algoritmalarindan biridir.
Diger tiim siniflandirict algoritmalart gibi DVM'ler egitim verilerini kullanarak egittikleri
model ile yeni 6rnegin sinifini belirler [94]. DVM’nin ¢alisma prensibi egitim verisindeki
iki siifi birbirinden ayirabilecek optimum karar fonksiyonunu yani ayristirmay1 yapacak en
iyi hiper diizlemin bulunmasidir [95, 96].

Dogrusal olarak ayrilabilen verilerin birbirinden ayrilabilmesi i¢in pek ¢ok hiper
diizlem bulunabilir; fakat amag¢ kendisine en yakin veriler olan destek vektorleri arasindaki
uzakligin maksimum oldugu optimum hiper diizlemi bulmaktir [94, 96]. Sekil 3.6’ da

dogrusal olarak ayrilabilen veri seti ve optimum hiper diizlem gosterilmistir.

Destek Vektorleri

Optimum
Hiper-Diizlem

Sekil 3.6. Dogrusal olarak ayrilan veri kiimesi ve optimum hiper diizlem

Dogrusal siniflandiricilarin bir sinirlamasi ise verilerin dagilimi dogrusal olmadiginda
siiflandiricinin bu siniflari iyi bir sekilde ayiramamasidir. Bu durumda, genel bir yaklagim,
orijinal 0znitelik alanindaki dogrusal olarak ayrilamayan verilerin (Sekil 3.7.) dogrusal
olarak ayrilabilir hale geldigi yiiksek boyutlu bir 6znitelik alanina tasimaktir [97]. Yani
dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in hiper diizlemin bulunmasi islemi, dogrusal olmayan
ornek uzaymin dogrusal olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta aktarilmasi ile farkl
ornekler arasinda en yiiksek sinirin elde edilmesi sonucunda gergeklestirilir [5S9]. Ancak,
yiiksek boyutlu algoritmanin matematiksel hesaplamalar1 zor ve uzun zaman islemlerdir bu
nedenle 6grenme siireci ¢ok yavas hale gelebilir [97]. Bu sorunun 6niine ge¢mek i¢in
DVM’ler kernel fonksiyonu kullanarak ve dogrusal olmayan doniisiimler yaparak verilerin

yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmelerine imkan saglarlar [96, 97].
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Sekil 3.7. Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti

DVM ’ler kullandiklar farkli kernel fonksiyonlarma gore isimlendirilebilirler. Ornegin
kuadratik kernel fonksiyonu kullanilirsa kuadratik DVM, kiibik kernel fonksiyonu
kullanilirsa kiibik DVM ya da farkli 6lgeklerde Gauss dagilimli kernel fonksiyonu
kullanilirsa da kullanilan l¢ek degerine gore farkli isimler alabilir [98].

DVM, EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda sik¢a kullanilan bir yontem olup

geleneksel yontemlere gore daha yiiksek dogrulukta siniflandirma yapabilmektedir [59].

3.7.2. K en yakin komsu algoritmasi

En yakin komsu siniflandiricilar, temel olarak kavramsal sadeligi ve siklikla kullanilan
diger smiflandirici algoritmalariyla yakin ve daha yiiksek degerde dogruluk degeri elde
edebildigi i¢in siiflandirma ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [99].

KNN algoritmasi etiketleri temsil etmesi gereken bir dizi verinin depolanmasindan
ibarettir [99]. Bu algoritmaya gore ilk kez karsilagilan 6rnegin siniflandirilmasi igin bu
ornegin egitim setindeki etiketlenmis olan 6rneklere uzakligi dikkate alinir. Yeni gelen
ornegin siniflandirilmasi i¢in en yakin k 6rnek incelenir bu en yakin k 6rnek arasinda
cogunluk oylamasina gore hangi sinif etiketinden daha ¢ok bulunuyorsa yeni gelen 6rnege
bu etiket atanir (Sekil 3.8) [64].

Kullanilan algoritmada uygulanabilecek bir¢ok farkli mesafe Sl¢iitii vardir ve bu
mesafe Olgiileri incelenmek istenen verilere uygun secilmelidir. Oklid uzakligi, en sik
kullanilan mesafe olgiitiidiir, fakat incelenmek istenen verinin siirekli veya ayrik olmasina
ya da aym tiirde olup olmamasina bagli olarak farkli mesafe Ol¢iitleri kullanilmaktadir.
Bununla birlikte her durumda, her analize uygun bir yaklasim bulunmamaktadir ve en iyi
mesafe Ol¢iitli yapilan analizler sirasinda metrik deneme ve yanilma yoluyla belirlenir [94].
KNN algoritmalari kullanilan mesafe dl¢iitiine ya da kullanilan k degerine gore farkli isimler

almaktadir [98]. Bununla birlikte verilerin azlig1 ya da sinif dengesizligi gibi bazi sorunlarin
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oniline gecmek ve analizi kuvvetlendirmek i¢in siniflandiricilarin gercek giris uzaylarmin
rastgele alt uzayinda egitilmesi ya da yakin komsularin yiiksek degerlerle agirliklandirilmasi

gibi yontemler gelistirilmistir [88, 99].

© 00 o
60060
oA | o©
e, 00 °
@ @ K=3i¢inA—*O
@ ki A—»@

Sekil 3.8. K en yakin komsu algoritmasi

3.7.3. Karar agaclar

Bir karar agaci, pargala ve fethet algoritmasiyla ¢alisan bir dizi aga¢ yapili karar
testinden olusur [97]. Siniflandirma agaclar1 ya da karar agaglar1 veri ayrimini maksimize
edecek sekilde stirekli olarak veriyi boler boylece verilerin ayr1 ayr1 kategorilere ayrilmasini
saglar [94]. Karar agaglari, dallar ve yaprak diigimlerinden olusur. Agacin en {ist diigiimii
kok diigiim olarak adlandirilir ve ondan sonraki diigtimler verileri ayirmak i¢in kullanilan
testleri (6znitelikleri) ifade eder. Dallar testlerin sonucuna gore izlenmesi gereken yollari,
yaprak diiglimleri ise verilerin sinifin1 temsil eder [100].

Karar agaci algoritmalari, verileri en iyi ayiran Oznitelikleri tamimlar. En etkili
Oznitelik, agacin kok diiglimiine yerlestirilir ve veriler buna gore boliiniir. Daha sonra en
etkili bolme saglayan 6znitelik tekrar gbzden gecirilir. Bu yinelemeli siire¢ sonunda bir
siniflandirma agaci olusturulur. Sekil 3.9°da basit bir karar agact 6rnegi verilmistir. Karar
agaclar1 olusturulurken kullanilan bu algoritma sonucunda agaglar fazla karmasik hale
gelebilir bu da verilerin ezberlenmesine ve kurulan algoritmanin sadece egitim verilerinde
gecerli olmasina neden olur. Bu durum, 6zellikle ¢cok sayida 6zniteligin oldugu durumlarda
gecerlidir [94]. Karar agaclarinda daha basit modeller genellikle daha saglamdir bu nedenle
de agaclarin basitlestirilmesi i¢in budama ydnteminin yani agacin en az yararl dallarini
kesme isleminin uygulanmasi ya da diigiim biiytikliikleri ve bolme kriterleri i¢in kisitlamalar

getirilmesi gerekmektedir [97, 100].
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Sekil 3.9. Basit bir karar agaci algoritmasi [100]

3.7.3.1. Torbali karar agaclari

Torbalama, bir “temel” 6grenme algoritmasina verilen egitim verilerini manipiile
ederek c¢esitli siiflandiricilar iireten topluluk yontemlerindendir. Torbalama ydntemi,
yalnizca temel 6grenme algoritmasi kararsiz oldugunda yani egitim setinde yapilan kiiclik
degisiklikler 6grenilen siiflandiricida biiyiik degisikliklere neden oldugunda farkl
simiflandiricilar olusturur ve algoritmadaki bu dengesizligi kullanarak simiflandirma

dogrulugunu artirir [101].

3.8. Simiflandiric1 Performansinin Degerlendirilmesi

3.8.1. K-kath (K-Fold) ¢capraz dogrulama algoritmasi

Bir smiflandiricinin performansini degerlendirmek i¢in verilerin egitim ve test
setlerine ayrilabilecegi ¢esitli yontemler vardir. Bu yontemlerden biri k-kathi capraz
dogrulamadir [94]. Bu yontemde, veriler her grupta nispeten esit sayida veri bulunacak
sekilde k adet boliime boliiniir. K adet boliimiin k-1 adeti egitim i¢in kullanilirken 1 tanesi
test i¢in kullanilir [12, 61]. Tek bir k kat capraz dogrulama, giivenilir bir hata tahmini elde
etmek i¢in yeterli olamayacagindan, siniflandiricinin performansini degerlendirmek icin k
kez k kath capraz dogrulama yapilir ve sonuglarin ortalamasi almir, bu standart bir
prosediirdiir [12]. K-katli ¢apraz dogrulama, siniflandirma hata oraninin istatistiksel olarak

daha saglam bir dl¢limiinii saglayabilir [94].
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3.8.2. Simflandirici basarisinin hesaplanmasi

Test edilen siniflandiric1 algoritmalar1 arasindan hangi smiflandiricinin en basarili
oldugunu belirlemek i¢in her siniflandiricinin hassasiyeti, 6zgilliigii ve dogrulugu
hesaplanmalidir. Hassasiyet, dogru pozitif oranimi ifade ederken, 6zgiilliik, dogru negatif
orani ifade eder. Hassasiyet, 6zgiilliik, dogruluk gibi basar1 yiizdeleri hesaplanirken Tablo

3.3’te verilen karisiklik matrisindeki veri dagilimi dikkate alinr.

