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ONSOZ

Bu tez calismasi, Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik-
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali’nda Yiiksek Lisans Tezi olarak hazirlanmistir.
Uyku EEG isaretlerinin siiflandirilma isleminin gergeklestirildigi bu ¢alismada uyku EEG
sinyal analizi ile elde edilen verilerin Kismi En Kiigliik Kareler Regresyon yontemi ile
siniflandirilmas1 ve sonuglarin farkli iki siniflandirma yontemi ile karsilastirilmasi
gerceklestirilmistir.

Tez caligma siirecimin her asamasinda bana yol gosterip bilimsel bilgi ve destegini,
esirgemeyen saygideger hocam ve degerli damismanim  Prof. Dr. Temel
KAYIKCIOGLU’na sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Calismam boyunca gosterdikleri sabir ve anlayis ile hep yanimda olup hayatim
boyunca desteklerini hig esirgemeyen basta annem ve babam olmak iizere biitiin AILEM’e
tiim ictenligimle tesekkiir eder ve yapmis oldugum bu tez calismasinin faydali olmasini

temenni ederim.

Kiibra EROGLU
Trabzon 2013



TEZ BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyon Yontemi
ile Uyku EEG’sinin Siniflandirilmasi” baglikli bu ¢aligmay1 bastan sona kadar danismanim
Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU’nun sorumlulugunda tamamladigimi, verileri/6rnekleri
kendim topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili laboratuarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska
kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynak¢ada eksiksiz olarak gosterdigimi,
caligma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve
aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim.

03/01/2013

Kiibra EROGLU



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ ..ot I
TEZ BEYANNAMESI ......ciiiiiiiiiiiieece ettt v
ICINDEKILER .....cocviiectcteetes ettt ettt sttt en ettt s s et sas s \Y,
(@72 2 L TP P PRSP PP TSRO PP Vil
SUMMARY ettt bbbttt e e bt et e e s be e st e et e nn e e nae e VI
SEKILLER DIZINT ...c.coiiiiiiiiiiiiciice et IX
TABLOLAR DIZINT. ...ttt Xl
SEMBOLLER DIZINI ..ot Xl
1. GENEL BILGILER .....cooiviiiiiiiiiiineieisieiess s 1
1.1. €51 3 TP SPPR PR 1
1.2 EE Gt e e e e 3
1.2.1. EEG Isaretlerinin OlGHIMESi ........vvvrerereecceeeeesssssese e s 4
1.2.2. EEG Elektrotlarinin Baglantt SeKilleri .........cocoviiiiiiiiiiiiiesc e, 5
1.2.3. EEG Isaretlerinin Kapsadigi Bantlar .............ccccccovueveviieveisesncessseesese e, 8
1.3. UYKU . ot 10
1.3.1. Laboratuvarlardada Uyku OlgimI .........c.ccevrvreveiirersiceiseeseessee e, 11
1.3.2. UYKU EEG STttt sttt nnee s 12
1.3.3. UYKU EVIII ..ottt 13
14. Literatlit ATaStirmast.......ocveeiieieiieie st 18
2. YAPILAN CALISMALAR ..ottt 22
2.1. IMIBEEIYAL ... 22
2.2. B 011153 o o P O T TP UPR TP PUPRPIRN 23
2.2.1. (@71 3 171 0TS TR 23
2.2.1.1. NOIMALIZASYON ...ttt st e e nae e nre s 23
2.2.1.2. FIIEIEME ... 24
2.2.2. Oz Nitelik CIKAIMA . ....cvcviviveeeecececeeeceeeceeeceeeeee s 26
2.2.2.1. Zaman Serileri ANANZI.........ccooviiiiiicece e 27
2.2.2.2. Box-Jenkins Modelleri...........ccoooiiiiiii e, 28
2.2.2.2.1.  Box-Jenkins Modelinin Kurulumu ............ccocooiiiiiiiiiiicncescscees 28
2.2.2.2.2.  Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonlart ...........ccceevvviviiiiniininiinennnn, 29
2.2.2.2.3.  Otoregresif (Auto Regressive-AR) Model...........ccooviiiiiieniiieeee, 31

\Y



2.2.2.2.3.1.
2.2.2.2.3.2.
2.2.3.
2.2.3.1.
2.2.3.1.1.
2.2.3.1.1.1.
2.2.3.1.1.2.
2.2.3.1.2.
2.2.3.1.2.1.
2.2.3.1.2.2.
2.2.3.1.3.
2.2.3.14,
2.2.3.1.4.1.
2.2.3.15.
2.2.3.1.5.1.
2.2.3.15.2.
2.2.3.2.
2.2.3.3.

3.

3.1

3.2.

3.2.1.
3.2.2.
3.2.3.
3.2.4.

4.

5.
OZGECMIS

Y UIE-WalKET Y OMEEIMI . .vveeeeeee e ettt e e e e e e e e e et e e e e e e e e e e eeeeeeas 31

BUIZ YONEEIMI ...t 33
Tahmin ve Etme ve Siniflandirma...........coeoeiiiniiiiiincec e 36
Kismi En Kiigiik Kareler Regresyon YOntemi .........c.ccocvevviiviiieninieneennenn, 36
Coklu Dogrusal Regresyon ... .....icuviiiiiiiiiieiiiee e 37
En Kiiclik Kareler YONTeMI .....c.ceiuiiiiiiiiiiee i 38
COKIU BaZIaNtl ..cc.vvvviiiiiiiiieciiie et 39
AYAIAMA. .. e nreas 40
VeIt STIKISTIIMA ... .uviiiiiiiiie e e e e e e e e e e e e e e anre e e e e enees 41
Bilineer YONTEMICT .......cccviiieiiiiiiieiii e 42
Kismi En Kiigiik Kareler YOntemi........ccoceeiiiiieeeiiiiiie e 43
Kismi En Kiigiik Kareler Regresyon Modeli...........ccocovvveiiiiiiicniiiiiienen, 46
KEKKR Model Gegerliliginin Incelenmesi...........ccceveverriersicresieressnennnne, 49
Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonunda Algoritmalar.............cccccecvvnvennene. 50
NIPALS AlOTIMASI ...t 50
SIMPLS AIZOTIEMAST .ttt 52
k-En Yakin Komsuluk (K-NN) YONtemi .......ccccevvevieiieiieiieiiese e 53
Bayes YONEEIM......veiuveiiiiiiiieitieie e 55
BULGULAR VE SONUCLAR .......cooiiiiiiiiiii e 59
Oz Niteliklere Ait BUIGUIAT...........ccceveviiiieceiieieieecee e 67
Tahmin Etme ve Siniflandirmaya Ait Bulgular...........cccooiiiiiiicicnen, 71
Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Yontemine Ait Bulgular..................... 71
k-En Yakin Komguluk Yoéntemine Ait Bulgular .........ccocoeiiiiiiiincncne, 75
Bayes Yontemine Ait Bulgular...........cooviiiiiiiieen, 76
Yontemin Performansina Iliskin Bulgular..............cccovcevvievircresiereeceennn, 80
TARTISMA VE ONERILER ........cccooeiiiiiiieiiiteieieeece e 86
KAYNAKLAR L.ttt 87

VI



Yiksek Lisans Tezi

OZET

KISMi EN KUCUK KARELER REGRESYON YONTEMIYLE UYKU EEG’SININ
SINIFLANDIRILMASI

Kiibra EROGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2013, 91 Sayfa

Bu ¢alismada amaclanan Elektroensefalografi (EEG) uyku kayitlarinda uyku ile uyaniklik
evrelerinde gozlemlenen beyin aktivite durumundan faydalanarak bu iki evrenin birbirlerinden ayirt
edilebilmesi ve uyku baslangicinin erken yakalanabilmesi i¢in kismi en kii¢iik kareler regresyon
yonteminden yararlanarak yapilan siniflandirmanin basarisini ortaya koymaktir. Calismada
karsilagtirma yapmak amaciyla ayni verilere k-en yakin komsuluk ve bayes siniflandirma
yontemleri uygulanmis olup sonuglar karsilagtirildiginda kismi en kiigiik kareler regresyon yontemi
kullanilarak yapilan siiflandirmanin % 90’lar civarinda kabul edilebilir bir bagar1 orani sagladigi
ve zaman ile islem yiikii agisindan daha avantajli oldugu goriilmiistiir.

Calismada yedi farkli saglikli kisiye ait EEG kayitlar1 kullanilmis olup kullanilan EEG
isaretleri physionet veri bankasindaki sleep-edf wveri tabaninda bulunan uyku skorlama
calismalarina ait kayitlardir. Bu kayitlar normalizasyon ve filtreleme basamaklarindan olusan 6n
islemeye tabi tutulmus ve Oznitelik ¢ikarma amaciyla kayitlara otoregresif modelleme yontemi
uygulanmigtir.  Yapilan bu c¢aligmanin klinik uygulamalarda ve uyku ikaz sistemlerinde
kullanilabilir olacag diisiiniilmektedir

Uygulamalardaki tiim sonu¢lar MATLAB programi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: EEG, Uyku, Smiflandirma, Kismi en kiiciik kareler regresyon, Otoregresif
model, Bayes, k- en yakin komsuluk
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Master Thesis

SUMMARY

THE CLASSIFICATION OF SLEEP EEG WITH PARTIAL LEAST SQUARES
REGRESSION METHOD

Kiibra EROGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Science Electrical-Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Temel KAYIKCIOGLU
2013, 91 Pages

The aim of this study is to put forward the success of the classification carried out by
using partial lest squares regression in order to get sleep initiation early and to differentiate
these two stages from each other by using brain activity situation observed during sleep
and wake cycle observed in EEG sleep record. In order to make a comparison, k-nearest
neighbor and bayes classification methods were applied with the same data and when the
results were compared, classification carried out by using regression method was found 90
% successful and was seen more advantageous in terms of time and processing load. In the
study, EEG records that belong to seven different healthy individuals were used and the
EEG signs are gathered from the recordings that belong to sleep scoring studies present in
sleep EDF database in physioBank. These records were exposed to pre-treatment
composed of normalization and filter and autoregressive modelling method was used to
exctract the feature. It is supposed that this study can be used in clinical applications and in
sleep warning systems.

All of the results in the study were gathered through MATLAB program.

Key Words: EEG, Sleep, Classification, Partial Least Squares, Autoregressive Model,
Bayes, k-Nearest Neighbor
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Hayatin yaklasik olarak iicte birlik boliimiinii olusturan uyku uzun yillardan beri
insanoglunun yogun olarak ilgilendigi konular arasinda yer almis olup son zamanlarda bu
konu hakkinda elde edilen bilgiler dnemli 6l¢iide artmistir.

Uyku, sinir hiicrelerinin meydana getirdigi elektriksel salinimlarin yapisal birlesimi
ile karakterize edilebilen ve beyin aktivitesinin uyaniklik durumuna goére daha duragan
oldugu bir durumdur [1]. Uyku siireci bilinenin aksine pasif bir dinlenme durumu olmayip
tiim viicudun yenilenmeye girdigi aktif bir siirectir. Bugiline kadar yapilan bir¢ok bilimsel
arastirma gosteriyorki diizenli olarak gerceklestirilen uyku tiim viicudun performansini
arttirirken basta merkezi sinir sistemi olmak {izere viicudun biyiik bir kisminin
yenilenmesini de saglamaktadir. Uzun yillar boyunca yapilan ¢aligmalara ragmen halen
daha tamamen ¢6ziilemeyen uyku durumu, ¢alismalarda elektroensefelogram (EEG)’nin
kullanilmaya baslanmasi ile daha iyi anlasilir hale gelmistir.

Serebral kortekste bulunan ve beynin temel fonksiyonel birimi olan noéronlarda
meydana gelen elektriksel aktivitelerin kaydedilmesi islemine elektroensefalografi
denilmektedir. Elde edilen kayitlar ise EEG olarak adlandirilmatadir. Bu yontem ile beynin
yapisal ozelliklerinden ¢ok fonksiyonel durumu hakinda bilgi alinmaktadir. Bu nedenle
Magnetik Rezonans Goriintiileme (MRGQG), Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi yapisal
incelemenin  gergeklestirildigi  goriintiileme yontemlerinde patolojik bir bulguya
rastlanilmadig1 durumlarda EEG’nin 6nemi daha da artmaktadir. EEG acisiz, kolay bir
inceleme yontemi oldugu i¢in basta epilepsi olmak ilizere beyinle alakali paraksomal
hastaliklar, komalar, metabolik hastaliklar, kafa travmalari, timor gibi bir¢cok beyin
rahatsizliginin teshisinde, uykusuzluk, narkolepsi, insomnia, uyku apne sendromu gibi
cesitli uyku hastaliklarinin  taninmasinda ve wuyku laboratuarlarinda gerceklesen
polisomnografi kayitlar1 ile uyku evrelerinin skorlanmasi ve skorlanan bu uyku evreleri ile
uyku hastaliklar1 arasindaki iliskinin ortaya konmasinda, 6nemli bir yontemdir.

Uyku ¢alismalarinda EEG’nin kullanilmaya baslamasi ile ¢aligmalar hiz kazanmis ve

uyku siireci ile ilgili pek ¢ok bilgi elde edilmistir. Uykunun EEG ile analiz edilmesi



norolog ve uyku uzmanlarina uykuyla alakali problem tanilarinin konulmasinda ve tani
sonrasi tedavinin degerlendirilmesinde biiyiik bir kolaylik saglamaktadir.

Bugiine kadar yapilan arastirmalar beyinsel aktivitenin uyaniklik ve uyku halinde
farkliliklar gosterdigini ortaya koymustur. EEG isaretleri beynin fiziksel ve zihinsel
aktivite durumuna gore dort farkli frekans bandina ait bilesenler (6, 0, a, ) igermektedir.
Uyku EEG’sinde bu bilesenler incelenerek beynin durumu hakkinda yorum
yapilabilmektedir.

Bu calismada amaglanan EEG kayitlarinda uyku ile uyaniklik evrelerinde
gozlemlenen beyinsel aktivite durumundan faydalanarak uyku, uyaniklik ve bu iki durum
aras1 gegis siirecinde meydana gelen fizyolojik degisimlerin incelenerek uyku ile uyaniklik
durumunun ayirt edilebilmesi ve uyku baglangicinin erken yakalanabilmesidir. Calismada
kullanilan EEG kayitlari Physionet veri bankasindan elde edilmistir. Saglik problemi
olmayan yedi farkli kisiye ait EEG isaretleri dncelikle belirli 6n islemlere tabi tutulmus
ardindan parametrik bir yontem olan Otoregresif (Autoregressive-AR) model kullanilarak
bu kayitlardan uyku ve uyaniklik donemlerine ait 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Elde
edilen Oznitelik vektorlerinin uyku ve uyaniklik olmak {izere smif tahminlerinin
yapilabilmesi i¢in Bayes, k-En Yakin komsuluk (k-NN) ve Kismi En Kii¢iik Kareler
Regresyon (Partial Least Squares Regression-KEKKR) yontemleri kullanilmustir.
Tahminlenen smiflarin gergek siniflar ile karsilagtirilmasi sonucunda KEKKR y6nteminin
uyku ile uyanik durumunun ayirt edilmesinde yiiksek basart orani sagladigi gozlemlenmis
olup ayrica zaman ve islem yiikii acisindan bu yontemin daha avantajli oldugu ortaya
konulmustur.

Tipik bir uyku siireci uyku ve uyaniklik dongiileri arasinda gerceklesen gegislerden
olusmaktadir. Uzmanlar EEG isaretlerini inceleyerek kisinin uyku ve uyaniklik
mekanizmalarin agiklayabilmekte fakat g6z ile yapilan bu teshisler hatalar icermekte olup
zamansal anlamda uzun siirmektedir. Sonug olarak uzmanlarin goz ile yaptiklar teshisler
bu yontem ile daha az hata igererek daha kolay sekilde gerceklestirilebilir.

Elde edilen sonuglarin uyku analiz c¢aligmalarina 1s1k tutacagi diisiiniilmektedir.
Ayrica kullanilan yontemin uyku baslangict sayilan yorgunluk durumunun erken
belirlenmesine katki saglayarak siiriicii giivenliginin saglanilmasi amaciyla giiglii ve
giivenilir yorgunluk ikaz aracglar1 gelistirme calismalarinda da kullanilabilecegi

distiniilmektedir.



Bu tez ¢aligmasinda ilk olarak uyku EEG’sinin 6neminden bahsedilip EEG ve uyku
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Sonraki boliimlerde ise uyku analizi i¢in kullanilacak
yontemler ayrintili bi¢imde incelenip ardindan bahsedilen yontemlerin veri kiimelerine
uygulanmas1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar verilerek bu sonuglar hakkinda

tartisilmagtir.

1.2. EEG

Insan viicudunun en karmasik yapisina sahip organlarindan biri olan beyin sinirsel
aktiviteler sonucunda kendiliginden olusan, diisiik genlikli biyoelektriksel isaretler
tiretmektedir. Kafatasi ¢evresine yerlestirilmis elektrotlar araciligi ile algilanan bu isaretler
EEG isaretleri olarak adlandirilirlar. EEG isaretleri ilk olarak 1929 yilinda Hans Berger
tarafindan kafatasi iizerine yerlestirilen elektrotlar ve bu elektrotlara bagli bir galvanometre
araciligr ile ortaya konulmustur [2]. 1930 yilinda ise ¢aligmasini gelistiren Berger EEG
isaretlerinin gozlin acilip kapanma hareketi ile degistigini ortaya koymustur. Adrian ve
Matthews ise 1934’de EEG isaretlerinin elektrodlar araciligi ile alinip kuvvetlendirilerek
kaydedilmesini saglamislardir. Beynin fonksiyonlar1 ile alakali yiiksek oranda bilgi
barindiran EEG isaretleri tibbi teshis ve arastirmalarda hastaya act vermeyen ve maliyeti
diisiik bir yontem oldugu i¢in noroloji klinikleri, anestezi derinliginin tespiti, beyin
bilgisayar arayiiz ¢aligmalari, uyku analizi, ikaz sistemleri (otomotiv), epilepsi tedavisi gibi
birgok alanda uzmanlar tarafindan siklikla kullanilmaktadir.

EEG isaretleri insan zihinsel aktivite durumuna gére 6rnegin diigiinme, oksijen
eksikligi, uyku, wuyaniklik gibi beynin farkli faaliyetleri sirasinda degisim
gostermektedirler. EEG isaretlerinin ana frekanslari ile bu gibi zihinsel faaliyetler yakin
iligki icerisindedirler. Diisiik genlikte olan EEG isaretleri, giiclii arkaplan giiriiltiisiine
sahip, duragan olmayan rastgele igaretler olup, beynin kompleks yapisi1 ve yonetmis oldugu
karmagik islemlerden Otiiri uzmanlar tarafindan goérsel olarak yorumlanmasi giig
isaretlerdir. Bu sebepten Otiirii  bu isaretlerin  objektif sekilde analizlerini
gerceklestirebilmek i¢in ¢esitli yontem ve bilgisayar teknikleri gelistirilmistir. Gelistirilen
tekniklerin bir kismi EEG isaretlerini istatistiksel a¢idan incelerken bir kismi ise bu

isaretlerde bulunan 6zel dalga sekillerinden faydalanmaktadirlar.