Tablo 3.3. Karisiklik matrisi

Gerc¢ek Durum
Pozitif Negatif

=

S| 8

g | '§ | Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif
-

3]

=

= gn Yanlis Negatif | Dogru Negatif
|z

Daha spesifik olarak, hassasiyet (esitlik (3.22)), testin bir kosul i¢in pozitif olan bir
hastay1 dogru sekilde siniflandirmasi ve 6zgilliigi (esitlik (3.23)) ise testin bir durum ig¢in
negatif olan bir hastay1 dogru sekilde siniflandirmasi olasiligini ifade eder. Dogruluk (esitlik

(3.24)) bu oranlarin her ikisini de dikkate alir.

Dogru Pozitif

Hassastyet = Dogru Pozitif + Yanlis Negatif (3.22)
N Dogru Negatif
Ozgtllik = Dogru Negatif + Yanlis Pozitif (3.23)
Dogru Negatif + Dogru Poziti
Dogruluk = gru Negatif + Dog f (3.24)

Dogru Negatif + Yanlis Pozitif + Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Miikemmel bir siniflandirici, %100 dogruluga, hassasiyete ve 6zgiilliige sahiptir; fakat
bu nadiren gbzlenebilen bir durumdur. Tipik olarak hassasiyet ve 6zgiilliik arasinda birinin
artarken digerinin azaldig1 bir denge vardir. Dolayistyla en basarili siniflandirici algoritmast
secilirken hassasiyet ve 0zglilliik arasinda bir denge elde etmek icin ¢aba gosterilmelidir

[94].
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢alismada AH, HBB ve SK EEG sinyalleri arasindaki farkliliklar1 gézlemlemek
i¢cin goz kapal1 dinlenim durumda ¢ekilen, 6rnekleme frekans1 200 Hz olan, 7 dakikalik 16
adet HBB, 11 adet SK, 8 adet AH EEG kaydi, 30 saniyelik epoklara boliinerek incelenmistir.
Yapilan incelemelerde EEG sinyallerinin 19 kanali birden analiz edilmis, aradaki farklar
degerlendirilmigstir. Belirtilen sinyaller arasindaki farkliliklarin gozlemlenmesi igin
sinyallere ADD, GSY, koherans ve SDD yo6ntemleri uygulanmis, yapilan analiz sonuglari
incelenmis ve hastalik gruplarim1 birbirinden ayiracak Oznitelikler belirlenmistir. Bu

yontemler kullanilarak elde edilen arastirma bulgular1 asagida sunulmustur.

4.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ornekleme frekans1 200 Hz olan EEG sinyallerinin alt bantlara ayristirilmast igin islem
kolaylig1 saglamak adina bu sinyaller 256 Hz ile yeniden 6rneklenmis ve ‘Daubechies 2’
dalgacik ailesi [34] kullanilarak 5 alt banda ayristirilmistir. Elde edilen alt bantlar zaman ve

frekans uzayinda incelenmistir. Yapilan analizin blok diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

EEG

O

Yeniden
Ornekleme

200 Hz -> 256 Hz

U

ADD

T o ¢

Delta Teta Alfa Beta1 Beta2 Gama
0-4 Hz 4-8 Hz 8-12Hz 12-16 Hz 16-32 Hz 32-48 Hz

Zaman Analizi Frekans Analizi

_J

L

-

Ortalama > i
Minimum Deger Burg Yontemi
Maksimum Deger
Standart Sapma
Veryens Genlik Toplami

Varyans

[ Oznitelik Segimi ]
{ @] [ 0 | Y

Sekil 4.1. ADD blok diyagrami
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Bes seviyeli ayrisim sonucunda Delta (0-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-12 Hz), Betal
(12-16 Hz), Beta2 (16-32 Hz) ve Gama (32-48 Hz) alt bantlarn elde edilmistir. Yapilan

islemin dalgacik ayrisim agaci Sekil 4.2°de verilmistir.

0-128 Hz
———

A1 D1
0-64 Hz | |64-128 Hz

A2 D2
0-32 Hz 32-64 Hz
l—l—l l—l—|
A3 16 2: Hz 32223AH D2D
-16 H 3 Z||48-64 H
0-16 Hz (Beta2) (Gama) 8-64 Hz
A4 D4
0-8 Hz 8-16 Hz
I—I—l !—I—l
A5 D5 D4A D4D

0-4 Hz 4-8 Hz 8-12Hz || 12-16 Hz
(Delta) (Teta) (Alfa) (Beta1)

Sekil 4.2. Calismada kullanilan dalgacik ayrisim agaci

Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5’te sirastyla SK, HBB ve AH EEG sinyallerinin 17. kanalina (Fz)
ait bir epokluk sinyal 6rnekleri ve bu sinyallerin bes seviyeli ayrisim sonucunda elde edilen

alt bantlar goriillmektedir.

Kontrol Kanal 17

x
510 WW#AWMMWWFWWWWWMW
Delta (0 4 Hz)
-
= 1ﬂE MM Aoy :’v\g‘m_ﬁ"ﬂ;: P A A A A A LA AN A AN AA A |
1] :i E L L 1 I L =]
o] 5 10 15 20 25 30
Teta (4-8 Hz)
= 20— T T e e N A
g - gf’\r Yol \.f\»‘,'v\pw L' w‘;\n,/\. '-!.,u*u\,f‘-a'\“f,‘»\ WA UMM\} P "(“‘" At 5:
5 10 15 20 25 30
Alfa (8-12 Hz)
x
0 5 10 15 20 25 30

Beta1 (12-16 Hz)

=, T ‘ ‘
é 728” NN /\/ w\ ’w‘ \./ ’*f\,\ RTavAE "‘ ; ‘J\, ’”r\&“;-ﬂ'\"‘w'._r"hu\f‘\-‘\f"‘-v.,‘*‘r Wy \.‘\v‘.‘,f\"%
5 10 20 25 30
Beta2 (16-32 Hz)
-
=1
5 _1§WW4%%W%%WMMM“$WWWWHA wwkwwmwhwmwﬂmw
10 25 30

Gama (32 48 Hz)

e e e
5 10 5 20 25 30

0

Genlik

Zaman(sn)

Sekil 4.3. SK EEG sinyalinin bir epokluk 6rnegi ve 6 alt band1
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HBB Kanal 17
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Sekil 4.4. HBB EEG sinyalinin bir epokluk 6rnegi ve 6 alt bandi

AH Kanal 17
£ 10 ! Gl " & T T T =
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Sekil 4.5. AH EEG sinyalinin bir epokluk 6rnegi ve 6 alt bandi

Yukaridaki sekillerde 6rnek olarak gdosterildigi gibi hastalik gruplarinin alt bantlar
zaman uzayinda farklilik gostermektedir. Goriilen bu farkliligin sayisallastirilmasi igin her
hasta grubunun tiim kanallar1 ve tiim epoklart i¢in alt bantlarin ortalama, minimum,
maksimum, standart sapma ve varyans degerleri hesaplanmistir ve bu degerler 6znitelik
olarak belirlenmistir. EK 1’de her kanalin her alt bandi i¢in hesaplanan 6zniteliklerin
ortalama deger grafikleri verilmistir. Daha sonra bu grafikler 6znitelik se¢imi (feature

selection) yapilirken kullanilacaktir.
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Bunun yaninda sinyallerin spektral bilesenlerinin de incelenmesi i¢in alt bantlarin gii¢
spektral yogunlugu hesaplanmistir. Gii¢ spektral yogunlugu Burg yontemi kullanilarak
hesaplanmistir. Sekil 4.6’da 8. kanaldan (Fp1-F7) alinan hastalik gruplarinin her alt bandi

icin gii¢ spektral yogunluklari goriilmektedir. Diger kanallar i¢in elde edilen GSY grafikleri
EK 2’de verilmistir.