1.2.1. EEG Isaretlerinin Olciilmesi

Insan kafatas1 ¢ok korunakli bir yaprya sahip oldugundan beyinsel aktivite dogrudan
beyin yiizeyinden gozlemlenememektedir. Bu sebeple kafa ylizeyine yerlestirilen
elektrotlar araciligi ile elde edilen veriler kuvvetlendirilerek EEG 6l¢iimii yapilmaktadir.
Kafa tizerinden yapilan bu dlgiimler daha altta bulunan genis bir bolgeden elde edilen
gerilimlerin toplam1 seklindedir. Sinir hiicrelerinin elektriksel aktivitesini gosteren EEG

isaretlerinin elektrotlar aracilig1 ile ylizeyden oOlgiilmesi Sekil 1 ile gosterilmektedir.
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Sekil 1. Sinir hiicrelerinin olusturdugu aktivitenin ylizeyden 6l¢giilmesi

Kafatasina yerlestirilen elektrodlar araciligiyla elde edilen EEG isaretleri osiloskop
tipi goézlem aract ve bir kayitc tipi arag ile kagita ¢gizdirilebilmektedirler. Kafatasinin iyi
bir iletken olmamasi, kemik dokusu, beyin sivisi ve yag dokularmin beyinsel isaretleri
zayiflatmasindan otiirli kayit i¢in kullanilan aracin giris empedans1 ve kazancinin yiliksek
olmas1 gerekmektedir. Beynin farkli bolgelerindeki farkli aktiviteleri ayni1 anda 6lgebilmek
icin EEG cihazlari ¢oklu kanalli olarak kullanilmaktadirlar. Kanal sayisinin artmasi
¢Oziinirliigide arttirmaktadir. Cok kanalli EEG 06l¢lim sisteminin blok diyagrami Sekil
2’de Ozetlenmistir. EEG sinyal genliklerinin ¢ok diisiik (mikro volt’lar seviyesinde)
olmasindan 6tiirii yliksek kazancli, giiriiltii seviyesi diisiik, yiiksek giris empedansina sahip

(1Mohm’dan yiiksek), ortak mod eleme orani yiiksek (100 decibel (dB)’in {izerinde)



diferansiyel kuvvetlendiricilerin kullanilmas1 gerekmektedir. Blok diyagramda da
goriildiigii tizere A/D (Anolog/Digital) donistiiriicti ile sayisallagtirilan EEG ¢ikist bir
kaydedici veya teyb kayiteisi ile kaydedilmektedir.
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Sekil 2. n-kanall1 bir EEG 6l¢iim sisteminin blok diyagrami [3].

EEG kayid1 yapilirken iyi bir dl¢lim yapilabilmesi i¢in disaridan veya viicudun
kendisinden otiirii olusabilecek giiriiltiller ve olumsuz etkiler konusunda Onlemler
almmalidir. Ol¢iim sonunda elde edilen EEG isaretlerinin olusturmus olduklar1 desenler
isaret kaydinin yapildigi bolgeye, kayit big¢imine, beynin psikolojik ve fizyolojik

durumlarina 6nemli 6l¢iide bagli olup bu durumlara gore farkliliklar gostermektedir.

1.2.2. EEG Elektrotlarimin Baglanti Sekilleri

EEG kayitlar1 genel olarak kafatasi iizerindeki belirli noktalara yerlestirilmis olan
elektrotlar  araciligiyla  gerceklestirilmektedir.  Elektrotlarin  kafatas1  iizerine
yerlestirilmesinde kullanilan standart ise Uluslararasi EEG Federasyonu Birligi
(International Federation of Societies) tarafindan belirlenmis bulunan 10-20 elektrot
sistemidir. Bu sistemde 19 aktif elektrot ve 1 adet kulak memesine yerlestirilen toprak
elektrotu bulunmaktadir.

Beyindeki temel fonksiyon birimleri olan nodronlar serebral korteks iizerinde
bulunmaktadirlar. Serebral korteks ise ¢esitli beyin fonksiyonlarindan sorumlu farkli

bolgelere ayrilmaktadir. Bu bolgeler Sekil 3 ile gosterilmistir.



Parietal Lob
Frontal Lob

Temporal Lob

Oksipital Lob

Sekil 3. Beyinin farkli bolgeleri (frontal lob, parietal lob, oksipital lob,
temporal lob)

[saret kaydi icin kullanilacak olan elektrotlarin isimlendirilmesinde bu bolge
isimlerinin bas harflerindende faydalanilmaktadir. Bu isimlendirme yapilirken bir harf ve
bu harfin yaninda bulunan kii¢iik harf veya say1 kullanilir. Bu harf ve sayilarin anlami su
sekildedir;

F: frontal (frontal)

C: santral (central)

O: oksipital (occipitial)

P: parietal (parietal)

T: temporal (temporal)

Fp: frontal kutup (frontal pole)

A: sag ve sol kulak (aurikuler)

Harflerin yaninda yer alan daha kiigiik boyuttaki say1 ve harflerden tek sayilar sol
yarim kiireye, cift sayilar ise sag yarim kiireye yerlesecek olan elektrotlar1 temsil ederken,
kiiciik z harfi ise kafatasinin orta hat bolgesini belirtir. Bunun yaninda iki harfin
birlesmesinden olusan elektrot isimlendirmesi ise temel elektrot bolgeleri arasinda kalan
elektrot noktalarini ifade etmektedir.

Elektrotlarin yerlerini belirleyebilmek igin burnun alin ile birlestigi kismi olan
nasion, basin arka tarafindaki kisminda bulunan ve kafatasinin arkadan disariya dogru
cikik kismi olan inion, sag kulak ve sol kulak kanallar1 6niinde yer alan ¢ukurluklar olmak

tizere dort anatomik yer isareti kullanilir. Bu bolgeler kafatasi iizerinde belirlendikten sonra



nasion ile inion noktalar1 arasindaki mesafe olgiiliir ve iki nokta arasindaki hat hesaplanan
toplam mesafenin sirasiyla %10, %20, %20, %20, %20, %10’i olacak sekilde araliklara
boliinerek bulunan noktalara elektrotlar yerlestirilir. Geriye kalan elektrotlar ise bulunan
elektrot noktalar1 ile bir daire olusturacak sekilde diizenlenir. Bu yerlestirme sistemi
sayesinde farkli kisilerden farkli yerlerde kaydedilen EEG kayitlarinin karsilastirilabilmesi
saglanabilir. Ayrica daha fazla elektrot yerlestirilmesi yapilmak istenirse, bulunan elektrot
noktalar1 arasindaki mesafeler tekrar boliinerek yeni elektrot noktalar1 olusturulabilir. 10-

20 sistemine gore elektrotlarin kafatasi iizerine yerlestirilmesi Sekil 4 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. Uluslar aras1 10-20 sistemine gore elektrot yerlesimi, A: kafanin sol yandan
goriiniimii, B: kafanin {istten goriiniimii, C: tiim elektrot noktalarinin genel
gOrliiniimii [4].




Elektrot baglantis1 unipolar ve bipolar baglanti olmak iizere iki sekilde
yapilmaktadir. Unipolar baglantida merkezi sinir sisteminden uzak olan bir referans
noktasi secilerek belirlenen elektrot bolgesinin bu referans noktasina gore potansiyel
degisimi kaydedilir. Bipolar baglant1 seklinde ise birbirine yakin iki referans bolgesi

arasindaki potansiyel fark kaydedilir. Her iki baglant: tiirtide Sekil 5 ile gosterilmistir.

Sekil 5. A: bipolar, B: unipolar 6l¢tim [4].

Unipolar 6l¢iim kuvvetsizde olsa uzak bolgelerdeki aktiviteleri de igerdiginden &tiirii
bipolar 6l¢iim unipolar dlglime gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu iki 6l¢giim sekline ek
olarak bir de elektrokortiyografi (ECOG) adi verilen beyin kabuguna elektrot
dokundurulmasi ya da miyoelektrotlarla beynin derinliklerine inilerek gerceklestirilen EEG
sinyal kayit seklide mevcuttur. Bu kayit bi¢cimi ile EEG isaretlerini genliklerinin 3-4 kati
bliytikliikte olacak sekilde elde etmek miimkiin olmaktadir.

1.2.3. EEG Isaretlerinin Kapsadig1 Bantlar

EEG isaretleri genis bir frekans spektrumuna sahip, tam olarak periyodik olmayan
fakat ritmik sinyallerdir. EEG isaretlerinin sahip oldugu frekans araligi beynin fonksiyonel
aktivite durumuna gore 0,5-70 hertz (Hz), genlikleri ise 5-400 pV (mikro volt) arasinda
degismekte olup klinik ve fizyolojik ilgi ise 0,5-30 Hz arasina odaklanmistir. Bu isaretlerin
ana frekanslar1 ile beyin fonksiyonlar1 arasinda siki bir iliski bulunmaktadir. Beyin
fonksiyonlarmin aktivite diizeyleri artttkca EEG dalgalarinin frekanslarida artmakta

genlikleri ise azalmaktadir. EEG isaretleri igerdikleri dalgalarin sahip oldugu baskin



frekanslara gore 6zel isimleri olan bantlara ayrilirlar. Bu bantlarin isimleri ile frekans ve

genlik diizeyleri Tablol ile gosterilmistir.

Tablo 1. EEG isaretlerinin kapsadiklar1 bantlar

Dalga Isimleri Frekans aralig1 (Hz) Genlik aralig1 (uV)
Delta (9) 0,5-4 20-400

Teta (0) 4-8 5-100

Alfa (o) 8-13 2-10

Beta () 13 ve lizeri 1-5

1. Delta Dalgalar1 (8): Frekanslar1 0,5-4 Hz, genlikleri ise 20-400 pV arasinda
degismekte olan dalgalardir. Derin uyku, genel anestezi gibi beynin ¢ok diisiik
aktivite gosterdigi durumlarda bu dalgalara rastlanilmaktadir.

2. Teta Dalgalar1 (0): Frekanslart 4-8 Hz, genlikleri ise 5-100 pV arasinda
degismekte olup orta derinlikte anestezi, riiyali uyku, stres gibi beynin diisiik
aktivite gosterdigi durumlarda bu dalgalar ile karsilasilir.

3. Alfa Dalgalar1 (o): Frekans araliklart 8-13 Hz, genlik araliklari ise 2-10 uV olup
uyanik bireylerin zihinsel ve fiziksel bakimdan tamamen dinlenme halinde
oldugu, dis uyaranlarin bulunmadigi, goézlerin kapali oldugu hallerde ortaya
cikarlar. Uyku durumunda ise yok olurlar. Oksipital bolgelerde belirgin olarak
goriliirler. Alfa ritminin gozlerin agik ve kapali oldugu durumlardaki degisim

sekil 6 ile ifade edilmistir.

Gizler kapah | Gizler acik Gozler kapah
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i
Alfa dalgalar ! | Alfa dalgalar

Sekil 6. Gz agip kapamanin alfa dalgas: tizerindeki etkisi
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4. Beta Dalgalar1 (B): Frekanslar1 13 Hz’den yiiksek olup genlikleri ise 1-5 puV
arasinda degismektedir. Zihinsel islev, Odaklanmig dikkat durumu, duyusal
enformasyon isleme ve hizli goz hareketlerinin bulundugu uyku evrelerinde
goriilmektedirler. Beynin en yiiksek aktivite diizeyine karsilik gelmektedirler.
Beynin frontal ve parietal bolgelerinde belirgin olarak gézlemlenirler. Bahsi gegen

tiim dalga sekillerine ait EEG isaret 6rnekleri Sekil 7 ile gosterilmistir.

Beta (13-30 Hz) MMNMWWWMWWW
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Delta (0,54 Hz)
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Sekil 7. Farkli frekans bandindaki EEG dalgalarina ait 6rnekler

1.3. Uyku

Uyku insanin etrafinda gelisen olaylara tepkisiz kalarak uyanikliktan ayirt edilebilen
ve tersinir olan davranigsal bir durumdur. Tersinir olabilme durumu uykuyu tepkisizlik
halleri olan anestezi ve koma gibi durumlardan ayirt eder [1]. Uyku sirasinda insan beyni
uyaniklik durumuna gore gorece daha kararli olan ¢esitli psikofizyolojik durumlara geger.

Bircok sinir merkezi inaktif olur ve bdylece beyin daha az karmagsik bir sistem haline
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doniistir. Bu durum ayn1 zamanda beyni matematiksel olarak modellenmeye daha uygun
hale doniistiiriir [5]. Tipik bir uyku siireci uyku ve uyaniklik dongiileri arasinda
gerceklesen gecislerden olugmaktadir. Bu bakimdan dogal bir sirkadiyen ritm olusturan
uyku dinamik bir siire¢ meydana getirir. Temel islevi zihinsel ve bedensel dinlenme olan
uyku sirasinda yagsamsal enerji depolanip sinir sisteminin aktif olarak gelisimi saglanir.
Dokularin onarilmasi, kaynaklarin yenilenmesi ve yaslanmanin gecikmesi, biiylime
hormonlarinin salgilanmasi gibi fizyolojik siireglerin ger¢eklesmesi, 0grenmemizi ve
bellek olusmasii saglayan serebral degisikliklerin saglanmasi yine uyku sirasinda
gerceklesen &nemli siireglerdir. Insan yasaminin yaklasik iigte birlik kismimi olusturan
uyku kendi igerisinde Hizli G6z Hareketleri (Rapid Eye Movement-REM) ve Hizli
Olmayan G6z Hareketleri (Non Rapid Eye movement-NREM) olmak iizere iki ayri gruba
ayrilmaktadir. NREM uykusu da kendi igerisinde NREM1, NREM2, NREM3 ve NREM4
olmak tizere dort evreye ayrilir. Uykunun farkli smiflari olan REM, NREM ve NREM
uykunun alt evreleri ile uyaniklik durumunun birbirlerine gore farklilik gosteren
karateristik o6zellikleri mevcuttur. Bu farkli 6zellikler uyku laboratuarlarinda elde edilen
kayitlarda uyku ile uyaniklik durumunun ayirt edilebilmesine olanak saglamaktadir. Bahsi

gecen bu dzelliklere ilerleyen boliimlerde ayrintisiyla deginilecektir.

1.3.1. Laboratuvarlardada Uyku Ol¢iimii

Uyku siireciyle ilgili tani, tedavi ve incelemelerin yapildigu uyku laboratuarlarinda
polisomnografik kayitlar yapilarak uykuya ait temel veriler elde edilmektedir.
Polisomnografi uyku sirasinda uykunun yapisi ve fizyolojik degisimlerinin incelenmesidir.
Bu sayede uykunun yapis1 ve uykuda meydana gelen psikolojik ve patolojik degisimler
uykunun evreleri ile iliskilendirilebilmektedir [6]. Bircok fizyolojik parametrenin uzun
stireli ve eszamanli olarak kaydini yapan cihazlara ise polisomnograf denilmektedir [7].
Polisomnografi kayitlar1 uyku laboratuarlarinda gece boyunca kisi uyurken elde
edilmektedir. Kayitlarin gergeklestirildigi laboratuvar ortamlar 1s1, ses ve elektromanyetik
izolasyonun saglandigi ve miimkiin oldugunca ev ortamina benzetilen yerlerdir. Uyku
calismalarinda kayit alinacak Kkisiye ¢alisma yapilmadan once uyku durumunu
etkileyebilecek alkol, kafein ve tiirevi gibi maddeleri almamas1 ve giinliik yasam diizenini
bozmamas1 konusunda bilgi verilir. Bu sayede kisinin daha saglikli bir uyku gegirmesi ve

calisma sonucunda da uykuyu etkileyebilecek maddelerden sakinildig: i¢in daha saglikli



12

kayitlar elde edilmesi saglanmis olur. Polisomnografi kayitlari ile beyinde gergeklesen
elektriksel aktiviteyi tespit eden EEG, kas hareketlerini tespit eden elektromiyografi
(EMG), goz kasi hareketlerini tespit eden elektrookiilografi (EOG), kalp aktivitesini
algilayan elektrokardiyografi (ECG) kayitlar1 gerceklestirilip elde edilen veriler sayisal
olarak kaydedilip goriintiilenebilmektedir. Ayrica bu kayitlarin yaninda solunum eforu,
hava yolu, oksijen saturasyonu gibi degiskenlerin kayitlarida yapilmaktadir [8]. Bu
kayitlardan EEG, EMG ve EOG’nin bas iizerine yerlestirilen elektrotlar araciligi ile nasil
gerceklestirildigi sekil 8 ile temsili olarak ifade edilmistir. G6z ¢evresine yerlestirilen
elektrotlar uyku sirasinda goz hareketlerinde meydana gelen voltaj degisikligini 6lgen EOG
icin, cene altina yerlestirilen elektrotlar uyku sirasinda yiizde meydana gelen dramatik
degisimleri 6lcen EMG igin, bas iizerine yerlestirilen elektrotlar ise beyinsel aktiviteyi

ol¢en EEG igin kullanilmaktadirlar.

EMG

Sekil 8. Polisomnografi dlgtimlerinde elektrot yerlesimi [5].

1.3.2. Uyku EEG’si

Uzun seneler boyunca yapilan ¢alismalara ragmen halen daha tamamen ¢o6ziilemeyen
uyku durumu, ¢alismalarda EEG’nin de kullanilmaya baslanmasi ile daha iyi anlagilir hale
gelmistir. Uyku EEG kayitlar1 uyku apne sorunu, horlama, narkolepsi(aniden uyanma),
insomnia, uyku bozukluklar1 gibi uyku hastaliklarinda ve epilepsi gibi ¢esitli hastaliklarin
tanisinda ya da uyku analizlerinde kullanilmaktadir. Uyku EEG kayitlar1 gece veya giindiiz
kayitlar1 olarak 1-3 saat veya biitiin gece siiren kayitlar seklinde yapilmaktadir. Kisa siireli
kayitlarda kayit sona erdikten sonra kisi uyandirilmakta, uzun siireli kayitlarda ise kisinin

gece boyunca siirekli olarak kayit islemleri gergeklestirilmektedir. Kayitlar sirasinda
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kisinin uyanik ve uykuda olma durumuna gére EEG kayitlarindaki desenler farklilik
gostermektedir. Bir kisinin EEG kayitlar1 incelenerek kisinin uyanik, uyku baslangicinda
veya uykulu olup olmadigi eger uyku halindeyse uykunun hangi evresinde bulundugu
saptanabilmektedir.

Uyku calismalarinda uyku laboratuvarlarinda gergeklestirilen polisomnografi
degerlendirmesi skorlama olarak isimlendirilen bir islemle baslar. Skorlama islemi ile EEG
kayitlar1 tizerindeki wuyku evrelerinin belirlenmesi saglanmaktadir. Bu evrelerin
belirlenmesinde EOG, ECG, EMG gibi farkli kayit tiirlerinin verileride kullanilmakta olup
tiim verilerin ortak olarak degerlendirilmesi sonucunda uyku evresi belirlenmektedir. Uyku
evrelerinin skorlanmasi isleminde 30 saniyelik epoklar kullanilmaktadir. Her bir epok bir
evre ile isimlendirilir. Eger skorlama sirasinda iki evre de ayni epokta yer aliyorsa,

epokgun yaridan fazlasi hangi evreye ait 6zellikler tagiyorsa epok o evre ile isimlendirilir.