Kanal 8 Kontrol Altband GSY
Delta

2000
1000 '/

2 6
Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Beta2

Genlik
'S
o

Frekans (Hz)

20 25 30

Teta Alfa
6000
120
5000
100
= 4000| &5
g 3000}

Genlik

&0
40 |V
20

Frekans (Hz)

Gama

Genlik
5

Frekans (Hz)

Kanal 8 HBB Altband GSY

Delta

Teta

1000

Kanal 8 AH Altband GSY
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Alfa

Teta
25 4
3500
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& 4 . 2500 =
s S 2000 S
= 1500 o
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s W
[e] 2 4 4 6 8 10 12
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Beta1 Beta2 Gama
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4000
2=
T 3000
3
2000
1000 \
12 14 16 20 25 30 35 40 45
Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Genlik

2
Frekans (Hz)

6
Frekans (Hz)

Betal BetaZ2

Frekans (Hz)

Gama

Genlik
Genlik

20 25 30

Frekans (Hz) Frekans (Hz)

Genlik

Frekans (Hz)

Sekil 4.6. Hastalik gruplarinin alt bantlarinin GSY grafikleri
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AH’nin EEG iizerindeki en 6nemli etkilerinden biri sinyalin yavaslamasi, yani diisiik
frekansli delta, teta alt bantlarinin bagil giiciiniin artmasi, yiiksek frekansli bantlarin giicliniin
azalmasidir [21, 47]. Sekilde de goriildiigii gibi bazi epoklardaki sapmalar disinda AH ve
HBB’nin yavas dalgalar olan delta ve teta dalgalarinin giicliniin SK’dan daha yiiksek oldugu
gozlenmektedir. Bu anlamli farkin sayisallastirilmas: ve AH, HBB ve kontrol kayitlarinin
birbirinden ayristirilmasi ic¢in sinyallerin tiim epoklar1 ve kanallar1 i¢in alt bantlarin

GSY’sinin varyansi ve GSY nin genlik toplamlar1 6znitelik olarak belirlenmistir.

4.2. Koherans

Literatiire géore HBB ve AH’da EEG sinyallerinin senkronizasyonunda degisiklikler
goriilmektedir [2, 9]. Bu nedenle yapilan ¢alismada senkronizasyon Olgiitii olarak
interhemisfer koherans hesabi yapilmistir. Yapilan analiz i¢in blok diyagram Sekil 4.7°de

verilmistir.

EEG

L

GSY
(Burg Yontemi)

0

Koherans

T T 00 T I

Kanal 7-15
(T3-F7/T4-F8)

Kanal 8-16
(F7-Fp1/F8-Fp2)

Kanal 6-14
(T5-T/T6-T4)

Kanal 1-9
(Fp1-F3/Fp2-F4)

Kanal 2-10
(F3-C3/F4-C4)

VS RS R R R R

‘ Delta ‘ Teta Alfa Beta1 Beta2
0-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz 12-16 Hz | | 16-32 Hz

Y U

Alt Bantlara Denk Gelen
Koherans Degerlerinin Genlik
Toplami

e

[ Oznitelik Segimi ]

2 g9

‘ HBB ’ ‘ AH ‘ ‘Sag’;llkll‘

Kanal 3-11
(C3-P3IC4-P4)

[ Kanal 4-12

Kanal 5-13
(P3-01/P4-02)

(O1-T5/02-Té)

Gama
32-48 Hz

Sekil 4.7. Koherans blok diyagrami

Blok diyagramda da belirtildigi gibi koheransi hesaplanan kanal ¢iftleri Tablo 4.1°de

verilmistir.
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Tablo 4.1. Koheransi hesaplanan kanal ¢iftleri

Kanal Ciftleri Elektrot yerlesimi-1 | Elektrot yerlesimi-2

1-9 Fpl-F3 Fp2-F4

2-10 F3-C3 F4-C4

3-11 C3-P3 C4-P4

4-12 P3-01 P4-02

5-13 O1-T5 02-T6

6-14 T5-T3 T6-T4

7-15 T3-F7 T4-F8

8-16 F7-Fpl F8-Fp2

Tiim hastalik gruplarina ait sinyallerin her kanal ¢ifti i¢in hesaplanan koherans
grafikleri incelendiginde farkli frekans araliklarindaki koherans degerleri arasinda
degisimler oldugu gozlenmistir. Sekil 4. 8’de tiim hastalik gruplarinin 1-9 kanal ¢ifti (Fpl-

F3/Fp2-F4) i¢in interhemisfer normalize koherans grafikleri verilmistir. Diger kanal ¢iftleri

icin elde edilen interhemisfer normalize koherans grafikleri EK 3’te verilmistir.

Kontrel Koherans (Kanal 1-8)
08 T T 1 T T 1 1 T I

Frekans(Hz)

Sekil 4.8. 1-9 Kanallar1 arasindaki koherans grafigi
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AH Koherans {Kanal 1-9)
0.9 T T T T T

0.8 4
a7F b

0.6 } 4

Genlik

50 60 70 a0 20 100
Frekans{Hz)

HEE Koherans (Kanal 1-2)
1 T T T T T T

Genlik

: i L L A
o 10 20 30 40 50 B0 70 80 80 100
Frekans{Hz)

Sekil 4.8. devam ediyor.

Sekilde de goriildiigli gibi farkli hastalik gruplarimin ayni hemisfer ¢iftlerinden elde
edilen koherans grafiklerinde farkliliklar vardir. Ozellikle alt1 alt bandin frekans araliklarina
denk gelen koherans degerlerinde farkliliklar gézlemlenmektedir. Bu nedenle bu degerler
kullanilarak hastalik gruplarini birbirinden ayristirmak icin alt bantlara karsilik gelen frekans
araliklarindaki (0-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12 Hz, 12-16 Hz, 16-32 Hz, 32-48 Hz) koherans

degerlerinin genlik toplam1 6znitelik olarak belirlenmistir.
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4.3. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Literatiirde yapilan ¢alismalarda AH ve HBB EEG sinyallerinde saglikli kisilerin EEG
sinyallerine gore yavaglamalar gozlenmistir yani giic spektrumunun yiiksek frekanslardan
diistik frekansli dalgalara kaydigi sonucuna varilmistir [3, 5]. Sinyallerdeki bu degisimin
gozlemlenmesi i¢in etkili bir zaman frekans analizi yontemi olan siirekli dalgacik doniistimii

kullanilmistir. Yapilan analizin blok diyagrami Sekil 4.9’da verilmistir.

EEG

U

SDD

Dalgacik Dénlisimu
Katsayilari
Delta Teta Alfa Beta1 Beta2
0-4 Hz 4-8 Hz 8-12 Hz

12-16 Hz 16-32 Hz

Alt Bantlara Denk Gelen ‘

Gama
32-48 Hz

Katsayilarin
« Ortalama Degeri
+ Standart Sapma Degeri
+ Oranlari

b

[ Oznitelik Segimi ]
(R
[ HBB ] [ AH ] Sagiikl ]

Sekil 4.9. SDD blok diyagrami

Siirekli dalgacik doniisiimii uygulanirken ‘Morlet’ dalgacigi kullanilmistir [15] ve
Olcek 64 olarak belirlenmistir. Sekil 4.10°da her hastalik grubu i¢in skalogram ornekleri
goriilmektedir.

Skalogramlarda da goriildiigii gibi saglikli kontrol sinyalinde yliksek frekans
bilesenleri baskin olarak goriilirken AH’de diisikk frekanslar daha baskin sekilde
gozlemlenmektedir. Ayrica yine sekillerde belirtildigi gibi 6zellikle delta ve teta alt bantlar
AH’de ve HBB’de kontrol sinyaline gore daha baskin goriilmektedir. Goriilen bu degisimin
hastalik gruplarini ayristirma basarisinin test edilmesi i¢in alt bantlara karsilik gelen frekans
araliklarinda elde edilen dalgacik katsayilarinin ortalama ve standart sapma degerleri, delta
alt bandma denk gelen katsayilarin ortalamasinin tiim sinyal katsayilarinin ortalamasina
orani, delta- teta frekans araligmma (0-8 Hz) ait katsayilarin ortalamasmin tiim sinyal

katsayilarinin ortalamasina orani ve delta- teta frekans araligina (0-8 Hz) ait katsayilarin
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ortalamasinin alfa- beta- gama frekans araligina (8-48 Hz) denk gelen katsayilarinin
ortalamasina orani 6znitelik olarak hesaplanmuistir.

Kontrol Kanal 6
20 . r . . . .
f | |
x [ |
5 ;
o (| | I I |
| \ 2 .
10 15 20 25 30
Zaman (Sn)
Skalogram x 10

15
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HBB Kanal 6

il | | . ' |
_12\i(mw,w-w'g\wmww'q\\wN‘-*W\*H«WWM\MWM%
o ‘ ‘ 1

Genlik

L 1 L
0 5 10 15
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20 25 30

15
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AH Kanal 6
20, : r . . : |
) J
ohmwmmwwwmwwmwwwwm b
e 20} | ’
o |
-4017
~ L I L ! L ]
600 5 10 15 20 25 30
Zaman (Sn)
Skalogram X 10

3.31633
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285088

266393
==

Zaman (Sn)

Sekil 4.10. Hastalik gruplar i¢in skalogram grafikleri
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S. SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Yapilan calismada Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Néroloji Klinigi’nde
toplanan 16 HBB, 8 AH, 11 SK EEG kaydi incelenmistir ve bu sinyaller arasindaki
farkliliklar bulunmaya calisilmistir. Bu hastalik gruplarinin birbirinden ayristirilmasi igin
arastirma bulgular1 boliimiinde ayrintili olarak anlatilan yontemler kullanilmigtir. Yapilan
incelemeler sonucunda elde edilen 6znitelikler kullanilarak DVM, KNN ve Karar agaglari
algoritmalariyla AH, HBB ve SK EEG’leri basariyla smiflandirilmistir. Siniflandirma
calismalar1 yapilirken ADD, koherans ve SDD yontemleri kullanilarak elde edilmesi
beklenen Oznitelikler tiim kayitlar icin hesaplanmistir ve her yontemin sonucu ayr olarak
incelenmistir. Daha sonra siniflandirma dogrulugunu artirmak icin bu yontemlerden elde
edilen Oznitelikler birlestirilmistir. Verilerin siniflandirilmasi igin belirlenen 6znitelikler
kullanilmistir. Siniflandirma islemi, bir MATLAB araci olan “Classification Learner”
kullanilarak yapilmistir.