1.3.3. Uyku Evreleri

Daha 6ncede bahsedildigi gibi uyku yavas dalga uykusu olan NREM ve hizli dalga
uykusu olan REM olmak iizrere iki kisimdan olusmaktadir. NREM uyku ise kendi
icerisinde dort ayri evreden olusmaktadir. Uyaniklik, tamamen uyaniklik durumundan
uyku haline kadar olan siiregtir. Uyku siirecindeki uyku dongiisii NREM uyku ile baslar ve
bu siirecte yaklasik olarak 90 dakikada bir NREM ve REM uykusu dongiisel olarak
birbirini takip eder. Saglikli bir bireyde tiim gece uykusu buyunca bu dongiiler 4-6 kez ardi
sira tekrarlanir. NREM uykusu uyku oncesindeki uyaniklik siiresiyle iliskili olup gecenin
ilk ticte birine egemen iken REM uykusu ise gecenin son ii¢te birine hakimdir. Bu durum
insan viicudunun biyolojik saati olan sirkadiyen ritim ile alakalidir. NREM tiim uykunun
%75-80’lik kismin1 olusturmaktadir. REM uyku ise %20-25’lik kismin1 meydana getirir.
Fakat bu durum sekil 9°da ifade edildigi gibi yasa gore farkliliklar gostermektedir. Ornegin
diinyaya yeni gelmis bebeklerde uyanikliktan uykuya gecis siirecinde REM uykusu
goriilmekte olup birbirini takip eden NREM ve REM dongiisiiniin siireci ise 50- 60
dakikadir [9].
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UVANIKLIK

giin ay yil

Sekil 9. Farkli yas gruplarinda goriilen farkli uyku dénemleri ve uyanikligin zaman ile
degisimi [10].

NREM uyku yavas dalga uykusu olarakta bilinmektedir. ilk NREM déngiisiiniin
sliresi yaklagik olarak 70-100 dakika olup bu siirecin biiyiik bir kismi NREM’in derin uyku
kismimda (NREM3 ve NREM4) gecer. Biitiin gece boyunca derin uyku donemi azalirken
REM uykusunun siiresi ise giderek artar. Ayrica bu durum yas ile de degismektedir. Yas
ilerledik¢e yavas dalga uyku siirecide kisalmaya bagslar [9]. NREM uykuda nabiz ve kan
basinct diiger, kas tonusu azalir, beyin metabolizmasi en alt diizeydedir. Bu evrede hizli
g6z hareketleri yoktur. NREM uykudan yaklasik olarak 90 dakika sonra ise REM
uykusuna gegilir.

REM uyku yaklagik 10-20 dakikalik bir periyottur. Gece boyunca toplam 4-6 dongi
seklinde tekrarlanir. Bu evrede viicut solunumu diizensizlesir ve kalp atislar1 hizlanir. Hizl
g0z hareketleri uykunun REM doneminde gozlemlenir. Rilyalar bu evrede goriiliir. Beyin
dalgalar: tipki uyanik bir insanin beyin dalgalarina benzer fakat viicut kaslar1 ise gevsektir.
Bu yiizden bu uykuya paradoksal uyku da denilmektedir. REM uyku evresindeki kisiyi
uyandirmak ¢ok zordur. Uyandirilacak olsa bile kisi bir siire paralizi hissedebilir. Bunun
yaninda kisinin kendiliginden veya aniden uyanmasi ise kolaydir. NREM uykunun alt
evreleri EEG’de meydana gelen degisimlere gore ayirt edilebilmektedir. NREM1°den
NREM4’e dogru ilerlenildikce uyku dahada derinlesmektedir. Saglikli bir bireydeki
uyaniklik, NREM ve REM uykunun EEG, EOG, EMG kayitlarinda goriilen 6zellikler su
sekildedir;
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1. Uyaniklik (Wake-W) : EEG’de oksipital bolgeden elde edilen kayitlarda 30
saniyelik epogun yarisindan fazlasi alfa ritmine ait ise o epok uyaniklik evresi
olarak skorlanir. Gozlemlenebilir bir alfa ritminin olmadigi durumlarda ise
asagida aciklanan durumlardan birinin varligt o epogun uyaniklik olarak
skorlanmasi i¢in yeterli olacaktir;

e EOG’de 0,5-2 Hz frekansinda goz kirpma hareketlerinin varlig.

e EOG’de okuma g6z hareketleri olarak adlandirilan ve yavas fazli goz
hareketlerini takiben zit yonde hizli goz hareketlerinin gézlemlendigi okuma
sirasinda ortaya ¢ikan goz hareketi.

e EMG’de ¢ene kas tonusunun normal veya yiiksek olmasiyla birlikte EOG’de
konjuke hizl1 g6z hareketi.

2. NREMI1: Uyaniklik ile uyku arasindaki gecis donemi olan bu evre uykunun
baslangi¢ evresidir ve yaklasik olarak 1-15 dakika siirer. Yiizeysel uykudur. Kisi
gozleri kapali ve gevsemis bir haldedir. Bu evrede kisi uykudan rahatlikla
uyanabilir. EEG kayitlarinda bir epogun yarisindan fazlasi diisiik genlikli, teta
frekansinda (4-7 Hz) kanisik frekanshi aktiviteden olusuyorsa ve bu aktivite alfa
dalgalarinin yerini aliyorsa o epok NREM1 olarak skorlanir. Eger epokta
goriilebilir alfa dalgasi yoksa asagidaki durumlardan birinin varligt NREM1
skorlanmasi i¢in yeterli olacaktir;

e Uyaniklik evresiyle kiyaslandiginda EEG bazal aktivitesinde 1Hz yavaslama

e Verteks dalgalarimin varligi. Verteks keskin dalgalar1 santral bolgelerde en
fazla goriilen, zemin ritminden ayirt edilebilen, 0,5 saniyeden daha kisa stireli
keskin kontiirlii dalgalardir.

e Yavas goz kiiresi hareketleri

3. NREM2: 20 dakika kadar siiren bu evre ger¢ek uykunun ilk asamasidir. EEG’de
bir epogun birinci yarisinda ya da oOnceki epogun son yarisinda asagidaki
durumlardan her ikisi ya da en az birinin olmasi halinde epok NREM2 olarak
skorlanir.

e Arousal ile iligkisi olmayan K-kompleks varligi (K kompleks ile birlikte 1
saniyeden uzun arousal varliginda ise evre NREM 1 olarak skorlanir)

Uyku igcikleri frekanslar1 11-16 Hz arasinda degisen ve en az 0,5 saniye siiren

keskin dalgalardir. K-kompleks ise EEG zemin ritmi aktivitesinden rahatlikla ayirt
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edilebilen negatif dalganin ardindan hemen goziiken pozitif keskin dalganin olusturdugu
keskin dalgalardir. Toplam siireleri en az 0,5 saniyedir. Arousal ise fizyolojik ve
davranigsal bakimdan koruyucu bir durum olan uykudan uyanmadir. Tiim bu bahsedilen
durumlar disinda eger bir epokta K-Kopmpleks veya uyku igcigi gozlemlenmiyor ve
epoktaki EEG aktivitesi diigiik voltajli aktiviteden olusuyorsa onceki epok incelenir, bir
onceki epok NREM2 ise NREM2 evresi devam etmektedir. Ayrica NREM2 evresinde
EOG’de goziin saga ve sola kaymasi seklinde yavas goz hareketleri gozlemlenebilir.
EMG’de ise kas aktivitesi diisiiktiir. Kisiyi uyandirmak biraz daha zordur.

4. NREMS3: Orta dereceli derin uyku evresidir. EEG’de belirgin olarak frontal
bolge kayitlarinda bir epoktaki 0,5-2 Hz frekansli yavas dalga aktivitesi epogun
%20 veya daha fazlasini fazlasin1 meydana getiriyorsa o epok NREM3 olarak
skorlanir. EOG’de yavas g6z hareketleri goriilmez. EEG’de uyku igcikleri
goriilebilir. Cene EMG’si degiskenlik gosterir. Bu evrede kan basinci ve viicut
sicaklig1 diiser. Kiginin uyandirilmasi zordur.

5. NREM4: Derin uyku evresidir. EEG kayitlarinda epogun yarisindan fazlasini
delta aktivitesi olusturur. K-kompleks ve uyku igcikleri kaybolur. EMG’de kas
tonusu ¢ok diisiik olup EOG’de ise gboz hareketleri gozlemlenmez. Uykuda
konusma, gezme, 1slatma gibi durumlar bu evrede gézlemlenir.

6. REM: Riiyali uyku evresidir. EOG’de hizl1 g6z hareketleri gozlemlenir. EMG’de
kas tonusu en diisiik seviyededir. Cok kisa siireli ani artiglar goriilebilir. EEG
diisiik genlikli ve karigik frekanshdir.

Rechtschaffen ve Kales’in 1968 yilinda editorliiklerini yaptiklart 12 kisilik
aragtirmaci grubu insan uyku evrelerinin standart terminoloji, teknik ve skorlama el
kitabin1 hazirlamislardir. Yakin tarihe kadar uyku evrelerinin skorlanmasi isleminde bu
kitapta yer alan esaslara gore uyku NREM1, NREM2, NREM3, NREM4 ve REM olmak
lizere bes evreden olugsmaktaydi. Fakat Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi’nin (American
Academy of Sleep Medicine-AASM) Dr. Iber Conrad baskanliginda olusturduklart ¢alisma
grubunun calismalar1 sonucunda uyku skorlanmasi konusunda yeni kurallar belirlenmis ve
2007 yilinda bu kurallar yayinlanmistir. Giiniimiizdede bu kurallar skorlama caligmalarinda
esas alinmaktadir. Bu yeni kurallara geregince NREM3 ve NREM4 tek bir ¢at1 altinda
NREM3 olarak adlandirilmistir. Boylece uyku NREM1, NREM2, NREM3 VE REM
olmak {izere dort evreden olugsmaktadir. Yukarida agiklanan uyku evrelerinin 6zellikleri bu

yeni kurallara gore yazilmigs olup NREM3 ve NREM4 tek bir isimle NREM3 olarak
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isimlendirilmektedir. Yapilan bu calismada kullanilan uyku EEG kayitlar1 Physionet veri
tabanindan alinmis olup eski kural sistemine gore isimlendirilme yapilmistir. Fakat bu

durum ¢alismamizi etkilememektedir.

Saglikli bir yetiskin bireye ait uyku evrelerinin yiizdesel dagilimi tablo 2’de

goriilmektedir.

Tablo 2. Saglikli yetiskin bir bireye ait uyku evrelerinin yiizdesel
dagilimi [10].

NREM1 % 5-10
NREM?2 % 45-60
NREM3 ve NREM4 % 20-25
REM %20-30

NREM, REM, uyaniklik donemlerine ait dalga sekilleri ve NREM uykuda goriilen
uyku igcikleri ile K-kompleks yapilari ise sekil 10 ile gosterilmistir.

W AW s A T Uvamklik

1ot i AN e O oo, PPt gl NREM1
uvku lﬂ:tLItrl K- L-umplth -'

W%FM ﬁ"‘"ﬂ“ A l‘-"\..-‘l-,,'\" W‘ NREM2
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I ."" |?| f'. ,"fl'l
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NEEMA

ot O DA Mg e A e AN - REM

Sekil 10. Farkli uyku basamaklarinin dalga goriiniimleri [5].

Uyku skorlama igleminde tiim uyku siiresi boyunca skorlanmis olan uyku evrelerini
gosteren histogram seklindeki yapiya hipnogram denilmektedir. Sekil 11 ile bir hipnogram
Ornegi gosterilmistir. Bu yap1 incelenerek skorlama islemi sirasinda siliregelen zamanin

hangi uyku evresine denk geldigi goriilebilir.
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HIPNOGRAM

UYANIELIK

EEM ¢

UYEU BASAMAKIARI
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UYKU SURESI (saat)

Sekil 11. Saglikl1 bir kisi i¢in hipnogram 6rnegi

1.4. Literatiir Arastirmasi

Uyku konusunda yapilan calismalar EEG’nin bu c¢alismalarda kullanilmasiyla
beraber biiylik bir hiz kazanmistir. EEG’nin uyku ¢alismalarinda kullanimi ile uyku ve
uyaniklik sirasinda beyinin elektriksel aktivitesinde meydana gelen farkli durumlar ortaya
konulup incelenebilmistir. Bu alanda yapilan ilk c¢alismalar Hans Berger’e aittir. Daha
sonrasinda ise Loomis ve aradaglar1 tarafindan 1937 yilinda uykunun evrelere ayrilmasi
konusunda bir ¢alisma yapilmistir. Uyku ve uyaniklik asamalarinin algilanabilmesi ve
birbirlerinden ayirt edilebilmesi uyku g¢alismalarinda biiyikk bir 6nem tasimaktadir. Bu
konuyla ilgili literatiir arastirildiginda bir ¢ok c¢alisma goriilmektedir. Yakin donem
icerisinde yapilan ¢aligmalar incelenecek olursa;

Musa H. Asyal1 ve digerleri uyku derinligini hesaplayabilmek i¢in uyku durumundan
uyaniklik durumuna ya da daha hafif uyku evresine gecis anlar1 olan ve ’Arousal’olarak
adlandirilan gecis evrelerini AR model tabanli yontem gelistirerek incelemisler. Calismada
kafatasinin iki ayr1 bolgesinden (Oksipital, Santral) elde edilen EEG isaretleri kullanilmis
olup bulunan bulgular sayesinde alfa ve beta bandindaki mutlak gili¢ degerlerinin

toplaminin uyku derinligini belirlemede bir belirte¢ oldugu gosterilmistir [11].
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Florian Chapotot ve Guillaume Becq calismalarinda uyku evrelerinin, uyaniklik,
NREM1, NREM2, NREM3, NREM4, REM ve hareket zamani olmak tizere alt1 farkli
evrede tam otomatik olarak siniflandirilabilmesi icin EMG, EOG ve dort kanalli EEG
kayitlar1 kullanilmislardir. Bu kayitlardan elde edilen verilerden olusturulan o6zellik
vektorleri ise Yapay Sinir Aglar1 ve Basit Karar Kurallar birlestirilerek siniflandirilmasi
saglanmistir. Calisma sonuglarinda uyaniklik, orta derinlikte uyku basamaklar1 ve hareket
zamani % 3615 siniflandirma performansi ile buna karsin paradoksal uyku ve derin uyku
ise % 82 siniflandirma performansi ile siniflandiriimistir [12].

Anna Krakovska ve Kristina Mezeiova uyku basamaklarinin otomatik olarak
simiflandirilmasina  yonelik yaptiklart calismada 20 saglikli kisiden elde edilen
polisomnografik kayitlardan (EEG, EOG, ECG, EMG ) en iyi karakteristige sahip kiimenin
bulunmasi hedeflenmis ve bu amacla gesitli kanal ve kanal kombinasyonlarina ait 74
Olciim elde edilip hipnogram verileri ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda 4-14
polisomnografik 6zelligin bu amag i¢in yeterli oldugu ortaya konuldu [13].

Natheer Khasawneh ve digerleri tarafindan yapilan calismada ag tabanli bulanik
cikarim sistemi kullanilarak bes kanalli EEG, EOG ve EMG kayitlarindan elde edilen
ozellikler uyku basamaklarinin siniflandirilmast i¢in kullanilarak ortalama % 76.43 dogru
tahminleme gergeklestirildi [14].

Mourad Adnane ve digerleri uyku-uyaniklik basamaklarini siniflandirirken ECG
kayitlarindan yararlandilar. Yaptiklar1 ¢alismada Destek Vektor Makine yontem tabanh
siiflandirma sonucunda iki farkli sayidaki 6zellik grubu icin ortalma % 79.31 ve % 79.99
siiflandirma dogrulugu elde ettiler [15].

Rajendra U. Acharya ve digerleri alt1 farkli dogrusal olmayan parametre (Korelasyon
boyutu, yaklasik entropi, en biiyilk liapunov iistelleri, hurst bileseni, fraktal boyutu,
yineleme ¢izimi) kullanarak her bir uyku basamagi i¢in beyin kortikal fonksiyonunu analiz
ettiler. Uyaniklik basamagindan uykunun dordiincii basamagina dogru dogrusal olmayan
bu parametre degerlerinde bir azalma, uykunun besinci basamagi olan REM evresinde ise
yiiksek korteks aktivitesinden dolayr artma gozlemlediler [16].

Dilan Goriir ve digerleri uykunun NREM evresinde yogun olarak gézlemlenen ve
frekans oOzellikleri sayesinde diger beyin aktivitelerinden ayristirilabilen uyku igcik
aktivitelerinin yerlerini saptayabilmek icin Kisa Zamanli Fourier Doniisiim ydntemi

kullanarak elde ettikleri 6zniteliklerin Cok Katmanli Perseptron ve Destek Vektor Makine
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yontemleri ile smiflandirilmas: sonucunda sirasiyla % 88.7 ve % 95.4 smiflandirma
performansi elde etmislerdir [17].

Diego Alvarz Estevez ve Vicente Moret Bonillo giin igerisinde uykulu olma
durumunun temel nedenlerinden olan uyku boéliinmelerini yani arousallar1 polisomnografik
kayitlarda otamatik olarak belirlemek i¢in bir metot gelistirdiler. Yaptiklar1 ¢alismada
kullandiklar1 algoritma ile EMG ve iki kanalli EEG kayitlarindan yararlanarak uyku
boliinmelerinin belirlenebilmesi saglandi. Yirmi hastadaki uyku béliinmeleri {izerinde
yapilan c¢alismada karsilastirma saglamak amaci ile dogrusal diskriminant, kuadratik
diskriminant, destek vektdr makine ve yapay sinir aglari yontemleriyle siniflandirma
gerceklestirildi. Yapay sinir aglar1 kullanilarak elde edilen duyarlilik ve 6zgiilliik sonuglari
(sirastyla 0.86, 0.76 ) diger yontemlere gore daha iyi sonuglar ortaya koydu [18].

Jo G. Han ve digerleri EOG, EMG ve tek kanalli EEG kayitlarindan yararlanarak
uyku durumunu uyaniklik, yiizeysel uyku, derin uyku ve REM evresi olmak iizere dort
basamakta otomatik olarak simiflandirabilen bir algoritma tasarladilar. Kullandiklar
algoritma Fast Fourier Transform (FFT) ve Genetik Algoritma tabanli olup uyku
basamaklar1 Bulamik Mantik yontemi ile yaklasik olarak % 84.6 dogrulukla
simiflandirilmistir [19].

Salih Giines ve digerleri yapmis olduklar1 ¢alismada EEG uyku sinyallerinin alti
farkli evrede otomatik olarak siniflandirilabilmesi i¢in bu sinyaller 30 saniyelik epoklara
ayirilmis ve her bir epok i¢in FFT tabanli Welch spektrum analizi uygulanarak EEG
sinyallerine ait dnemli 6zellikler elde edilmistir. Bu 6zelliklerin sayisin1 azaltmak i¢in bir
takim istatistiksel yontemler kullanilmig (minimum deger, maksimum deger, standart
sapma, ortalama deger) ve elde edilen 6zellikler k-means algoritmasi ile agirliklandirilarak
on islemeye almmistir. Agirliklandirilmis uyku basamaklarinin k-NN  siniflandirma
yontemi ile siniflandirilmasi sonucunda % 82.15 oraninda basar1 saglanmistir [20].

Sara Mariani ve digerleri uyku EEG’inde gozlemlenen ve cyclic alternating pattern
(CAP) olarak adlandirilan periyodik aktivitelerden A fazi olarak karakterize edilen aktivite
fazinin otomatik olarak belirlenebilmesine yonelik bir ¢calisma gergeklestirmislerdir. A fazi
EEG aktivitesinde gozlemlenen baskin delta dalgalari, hizli goz hareketleri ve beta
dalgalarinin bulunma durumlarina gore belirlenmekte ve bu durumlara gore li¢ ayr1 alt
gruba ayrilmaktadir (A1, A2, A3). Calismada sekiz polisomnografik kayit kullanilmis olup
karsilagtirma yapmak amaciyla diskriminant siniflayici, destek vektor makinesi, adaptif

boosting ve denetimli yapay sinir aglar1 teknikleri kullanilarak elde edilen siniflandirma
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sonuclart gorsel analiz sonuglariyla karsilagtirnllmis ve en yiiksek basar1 dogrusal
diskriminant teknigi sonucunda %84.9 dogruluk orani ile elde edilmistir [21].

Muhittin Bayram yapmis oldugu calismada EEG kayitlarindan elde ettigi verileri
uyku, uyaniklik ve uyku ile uyaniklik arasi gec¢is donemi kabul edilen uyuklama evresi
olarak ii¢ smifta smiflayan bir algoritma tasarlamistir. Bu calismada EEG kayitlar1 bes
saniyelik epoklar halinde incelenmis olup her bir epok dalgacik doniigiimii yontemi ile dort
alt frekans bandina ayrilarak (delta, teta, alfa, beta) elde edilen boliitlerden uyku, uyaniklik
ve uyuklama karakteristigine sahip bdliitler secilerek yapay sinir aglar1 yontemi ile
egitilmistir. Gelistirilen bu algoritma ile yiizlerce EEG boliitiiniin test edilmesi sonucunda
diisiik bir hata oran1 ile EEG verileri simiflandirilmistir [22]. Ayn1 amag ile Hatice Batar
tarafindan yapilan calismada ise yine Dalgacik Doniisimii ve Yapay Sinir Aglarn
kullanilmis olup Learning Vector Quantization (LVQ) agmin kisa siirede dgrenebilme ve
yiiksek dogrulukta siniflandirma yapabilme basarist ortaya konulmustur. Elde edilen basari
oranlar1 uyaniklik, uyku ve uyuklama igin sirastyla % 99.4, %99.9 ve %99.8 seklindedir
[23].

Fazil Duman ise uykunun ikinci evresinde gézlemlenen uyku igciklerinin kestirimini
saglayarak uyku skorlama caligmalarinda uzmanlara yardimci olabilecek bir algoritma
geligtirmistir. Algoritmada igciklerin hem genlik hem de frekans analiz yontemleriyle
saptanmasi i¢in dort farkli yontem kullanilmistir. Frekans analizi i¢in Kisa Zamanli Fourier
Dontigiimii ve Coklu Sinyal Smiflandirma yontemi (MUSIC), genlik analizi i¢in Teager
Enerji Operatorii, uyku igciklerinin bulundugu frekans bandinin tespiti i¢in ise Dalgacik
Doéniistimii kullanilmistir. Calisma sonucunda uyku igciklerinin kestirimi % 94 dogruluk
oraniyla gergeklestirilmistir [1]. Uyku igciklerinin kestirimi ile ilgili Sinem Ozkara Torun
tarafindan yapilan c¢alismada ise igciklerin kestirimi i¢in ardisik tahminleme

yontemlerinden yararlanilabilecegi fikri ortaya konulmustur [24].



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyal

Calismada kullanilan kullanilan EEG isaretleri physionet veri bankasinda bulunan
sleep-edf veritabanindan elde edilmis olup bu veri tabanina
‘http://www.physionet.org/’internet adresinden ulasilabilmektedir.

Yapilan calismada yukarida bahsedilen veri tabaninda bulunan ‘sc*.rec’ve
‘st*.rec’dosya kayit isimlerine sahip goniilli yedi saglikli kisiye ait ham EEG uyku
kayitlar1 ve hipnogram verileri kullanilmistir. Bu kisiler 21-35 yas araliginda olup hicbir
medikal destek almamaktadirlar. Kayitlar her bir kisi i¢in kafatasinin FpzCz ve PzOz
olmak tizere iki bolgeden de ayri olarak elde edilmis olup 100 Hz 6rnekleme frekansina
sahiptirler. Bu verilere ek olarak sitede EOG, EMG kayitlarida bulunmaktadir. Yapilan bu
caligmada uyaniklik ve uyaniklik-uyku arasi gecis evresini iyi temsil ettigi diisliniilen
elektrod pozisyonu olan PzOz (Kafatasinin orta hat kismindaki oksipital noktasi referans
olmak iizere yine orta hat iizerindeki parietal elektrot) noktasindan alinan kayitlar
kullanilmigtir. Daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi gibi uyaniklik durumundan uykunun
ilk evresine ge¢is asamasinda alfa dalgalar1 yerini teta dalgalarina birakmaktayd: ve alfa
dalgalarinin en 1y1 gézlemlendigi bolge ise parietal bolgedir.

‘sc*.rec’kayitlar1 1989 tarihinde saglikli ii¢ bireyden giinliik yasamlari sirasinda 24
saat slireyle gelistirilmis teyp kayitlart kullanilarak elde edilen kayitlardir. ‘st*.rec’kayitlart
ise 1994 tarihinde hafif uykuya dalma giigligii ¢ekemeleri disinda saglik problemi
bulunmayan kisilerden gece boyunca hastanede minyatiir telemetri sistemiyle ve iyi sinyal
kalitesiyle elde edilen kayitlardir. Veri tabaninda bulunan hipnogram kayitlarindaki uyku
basamaklar1 W, 1, 2, 3, 4, R, M ve skorlanmamis epoklardan olusmaktadir. W, uyaniklik
durumunu, R, REM evreyi, M, hareket halini, 1-4 arasi numaralandirma ise sirasiyla
uykunun dort evresini (NREM1, NREM2, NREM3, NREM4) belirtmektedir.
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2.2. Yontem

2.2.1. On isleme

Yapilan ¢alismada kullanilan tiim programlar MATLAB’da olusturulmus olup veri
tabaninda ‘rec.’dosyas1 seklinde kayithi olan EEG verilerinin ‘mat.’formatina ¢evrilmesi
icin EEGlab (EEG sinyallerinin islenmesi i¢in interaktif ara¢ kutusu)’dan faydalanilmistir.
Kullanilan EEG kayitlar1 30 saniye uzunlugunda epoklara ayrilmis olup 100 Hz 6rnekleme
frekansi ile Orneklenmis isaretlerdir. Bu calismada basari1 karsilagtirmasi yapabilmek
maksadiyla 30 saniyelik epoklar disinda kullanilan algoritma 15, 10 ve 5 saniyelik
epoklara ayrilmis EEG kayitlart i¢in de tekrarlanilmistir. Calismada EEG kayitlarindaki
her bir uyaniklik ve uyku evresi (W, NREM1, NREM2, NREM3, NREM4, REM)
verilerini ayr1 ayr1 elde edebilmek i¢in hipnogramdan yararlanilarak her kisi i¢in kendi

uyku donemlerine ait bes ayr1 evre ve uyaniklik verileri olusturuldu.

2.2.1.1. Normalizasyon

EEG isaretleri ¢ok fazla giiriiltii barindiran isaretlerdir. Bu sebeple bu isaretlerde
genlik farkliliklar1 ortaya c¢ikabilmektedir. Normalizasyon isleminin amaci Vveriler
arasindaki farkliligin ¢ok fazla oldugu hallerde verileri tek bir diizen igerisine
sokabilmektir. Bir baska kullanim alan1 ise Olgekleme sistemlerindeki verilerin
karsilastirilabilmesidir.

Normalizasyon islemi ile (mxp) boyutlu veri kiimesi bir uzaydan baska bir uzaya
tasinir. Bu tagima ile yeni maksimum ve minimum noktalar1 olusur fakat (mxp) boyutu
degismez [25]. Normalizasyon islemi i¢in farkli yontemler olmakla birlikte bu ¢alismada
esitlik (1) ile ifade edilen normalizasyon islemi ile EEG verileri 6n islemeye tabi

tutulmaktadir. Bu islem sonucunda EEG ham verileri [-1,1] araliginda 6l¢eklenmektedir.

X-X

max|x—X|

1)

n—

Esitlikteki X ham EEG verisini, X,, ham EEG isaretinin normalizasyonu sonucu elde

edilen EEG verisini, X, X verisinin ortalamasini, max ise en yiiksek degeri ifade
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etmektedir. Sekil 12 ile verilen O6rnekte ham EEG verisine normalizasyon islemi

uygulandiktan sonra genlik degerlerinin [-1,1] aralifinda degisimi goriilmektedir.

Ham EEG Verisi ~ Normalize Edilmis EEG Verisi
= -1 .3: F _
= 0 -
£ |
50z x
5 3
!é 02 o
b |
04
B = 1
0 1000 150 200 =00 oo g 0 00 50 200 =0 R
ornek savisi (sn x drnekleme frekansi) drnek sayist (sn x drnekleme frekansi)
@) (b)

Sekil 12. a) ham EEG verisi, b) normalize edilmis EEG verisi

2.2.1.2. Filtreleme

Genel tanimiyla filtreleme, isaretlerin bazi bilesenlerinin bastirilmasi veya istenilen
kisimlarinin aktarilmasi islemleri olarak tanimlanabilir. Genel olarak orijinal isarete
karigmis olan giiriiltiileri siizmek ya da istenmeyen bilesenlerin olusturduklar etkileri en
aza indirmek amaci ile kullanilirlar. Bu ¢alismada 6n islemenin ikinci asamasi olarak
normalize edilmis ham EEG isaretlerinden ¢alismanin amacina uygun olarak odaklanilmasi
gereken frekans bandlarinin elde edilebilmesi i¢in incelenmek istenen her bir frekans
araligina ait band gegiren filtre tasarimi gergeklestirilmistir. Band gegiren filtreler belirli
kesim frekanslar1 arasindaki frekans bilesenlerini gegirip bu aralik disindaki frekans
bilesenlerini bastirmaktadirlar. Band gegiren filtreler, filtre kazancinin ve ¢ikig geriliminin
maksimum oldugu frekans olan merkez frekansinin (tepe noktasi) her iki yaninda bulunan
yart giic noktalar1 arasinda kalan belirli ferakanslarda calisirlar. Bu frekans sinirlari

disarisinda kalan frekanslar ise zayiflatilmaktadirlar.
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Sekil 13. Band gegiren filtrenin genlik-frekans tepkesi

Kazang egrilerinin karakteristik 6zelliklerine gore cesitli filtreler bulunmaktadir. Bu
caligmada band gegiren butterworth filtre kullanilmistir. Butterworth filtrelerin gegirme ve
durdurma bandlarinda dalgalanma olmazken fonksiyon ise tek diize azalmaktadir. Bu
filtrelerin diger filtrelerden farkli olarak dereceleri arttirildiginda durma bandindaki sert
diisme haricinde frekans genlik egrisinde bir degisme olmaz. Butterworth filtre icin tipik
bir frekans cevabi sekil (14)’deki gibidir. Bu filtrenin zayiflamasi ise esitlik (2) ile
tanimlanir. Esitlikteki w istenen zayiflamanin gerceklestigi frekans, w, filtre kesim

frekansi, n filtre eleman sayisini ifade etmektedir.

Agg = 10log [1 + (Wi)zn] )

[o

Zayviflama (dB) E E
|
|
g i

Frekans (w)

Sekil 14. Butterworth filtre cevabi
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Bu ¢alismada MATLAB programi araciligi ile olusturulan filtrenin kazang yanit1 ve
genlik karakteristikleri incelenerek en uygun filtre derecesi segilmis ve istenilen

Ozelliklerde band geciren filtre tasarimi saglanmustir.

2.2.2. Oz Nitelik Cikarma

Bu calismada EEG sinyallerine ait verilerden 6znitelik ¢ikarmak ig¢in parametrik
yontemlerden yararlanilmistir. Parametrik model tekniklerinin amaci bir sistem ya da
sinyalin matematiksel model parametrelerini ortaya koymaktir. Bu tekniklerde, bilinen
bilgiler modeli tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Parametrik modellemede sistemin
fiziksel modeli belirli degildir fakat sistemin temsil edildigi ¢ikis sinyaline matematiksel
bir model uydurulup bu modelin parametreleri belirlenebilmektedir.

EEG isaretleri bir zaman serisi olarak disiiniildiiginde bu isaretlerde zaman
icerisinde meydana gelen degisiklikler olgiiliip modellenebilmektedir. EEG isaretlerinin
modellenmesi ve olusturulan model parametrelerinin kestirimi igin ¢esitli metotlar
bulunmaktadir.

Zaman serileri analizi olarak da adlandirilan parametrik modelleme tekniklerinin
baslicalar1 Box-Jenkins modelleri olarak bilinen ve duragan oldugu kabul edilen isaretlere
uygulanan AR Model Yiiriiyen Ortalamali Model (Moving Average model-MA) ve
bunlarin birlesimi olan ARMA modeldir. Modelleme siireci parametrelerle temsil
edildiginden otlirli  otoregresif modelleme EEG sinyallerinin analizlerinde de
kullanilabilmektedir.

Parametrik yontemler kullanilirken kullanacak oldugumuz isaretin yapisal
ozelliklerini de goz Oniline almamiz gereklidir. EEG gibi anlik olusan keskin tepelerin
bulundugu isaretler icin AR model, bu tiir tepelerin olmadig: isaretler i¢in MA model daha
uygun iken ARMA model ise her iki tip isaret icin de kullanilabilecek parametrik
yontemlerdendir. Islem yiikii bakimmdan ise AR model daha avantajli olan ydntemdir
[26].

Bu c¢alismada EEG sinyalleri bir zaman serisi olarak diisiiniilmiis ve otoregresif
siire¢ sonucunda elde edilen modelden tahminlenen model katsayilar1 6znitelik vektorii

olarak kullanilmstir.
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2.2.2.1. Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri bir donemden diger doneme degisken degerlerin ardisil olarak
gbzlemlenebildigi sayisal biiyiikliiklerdir. G6zlemlenen verilerin zamanla ardisil sekilde
gerceklesmesi bir kosul olmayip diizenli araliklarla dizinin gelisimini gérmek bakimindan
gerekliliktir. Zaman serilerinin analizleri serinin Ozelliklerini Ozetler ve yapisini ortaya
koymaya ¢aligir. Bu islem hem zaman hem de frekans boyutunda yapilabilmektedir [27].
Zaman serisi analizlerinde, zaman serisi degiskenlerinin gelecek degerlerinin kestiriminde
degiskenin ge¢mis degerlerinin sahip oldugu bilgiden yararlanilabilmektedir. Zaman
serileri i¢in model olusturulurken, seriyi meydana getiren stokastik siirecin zamanla
degismedigi kabul edilir. Burada ama¢ Ongorii yapmak oldugu i¢in zaman serisinin
gecmiste gostermis oldugu degisimlerin iyi bir sekilde incelenmesi gerekmektedir. Ongdrii
icin belirlenecek olan algoritma ise gézlenen zaman serisinin davraniginin incelenmesi ile
belirlenecektir [28].

Zaman serileri analizi olarak da adlandirilan parametrik modelleme sisteminde,
sistem o andaki ve gecmisteki giris degerleri ile gecmisteki ¢ikis degerlerinin

kombinasyonu ile modellenmektedir. Bu durum denklem (3) ile ifade edilmistir.
Vie — 2o AiYk—i + Z]gzo bxy_; (3)

Bu modelleme ifadesinde xy ve yy sistemin ayrik zamandaki giris ve ¢ikis serileridir.
a ve b ifadeleri sistem parametrelerini ifade etmektedir. Model girisi beyaz giirtiltii olarak
alinmakta ve parametre degerleri bilindigi miiddetce ge¢mis giris-¢cikis degerlerinden k
anindaki yy degeri bulunabilmektedir. Sistem sadece giris isaretlerinin kullanildigi MA
model olarak da modellenebilir. Bu durumda a; =0 olur. Bu durum denklem (4) ile

gosterilir [3].
Yk = quzo bXy_; (4)

Sistem sadece ¢ikis kullanilarak modellendiginde ise AR model kullanilmakta olup
bu durum b; katsayilarinin sifira esit oldugu durum ile denklem (5)deki gibi ifade

edilmektedir.
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k= — 2ieq AiVk—i + boXi %)

Zaman serilerinde parametre kestirimi i¢in farkli yontemler gelistirilmistir, bu
yontemlerin ¢ogu algoritmalarinda En Kiigiik Kareler yaklasimini kullanmaktadirlar. Bu
teknikte sistem parametrelerini elde etmek i¢in kestirim hatasinin karesinin beklenen
degerini en kiigiik yapan ifade kullanilmaktadir.

Zaman serilerinin O6zelliklerini belirlemek ve gelecek degerlerini 6ngdrebilmek
amacini tagiyan Box-Jenkins modellerinde esas amag incelenen zaman degiskeninin o anki

degerini, gegmisteki degerlerinin agirlikli toplami seklinde ortaya koyabilmektir.

2.2.2.2. Box-Jenkins Modelleri

Zaman serileri analizinde dogrusal stokastik siireglere dayanan Box-Jenkins kestirim
yontemi en yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemlerdendir. Bu yontemde bir zaman
serisinin modellenebilmesi icin serinin duragan olmasi gerekmektedir. Zaman serisinin
duraganlik sarti, serinin ortalama ve varyansinda sistematik bir degisme olmamasidir [29].
Box-Jenkins modelleri duragan zaman serileri i¢in uygulanan {i¢ modelden olusur. Bunlar
AR, MA ve ARMA stokastik siire¢ modelleridir.

AR model ilk olarak Yule tarafindan 1926 yilinda 6nerilmis ve 1931 yilinda Walker
tarafindan genellestirlilmistir. MA model ise ilk olarak 1937 yilinda Slutzky tarafindan
kullanilmigtir [30].

Bu caligmada Oznitelik vektorii elde etmek amaci ile kullanilan yontem AR
modelleme yontemidir. AR modelleme siirecinde Oznitelik olarak kullanilacak AR
katsayilarinin elde edilmesinde ise ilerleyen boliimlerde bahsedilecek olan Burg

algoritmas1 kullanilmigtir.