Siniflandirma yapilirken ilk olarak tiim epoklar (490 epok) i¢in hazirlanan toplam veri
seti kullanilmis ve smiflandiricinin egitim basaris1 degerlendirilmistir. Daha sonra
siiflandirmanin daha objektif olmasi igin verilerin %50’s1 (245 epok) siniflandiricinin
egitimi, %50’si (245 epok) testi i¢in kullanilmistir. Siniflandirict egitilirken 5 kath ¢apraz
dogrulama (5-fold cross validation) kullanilmistir, boylece sistemin verileri ezberlemesinin

Oniline gec¢ilmistir.

5.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Aragtirma bulgularinda da anlatildig1 gibi incelenecek sinyallere ADD uygulanmis ve
sinyaller 5 alt banda ayristirilarak delta, teta, alfa, betal, beta2 ve gama alt bantlar1 elde
edilmistir. Bu alt bantlar zaman ve frekans uzayinda incelenmistir. Zaman analizi sonucunda
alt bantlarin minimum ve maksimum degerleri, ortalamasi, standart sapmasi ve varyansi
Oznitelik olarak belirlenmistir. Daha sonra sinyalin frekans igeriklerinin belirlenmesi i¢in alt
bantlarin GSY’si Burg yontemi kullanilarak bulunmustur. Frekans uzay1 6znitelikleri olarak
da GSY ’nin genlik toplami1 ve varyansi belirlenmistir. Belirlenen 6znitelikler her kaydin tiim

epoklar1 ve tiim kanallari i¢in hesaplanmistir.
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5.1.1.Zaman analizi 6znitelikleri

Yukarida da anlatildigi gibi alt bantlarin minimum ve maksimum degerleri, ortalamasi,
standart sapmasi1 ve varyansi 6znitelik olarak belirlenmistir. Her epok i¢in 570 6znitelikten
(19 kanal x 6 alt bant x 5 6znitelik) olugan toplam 6znitelik seti ve her bir kanalin ayrim
basarisini gérmek i¢in 19 ayr1 kanaldan elde edilen 30 6znitelikten (6 alt bant x 5 6znitelik)

olusan Oznitelik setleri olusturulmustur. Bu setler kullanilarak yapilan siniflandirict egitim

ve test sonuclar1 Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. ADD zaman analizi siniflandirma sonuglari

Toplam Veri Seti %350 egitim- %50 test
(490 epok) (245 epok- 245 epok)
Egitim Egitim Test
Oznitelik Seti Doggrulugu S;;Eﬂ:ﬁﬂ:;ls? Doggrulugu %?;ﬂ:ﬁﬁ;;ﬁ‘ Sonucu
(%) (%) (%)
Toplam 6znitelik
seti 94,9 Torbali Agaclar 87,3 Torbali Agaglar | 89,7959
(570 dznitelik)
Kanal 1 .
(30 dznitelik) 70 Torbali Agaclar 65,3 Altuzay KNN 58,7755
Kanal 2 771 | Torbali Agaclar | 72,7 Altuzay KNN | 63,2653
(30 6znitelik) : : ’
Kanal 3 . N
(30 dznitelik) 72,7 Torbali Agaclar 68,6 Torbali Agaglar | 69,3878
Kanal 4 76,9 | Torbah Agaclar | 714 Altuzay KNN | 66,1224
(30 dznitelik) . . ’
Kanal 5 77.6 Altuzay KNN 77.1 Altuzay KNN | 71,8367
(30 6znitelik) : . ’
Kanal 6 81,6 Altuzay KNN 77,1 | Torbal Agaglar | 74,2857
(30 6znitelik) ’ ’ ’
Kanal 7 75.9 Altuzay KNN 73,5 Altuzay KNN | 68,1633
(30 dznitelik) . . ’
Kanal § 78,8 Torbali Agaglar 714 Torbali Agaglar | 72,2449
(30 6znitelik) ’ ’ ’
Kanal 9 70,2 | Torbal Agaglar | 66,9 Altuzay KNN | 53,0612
(30 dznitelik) . . ’
Kanal 10 76,7 Altuzay KNN 74,7 Altuzay KNN | 66,9388
(30 znitelik) . . ’
Kanal 11 77,1 | Torbah Agaclar | 75,1 Altuzay KNN | 64,4898
(30 oznitelik) ’ ’ ’
Kanal 12 73,5 Altuzay KNN 69,8 Altuzay KNN | 69,7959
(30 6znitelik) : : ’
Kanal 13 75,5 Altuzay KNN 69,8 Altuzay KNN | 75,5102
(30 dznitelik) . . :
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Tablo 5.1. devam ediyor

(3(I)<Zrzlilitiﬁk) 71,2 Altuzay KNN 69,4 Altuzay KNN | 61,2245
Kanal 15 782 Altuzay KNN 76,7 Altuzay KNN | 65,7143

(30 6znitelik) ’ ’ ’
Kanal 16

(30 &znitelik) 77,3 Altuzay KNN 75,5 Altuzay KNN 62,0408
Kanal 17 753 | Torbali Agaclar | 73,1 Altuzay KNN | 72,6531

(30 Oznitelik) ’ ’ ’
Kanal 18 g

(30 dznitelik) 77,6 Torbali Agacglar 72,2 Altuzay KNN 70,6122
K?nal. 19. 78,6 Altuzay KNN 69 Altuzay KNN 68,5714

(30 Oznitelik)

Tabloda da goriildiigii gibi tiim kanallardan elde edilen Ozniteliklerin bir arada
bulundugu toplam 6znitelik seti kullanilarak siniflandiric1 %87,3 dogrulukta egitilmis ve test
sonucunda %89,7959 dogruluk elde edilmistir. Kanallarin ayr1 ayr1 kullanilmasiyla
olusturulan 6znitelik seti kullanilarak siniflandiricilar ortalama %72,07 dogrulukta egitilmis
olsa da verilerin ortalama %67,09 dogrulukta siniflandirilabildigi gézlenmistir. Bu dogruluk
oranlari literatiirdeki degerlere oranla ¢ok diisiik olmakla birlikte yapilan ¢alismanin amaci
dogrultusunda da yeterli degildir. Bu nedenle bu 06znitelikler kullanilarak elde edilen
dogruluk sonucunu artirmak icin 6znitelik se¢imi yapilmistir. Boylece veri setindeki ayrim
giicli daha az olan 6znitelikler ayiklanmstir.

Oznitelik segimi, EK 1°de de 6rnegi gosterilen o6znitelik grafikleri ve “Matlab
Classification Learner” aracinda ¢izilen sa¢ilim grafikleri kullanilarak yapilmstir.

Yapilan analizler ve denemelerin sonucuna gére ADD’nin zaman analizinde siniflar
arasindaki en yiiksek dogruluktaki ayrisim kanal 6, 13 ve 17 ile saglanmaktadir. Ayrica EK
2’deki grafiklerde de acikga goriildiigii gibi en yiiksek ayrisim, 6 alt bandin varyans
degerleriyle saglanmistir. Dolayistyla belirtilen kanallar i¢in elde edilen varyans degerleri
Oznitelik olarak segildikten sonra siiflandirici verilen toplam veri (490 epok) ile %93,7
dogrulukta “Hassas KNN (Fine KNN)” algoritmasiyla egitilmistir. Daha sonra toplam veri
%50-%50 egitim ve test seti olarak ayrilmistir. Egitim verileriyle yapilan smiflandiric
egitimi sonucunda “Torbali1 Agaclar” algoritmast ile %90,2 dogruluk elde edilmistir. Egitilen
sistemin test verileriyle test edilmesi sonucunda ise Sekil 5.1°de verilen karisiklik matrisi

elde edilmistir.
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Sekil 5.1°e gore smiflandirici, verileri %88,1633 dogrulukta, %95,65 hassasiyet ve
%80,52 ozgiilliik ile ayristirmaktadir. Tablo 5.2°de 6znitelik se¢imi sonrasinda yapilan

siniflandirma ¢alismasi i¢in elde edilen dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik oranlar1 verilmistir.