2.2.2.2.1. Box-Jenkins Modelinin Kurulumu

Box-Jenkins kestirim yontemlerinde hedeflenilen sey en az parametre ile zaman
serisine en uyumlu olan dogrusal stokastik siire¢ modelini belirlemektir
Box-Jenkins yaklasiminda model kurma dort basamaktan olusmaktadir. Ik asamada

model belirlenir, ikinci agamada model tahmini yapilir, bu asamada model parametrelerinin
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kestirimi gergeklestirilir. Bu islem i¢in hata karelerinin toplamint minimum Yyapan
parametre degerleri belirlenir. Ugiincii asama tahmin sonrasi kontrol asamasidir. Bu
boliimde parametreleri tahminlenen modelin verilere uygunlugunun testi gerceklestirilir.
Son asama ise ileriye yonelik tahmin veya 6ngorii asamasidir. Burada ise zaman serisinin
gelecek degerleri tahminlenir [28].

Zaman serilerini meydana getiren siirecin kesin tanimini yapmak i¢in siirecin olasilik
dagiliminin tanimlanmasi gereklidir ancak genellikle bu miimkiin olmamaktadir. Bu
durumda siirecin  Ozelliklerinin ~ saptanabilmesi i¢in otokovaryans fonksiyonu,
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu kullanilmakta ve bu araclar

slireci tanimlamaya yardimei olmaktadirlar [28].

2.2.2.2.2. Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonlari

EEG isaretleri gibi degeri tam olarak bilinmeyen yani deterministik olmayan rastgele
isaretlerin  belirlenebilmesi ve analizlerinin yapilabilmesi icin baz1 istatistiksel
parametrelere ihtiyag duyulmaktadir. Bu parametreler olasilik yogunluk fonksiyonu (p(x)),
varyans (c?), ortalama (beklenen deger, birinci moment-m) ve karesel beklendik deger
(ikinci moment)’dir. Ornegin rastgele bir isaret olan x i¢in bu parametrelerin matematiksel

olarak gosterilisleri sirasiyla asagida sunulmustur;

p(x) (6)
0% = E((x — my)?) = [ (x = m)2 p(x). dx )
m, = Ex) = [ x.p(x).dx (8)
E(x?) = "7 x2p(x). dx )

Ayrik zamanli rastgele degiskenler kullanildiginda yukaridaki esitliklerindeki

integral ifadelerinin yerini toplama isleci alir.
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Iki rastgele degisken olan x,y arasindaki kovaryansin ifadesi (10) ile
gosterilmektedir. Ayrica bu degiskenler arasindaki iliskinin ya da karsilikli bagimliliin bir
ifadesi olan capraz iliski (¢capraz korelasyon) (11) esitligi ile gosterilmektedir.

cov(x,y) = E[(x — EX)(y — E))] (10)
Ty = E(xy) (11)

Iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesi ve yonii hakkinda bize bilgi veren

korelasyon katsayisi (pyy) ise (12) ile ifade edilmektedir.

__cov(x,y) (12)

xy Ox.Oy

Bir zaman serisi isaretinin duragan kabul edilebilmesi i¢in istatistiksel
parametrelerinin zamanla degismemesi gerekmektedir. Istatistiksel parametrelerden olan
korelasyon fonksiyonu zamanin fonksiyonu olmamasina ragmen birbirleriyle iligskiye
sokulan x ve y isaret pargalari arasindaki t gecikmenin fonksiyonudur. Bu sebeple x ve y
zamanla degisen, siirekli duragan isaretler oldugunda capraz iliski fonksiyonu esitlik (13)
gibi olur. y(t) = x(t) oldugu durumlarda ise beklenen deger, Oto Korelasyon (6z iliski)
ismini almaktadir. Bu durumun matematiksel ifadesi (14) ile gosterilmistir. (13) ve
(14)’deki esitliklerin ayrik zamanli islemler igin ifade edilisi ise sirasiyla (15) ve (16) ile
gosterilmistir [3].

Ty (1) = E[x(0). y (¢t — 1)] (13)
(1) = 1 (=7) = E[x(8). x(t — 7)] (14)
Iyy(n) = E[x(D).y(i —n)] (15)

rx(n) = ry(—n) = E[x().x({ — n)] (16)
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2.2.2.2.3. Otoregresif (Auto Regressive-AR) Model

Yaygin bir kullanima sahip olan otoregresif model EEG gibi biyolojik sinyallerden
nitelik c¢ikarmak ic¢in kullanilan dogrusal 6zellik ¢ikarma yontemlerinden birisidir. AR
modelleme, sinyali modellemek i¢in bir veri noktasinin kendisinden 6nceki birka¢ veri
noktasiyla iliskili oldugunu varsayar. Bu yaklasim biyolojik sinyallerin modellenmesi i¢in
uygun bir yaklagimdir.

Otoregresif yontemde sinyale ait belirli bir andaki genlik degeri sinyalin o zamana
kadar orneklenmis biitiin boliimlerinin genliklerinin farkli oranlarda toplanip sonuca bir
tahmin hatasi ilave edilmesi ile bulunur. Otoregresif model, sinyal spektrumlarinda aniden
olusan tepeciklerin belirlenmesinde kullanilabilir olmasi ve model parametrelerinin
coztimlenmesinde dogrusal denklemlerden yararlandigi i¢in genis bir kullanima sahiptir.

AR model ¢ogunlukla duragan zaman serileri i¢in kullanilir. Belirli bir zamandaki
gercel degerli, sifir ortalamaya sahip, duragan, deterministik olmayan ve p’inci dereceden

AR model denklem (17) ile tanimlanir [31].

Ye=—EliYk-itee  ; k=12..N (17)

Denklem (17)’de p, modelin derecesini, y, k noktasindaki isaretin degerini, a;,
gercek degerli AR katsayilarini, N 6rnek sayisini, e ise beyaz giiriiltii hata terimini ifade
etmektedir.

AR katsayilar1 farkli metotlar kullanilarak hesaplanabilmektedir. Burg ve Levinson-
Durbin algoritmalart bu metotlar arasindadir. Levinson Durbin algoritmasinda 6z iligki
fonksiyonlarindan yararlanilarak Yule-Walker denklemleri ¢oziimlenir ve AR katsayilari

elde edilir.

2.2.2.2.3.1. Yule-Walker Yontemi

AR modelleme sinyalden uygun bir denklem elde etmek icin gerekli olan bir siireg
olarak kabul edilebilir. k anindan 6nceki ge¢mis ¢ikis degerleri kullanilarak k anindaki
isaret denklem (18)’deki sekilde kestirilip kestirim sonucunda olusan hata ise denklem
(19)’daki gibi ifade edilir. Denklem (19) ayni zamanda bilinmeyen girigin kestirim
ifadesidir [3].



32

Vi = —22;1 a; Yic—i (18)

e =Yk — Yk = Vi + 2oy 8 Vi (19)

Denklem (19)’da ifade edilen hata teriminin en kii¢iik olabilmesi i¢in denklem (20)
ve denklem (21)’deki ifadeler saglanabilmelidir.

dE(ef) _
da; 0 (20)
2E((yk + X0y AiYk-i) Yk-i) = O (21)

Denklem (21)’in  daha oOnce tanmimlanan 6ziliski fonksiyonu yardimiyla
¢oziimlenmesinden p adet ve p bilinmeyene sahip dogrusal denklem takimi elde edilir. Bu

denklem takimi (22) ile gosterilmistir.

r1 + ?111‘0 + azrl + +§prp_1

0
; : : = (22)
I‘p + ﬁlrp_l + azrp_z + +§pr0 0

(22)’deki  esitlikler Yule-Walker esitlikleri  olarak  bilinmektedir. Buradaki
ro,T1,T2, ..., Tp toplam p+1 adet oziliski ifadesi belirlendigi taktirde, a;,a,,_ a, olmak
lizere p tane en iyl parametre degeri belirlenebilir. (22)’deki Yule-Walker esitliklerini
matris seklinde ifade edecek olursak denklem (23) elde edilir. Denklem (23)’de ki R,
simetrik ve kosegenleri lizerinde bulunan elemanlar1 ayn1 olan Toeplitz 6ziliski matrisidir.
Bu matrisin tersi alinarak denklem (24)’de ki AR katsayilarinin olusturdugu vektor elde
edilir [3].

R.3=—T (23)
d=-RL7Y (24)
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Denklem (24)’de goriildiigii gibi 6ziliski matrisinin tersini alma islemi yerine Kismi
Korelasyon yontemi olarak isimlendirilen bir yontem Levinson Durbin tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontem (25-29) esitlikleri ile elde edilir. Bu esitlikler i=1, 2, 3, ... , p
icin sirayla ¢oziimlenir ve ¢oziimleme sonucunda p. Dereceden AR katsayilari (28)

esitligindeki gibi elde edilir [3].

Ey =19 (25)

i-1 .

ri+ E a.(l_l). Ti—j
iz1 )
j=1

k; = — = (26)
al=k;; i=123,..,p (27)
aj=a'+kal; j=123,.. (-1 (28)
E;=(1-k».E_; (29)
aj=al (30)

Esitliklerdeki k; katsayilari, Kismi Korelasyon ya da Yansima katsayilari olarak
isimlendirilir. Yule-Walker esitliklerinin Levinson Durbin yontemi olan Kismi Korelasyon
yontemi ile ardisil olarak ¢oziimlenmesi hesaplama islemlerinin daha hizli ve kolay
gerceklesmesini saglamaktadir. Fakat model derecesinin kararli bir sekilde arttirilabilmesi
icin E; kazancinin da azalmasi gerekmektedir. Bu sebepten &tiirii (30) esitligi
incelendiginde k; katsayilarmin 1’den kiigiik olma gerekliligi goriilmektedir. Levinson

Durbin algoritmasi ise bu durumu garanti etmemektedir [3].

2.2.2.2.3.2. Burg Yontemi

Burg yinelemeli algoritmasi daha ¢ok veri kullanarak ileri-geri hata minimizasyonu
yapmaktadir. Bu ydnteme ayn1 zamanda Maksimum Entropi ismi de verilmektedir. ileri ve

geri ortalama karesel tahmin hatalar1 denklem (31) ve denklem (32) ile gosterilmektedir.
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Burg yonteminde bu hatalarin toplamini en aza indirmeye caligilacak sekilde iterasyon

yapilir [3].
fo(n) = £=0 aﬁ.y(n —-k) (31)
by(n) =¥p_,ak.y(n —p+k) (32)

Denklem (33) ve denklem (34) ise ileri ve geri tahmin hatalar1 arasindaki iliskiyi,

(35) ise ortalama karesel hata toplamlarini gostermektedir.

fp(n) = fp—l(n) - Yp-bp—l(n -1 (33)
bp(n) = bp—l(n -1 - Yp- fp—l(n) (34)
Qp = E(f3(m)) +E (b3(n)) (35)

Burg yonteminde ama¢ denklem (35)’de gosterilen hatayr minimum yapmaktir.

Yukaridaki esitliklerdeki y, Yansima Katsayisi olarak adlandirilmaktadir. Q,, hatasini en
kii¢lik yapacak yp, degerini belirleyebilmek igin (36)’deki gibi hatanin yansima katsayisina

gore tlirevi alinip sifira esitlenir sonrasinda ise (33), (34) ve (35)’nin ortak ¢oziimiinden

(37) ve (38) esitligi elde edilir [3].

dQ
dyp

dfp (n)

_ zE(f )™ 4 b (n )‘“’p(“)) 0 (36)

E(bp-1(n = 1) (fp-1(m) = Vpbpoy (n — 1)

+fp1(n = 1) (bpoy(n = 1) = yyfpa(n)) = 0 (37)

_ 2D sy a(n-D)
Yp = SN-IR () +b2_ (n-1))

(38)
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(38) ile elde edilen yansima katsayisinin degeri 1’den kiiciik olup kararlilik kriterini
saglayacaktir. Sonrasinda ise (39) da gosterilen matrissel ifadedeki gibi Levinson Durbin
yontemindeki benzer bir iterasyon ile p-1 dereceli kestirim filtresine ait katsayilarindan p
dereceli kestirim filtresine ait katsayilara geg¢is gerceklestirilir. (40) ile (41) ise yonteme ait

baslangi¢ kosullaridir [3].

1 1 0
aP(1) aP~1(1) aP"1(p—1)
aP(2) aP~1(2) aP 1(p—-12)
P(p-1)| [aPi(p—1) aP=1(1)

aP(p) 0 1
fo(n) =be(m) =ym) ; 0<n<(N-1) (40)
Eo = 2 INZ3y2(n) (41)
Ortalama kestirim hatas1 ise (42) ile gosterilir.
Ep =Ep_1.(1—v3) (42)

Burg yontemi islemsel agidanverimli bir yontem olmakla birlikte kararli bir
otoregresif yontem saglar.

Performans: yiiksek ve kararli bir AR modeli elde edebilmek icin bir takim hususlara
dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu hususlar;

e Uygun algoritmanin belirlenmesi

e Uygun model derecesinin se¢imi

e AR modelin elde edilecek oldugu isaretin boyutu

e Verinin duraganlik derecesidir

AR model derecesinin belirlenmesi énemli bir husustur. Model derecesi modeldeki
parametre sayisini belirler, belirlenen derece biiyiik secilirse spektrumda hatali ve yaniltict

tepecikler olusacagindan spektrum bozulmalar1 meydana gelir. Derece kiiciik secildiginde
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ise spektrumda belirli tepecikler olusamayacagi i¢in spektrumun frekans igerigi tam olarak
belirlenemez [32].

AR model derecesinin belirlenebilmesi i¢in literatiirde bir¢ok yontem Onerilmistir.
Bunlar arasindan en yaygin kullanima sahip olan yontem Akaike tarafindan Onerilen
Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion-AlC) fonksiyonudur. AIC’e goére ideal
model derecesi (43) esitligini minimum yapan derecedir. Bu esitlikteki p model derecesini,

op p. derecedeki hata dizisinin varyansi, N ise veri uzunlugunu ifade etmektedir.

AIC(p) = In(03) + (43)

2.2.3. Tahmin ve Etme ve Simiflandirma
2.2.3.1. Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyon Yontemi

KEKKR giinlimiizde pek c¢ok teknolojik ve bilimsel calismalarda kullanilan ¢ok
degiskenli istatistiksel bir yontem olup kismi en kii¢lik kareler analizi (KEKK) ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizinin birlesiminden meydana gelmektedir. Bu yontem 6zellikle
coklu dogrusal regresyon calismalarinda, fazla sayidaki bagimsiz degiskenler arasinda bir
ya da daha fazla dogrusal baglantinin oldugu ve ¢oklu baglanti olarak adlandirilan sorunun
ortaya ¢iktig1 durumlarda kullanilmaktadir. KEKKR ile bagimli ve bagimsiz bilesenlerdeki
degisimi yliksek oranda aciklayan, aralarinda c¢oklu dogrusal baglanti sorunu olmayan,
kestirim bakimindan onceki duruma gore daha az bilesen sayisina sahip modeller
olusturulabilmektedir.

KEKKR ile ilgili ilk ¢aligmalar 1970°1i yillarin baslarinda Herman Wold tarafindan
ekonometri alaninda yapilmigtir [33]. Bu bakimdan KEKKR yontemi sosyal bilimler
kokenlidir. Daha sonra oglu olan Svante ise bu yontemi kemometri alaninda gelistirmistir.
Yontem ile ilgili giinlimiize degin bir¢ok c¢alisma yapilmistir. Bunlar arasinda en kapsamli
olan1 Geladi ve Kowalski tarafindan 1986°da yapilanidir [34]. Hoskuldsson ise KEKKR
yontemini istatistiksel agidan incelemistir [35]. Istatistiksel agidan degerlendirme
calismalar1 Phatak ve de Jong ile Braak ve de Jong tarafindan devam ettirilmistir [36-37].
Son donemlerde bu yontemle ilgili yapilan ¢calismalara Wold ve arkadaslari, Tobias, Abdi

ve Polat’in yapmis olduklar ¢alismalar 6rnek olarak gosterilebilir [38-40].
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2.2.3.1.1. Coklu Dogrusal Regresyon

Iki ya da daha ¢ok degisken arasinda bir iliskinin olup olmamas1 ve eger bir iliski var
ise bunun derecesinin belirlenmesi istatistiksel ¢oziimlemelerde siklikla karsilasilan bir
problemdir. Regresyon analizi de iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek
icin kullanilan bir metotdur. Bu analiz yontemi ile degiskenler arasindaki iliski ve bu
iliskinin giicii hakkinda bilgi edinilir. Regresyon analizinde degiskenler bagimli ve
bagimsiz degiskenler olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Bagimli degiskenler, bagimsiz olan
degiskenler tarafindan agiklanmaya caligilirlar. Regresyon analizi bagimsiz degisken
sayisina gore; basit regresyon analizi ve ¢coklu regresyon analizi, fonksiyon tipine gore ise
dogrusal regresyon analizi ve dogrusal olmayan regresyon analizi olmak {izere alt gruplara
ayrilmaktadir. Birden fazla bagimsiz degiskenle yapilan analize ¢oklu regresyon analizi
denilmektedir.

Herhangi bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz (agiklayici) degisken
ile arasindaki iligskinin matematiksel ifadesi olan klasik dogrusal regresyon modeli (44) ile

ifade edilebilir.

y=1Bo +XB+¢ (44)

Burada amacimiz regresyon denklemi araciligr ile agiklayict degiskenlerin gesitli
degerlerine denk gelen bagimli degiskenlerin degerinin tahmin edilmesidir.

(44) esitliginde n gozlem sayisi, p bagimsiz degisken sayisi olmak tizere y, (nx(p +
1)) boyutlu bagiml degiskenlerden olusan gézlem vektoriinii, X, (nxp) boyutlu bagimsiz
degiskenlerden olusan gozlem vektoriint, € ise (nx1) boyutlu hata vektoriinii ifade
etmektedir.

(44) ile ifade edilen modelde X gozlem vektoriindeki bilinmeyen S, sabitine denk
gelen 1’ler den olusan ilk siitun merkezilestirme yontemi ile silinebilmektedir. Bu amagla
aciklayict degiskenlerin her bir tanesi i¢in toplam n tane gézlem degerinden elde edilen
siitun ortalamalar1 ilgili olan degiskenlerden e¢ikartilir. Merkezilestirme sonucunda X
matrisindeki birlerden meydana gelen ilk siitun, B vektoriinden ise bastaki 3, silinir. Sonug

olarak (44)’deki model (45)’deki hale doniisiir [40].

y=XB+¢ (45)
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Modelin yeni durumuna gore y, (nx1) boyutlu bagimli degiskenler i¢in gozlem
vektorii, X, (nxp ) boyutlu agiklayict degiskenlerden olusan gozlem vektori, €
(nx1) boyutlu hata vektori, B ise (px1) boyutlu bilinmeyen dogrusal regresyon katsayilari
vektoriidiir. Aynt model birden fazla bagimli degisken kullanilarak yapildiginda olusan
dogrusal regresyon modelinin matrissel gosterimi ise (46)’daki gibidir. Bu ifadedeki
bagimli degiskenlerden olusan Y gozlem vektorii (nxm) boyutlu, bagimsiz degiskenlerden
olusan X gozlem vektorii (nxp) boyutlu, hata vektorii olan E, (nxm) boyutlu ve regresyon
katsayilarindan olusan B vektorii ise (pxm) boyutludur. Modelde hatalarin birbirleriyle

iliskisiz, ayn1 varyansa sahip ve normal dagilimli olduklari kabul edilir [36].

Y=XB+E (46)

2.2.3.1.1.1. En Kiiciik Kareler Yontemi

En kiigiik kareler (EKK) yontemi ¢ok sayidaki degisken arasindaki iliskiyi ortaya
koyan dogrusal regresyon denkleminin kestirimi i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde kestirecek olan
parametreleri hesaplar. Giivenilir bir regresyon analizinde hedeflenen sey tahminlenen
deger ile gercek gozlem degeri arasinda farkin olmamasi ya da bu farkin olabildigince
kiiclik olmasidir. Bu amacgla EKK ydntemi parametre hesabini yaparken artik kareler
toplaminin en kii¢lik deger almasina dayanan yontemi kullanir.

Hata terimi (47) ile gosterildigi gibi her bir gbzlem vektoriindeki gergek deger ile

modelden elde edilen tahmin degeri arasindaki farktir.

e=y—Xp (47)

Yel =Xy —5)*=0 (48)

d(y-XB) v-XB) ~0 (49)
dB

B=XX"Xy (50)
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Klasik EKK tahmin edicisi olan ’nin degeri (49) esitliginin ¢ziimlenmesi ile elde
edilir. Bu esitlikteki (X'X)~! ifadesinin elde edilebilmesi i¢in X siitunlarinin dogrusal

bagimsiz olmasi gerekmektedir. Esitlikteki X matrisi (p+1) tam ranka sahip bir matris ise
tahmin edici (50) esitligi ile elde edilebilir. Klasik EKK yontemi ile regresyon katsayilari
kestiriminin yapilabilmesi i¢in (X’X)™! matris rank degerinin (p+1)’e esit olmasi ve
degisken sayist olan p degerinin n gozlem sayisina esit ya da goézlem sayisindan kiigiik
olmas1 gerekmektedir (p<n). [34, 41]. Cok sayida agiklayici degisken kullanilmasi
durumunda (50)’deki tahminleyici ifadesi (51)’deki sekilde gosterilecektir.

B =X'X)"X'Y (51)

2.2.3.1.1.2. Coklu Baglanti

Aciklayic1 degisken sayisinin fazla oldugu durumlarda degiskenler arasinda coklu
dogrusal baglant1 sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sorun analizler sonucunda elde edilen
EKK tahminleyicilerinin varyans degerlerinin ¢ok biiyiikk olup kestirimlerin asil
degerlerinden uzaklasmasia ve hatali tahminlere sebep olmaktadir [46] Ayrica gozlem
sayisindan daha fazla sayida degiskenin olmasi durumu da (n < p + 1) klasik EKK
regresyonunu kullanilamaz hale getirmektedir [42].

Coklu baglanti durumu tam c¢oklu baglant1 ve giiclii ¢oklu baglantt durumu olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir. Tam c¢oklu baglanti durumu agiklayict degiskenler arasindaki
iliskinin tamamen dogrusal oldugu durumlarda olusur. Bu durumlarda aciklayici
degiskenlerden biri digerleri cinsinden ifade edilebilmekte ve X’X matrisinin rankinin
(p + 1)’den kii¢iik olacak olmasindan otiirii tersi alinamamaktadir. Dolayisiyla ’nin bir
tane klasik EKK tahmini olmamaktadir. Agiklayici degiskenler arasinda tam bir
bagimsizlik durumunun olmadigi durumlarda ise gii¢lii ¢coklu baglanti durumu ortaya
cikmaktadir. Bu tip coklu baglantilarda yaklasik olarak sifira esit olan dogrusal baglantilar
s6z konusudur ve X’X matrisinin tersi alinabilir olup matematiksel olarak tahmin edici
tektir. Fakat giliclii coklu baglanti regresyon sonuglarinda belirsizlige neden olup basarisiz

tahminler olusturmaktadir [43-45].
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Bu gibi durumlarda bu sorunlara ¢oziim getiren KEKKR kullanilabilmektedir.
KEKKR yo6ntemine gegmeden dnce bu yontemin temelini olusturan KEKK yonteminden

bahsedilecektir.

2.2.3.1.2. Ayarlama

Yukarida bahsedilen ¢oklu baglant1 problemi ayn1 zamanda ¢ok degiskenli ayarlama
i¢in istatistiksel agidan sorun teskil etmektedir. Bu sorunun ¢dziimlenmesi i¢in dnemsiz
degiskenlerin modelden ¢ikarilarak degisken sayisinin azaltilmasi gereklidir. Azaltma
islemi ise ¢ogu zaman daha az dogrulukta tahminler yapilmasina sebebiyet vermektedir.
Bu nedenle ¢oklu dogrusal regresyondaki degisken sayisini azaltma islemi yerine ileride
bahsedilecek olan KEKKR yontemi kullanilarak agiklayict X degiskenlerinin daha az
sayidaki indirgenmis dogrusal birlesimi iizerinden Y’yi dondiirerek, yani ters ayarlama
islemi ile yeni degiskenler elde edilir ve hesaplamalarda bu degiskenler kullanilir.

Ayarlama, veri kiimesindeki Y gozlemlerinden bir takim matematiksel dontigiimler
kullanilarak bilinmeyen X bilgisinin elde edilebilmesi i¢in var olan bilgilerin ¢esitli
yontemlerle kullanilmasidir. Buradaki amag rastlanti degiskeni olmayan X i¢in ileriye
doniik kestirimler yapmaktir. Ayarlama probleminde bagimli degiskenlerin tahminlenmesi
klasik veya ters kestirim metotlariyla incelenir [47].

Ayarlamada biitlin degiskenler icin kullanilacak degerler merkezilestirilip
Olceklendirilir. Merkezilestirme isleminde her bir degisken i¢in ortalama deger hesaplanip
ilgili degiskenden ¢ikartilir. Olgeklendirme islemi i¢in ise ayarlama kiimesindeki degiskene
ait biitlin degerler o degisken i¢in standart sapmaya boliniir [34]. Tek degiskenli
ayarlamada oldugu gibi ¢ok degiskenli ayarlamada da amaglanan sey verilen y rastlanti
degiskenlerinden X aciklayici degiskenlerinin 6n kestirimidir [47]. Yani ¥ = f(X) olacak
sekilde model kurulup modelin parametreleri kestirilir. Bu amagla kullanilan ayarlama
modelleri dort tanedir; ileri regresyon modeli, karisim modeli, genisletilmis karisim
modeli, gizli degiskenler tizerinden regresyon modeli.

Ileri regresyon ve karistm modeli sirasiyla (52), (53)’deki gibi ifade edilir. Karisim
modelinin genisletilmis hali olan genisletilmis karisim modeli ise (54)’deki gibidir. Coklu
dogrusal regresyon modeli ileri regresyon modelinin bir ornegidir ve (Y = XB + F)

seklindeki modellemeyi kullanarak Y gozlemlerini X lizerinden dondiirerek elde eder. Bu
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modelleme ¢oklu dogrusal regresyon kestiricisi olan ¥, = x;(X'X )~*X'Y’i verir. Bu
ayarlama tiirii ters ayarlama olarak da adlandirilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon ve
KEKKR ters ayarlama metotlaridir [kismiregrestez-H]. Gizli degiskenler {izerinden
regresyon model denklemleri ise (55), (56), (57)’de verilmistirr KEKKR da gizli

degiskenler lizerinden regresyon modelleme tiiriine drnek olarak gosterilebilir.

Y=f(X)+F (52)
X=h(Y)+E (53)
X =h(Y,T) + E (54)
T = hy(X) (55)
Y = h,(T) + F (56)
X =h3(T) + E (57)

Bu modellerdeki E ve F artiklari, T ise tanimlanamayan sistematik yapiy1 ifade eder.
Ayarlama islemlerinde Y kullanilarak X’in agiklandigi modeller nedensel, X kullanilarak
Y’nin agiklandigi modeller ise kestirici modellerdir. Ayarlamada istenilen ise X
kullanilarak Y’nin kestiriminin gerceklestigi ileri yonlii kestirimdir. Bu model yapilarim
daha 1yi kavrayabilmek icin veri sikistirma yoOntemleri ve bilineer modellemeden

bahsedilecektir.

2.2.3.1.2.1. Veri Sikistirma

Bir ayarlama model tiirii olan veri sikistirma isleminde ¢ok sayidaki gbézlem verisi,
skorlar ya da faktorler olarak da isimlendirilen gizli bilesenler seklinde (58)’deki gibi
sikigtirilabilir. Bu islem sonucunda elde edilen bilesenler (59)’daki gibi regresyon

denkleminde agiklayici degiskenler olarak kullanilirlar.
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(tl, tz, "'!tA), = hl I:(Xll Xz, ...,Xp),] (58)

V1, ¥2s s ¥m)" = ha[(ty, by, o, ta) ] + (59)

Bu denklemlerdeki A kestirim igin gerekli olan bilesen sayisini, p agiklayici degisken
sayisini, m bagimli degisken sayisini, f ise indirgenmis bilesenler tarafindan
aciklanamayan kismi ifade etmektedir. Yukaridaki esitliklerde goriildiigii gibi cok sayidaki
aciklayict X degiskenleri daha az sayida olan T degiskenlerine indirgenmekte ve bdylece
kestirim sonucunda elde edilmesi gereken model parametre sayisi da azalmaktadir. Bu
durum c¢oklu baglant1 sorununun yasandigi veri kiimeleri i¢in ¢6ziim sunmaktadir. X ve
Y’nin merkezilestirilmesi sonrasinda (60) esitligi elde edilmektedir. Esitliklerdeki V ve
Q degerlerinin elde edilmesinden sonra ise (61)’deki kestirici esitligi bulunur. Bu
islemlerde dikkat edilmesi gereken nokta ideal bilesen sayisidir. Ciinkii indirgenen bilesen
sayist bagimsiz agiklayici degisken sayisina esit olursa yontem ¢oklu dogrusal regresyona
yakinsar ve ¢oklu baglant1 sorununu ¢dzme giiciinii kaybeder. Ayn1 zamanda ¢ok fazla
secilen bilesen sayis1 da kestirilecek parametre sayisi artacagindan tahminlerin hatali
olmasina sebebiyet verebilir. Bu bakimdan ideal durum bilesen sayist ¢ogunlukla

aciklayici degisken sayisindan az secilmektedir [48].
T =XV (60)

Y=TQ +F (61)

2.2.3.1.2.2. Bilineer Yontemler

Veri sikistirma islemi igin ¢esitli metotlar mevcuttur. Bu metotlar igerisinde X ve Y
arasindaki iliski hakkinda cok fazla bilgi gerektirmeyen yontemlere bilineer yontemler
denilmektedir. KEKKR’da bilineer yontemdir. Bu yontemler (60)’deki V degerini
ayarlama verisinden kendileri tahmin ederler [48]. Bilineer yontemler genellikle diger veri
sikistirma yontemleri gibi ileri ayarlama yontemleri olarak uygulanmaktadir. Sadece
digerlerinden farkli olarak bilineer yontemler V ’e ait elemanlarin tahminini veri

kiimesinden kendileri yaparlar. Bilineer modellemede EKK benzeri kestirim yapilir. Bu
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modellemede X kendisine (57)’de ifade edilen bir modelle yakinsar. Bu model T (skorlar)

ve P (ylikler)’den meydana gelmektedir. Merkezilestirilmis ve Ol¢eklendirilmis bilineer
ayarlama modeli (63) ve (64)’da ki gibi verilmektedir [40].

(T = XV) (62)
X=TP +E (63)
Y=TQ +F (64)

Esitliklerdeki E ve F artiklari, P ve Q ise sirastyla X ’in ve Y ’nin T {izerinden
regresyon katsayilarini ifade etmektedir. Bilineer ayarlama yonteminde parametre kestirimi
ozetlenecek olursa; ilk olarak X ve Y i¢in merkezilestirme yapilir. Daha sonra Vmatrisinin
belirlenebilmesi igin yontemi tamimlayacak bir 6lgiit optimize edilir. T = XV ile skorlar
bulunur. Sonrasinda ise dogrusal regresyon araciligiyla P’ = (T'T)"'T'X ve Q' =
(T'T)'T'Y yiikleri kestirilir. Artiklar1 hesaplamak igin ise £ = X — TP'veF=Y — TQ'
kullanilir [48].

Buraya kadar olan kisim ayarlama bolimii idi. Ayarlama ile V,T,P,Q,E,F
parametrelerinin tahminleri yapilir. Sonrasinda ise yeni bir ¥, ’i kestirmek i¢in
merkezilestirilmis X vektorii V ile carpilarak ] = (x{ — ")V , t; = (£;1, ..., £i4) bilesenleri
elde edilir. Buradaki A sayist X ’in indirgenmis bilesen sayisidir. Daha sonra bulunan
bilesenleri Q ile carpilip sonuca y (y’nin ortalamasi) ilave edilir ve 9, =j' +

£ 'Q kestiricisi elde edilir [48].

2.2.3.1.3. Kismi En Kiiciik Kareler Yontemi

Bu yontem Herman tarafindan 1960’1 yillarda gelistirilmistir. Kismi en kiigiik
kareler yontemi ile aralarinda ¢oklu dogrusal iliski bulunan agiklayici degiskenler ¢esitli
algoritmalar aracilifiyla hem aciklayict hem de bagimli degiskenlerdeki degisimi
aciklayan, aralarindaki ¢oklu dogrusal baglanti sorunu ortadan kalkmis ve Onceki
aciklayic1 degisken sayisindan daha az sayida bilesene indirgenmektedir [42]. Bu

yontemde amag veri kiimesindeki bagimli ve agiklayici degiskenler arasindaki kovaryansi
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en ¢oklayan bilesen sayisini1 bulmaktir. KEKK yonteminde analiz islemlerinden dnce biitiin
degiskenlerin birbirleriyle ayn1 6nem sirasinda olmalari i¢in merkezilestirme ve sonrasinda
ise Olgeklendirme islemi yapilir. Merkezilestirme islemi daha oOnceki boliimlerde de
bahsedildigi gibi bagimli ve agiklayict tiim degiskenlerden ortalama degerlerinin
cikartilmasidir. KEKK yonteminde agiklayici degiskenlerin boyutunun indirgenmesi ile
gizli degiskenler elde edilmektedir. Elde edilen gizli degiskenler agiklayici degiskenlerin
dogrusal birlesimidirler. Bu degiskenler bagimli degiskenleri agiklayic1 degiskenler ile
dondiirmek i¢in kullanilmaktadirlar. Ayrica gizli degiskenler yeni acgiklayic1 degiskenler
olarak ileride bahsedilecek olan regresyon analizi i¢in de kullanilmaktadirlar. KEKK’de

aciklayici degiskenler (65)’deki gibi X’in bilineer ayrisimi seklinde ifade edilirler.
X = typ] +tzpy + tspy + -+ tppp = X, typj = TP’ (65)

Yukaridaki esitlikteki X7; seklinde yazilan t;’ler X ’in dogrusal birlesimidirler. 7;
agirliklarr birim dik olmayip ¢;’ler ise diktirler. p;’ler yiikler olarak isimlendirilip (px1)
boyutludurlar. Esitligin matrissel gosteriminde ise T ve P ifadeleri kullanilmistir. KEKK
yonteminde KEKK tahmin edicilerinin (B ve B) bulunmasi igin ¢esitli algoritmalar
mevcuttur. Dogrusal olmayan yinelemeli en kii¢lik kareler (Non Linear Iterative Partial
Least Squares-NIPALS) ve KEKK yoOnteminin istatistiksel olarak esinlenilmis
degisikliginin basit bir uygulamasi (SIMPLS) bu algoritmalarin 6nde gelenleridir. NIPALS
algoritmasindan literatiirde klasik KEKK algoritmas1 olarak bahsedilmektedir. Ilerleyen
boliimlerde bu algoritmalara ayrintilariyla deginilecektir. NIPALS algoritmasinda t;’ler
(66)’daki gibi E;’lerin dogrusal birlesimlerinden meydana gelirler. Buradaki E;’ler artik
matrislerdir. [49].

Ej=X-X_,tpi ,E =X (67)
Esitlikteki w;’ler 7;’ler ile ayn1 uzayda bulunan agirlik kiimeleridir (j = 1,2,...,h) , h
ise matrisin ilgili vektoriin ilk h dizisinden meydana geldigini belirtir. w; ’ler birim

diktirler. Bir¢ok algoritmada ilk olarak w; ve r; degerleri biitiin j’ler igin hesaplatilip t;
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elde edilir. Sonrasinda ise p; nin hesaplanmasi igin X matrisi ¢; iizerinde dondiiriiliir. h
tane boyut elde edilmesinden sonra T, , P, , Rj esitlikleri bulunur. (70) agirlik
vektorlerinin dogrusal doniisiimle baglanma ifadesidir. (68) ve (69)’nin ortak ¢6ziimiinden
ise (71) elde edilir. h adet boyut elde edildikten sonra bagimli degiskenlerin T}, lizerine

yansimasindan KEKK ile bulunan $; uygun degerler vektorii elde edilir[36, 49].

Ty = XRy, (68)
Py = X"Ty (Ty, Tp) ™ (69)
Rp = Wh (P, W)™ (70)
RhPy = PpRp = REX'Tp(ThTh) ™" = Ty Ta(TpT) ™" = I (71)
Piexk = Ta(ThTh) ' Thy (72)

(72) esitliginde gerekli diizenlemeler ile y yerine X .5 Ve Ty, yerine de (68) esitligi
yazilirsa (73) elde edilir.

IRexk = XRp(RRX'XRp) ™" RpX'XBors (73)

BRexk = Rn(RhX'XRp) ™ RLXXBovs (74)

(74)’deki KEKK tahmin edicinin daha sade bir gériiniimii i¢in (68) ve (69)’nin ortak
¢oziimiinden elde edilen P,=X"XR,, (R, X'XR,)™! (74) esitliginde kullanildi§inda (75) elde
edilir. Bu esitligin ¢cok degiskenli gozlemler icin karsiligi ise (76) esitligi ile verilmektedir.

Biexk = RuPrBors = Wh(PaWh) ™ *PiBoLs (75)

BRekk = RuPiBoLs = Wi (PaWh) " PiBoLs (76)
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Esitlik (76)’daki W}, (P,W;,) 1P}, matrisi bir izdiisiim matrisidir. Fakat simetrik
olmadigindan &tiirii egik projektdr olarak adlandirilmaktadir. Bu sebepten (75)’deki
KEKKR tahmin edicisi f,.¢’nin W ,, iizerine egik izdiisimiidiir. Bu kisimda bir ya da
daha ¢ok bagimli degisken oldugu durumlarda bagimli degiskenlerin kestirimi ve

regresyon katsayl tahmininin nasil yapilacagi anlatilmistir.