Siniflandirici Sonucu
HBB SK AH
g 105 5 2
=
£
=
St
8
= | % 14 62 1
S
5
(@)
=
= 5 2 49

Sekil 5.1. Oznitelik se¢imi sonrasi elde edilen ADD zaman 6znitelikleri ile egitilen
sistemin test sonucu

Tablo 5.2. ADD zaman analizinde 6znitelik se¢imi sonucunda elde edilen siniflandirici
performanst

Dogruluk Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)
Toplam veri seti (490

epok) kullamlarak 93,7 96,71 96,3

yapilan egitim
Egitim
‘V%.;S.() (245 epok) 90,2 88,31 96,23
egitim

- Test

%50 test (245 epok) 88,1633 80,52 95,65

Test sonucunda elde edilen dogruluk degeri (%88,1633), dznitelik se¢cimi yapmadan
onceki analizde bulunan dogruluk degerinden (tiim Ozniteliklerin birlikte kullanilmasi
sonucunda elde edilen deger) %]1,6 diisiik olsa da sadece 6 alt bandin varyans degeri ve 3
kanal kullanilarak elde edildigi i¢in islem yikii daha diisiiktiir ve bundan dolay1 daha

kullanisl olabilir.
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5.1.2.Frekans analizi 6znitelikleri

Aragtirma bulgular1 boliimiinde de anlatildiglr gibi sinyalin spektral bilesenlerini
incelemek amaciyla sinyale uygulanan ADD sonucunda elde edilen 6 alt bandin GSY’si
Burg yontemi ile hesaplanmistir. Her alt bant i¢in elde edilen GSY nin genlik toplam1 ve
varyans degeri 0znitelik olarak belirlenmistir. Siniflandirma igin 228 6znitelikten (19 kanal
x 6 alt bant x 2 0zellik) olusan toplam 6znitelik seti ve her kanalin ayr1 ayr analizi ile elde
edilen 12 Oznitelikten (6 alt bant x 2 6zellik) olusan 6znitelik setleri olusturulmustur. Bu
setlerin tamaminin kullanilmasiyla elde edilen siniflandirici egitim sonucu ve setin %50-

%350 ayrilmasi sonucunda elde edilen egitim-test sonuglar1 Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. ADD GSY analizi siniflandirma sonuglari

Toplam Veri Seti %350 egitim- %50 test
(490 epok) (245 epok- 245 epok)
oL k E,gmm, Simiflandirica Evgmm, Smiflandirica Test
Oznitelik Seti | Dogrulugu Alsoritmasi Dogrulugu Alsoritmasi Sonucu
(%) 5 (%) 5 (%)
Toplam 6znitelik
seti 95,9 Torbali1 Agaglar 93,1 Torbali Agaglar | 90,2041
(228 Oznitelik)
Kanal 1 755 | Torbali Agacl 73,1 Hassas KNN | 54,6939
o ; orbal1 Agaclar , assas ,
(12 6znitelik) gag
Kanal 2 . .
e 85,1 Agirlikli KNN 72,7 Fine Tree 69,3878
(12 6znitelik)
Kanal 3
e 1 81,2 Hassas KNN 79,2 Hassas KNN 67,7551
(12 Gznitelik)
Kanal 4 - <
. 76,5 Agirliklt KNN 72,7 Agirliklt KNN 74,2857
(12 6znitelik)
Kanal 5 -
.1 80,4 Agirliklt KNN 86,5 Hassas KNN 73,4694
(12 Oznitelik)
Kanal 6 84,1 | Torbali Agaglar | 79,2 Hassas KNN | 74,6939
(12 dznitelik) . gay . :
Kanal 7 76,5 Torbali Agaclar 78 Torbali Agaclar | 73,0612
(12 6znitelik) . gay £a¢ ’
Kanal 8 80 Agirlikli KNN 784 | Torbali Agaclar | 69,3878
(12 dznitelik) £ . £a¢ ’
Kanal 9 724 | Torbal Agaglar | 743 | Torbali Agaclar | 60,4082
(12 bznitelik) ’ 1 Agag . rbal Agaglar :
Kanal 1
anal 10 839 | AgulkliKNN | 812 Hassas KNN | 75,9184
(12 0znitelik)
Kanal 11
g 82,4 Hassas KNN 73,5 Hassas KNN 79,1837
(12 6znitelik)
Kanal 12 798 | Agirhikl KNN 78 Agirlikl KNN | 72,2449
(12 éznitelik) . £ & ’
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Tablo 5.3. devam ediyor

K?nal. 13. 84,7 Hassas KNN 84,1 Hassas KNN 73,4694
(12 6znitelik)
Kanal 14
(12 gl;alitelik) 74,5 Torbali Agaclar 79,6 Hassas KNN 65,7143
Kanal 15 798 | Agrlkli KNN | 784 RUS Boosted | 7 6159
(12 Oznitelik) Trees
Kanal 16 .
e 77,1 Agirliklt KNN 79,2 Hassas KNN 66,1224
(12 Oznitelik)
Kanal 17 -
e 86,3 Agirliklt KNN 83,3 Hassas KNN 78,3673
(12 Oznitelik)
Kanal 18 .
e 1 82 Agirlikli KNN 82 Hassas KNN 76,7347
(12 6znitelik)
Kanal 19
g 812 | Torbali Agaclar | 853 Hassas KNN | 74,6939
(12 Oznitelik)

Tablo 5.3’te de goriildiigii gibi ADD’nin GSY ’si kullanilarak ¢ikartilan 6zniteliklerin
tamami kullani1ldiginda siniflandiric1 %93,1 dogrulukta egitilirken, test dogrulugu %90,204 1
olarak hesaplanmistir. 19 kanal i¢cin bakildiginda ise siniflandiricinin ortalama egitim
dogrulugu %78,88 iken, test sonucu ortalama %71,06’dir.

Elde edilen bu deger, zaman analizi sonucunda elde edilen dogruluk degerinden
yiiksek olsa da yine de hedeflenen orandan diisiiktiir. Bu nedenle analiz i¢in 6znitelik se¢imi
yapilmasi ya da elde edilen bu 6zniteliklerin diger 6znitelik setleriyle birlestirilmesi gerektigi
sonucuna varilmistir.

Yapilan 6znitelik se¢imi ¢alismalart sonucunda oznitelikler arasinda en ayristirict
olanlarinin kanal 11, 17 ve 18’den elde edildigi gozlenmistir. Ayrica bu 3 kanalda da delta,
teta, beta2 ve gama alt bantlarinin GSY’sinin varyansinin ayristirict 6znitelikler olmadigi
sonucuna varilmistir. Bu nedenle bu 06znitelikler analizden ¢ikartilmistir. Geriye kalan
Oznitelikler kullanilarak smiflandirici, tiim veriler icin (490 epok) “Hassas KNN”
algoritmastyla %91,4 dogrulukta egitilmistir. Verilerin %50-%50 (245 epok) ayrilmasiyla
yapilan siniflandirict egitimi sonucunda “Hassas KNN” algoritmasiyla %91,4 oraninda
dogruluk elde edilmistir. Siniflandiricinin test sonucu ise Sekil 5.2°deki karisiklik matrisinde

verilmistir.
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Siniflandirici Sonucu
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Sekil 5.2. Oznitelik se¢imi sonrasinda elde edilen ADD-GSY &znitelikleri ile egitilen
sistemin test sonucu

Elde edilen bu matrise gore siniflandirict %88,9706 dogruluk, %93,79 hassasiyet,
%87,01 ozgilliik ile siniflandirma yapabilmektedir. Tablo 5.4’te, yapilan 6znitelik se¢imi

sonrasinda elde edilen siniflandirict performans degerleri sunulmustur.

Tablo 5.4. ADD GSY analizinde 6znitelik se¢imi sonucunda elde edilen siniflandirici

performanst
Dogruluk Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)
Toplam veri seti (490

epok) kullamlarak 91,4 89,61 95,98

yapilan egitim

Egitim
‘V%.;S.() (245 epok) 91,4 89,61 95,09
egitim

- Test

%50 test (245 epok) 88,9706 87,01 93,79

Bu degerler, zaman analizi sonucunda elde edilen degerlere gore daha yiiksektir; fakat

yine de bir karar destek sistemi gelistirmek icin yeterli degildir.

5.2. Koherans

AH, HBB ve SK EGG sinyallerinin senkronizasyonunu incelemek i¢in Boliim 4’te de
anlatildigr gibi interhemisfer kanallar i¢in koherans yontemi kullanilmistir. Koherans

yontemi iki hemisferdeki karsilikli 6l¢limler baz alinarak yapilmistir; dolayisiyla 8 kanal
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cifti vardir. 8 kanal cifti i¢in hesaplanan koherans degerlerinin alt bantlara karsilik gelen
genlik toplamlar1 yapilan ¢alismada 6znitelik olarak belirlenmistir. Dolayisiyla her bir epok
icin toplam 48 adet 6znitelik (8 koherans ¢ifti x 6 alt bant) hesaplanarak toplam 6znitelik seti
olusturulmustur, ayrica her bir kanal ¢iftinin ayrim basarisinin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi
i¢in 6 6znitelik iceren 8 koherans ¢ifti seti incelenmistir. Bu setlerin siniflandirma sonuglari
Tablo 5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5’e gore, siiflandirict egitim dogrulugu tiim 6znitelik seti kullanildiginda
%90,6 iken, test dogrulugu %89,3878 olarak bulunmustur. Ayrica tiim kanal ciftleri i¢in

siiflandirict egitim dogrulugu ortalama %74,34, test dogrulugu ise ortalama %66,43 tiir.