2.2.3.1.4. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Modeli

KEKKR, ¢oklu dogrusal regresyon ve KEKK yontemlerinin ikisini de igeren
regresyon yontemidir. Bu yontemde boyut indirgenmesi ile elde edilen gizli degiskenler
daha sonra aciklayicit degiskenler olarak regresyon analizinde kullanilirlar. Yani gizli
degiskenlerin elde edilmesi ve regresyon islemi biitiinlesik vaziyettedir.

KEKKR yo6ntemi aciklayici ve bagimli degiskenler arasindaki kovaryanst maksimum
yapacak sekilde segerek optimum sayida gizli degisken sayisini elde eder. Bu yontemde

bagimli ve agiklayici degiskenler i¢in ayri olarak modelleme islemi yapilmaktadir.

X=YA t,ps +E=TP'+E , (a=1,..,A) 77)

Y=Y2 u,q,+G=UQ +G (78)

Yukaridaki esitliklerde X, (nxp) boyutlu agiklayici degiskenler matrisi ve Y, (nxm)
boyutlu bagimli degiskenler matrisi i¢in olusturulan modellerdir. Bu esitliklerdeki T ve
U (nxA) boyutlu olup sirasiyla X ve Y ’nin gizli degisken (skor) matrisleridirler. t, ve
u, 'lar ise (nx1) boyutlu olup sirasiyla X ve Y skor matrislerinin kolon vektorlerini
meydana getiren gizli degiskenlerdir. Gizli degiskenler, bagimli degiskenlerin tahmin
edilmesinde kullanilmaktadirlar. Esitliklerdeki A , X skorlarin1 gostermek ig¢in
kullanilmakta olup bu skorlar az sayida ve birbirlerine diktirler. P’, X yiik matrisi olup
(Axp) boyutludur ve (1xp) boyutlu p,, ise X yiiklerinin satir vektoriidir. Ayni sekilde Q’,
(Axm) boyutlu Y yiik matrisi olup (1xm) boyutlu g, ise Y yiiklerinin satir vektoriidiir.
Ayrica (nxp) boyutlu E, X blogunun artik matrislerini, (nxm) boyutlu G ise Y blogunun

artik matrislerini olusturmaktadirlar. Sekil 15 ile agiklayici ve bagimli degiskenler
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tizreinden projeksiyon yoluyla elde edilen gizli degiskenlerin temsili olarak ifadesi

gosterilmigtir.

KEKK

ACIKLAYICI DEGISKENLER BAGIMLI DEGISKENLER

Sekil 15. KEKK’de gizli degisken yapilar1 iizerine projeksiyonun temsili
olarak gosterilmesi [50].

Bu esitliklerin asama agama olusumu ve kullanilan parametrelerin anlamlart ayr1 ayri
incelenecek olursa; t;’ler x; degiskenleri ve agirlik olarak isimlendirilen w;, ’larin dogrusal
birlesimi olup (79) esitligindeki gibi kestirilirler. Esitlikteki n, gozlem sayisini, p ise

aciklayict X degiskenlerini gosteren gostergelerdir.

tia = Xjwia X , (T=XW") (79)
Xij = Za tia p;] + ei]- B (X = TP’ + E) (l = 1, ...,n), (] = 1, ey p) (80)
Vil = Zaliaqy + 81 ,(Y=UQ +G) 1=1.23,..,m) (81)

Esitliklerdeki p yiikk matrisi, e artik matrisidir. u, Ve qg; ’lar ise sirasiyla Y ’nin

skorlar1 ve agirliklari, m, bagimli degiskenler i¢in gdsterge, g;; artiklardar.

Vil = 2ada tia + fi , Y=QT+F) (82)
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Vil = 2adla 2§ Wia Xjj + fit = Za byjxij + £ (83)

by =XadiaWia , B=W"Q) (84)

Aciklayic1 degiskenlerin skorlart olan t’ler (82)’deki gibi aym1 zamanda bagimli
degiskenlerin tahmin edilmesinde de kullanilirlar. Bu esitlikteki f artiklari ise modellenen
bagimli degiskenler ile gozlenen degerler arasindaki farktan olusan artiklardir. Esitlik (84)
ise KEKKR modelindeki regresyon katsayilarin1 ifade etmektedir. Esitliklerin yan
taraflarinda matris seklindeki gosterimleri de mevcuttur.

KEKKR modeli alternatif olarak w, cinsinden de ifade edilebilmektedir. Bu islemde
X matrisi yerine E,_; artik matrisi kullanilir. Bu durumda skor vektorii (85)’deki gibi ifade
edilir. (86) ise artiklarin giincellenmesini belirtmektedir. Y matrisi i¢in de (86) esitligine
benzer sekilde t,q, c¢ikartilarak indirgenme gergeklestirilebilir. Bu yontemde ilk KEKK
bileseni X matrisinden elde edilmektedir. w agirliklar1 ise dogrudan X ile bagimli w* yeni
agirhiklarina doniistiiriilebilmektedir. Bu iki agirlik arasindaki baglanti W*=W (P'W)~1
seklindedir. W, w, kolonlarindan meydana gelen X agirlik matrisidir [51-52].

tia = Zj Wija €ij,a—1 (ta = Ea_1w,) (85)
€jj,a—1 = €jj,a—2 — lja—1Pa-1, (Eam1 = Ea—2 — ta—1Pa-1) (86)
eijo =xij (Eo =X) (87)

Yukarida bahsi gecen w,vektorleri birimdik, ¢, vektorleri ise birbirlerine diktir. p,
ile u,’lar ise birbirlerine dik degillerdir. Ayrica u’lar t’lere ve p’ler w’lere diktir [51-52].

KEKK modeli digsal ve icsel iliskilerden meydana gelmektedir. I¢sel iligkiler X ve Y
bloklarin1 birlestiren, dissal iliskiler ise ayri1 ayri her iki blok icin olan iligki olarak
diistiniilebilir. X ve Y bloklari i¢in sirasiyla digsal iligkiler (80) ve (81) esitlikleriyle ifade
edilir. Bu digsal iliskiler kullanilarak Y blogunu olabildigi kadar agiklayabilmek ve ||G||’i
olabildigince kiiciik yapmak amaclanir. I¢ iliski ise her bir bilesen igin u skorunun t
skoruna kars1 grafigine bakilarak elde edilir. Bu iliskinin dogrusal modeli @i, = b,t,

seklindedir. Bu esitlikteki b, bir KEKK bileseni i¢in regresyon katsayisidir ve b, =
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Ugty/tat, dir. (81) esitligindeki gibi bir model X ve Y matrisleri i¢in temel bilesenler ayri
ayr1 hesaplandigindan ve bundan 6tiirii birbirleri ile zayif bir iligkiye sahip olduklarindan
elde edilebilecek en iyi model degildir. Bu sebeple daha karma bir iligski olan Y=TBQ’+F
modeli kullanilir. Bu modeldeki amag¢ da daha once bahsedilen dis iliski modeline benzer
sekilde ||F|| ‘i en kii¢iik yapmaktir. KEKKR yonteminde X matrisi ayristirilarak Y matrisi
elde edilir. Bu islem sirasinda X skorlart t, = E,_;w, olarak tahmin edilir. X ve
Y bloklart igin sirastyla artik matrisleri ise E; = E,_; — tabg V€ F, = Fu_1 — bataq,
seklindedir [34].

Herhangi bir modellemede kullanilacak olan bilesen sayis1 KEKK modeli igin
onemli bir Ozelliktir. Coklu baglanti probleminden Otiirii genellikle dnemsiz bilesenler
modelden ¢ikartilmaktadir. Fakat bu islem gergeklestirilirken hangi asamada durulacagina
karar vermek Onemli bir noktadir. Bunun i¢in bir takim yOntemler mevcuttur. Bu
yontemlerden birisi de F, = F,_; — bat,qq, esitliginden yararlanilarak elde edilir. F,
artiklarinin normu kiigiik bir degere sahip olmalidir. Bu norm ile bilesen sayis1 arasindaki
iligkiyi gosteren bir grafik ¢izildiginde ||F,||’nin 6nceden belirlenen bir degerin altina
diismesi halinde grafikte karsilik gelen bilesen sayisi aranan bilesen sayist olarak
degerlendirilebilir. Diger bir yontem ise ||F, ||’nin o andaki ve bir 6nceki degerine bakilarak
aradaki farkin daha Onceden belirlenmis olan bir 6l¢iim hata degerinin altina diigmesi
durumunda durma ile saglanir. Bahsedilen bu yontemlerin disinda bir¢ok yontem bilesen

sayisini belirlemek i¢in kullanilabilir [34,51,52].

2.2.3.1.4.1. KEKKR Model Gegerliliginin Incelenmesi

KEKKR yonteminde secilen model yardimiyla elde edilen kestirim degerinin
giivenilirliginin test edilmesi ic¢in ¢esitli Olgiitler kullanilmaktadir. Bir modelin
gecerliliginin en iyi gostergesi elde edilen yeni X degerleri ile Y degerlerini gercege en
yakin sekilde kestirmektir. Bu ¢alismada model gecerliliginin incelenmesi i¢in hata kareler
ortalamasinin karekokii (RMSE - root mean square error) kullanildi. RMSE yontemi
modelin kulanilan veri kiimesine uyumunu gdstermektedir. RMSE esitlik (88) ile

hesaplanmaktadir.

RMSE(§) = {/MSE(®) = Z"=1(Y+>2 )
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Esitlikteki n gbzlem sayisini, ;’ler biitiin gézlemler model bilgisinde bulundugunda
kestirilen degisken degerlerini ifade etmektedir. RMSE degeri kiiglik olan modeller veriye

daha iyi uyum saglayan modellerdir.

2.2.3.1.5. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonunda Algoritmalar

KEKKR yonteminde aralarinda ¢oklu baglanti sorunu olan agiklayict degiskenler
cesitli algoritmalar araciligi ile aciklayici ve bagimli degiskenlerdeki degisimi agiklayacak,
coklu baglanti sorunu ortadan kalkmis acgiklayici degisken sayisindan daha az sayidaki
bilesene indirgenmektedir. KEKKR yonteminde kullanilan bu algoritmalarin baslicalar
NIPALS ve SIMPLS algoritmalaridir. Yapilan bu ¢aligmada kullanilacak olan algoritma
ise SIMPLS algoritmasidir. KEKKR yonteminde ilk kullanilan algoritma NIPALS
algoritmasi olup SIMPLS’de bu algoritmanin gelistirilmesi ile elde edilmistir. Bu yiizden
NIPALS, KEKKR yonteminin temelini olugturmaktadir.

2.2.3.1.5.1. NIPALS Algoritmasi

Klasik algoritma olarak da bilinen NIPALS algoritmasi KEKK’in temelini
olusturmaktadir. Bu algoritmada amag kovaryans matrisini maksimize eden bilesenleri elde
etmektir. Yinelemeli bir algoritma olan NIPALS’in isleyisi basamak basamak olup, her bir
basamakta bir bilesen ve bu bilesene ait yiikk ve agirlik degerleri bulunmaktadir.
Algoritmanin sonlandirilmasi ise istenilen bilesen sayisina ulasilinca ya da X matrisi sifir
matrisine doniistiiglinde gergeklesir. Algoritma ¢ok sayida ya da tek sayida bagimli
degiskenin oldugu durumlarda kullanilabilmektedir. Tek sayida bagimli degiskenin oldugu
durumlarda farkli olarak algoritma yinelemeli olmaz. Algoritmanin basamak basamak
ilerleyisi asagida numaralandirilarak gosterilmektedir. Bu adimlarda agiklayic1 degisken
matrisi (nxk) boyutlu X, bagimsiz degisken matrisi ise (nxp) boyutlu Y’dir. Ayrica k,
aciklayict degiskenlerin sayisini, p bagimli degiskenlerin sayisini, a ise bilesen sayisini
belirtmektedir

1. Baslangi¢ basamaginda X; = X ve Y; =Y olarak belirlenmektedir. Cok sayida

bagimli degiskenin bulundugu durumlarda u, vektorii olarak Y matrisinin en



10.

11.

51

yiikksek varyansa sahip olan siitunu veya ilk siitunu, bagimli degisken sayisinin
tek oldugu durumlarda ise degisken slitununun kendisi segilir.

X matrisinin u, vektorii lizerine regresyonu ile X ve u, arasindaki kovaryansi
maksimize eden w agirlik vektorii elde edilir. Yani w, = X ju/(uzug,)
hesaplanir.

w, nin Olgeklendirilmesi ig¢in w, /||w, || islemi yapilarak boyu 1 olacak sekilde
Olcekleme yapilir.

X skoru olan t, , w, agirlik vektorii ile t, = X,w, olacak sekilde X’in dogrusal
kombinasyonu olarak elde edilir.

Y ’nin t, lizerine regresyonu ile t, ‘nin Y ’i modellemedeki katkist ¢, =
Y te/(tats) ile bulunur.

ca/llcall ile c,’nin boyu 1 olacak sekilde olgeklendirilir.

Y ’nin ¢, agirhk vektorii ile dogrusal kombinasyonundan Y skorlarinin
giincellenmis durumu olan ug(yeni) = Yaca/(cqcq) hesaplanarak Y igin ilgili
bilesen bulunur.

Ikinci ve yedinci basamakta hesaplanan u, degerleri arasinda bir yakinsama
olup olmadig1 incelenir. Bunun i¢in iki vektor arasindaki farkin norm degerinin
sifira ¢ok yakin bir sayiya esit olup olmadigi incelenir. Eger yakinsama
saglanamamigsa yedinci basamaktaki Ug(yen;) degeri ikinci basamakta yerine
yerlestirilerek algoritmaya devam edilir. Yakinsamanin saglandigi durumda ise
dokuzuncu basamaktan tekrar algoritmaya devam edilir.

X matrisinin ilgili bileseninin t, skoru {izerine regresyonu ile p, = X;t,/(tats)
yiik vektorii bulunur. Bu vektor bilesenin agiklayici degisken ilizerindeki etkisini
ifade eder.

Y matrisinin ilgili bileseni u, tizerine regresyonu ile q, = Yyu,/(uqu,) yik
vektorli bulunur. Bu vektor de bilesenin bagimli degisken tizerindeki etkisini
ifade eder.

Bu algoritmada aciklayic1 ve bagimli degiskenler olan X ve Y i¢in bilesenler
ayr1 ayr1 hesaplandigi i¢in bu bilesenler arasindaki iligki gii¢siiz olmaktadir. Bu
iliskiyi daha kuvvetli hale getirmek icin bilesenlerin her biri i¢in u, nin ¢,
tizerine regresyonundan b, = u,t,/(t,t,) hesaplanir. Boylece igsel bir iligki

tanimlanmis olur.
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12. Aciklayict ve bagimli degiskenlerin modellenmesi i¢in bulunan tim yiik ve
bilesenler kullanilarak X = TP’ ve Y = BTC' modelleri elde edilir. Sonrasinda
ise artik matrisler olan X,,.; = X, — t,p; Ve Y41 — Y, — bt,c/ hesaplanarak
sonraki basamak bilesenini elde etmede kullanilir. Agiklayici degiskenler
matrisinde bagimli degiskenler hakkinda daha fazla 6nemli bilgi kalmadig:
anlagilincaya kadar algoritmaya ilk basamaga geri doniilerek devam edilir. Bu

algoritma gerekli olan en az sayidaki bilesen sayisini verir.

2.2.3.1.5.2. SIMPLS Algoritmasi

SIMPLS algoritmasindaki ama¢ NIPALS’den farkli olarak skorlari, agiklayic
degisken matrisinin indirgenmis bi¢imi yerine, merkezilestirilmis agiklayict degisken
matrisinin dogrusal birlesimleri olarak ifade etmektir. Bu algoritmada bilesenler X ve Y
arasindaki kovaryans matrisini maksimize edecek sekilde ve belirlenen normallestirme ve
diklik sartlarini yerine getirerek belirlenmektedir. SIMPLS ve NIPALS algoritmasi ile
olusturulan modeller arasindaki fark ¢ok kiiciik olmakla birlikte olusturulan her iki model
birbirine benzemektedir. SIMPLS’de onceki bilesenlerden olusan yiik vektorlerine
yansitilan merkezilestirilmis X'Y matrisi tizerinde 6zvektor analizi yapilir [53]. NIPALS
algoritmasinda oldugu gibi agiklayici ve/veya bagimli degisken matrislerini indirgeme
gerekmemektedir. Bu durumun faydasi ise daha az hafiza ve hesaplama gerektirmesidir.
Ayrica merkezilestirilmis agiklayict degisken matrisinin dogrusal birlesimleri olarak biitiin
bilesenleri analiz etmek daha kolaydir. Bu algoritmada 6ncelikli olarak hedef belirlenip bu
hedefe en uygun Olgiit bulunur. Sonrasinda bulunan 0lgiit denenerek uygun hale
dontistiiriiliir. Tiim bu iglemler sonrasinda ise algoritma kurulur [54].

SIMPLS algoritmasi iteratif bir algoritma olup algoritmanin amaci KEKKR modeli
olan ¥ = Xfp.s nin kestirimini yapmaktir. Bu modelin olusturulmasi igin asagidaki

esitlikte ifade edilen T ve U gizli degiskenerine ihtiya¢ duyulmaktadir [55].

T=XR,U=YC (89)

Esitlikte de gortldigii gibi T, aciklayici degisken matrisi X’in agirligi olan R ile

dogrusal kombinasyonundan, U ise bagimli degisken matrisi ¥ ’nin agirligi olan C ile
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dogrusal kombinasyonundan meydana gelmektedir. T = (¢4, ..., t4) gizli degisken

matrisi, ortogonal gizli degiskenler olan t, = X7,’lardan olusmaktadir (¢; L t;,i # j) ve bu

gizli degiskenler uz =Ycg,, (a=12,..,4), (wj L t;,i <j<a) seklindeki Y bilesenleri

ile kovaryanslarin1 maksimize edecek sekilde S = X’Y kovaryans matrisinden belirlenirler.

Bu maksimizasyon islemi SIMPLS algoritmasinda sirasiyla X ve Y’nin agirlik vektorleri

olanr, ve c,’a (a=1, ...,A) baglh olarak gerceklestirilir [56].

Orjinal X ve Y matrisleri ile baslayan algoritmayi basamaklayarak ifade edecek

olursak iterasyon basamaklar1 asagidaki sekilde gerceklesir.

1.

. tqo normalize edilir t;,_p0rm =

S, = X'Y kovaryans matrisi algoritmanin baglangicinda hesaplanir.

. Tgy S¢S vektoriniin baskin 6zvektorii olarak elde edilir.