Tablo 5.5. interhemisfer koherans analizi siniflandirma sonugclari

Toplam Veri Seti %350 egitim- %50 test
(490 epok) (245 epok- 245 epok)
Egitim Egitim Test
Oznitelik Seti | Dogrulugu i?‘g:ﬂﬂ:;‘;‘ Dogrulugu i?‘ﬂ:ﬁ;‘::;;ﬁ‘ Sonucu
(%) s (%) 8 (%)
Toplam 6znitelik
seti 943 Altuzay KNN 90,6 Altuzay KNN 89,3878
(48 Oznitelik)
Kanal 1-9 4 .
e 70,4 Torbali Agaclar 67,3 Kuadratik DVM | 60,4082
(6 Oznitelik)
Kanal 2-10
1 Agirlikli K 2 Torbali Agagl 1
(6 Gznitelik) 76, girlikli KNN 70, orbali Agaclar | 68,1633
Kanal 3-11 . .
(6 Gznitelik) 79,8 Torbali Agaclar 79,6 Torbali Agaglar | 66,9388
(Iginz"zlfelhf) 81,8 | Torbal Agaclar |  77.6 Hassas KNN | 73,8776
Kanal 5-13 o
(6 Gznitelik) 79,6 Torbali Agaglar 80,4 Hassas KNN 70,6122
(Iézzii‘feﬁlj) 79,4 Torbali Agaclar 73,9 Torbali Agaglar | 68,5714
Kanal 7-15 .
(6 5znitelik) 76,9 Torbali Agaclar 74,3 Altuzay KNN 60,4082
Kanal 8-16 724 Hassas KNN 714 | Torbah Agaclar | 62,4490
(6 Oznitelik)

Bu durumda elde edilen basar1 oranlar1 ¢ok diistiktiir. Bu nedenle toplam 6znitelik seti
izerinden 6znitelik se¢imi yoluna gidilmistir. Yapilan secim sonucunda tiim kanal ¢iftleri
icin teta ve gama alt bantlarina denk gelen koherans degerlerinin genlik toplaminin
dogrulugu disiirdiigli gozlemlenmistir. Bu 6zniteliklerin ¢ikartilmast sonucunda verilerin
tamami1 (490 epok) kullanilarak yapilan smiflandirict egitiminde “Hassas KNN”

algoritmastyla %91,4 dogruluk elde edilmistir. Toplam verinin egitim ve test olarak
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bdliinmesiyle yapilan siniflandirict egitiminde ise yine “Hassas KNN” algoritmasiyla %91
dogruluk elde edilmistir. Siniflandiricinin test sonucu ise Sekil 5.3 teki karisiklik matrisiyle
ifade edilmistir. Tablo 5.6’da ise 6znitelik ¢ikarimi sonrasinda elde edilen setin siniflandirma
performanslari verilmistir.

Sekil 5.3’te de goriildiigli gibi siniflandiricinin test sonucunda %90,6122 dogruluk,
%935,6 hassasiyet ve %90,91 6zgiilliik elde edilmistir.

Siniflandirici Sonucu
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Sekil 5.3. Oznitelik secimi sonrasinda elde edilen koherans dznitelikleri ile egitilen
sistemin test sonucu

Tablo 5.6. Interhemisfer EEG kanallar1 koherans analizinde 6znitelik se¢imi sonucunda elde
edilen siniflandirict performansi

Dogruluk | Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)

Toplam veri seti (490
epok) kullamlarak 91,4 92,21 93,01
yapilan egitim

%50 (2fsglfl::k) 91 92.21 92,68
egitim P
. Test

Ts0test| 1] 90,6122 90.91 95.6

Elde edilen bu degerler yapilan diger analizlere gore yiiksek olsa da yine de yeterli
degildir. Bu nedenle interhemisfer EEG kanallar1 i¢in koherans yonteminin ADD ile

birlestirilmesi sonucunda daha yiiksek dogruluk oranlarinin elde edilecegi diisiiniilmektedir.
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5.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii ve Koherans Analizi Ozniteliklerinin Birlestirilmesi

Daha once de belirtildigi gibi ADD ve koherans analizlerinden elde edilen sonuglar
yeterli olmadigi i¢in bu yontemlerin birlestirilmesinin yararh olabilecegi diisiiniilmiistiir.

[lk olarak ADD’nin zaman ve frekans analizi sonucunda elde edilen &znitelikler
birlestirilmis ve siniflandirict performanslart denenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda
bu iki 6znitelik grubunun birlikte kullanilmasinin dogrulukta anlamli bir degisim meydana
getirmedigi gozlenmistir.

ADD ile ayristirilan alt bantlarin GSY analizi ve koherans analizi birlestirildiginde ise
hi¢bir 6znitelik se¢imi yapilmadan 228 adet (19 kanal x 6 alt bant x 2 6znitelik) ADD
Ozniteliginden ve 48 adet (8 kanal ¢ifti x 6 alt bant x 1 6znitelik) koherans 6zniteliginden
olusan toplam 6znitelik seti olusturulmustur. Tiim epoklar i¢in olusturulan bu 6znitelik seti
ile siniflandirici “Torbali Agaglar” algoritmasiyla %95,7 dogrulukta egitilmistir. Veri setinin
egitim- test olarak ayristirllmasindan sonra yapilan egitim sonucunda “Torbali Agaclar”
algoritmastyla siniflandiric1 %93,1 dogrulukla egitilmistir. Test sonucunda ise Sekil 5.4°teki
karisiklik matrisinde de verildigi gibi %93,8776 dogruluk, %98,15 hassasiyet, %92,21
ozgillik elde edilmistir. Tablo 5.7° de bu yoOntemlerden c¢ikartilan Ozniteliklerin

birlestirilmesiyle elde edilen setin siniflandirma performanslari verilmistir.

Siniflandirici Sonucu
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Sekil 5.4. interhemisfer EEG kanallar1 koherans analizi ve ADD GSY analizinin
birlestirilmesi ile elde edilen 6znitelikler ile egitilen sistemin test sonucu
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Tablo 5.7. Interhemisfer EEG kanallari koherans analizi ve ADD GSY analizinin
birlestirilmesi sonucunda elde edilen siniflandirict performansi

Dogruluk | Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)
Toplam veri seti (490

epok) kullamlarak 95,7 92,21 98,2

yapilan egitim
Egitim
:7(.25.0 (245 epok) 93,1 89,61 98,76
egitim

- Test

%350 test (245 epok) 93,8776 92,21 98,15

Bu dogruluk oraninin artirilmasi i¢in Boliim 5.1 ve Boliim 5.2°de anlatilan 6znitelik
secimleri denenmistir; fakat belirtilen 6zniteliklerin se¢imi dogrulugu artirmamis, aksine
digiirmistiir. Bu nedenle bu veri seti i¢in yine sacilim grafikleri kullanilarak farkli bir
Oznitelik se¢imi uygulanmistir. Bunun sonucunda 1-9, 2-10 ve 4-12. kanal ¢iftlerinin
koheranslarinin “beta2” ve “gama” alt bantlarindan ¢ikartilan Gzniteliklerinin kullanigl
olmadig1 goriilmiistiir. Bu 6zniteliklerin veri setinden ¢ikartilmasi sonucunda olusturulan set
kullanilarak siniflandirici “Torbali Agaclar” algoritmasiyla %96,3 dogrulukla egitilmistir.
Olusturulan setin %50-%50 ayristirilmasiyla elde edilen egitim setiyle egitilen sistemin
egitim dogrulugu “Torbali Agaglar” algoritmasiyla %91 olarak bulunmustur. Sistemin test
sonucu ise Sekil 5.5.te gosterilmistir. Tablo 5.8 de yapilan bu siniflandirma ¢aligmasinin

performanslar verilmistir.

Siniflandirict Sonucu
HBB SK AH
@ 111 1
=
g
=
bl
8
S| ¥ 6 71
S
5
Qo
an
= 3 2 51

Sekil 5.5. Birlestirilen interhemisfer EEG kanallar1 koherans analizi ve ADD GSY
analizinde yapilan 6znitelik se¢imi sonrasi egitilen sistemin test sonucu
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Sekilden de goriildiigii gibi kullanilan yontem ile 9%90,1020 dogruluk, %92,21
ozgiilliik, %98,78 hassasiyet elde edilmistir.

Tablo 5.8. Birlestirilen interhemisfer EEG kanallar1 koherans analizi ve ADD GSY
analizinde yapilan 6znitelik se¢cimi sonucunda elde edilen siniflandirici performansi

Dogruluk | Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)

Toplam veri seti (490
epok) kullamlarak 96,3 76,62 91,18
yapilan egitim

%50 (Zfsg‘g“;‘k) 91 87.01 96,89
egitim P
. Test

TS0 test | 11951020 9221 98,78

5.4. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

SDD, sinyalin zaman-frekans analizi i¢in kullanilan verimli bir yontemdir bu nedenle
bu calismada da sinyale uygulanan SDD sonucu elde edilen katsayilar kullanilarak hastalik
gruplarinin ayrimini saglayacak oznitelikler belirlenmistir. Yapilan analizde her epok i¢in 6
alt banda denk gelen katsayilarin ortalama ve standart sapmalari, delta alt bandina denk gelen
katsayilarin ortalamasinin tiim sinyal katsayilarinin ortalamasina orani, delta- teta frekans
araligina (0-8 Hz) ait katsayilarin ortalamasinin tiim sinyal katsayilarinin ortalamasina orani
ve delta- teta frekans araligina (0-8 Hz) ait katsayilarin ortalamasinin alfa- beta- gama
frekans araligina (8-48 Hz) denk gelen katsayilarinin ortalamasina orani Oznitelik olarak
belirlenmistir. Sonug olarak 399 adet 6znitelikten (19 kanal x 21 6znitelik) olusan toplam
Oznitelik seti ve 21 Oznitelikten olusan 19 kanal seti ayr1 ayr1 incelenmistir. Elde edilen

sonuglar Tablo 5.9’da sunulmustur.

Tablo 5.9. SDD analizi siniflandirma sonuglari

Toplam Veri Seti %350 egitim- %50 test
(490 epok) (245 epok- 245 epok)
oL . E,gmmw Siiflandiric E,gmmw Smiflandirica Test
Oznitelik Seti | Dogrulugu Algoritmas: Dogrulugu Algoritmas: Sonucu
(%) (%) (%)
Toplam 6znitelik
seti 99,8 Kiibik DVM 98 Kiibik DVM 95,5102
(399 6znitelik)
Kanal 1 81,6 | Torbali Agaclar 78 Torbali Agaclar | 64,4898
(21 Oznitelik) ’ ’
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Tablo 5.9. devam ediyor

Kanal 2
(21 ézmitelik) 87,3 Altuzay KNN 84,5 Altuzay KNN 75,1020
Kanal 3 89 Altuzay KNN 882 Agirlikl KNN | 73,0612
(21 dznitelik) y : & ’
Kanal 4 873 Altuzay KNN 869 | Torbal Agaclar | 78.7755
. . y uza y orbali aclar ,
(21 Oznitelik) y gay
Kanal 5 -
et 89,4 Torbali Agaclar 91,8 Hassas KNN 79,5918
(21 Oznitelik)
Kanal 6 91.2 Altuzay KNN 89 4 Altuzay KNN | 88,5714
21 éznitelik) . y : Y ’
Kanal 7
N 86.3 Hassas KNN 873 Altuzay KNN | 77,1429
(21 Oznitelik)
Kanal 8
= .. . 86,9 Hassas KNN 84,5 Hassas KNN 82,0408
(21 Oznitelik)
Kang®® 78.8 Altuzay KNN 77.1 Torbali Agaclar | 62,0408
(21 dznitelik) . Y . £a¢ ’
Kanal 10 88,6 Hassas KNN 86,1 Altuzay KNN | 81,2245
(21 0Oznitelik)
Kanal 11
e 89,2 Hassas KNN 83,7 Hassas KNN 81,6327
(21 Oznitelik)
Kanal 12
. 90,4 Altuzay KNN 89 Hassas KNN | 83.6735
(21 Oznitelik) y ol
Kanal 13 91 Kiibik DVM 92.7 Altuzay KNN | 86,1224
1
(21 dznitelik) . . uzay ’
Kanal 14
o 857 Altuzay KNN 84.1 Altuzay KNN | 77.5510
(21 Oznitelik) ury ey
Kanal 15 87.6 Altuzay KNN 89 4 Altuzay KNN | 77,1429
. . R uz , uz .
(21 Oznitelik) y y
Kanal 16
88.8 Altuzay KNN 84.1 Altuzay KNN 80
(21 znitelik) Hzay Heay
Kanal 17
o 892 Altuzay KNN 27 Hassas KNN | 86,1224
(21 Oznitelik) ? uzay ? assas
Kanal 18 87.1 Hassas KNN 88,2 Altuzay KNN | 83.2653
b 9 Z 9
21 dznitelik) assas uzay
Kanal 19
814 | Torbali Agacl 812 Altuzay KNN | 64,0816
(21 znitelik) orbatl Agaciat ey

Tabloda da goriildiigii iizere simiflandirici tiim 6zniteliklerin bir arada bulundugu
toplam Oznitelik seti ile %98 dogrulukta egitilmistir. Test sonucunda ise %95,5102 dogruluk
elde edilmistir. 19 ayr1 kanal ile yapilan ¢alismalar sonucunda ise siniflandirict egitimi
dogrulugu ortalama %~86,26, siiflandiric1 test dogrulugu ortalama %77,98 olarak elde

edilmistir.
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Elde edilen bu degerler analizde elde edilen en yiiksek degerler olmasina ragmen yine
de yeterli degildir, bu nedenle 6znitelik se¢cimiyle desteklenmelidir. Bu dogrultuda en diistik
siiflandirict egitim dogruluguna sahip kanal 1 ve kanal 9 6znitelikleri 6znitelik setinden
cikartilmigtir. Kalan Ozniteliklerin tamami (490 epok) kullanilarak, “Kiibik DVM”
siiflandirict algoritmasiyla %99,6 egitim dogrulugu elde edilmistir. Verilerin test ve egitim
olarak yartya boliinmesi sonucunda ise siniflandirici, elde edilen egitim seti kullanilarak
“Kuadratik DVM” algoritmasi ile %97,6 dogrulukta egitilmistir. Siniflandiricinin test
sonucunda elde edilen karisiklik matrisi Sekil 5.6’da verilmistir. Tablo 5.10’da ise 0znitelik
cikarimi sonrasinda elde edilen setin siniflandirma performanslar verilmistir.

Sekil 5.6’da verilen matris incelendiginde goriildiigii tizere %97,6 dogrulukla egitilen

sistem; 9%96,73 dogrulukta, %99,4 hassasiyetle ve %96,1 o0zgiillikle siniflandirma

yapmaktadir.
Siniflandiricit Sonucu
HBB SK AH
2 108 3 1
=
=
=
Rt
B |
< | 7 3 74
S
S
&)
= 1 55

Sekil 5.6. SDD analizi 6znitelik se¢imi sonrasinda egitilen sistemin test sonucu

Tablo 5.10. SDD analizi 6znitelik se¢imi sonucunda elde edilen siniflandiric1 performansi

Dogruluk Ozgiilliik Hassasiyet
(%) (%) (%)
Toplam veri seti (490
epok) kullamlarak 99,6 100 99,7
yapilan egitim
Egitim
"%35.0 (245 epok) 97,6 96,1 98.8
egitim
- Test
% 50 test
0>\ tes (245 epok) 96,73 96,1 99,4
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6. SONUC VE ONERILER

AH ve HBB’nin teshisi, yapilan pek ¢ok karmasik, uzun zaman alan, hastalar icin
yorucu, sonuclar1 subjektif olarak yorumlanabilen, invaziv ve yiiksek maliyetli testler
sonucunda yapilmaktadir. Bu yapilan taninin dogruluk orani yaklasik olarak %89’dur [14].
Ayrica bu hastaliklarin semptomlar1 erken evrelerde yaslanmanin dogal sonucuyla
karistirildigt i¢in de hastaligin ilerlemesinin kontroliinde en 6nemli etken olan erken teshis
de pek miimkiin olmamaktadir. Bu nedenler dogrultusunda yapilan tez ¢aligmasinda, HBB,
AH ve SK EEG sinyalleri arasindaki farkliliklarin gézlenmesi ve elde edilen farkliliklara
bagli olarak bu hastalik gruplarinin yiiksek dogrulukla birbirinden ayristirilmasi
amaglanmistir. Bu amagla Baskent Universitesi Ankara Hastanesi Noroloji Klinigi’nden
alman EEG kayitlar1 hicbir 6n isleme yapilmadan incelenmistir. Farkli yontemler
kullanilarak yapilan inceleme islemi sonucunda sinyaller arasindaki farkliliklar tespit
edilmis ve bu farkliliklar baz alinarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalariyla
gruplarin ayristirilmasina olanak saglayacak bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

Farkli gruplara ait EEG sinyallerinin incelenmesi i¢in ADD, koherans ve SDD
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler sonucu elde edilen Ozniteliklerin sinyalleri
ayristirma giici  sonuglar bdliimiinde ayrintili bir sekilde agiklanmistir.  Yapilan
imcelemelere gore en diisiik ayrim ADD ile 6 alt banda ayristirilan sinyallerden elde edilen
Oznitelikler (ortalama, standart sapma, maksimum-minimum degerler, varyans) sonucunda
elde edilmistir. ADD ve GSY kullanilarak yapilan analiz sonucunda ise simiflandirma
dogrulugunda ufak bir artis goriilse de bu ¢alisma igin yeterli degildir. interhemisfer EEG
kanallarinin koheransi sonucunda c¢ikartilan 6znitelikler tek basina diger yontemlere gore
daha yiiksek ayristirma giicline sahiptir; fakat yine de yeterli dogruluk elde edilememistir.
Yapilan calismada ADD ile ayristirilan alt bantlarin GSY analizi ve interhemisfer EEG
kanallarinin koherans analizinin birlikte kullanilmasi ayrica bu yontemlerle olusturulan
Oznitelikler tizerinde Oznitelik se¢imi yapilmasi sonucunda %95,1020 dogruluk
bulunmustur, bu oran da literatiirdeki ¢ogu ¢alismaya gore basarili bir sonugtur. Ancak bu
oran da giivenilir bir karar destek sistemi olusturmak icin yeterli degildir. Calismada en
yiiksek dogruluk orani ise SDD katsayilart kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen %96,73
dogruluk orani literatiirdeki ¢alismalara gore yiiksek olmakla birlikte bir karar destek sistemi

gelistirmek i¢in de umut vericidir.
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Yapilan analizler sonucunda ayrisim basarisi en yiiksek kanallarin frontal ve temporal
alanlarda oldugu gozlenmistir. Bunun nedeninin temporal lobun hafizadan sorumlu olmasi
oldugu disliniilmektedir. Ayrica yapilan analizlerde en iyi ayrigtirma giiclinlin delta alt
bandindan ¢ikartilan 6znitelikler oldugu da gozlenmistir.

EEG’yi kesfeden Hans Berger’in inceleme yaptigr bir AH EEG’sinde patolojik
degisikler gbzlemlemesinden itibaren yapilan pek ¢cok calismada AH ve HBB ile iliskili EEG
anormallikleri farkli analiz yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Bunun yaninda bu
calismalarda genellikle AH-SK EEG’leri ya da HBB-SK EEG’leri incelenmistir. Yapilan
calismalarin ¢ok azinda iki hastalik grubunun saglikli sinyaller ile karsilastirilmasi
yapilmisti. Ayrica literatiirde makine 6grenmesi ve siniflandirici algoritmalar1 kullanilarak
siniflandirma yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir; fakat bu ¢alismalarin da pek ¢ogu yine
AH, HBB ve SK sinyallerinin siniflandirilmasi tizerine degil, ikili siniflandirmalar (HBB-
SK, AH-SK, AH-HBB) iizerine yapilmistir. Yapilan caligmalarin ¢ok azinda {igli
siiflandirma sonucu verilmistir. Tablo 6. 1°de literatiirde yer alan ¢alismalarda elde edilen
siniflandirma dogruluklar1 ve sunulan g¢alisma sonucunda elde edilen basari oranlari
verilmistir.

Tabloda da goriildiigii gibi bu tezde sunulan yontemler sonucunda literatiirde verilen
degerlere gore yliksek basar1 degerleri elde edilmistir; fakat calisilan sinyal 6zellikleri ve
sayilar1 ayni olmadigi i¢in basar1 degerlerinin birebir karsilastirilmasi yapilamaz. Ayrica AH
ve HBB’nin kesin tanist sadece oliim sonrasi yapilan beyin incelemeleri sonucunda
yapilabildigi icin sinyallerin skorlarinin %100 dogrulugundan emin olunamaz, bu nedenle
analiz sirasindaki basari degerinin bazi durumlarda diisiik ¢ikmasi yanlis etiketlenmis
verilerden kaynaklaniyor olabilir yorumu yapilabilmektedir.

Ulkemizde ve diinyada bu ¢alismada yapilan analizde kullanilan sinyalleri igeren bir
veri taban1 bulunmamaktadir, ayrica bazi ¢alismalarda kullanilan veriler belirli iilkelerdeki
etik kurullara bagli olarak toplandigi i¢in veri paylasiminda sorunlar yasanmaktadir.
Dolayisiyla bu konu hakkinda yapilmasi planlanan g¢alismalar icin etik kurul izni ve
klinisyen destegi gerekmektedir. Verilerin toplanmasi da zorlu ve uzun bir siire¢ oldugundan
dolay1 calismadaki veri sayisi azdir. Bunun yani sira caligmada gelistirilen yontem
gruplarinin daha genis bir veri tabanina uygulanmasi sonucunda daha yiiksek basarida
siiflandirma dogrulugu elde edilebilir. Sonug olarak bu ¢alismada gelistirilen algoritma ile
daha genis ve objektif skorlar iceren bir veri setinin incelenmesi durumunda siniflandirma

performansi artirilabilir ve klinikte kullanima uygun hekimlere karar vermede yardimci
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olacak EEG’den AH ve HBB tespiti yapabilen tekrarlanabilir sonuglar {ireten bir karar

destek sistemi gelistirilebilir.

Tablo 6.1. Literatiirdeki ¢caligmalar ile tezde elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi

Yazarlar Yil AH HBB Kontrol Dogruluk Ozgiilliik |Hassasiyet Diger
Kim et al 2005 16 ) 10 ) } ) Mutlak tanima oram
%73
HBB-SK:%93,3 %97.40 9% 86,40 -
Vialatte et al. 2005 22 53 38
AH-HBB:%80 %81,8 %78,30 -
Buscema et al. 2007 180 115 - 9%92.33 %95,32 %89,32 -
Lehmann et al 2007 | 116 Cerkenevre) - 45 - %88 %89 -
81 (orta evre)
. Toplam smiflandrma
Akrofi et al. 2008 16 24 16 - - orant %83.99
Ahmadlou et al. 2010 20 - 7 %97,75 9%91,08 %100 -
£
3
=
Smiflandirma orani
Dauwels et al. 2010 - 25 56 - - - %833
Akrofiet al. 2010 16 24 16 - : : Toplam smiflandirma
oran %714
Vialatte ve ark 2011 - 25 56 - %81,6 %723 -
Fak et al. 201y | 11 (erkeneve) - 11 %90,60 %909 | %905 -
10 (orta evre)
Ghorbanian et al. 2012 10 - 14 - - - Giiven %100
31 (erk
Fraga et al. 2013 (erken evre) - 35 %98,86 %100 | %9811 .
22 (orta evre)
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Tablo 6.1. devam ediyor

Literatiir

HBB-K: %90.3 %93,3 %81.,5
McBride et al. 2013 17 16 15 AH-K %90,6 %93,3 %822
HBB/AH-K %875 %80 %909
Kanda et al. 2013 88 - 74 %92.72 - -
HBB-K: %87.,1 %80 %938
McBride et al. 2013 17 16 15 AH-K: %90,6 %386,7 %94,1
HBB-AH: %879 %94,1 %81,3
AH-K: %86 %60
Fiscon et al. 2014 49 37 14 HBB-K: %88 %82 -
HBB-AH: %8381 %81
McBride et al. 2014 17 16 15 %79.2 - -
AH-K:%93,48
Buscema ve ark 2015 127 46 29 AH-HBB:%94,05 - -
HBB-SK:%97.88
McBride et al. 2015 17 16 15 ~%96.5 - -
McBride et al. 2015 17 16 15 %91,7 - -
Wang et al. 2015 14 - 14 %914 %82.9 %100
Morabito et al. 2016 63 56 23 %82 %75 %83
Liu et al. 2016 24 24 - %91 %829 %100
AH-K: %773 %823 %73
Poza ve ark 2017 37 19 29
HBB-K: %79,2 %89,7 %632
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Tablo 6.1. devam ediyor

Trambaiolli et al. 2017 22 - 12 %91.18 %91.67 %90.91
K-AH:%72,2 %59 %722
K-HBB:%71,7 %79 %71,7
Fiscon et al. 2018 49 37 23
HBB-AH: %380,2 %78,5 %80,2
AH/HBB-K:%74,7 %46,3 %747
Fiscon et al. 2018 49 37 23 <%50 - -
B 15 (gok erken evre)
E Fan et al. 2018 69 (erken evre) - 15 ~%80 - -
s 24 (orta evre)
Ruiz-Gomez et al. 2018 37 37 37 %6275
Amezq"m;smhez 1 2019 37 37 - %903 %879 | %921
K-HBB:%79,5 0,85 0,73
Sharma et al. 2019 15 16 13 K-AH:%83,7 0,78 09
HBB-AH:%86,6 0,38 0,86
Yontem 1
201 1 11 1 2
(ADD Zaman Analizi) 019 8 6 %388,16 %80,5 %95,65
Yontem 2
v q [
(ADD GSY Analizi) 2019 8 16 11 % 88,9 %8701 %93,79
2
g
s Yontem 3 2019 8 16 11 %9061 %9091 | %956
(Koherans)
D)
&
Yontem 4
(ADD GSY 2019 8 16 11 %95,1 %9221 %98,78
Analizi+Koherans)
Yontem 5
(SDD) 2019 8 16 11 %96,73 9%96,1 %994
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