2
3.
4

tq = X1, hesaplanir.

ve X degiskenlerinin agirliklart t,_,orm @

Jtata
Ta
Jtata

Pa = X'tanorm» €Ca = Y ta—norm V€ U, = Yc, hesaplanir.

adapte edilir 74_ggqpe. =

Kovaryans matrisi S ’nin giincellenmesi i¢in S, = S, — v,(v,S,) esitligi
uygulanir. Bu esitlikteki v, = pg — Vo1 (Vao1pe) (a=2,3,...,A) seklinde
tamimlanir. Ilk iterasyonda v, = p,’dir. V, = (v4, ..., v,), X yiikleri olan P, ’nin
birim dik ortanormalleridir. P, = (p1, ..., Pa)-

Uy, tp (b=12,3,..,a—1) ile ortogonal olup u, =u, — Ty—1(T4_1uy) Ve
T,—1 = (t1, ..., tg—1)’dir. Bu basamak sadece a > 1 i¢in gegerlidir.

Sonraki t,,; gizli degiskenleri, S,,; kovaryans matrisi kullanilarak ikinci
basamaktan itibaren elde edilmeye devam eder. Bu iterasyon biitiin gizli
degiskenler elde edilinceye kadar siirer. Iterasyon sayisi gizli degisken sayis1 olan
A’a esittir. Sonrasinda ise regresyon katsayilari hesaplanir. NIPALS algoritmasina
benzer olarak SIMPLS algoritmasinda da T = XR ve B = WC(’ esitlikleri

kullanilir.

2.2.3.2. k-En Yakin Komsuluk (k-NN) Yontemi

k en yakin komsuluk yontemi smiflandirma problemlerinde kullanilan denetimli

o0grenme algoritmalarindan birisidir. Bu yontemde kullanilan algoritma ile test drneginin
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egitim kiimesinde bulunan tim 6rneklere olan yakinligi secilen bir uzaklik dlgiitiine gore
hesaplanir. Yapilan bu c¢alismada uzaklik Olgiitii olarak ©klid uzakligi tanimlanmistir.
Hesaplanan uzaklik degerleri kiigiikten biiyiige dogru siralanir ve en yakin olan k adet
ornek bulunup bu érnekler en ¢cok hangi sinifa ait ise test 6rnegi de o sinifa dahil edilir. iki
nokta arasindaki 6klid uzakliginin hesaplanmasi igin esitlik (90) ile ifade edilen formiil
kullanilmaktadir. Formiildeki R 6zellik sayisi, p ve q ise uzayindaki noktalar1 ifade

etmektedir.

dep,@) = T4 — 0 (%0

K-NN algoritmasinda kullanilan adimlari siralayacak olursak;

1. k degeri belirlenir

2. Test O6rneginin tiim egitim 6rnekleri ile olan uzakliginin hesaplanmasi

3. Minimum mesafeye gore siralama isleminin gerceklestirilmesi ve en yakin k

komsulugun belirlenmesi

4. Yakin komsuluklarin sinif degerlerinin bulunmasi

5. Degeri baskin olan sinifin 6riintii sinifi olarak belirlenmesi

k en yakin komsuluk algoritmasi uygulanabilirligi basit olan ve giiriiltiiye karsi
direngli bir algoritma olmasina karsin her bir test 6rneginin tiim egitim 6rneklerine olan
uzakliklarin1 hesaplama gerekliligi acisindan maliyeti yiiksek ve yavas bir algoritmadir.
Oznitelik vektdrlerinin  boyutlarinin  azaltilmasi ile yapilacak olan uzaklik hesabi
azalacagindan yontemin hizi biraz daha arttirilabilir.

Bu calismada k en yakin komsuluk yonteminde yiiksek dogrulukta siniflandirma
tahminini saglayan en uygun k parametresinin belirlenmesi i¢in ¢apraz dogrulama islemi
ile egitim verileri alt egitim ve onaylama verileri olmak tizere iki kiimeye ayrilmaktadir.
Bu ayrilma islemi i¢in ¢esitli metotlar kullanilmaktadir. Calismada kullanilan metod
KFOLD metodudur.

KFOLD yontemine gore ilk once bir fold degeri belirlenir ve egitim verileri secilen
bu fold degeri kadar alt gruba ayrilir. Her bir alt grup sirasiyla onaylama grubu olarak
atanirken geriye kalan onaylama grubu olmayan gruplar ise alt egitim grubu olarak

secilirler. Boylece tiim egitim alt gruplar farkli basamaklarda onaylama ve alt egitim
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olacak sekilde atanmis olur. Calismada bu yontem kullanilarak uygulanan algoritma ile en

uygun k degeri belirlenmistir.

2.2.3.3. Bayes Yontemi

Bayes yontemi Thomas Bayes tarafindan gelistirilen ve kosullu olasiliklarin
hesaplanmasinda kullanilan bir ydntemdir. Istatistiksel bir smiflandirici olan bayes
smiflandirma ise bayes teoremine dayanan basit bir yontem olup Oriintiilerin hangi sinifa
hangi olasilikla ait olduklarin1 6ngdren bir siniflandirma yontemidir. Bayes yontemi biitiin
simiflandirma islemleri igin biitiin veri kiimesini isler. Kolay uygulanabilir ve birgok
durumda iyi sonuglar veren bir siniflandirma yontemidir. Degiskenler arasi iliski ise
modellenemez.

Bayes teorisi siniflandirma islemine bir olasilik problemi olarak yaklasmaktadir.
Bayes teoreminin ispat1 i¢in kosullu olasilik tanimindan baglanilir.

Bayes teoremi bir durum sirasinda rastgele olarak ortaya ¢ikan A ve B olaylari icin
kosullu ve marjinal olasiliklar arasindaki iligkidir. B olayr bilindiginde A olayinin ve A
olay bilindiginde B olayinin olasilik ifadeleri sirasiyla (91) ve (92) esitliklerinde ifade
edilmistir. Bu iki denklem diizenlendiginde ise (93) esitligi elde edilir.

P(A[B) = % (91)
P(B|A) = % (92)
P(A|B)P(B) = P(A N B) = P(B|A)P(A) (93)

Esitlik (93)’tin her iki tarafi P(B) olasiligina boliindiigiinde (94) esitligi ile ifade
edilen bayes teoremi elde edilir. Teoremdeki her bir terimin ne anlama geldigi asagida

aciklanmustir.

P(ANB) _ P(B|A)P(A)

P(A[B) = P(B) P(B)

(94)
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P(A|B): B olay1 gerceklestiginde A olayinin meydana gelme olasiligi (B i¢in A’nin
kosullu olasilig1)

P(B|A): A olay1 gergeklestiginde B olayinin meydana gelme olasiligi (A i¢in B’nin
kosullu olasilig1)

P(A): A olaymin onsel olasiligi (B olayr hakkinda onceden herhangi bir bilgi
icermedigi igin.)

P(B): B olayinin 6nsel olasiligt (B nin marjinal olasilig)

Bayes siniflandirma mekanizmasi ve bu mekanizmada kullanilacak olan biiyiikliikler
asagidaki gibi tanimlanir.

0 ={wy,wy,...,wg} : s adet taninmasi istenen oriinti siif kiimesi (sonlu dogal
durum kiimesi)

A={a;, a,,...,a,}: aadet sonlu miimkiin olabilen karar kiimesi

x € R%: d bilesenli 6zellik/oriintii vektorii

p(g |Wj) . x i¢in sarth olasilik yogunluk fonksiyonu

p(wj |£) : Sonsal olasilik

p(w;) :Dogal w; durumunda olan 6ncesel olasilik

Olasiliklar bayes kurali ile birlestirildiginde (95) ve (96) esitlikleri elde edilir,

p(wj|x) = ZELEC) (95)
p(x) = X5 p(x|w;)p(w)) (96)

Bayes kuralina gore p(w;|x) > p(wj|§) ise karar w; olarak verilir (Vj # i). Bayes
simiflandiricinin birgok ¢esitlemesi vardir fakat esas yapi ayni olup Oriintii tanima igin
yeterlidir [57].

Oriintii siiflandiricilart ifade etmek igin en kullanish olan ve genis kullanima sahip
olan yollardan birisi de diskriminant fonksiyonunun kullanimidir. Diskriminant
fonksiyonunu tanimlayacak olursak;

Ornegin elimizde bir x verisinin var oldugunu ve bu verinin 6nceden tanimlanmis
olan simiflardan hangisine ait oldugunu bulmak istedigimizi diisiinelim. x verildigi zaman

onun w; sinifina dahil olma olasilig1 asagidaki sekilde ifade edilir.
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p(x|w;)p(w;)

p(o ) = 2ot @

Kag¢ adet smif mevcut ise biitiin siniflara gore p(wj|£) ifadesi hesaplanir ve

hangisinin olasilig1 daha biiyiik ise x, o smifa dahil edilir. iki smif oldugunu ve veri
kiimelerinin dagilimlarinin gaus seklinde oldugunu diisiinlirsek her bir smifin olasilik

yogunluk fonksiyon grafigi Sekil 16’a benzer olacaktir.

plxfw. )
p(x|w) N __
[\ \—p(xlw,)
III JI
/ ik
/ A
/ 1/
R, - R, x

Sekil 16. iki smifa ait olasilik yogunluk fonksiyon grafigi

Sekildeki x ayrilma noktasidir. Eger w; ’in olasilig1 fazla ise bu nokta saga, az ise bu
nokta sola kayacaktir. Sekilde R; ve R, uzunluklar1 ile bu kayma izlenebilir. Eger
olasiliklar esit ise xo 'in sagindaki noktalar ile solundaki noktalarin olasiliklari esit

olacaktir. Diskriminant ayirma fonksiyonunu belirlemek i¢in (97) esitligindeki ifadenin her

iki tarafinin In’i alinir;
gi(x) = In p(x|w;) + In P(w;) (98)
gi(x) >gx) j#i (99)
(99) esitligine gore hangi sinifa ait diskriminant fonksiyonu biyiik ise veri o sinifa

dahil edilecektir. Yukaridaki agiklamalarda elimizde iki sinif oldugunu diisiindiigiimiiz i¢in

tekil diskriminant fonksiyonu g(x) = g,(x) — g.(x) seklinde olacaktir. Bu ifade g(x) >
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0 seklinde elde edilirse x verisi w; smifina, g(x) < 0 seklinde edilirse w, smifina karar
verilir. Eger p(x|w;) yogunluk fonksiyonu ¢ok degiskenli normal dagilimli ise (98) ifadesi

asagidaki hale doniisecektir.
o K
gi() = =5 (= u)'5 (x = ) — 5 In2m = SInl%;| + InP(wy) (100)

Kovaryans matrisi X; 'nin her bir farkli kategori i¢in farkli oldugu durumlarda
diskriminant fonksiyonu dogal kuadratik olacaktir ve genel ifadesi (101) esitligindeki gibi

olur.

gi(x) = x'Wix + wix + wj, (101)
W = -3 (102)
wi = Iy (103)
Wio = =3 HZT s = 3 1n|Z;] + InP(w)) (104)

Esitliklerdeki y; ortalama vektor, X; ise kovaryans matrisidir [58]. g, ve g, yiizey
fonksiyonlar oldugundan otiiri g;(x) diskriminant fonksiyonu bulunarak iki smif

arasindaki sinir1 elde etmis oluruz. Bunlarin ortak bélgeleri ise ayirma fonksiyonudur.



3. BULGULAR VE SONUCLAR

Calismada kullanilan EEG kayitlar kafatasinin ‘PzOz’bdlgesinden elde edilmis olup
bu kayitlara ait 6zellikler ve kayitlara uygulanan 6n iglemler daha 6nce agiklanan materyal
ve On isleme boliimlerinde ayrintisiyla verilmistir. Tasarlanan algoritma ig¢in ilk olarak
physionet veri tabanindan elde edilen ‘rec.’formatindaki EEG kayit o&rnekleri
‘mat.’formatina doniistlirilmiistiir. Sekil 17 ile saglikli bir bireye ait, ‘mat.’formatina
dontistiiriilmiis ham EEG kayit 6rnegi gosterilmektedir. Veri tabanindan elde edilen EEG
isaretleri birkag saat siiren ¢ok uzun siireli kayitlar olduklarindan 6tiirti gorsel agidan daha
anlasilir ifade edilebilmeleri adina sekilde bu kayitlara ait 5 dakikalik kayit ornegi
kullanilmistir. Veri tabanindaki kayitlar ‘mat.’formatina doniistiiriildiikten sonra biitiin
EEG kayitlart sekil 18 ile gosterilen kisiye ait hipnogram grafiklerinden faydalanilarak

uyaniklik ve uykunun bes ayri evresine ayrilmistir.

Ham EEG Iisareti

100
80
60 - .

40 ]

Genlik (mikro volt)
o

0.5 1 1.5 2 2.5 3

Ornek Sayisi X 104

Sekil 17. Saglikl bir bireye ait bes dakikalik ham EEG kayit 6rnegi
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Hipnogram Grafigi
g T T T

Uyku Evreleri

T

| | | L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
epok

Sekil 18. Veri bankasindaki bir kisiye ait hipnogram grafigi

Hipnogram grafigindeki her epok 30 saniye uzunlugundadir. Uyku evreleri
eksenindeki sayilar ise;

0-uyaniklik, 1-NREM1, 2-NREM2, 3-NREM3, 4-NREM4, 5-REM, 6-Hareket Hali,
9-Skorlanmamis epoklari ifade etmektedir. Bu bilgiler esiliginde hipnogram grafiklerinden
yararlanilarak her bireye ait uyku ve uyaniklik evreleri algoritma yardimiyla elde
edilmistir. Veriler 30 saniyelik epoklarin alt alta dizilmesi seklinde her uyaniklik ve uyku
evresi i¢in ayr1 olarak matrissel bi¢imde kaydedilmistir. Her kisiye ait EEG kayitlar1 farkli
uzunluklarda oldugundan otiirii her bireyin 6rnek sayisi farklidir. Orneklerin boyutu
(1x3000) uzunlugundadir. Ciinkii her epok 30 saniye uzunlugunda olup Ornekleme
frekansi ise 100 Hz’dir. Sekil 19 ile veri tabanindaki bir kiginin uyaniklik ve uykunun

biitiin evrelerine ait 30 saniye uzunugundaki epok drnekleri gosterilmistir.
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Sekil 19. Saglikl1 bir bireyin uyaniklik ve uyku evrelerine ait epok drnekleri

EEG isaretleri cok miktarda bilgi igeren isaretler olup bu nedenle bu isaretlerin analiz
ve siniflandirma islemlerinin gorsel olarak gerceklestirilmesi zordur. Degisken yapidaki
EEG isaretleri zamanin ve frekansin bir fonksiyonu seklindedirler. Bu sebeple EEG
isaretlerinin zaman ve genlik diizlemlerinde analizleri gerceklestirilebilmektedir. Frekans
diizleminde gergeklestirilen analiz spektrum analizi olarak adlandirilmaktadir. Rastgele
isaretlerin enerjileri sonsuz oldugu i¢in bu isaretlerin gii¢ spektrumlari incelenmektedir.
Isaretlerin frekans bilesenlerinin gii¢ yogunluklarimi belirlemek igin ¢esitli ydntemler
kullanilabilir. Bu c¢alismada hizli fourier doniistimiinden yararlanilmistir. Hizli fourier
doniislimiiniin temeli de fourier donilisiimiine dayanir. Ayrik zamanli bir isaretin giic

spektrumu esitlik (105)’deki gibi ifade edilmektedir.

fs 1X()|?

P(fy) = X

(105)

Bu denklemdeki f; 6rnekleme frekansi, N 6rnek sayisi, X (k) ise ayrik zamanli x(n)

isaretinin ayrik fourier déniisiimiidiir ve denklem (106) ile gosterilir.

X(K) = ¥t x(n)ej2mkn/N (k=0,1,..,N=1) (106)
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Yapilan bu galismanin oncesinde EEG verilerinin alt band frekans bilesenlerinin
uyuku ve uyaniklik durumu ile iligkisini analiz etmek amaciyla giic spektrumlari
incelenmistir. Inceleme sonucunda uyaniklik ile bes ayr1 uyku evresinin (NREMI,
NREM?2, NREM3, NREM4, REM) kendi i¢lerinde farkli karakteristik Ozelliklere sahip
olduklari, uyku ve uyanikligin farkli evrelerinde farkli oranlarda baskin olarak beliren
delta, teta, alfa ve beta frekans banlarindaki degisimin ne sekilde oldugu gézlemlenmistir.
Beta frekansindaki en yiiksek aktivitenin uyaniklik evresinde oldugu, bunun yaninda
uykunun REM evresinde de bu aktivitede dnceki evreye gore artis oldugu gézlemlenmis,
alfa aktivitesinden teta aktivitesinei doniistimiin uyaniklik-uyku arasi gecis doneminde, teta
ve delta aktivitelerindeki yogun artigin ise derin uyku doneminde genel olarak daha baskin
oldugu goriilmistir. Sekil 20-25 ile verilen grafiklerde veri tabanindaki bir kisiye ait EEG
kayitlarindan kisinin sirasiyla biitiin uyku evrelerinden elde edilen 30 saniyelik epoklarin
ortalama gii¢c-frekans spektrumlar1 alt alta grafikler seklinde verilmistir. Ham EEG
isaretleri yiiksek oranda giiriiltii igerdiklerinden her uyku evresine ait 50 farkli epogun gii¢
ortalamalaris1 alinarak evrelerdeki frekans degisimlerinin daha iyi gozlemlenmesi
saglanmistir. Bu grafikler incelendiginde her evrede baskin olan frekans araliklar1 yukarida

bahsedilen agiklamalara uygun olarak gézlemlenebilmektedir.

Giig (dB)

I I I I L I L L h
o = 10 15 =20 =5 =0 35 E 3=l <45 S0

Frekans {Hz}_

Sekil 20. W (uyaniklik) evresine ait ortalama gii¢-frekans grafigi
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Sekil 21. NREM1 evresine ait ortalama gii¢g-frekans grafigi

rMREMEZ |

111111111111111

T-=—====a--=-=-=--=

3 fesassss

(= - e L L LT rpeppepapp

=

S0

45

=0 35

=

Frekans (Hz)

zo

Sekil 22. NREM2 evresine ait ortalama gii¢-frekans grafigi
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Sekil 23. NREM3 evresine ait ortalama gii¢-frekans grafigi
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Sekil 24. NREM4 evresine ait ortalama gii¢g-frekans grafigi

5 M L L L L L L L
(=] = 10 1= =0 =5 20 =1 Ela} = [=1a)

Sekil 25. REM evresine ait ortalama gii¢-frekans grafigi

Analiz islemi sonrasinda algoritma i¢in gerekli verileri saglamak amaciyla ham EEG
kayitlarinin normalizasyonu gerceklestirilerek EEG isaretleri, ortalamast sifir, maksimum
degerleri 1 olacak sekilde oOlgeklendirilmislerdir. Normalizasyon islemi ardindan elde
edilen EEG epogu ile ham EEG epogunun karsilastirilmasina ait grafik on isleme
boliimiinde daha 6nceden sunulmustur. Bu islem sonrasinda odaklanilmasi gereken frekans
bandlariin elde edilebilmesi i¢in incelenmek istenen her bir frekans arali§ina ait band
geciren filtre tasarlanilip filtreleme islemi gergeklestirildi. Bu islem i¢in butterworth band
geciren filtre kullanildi. Caligmada hedeflenilen sey uyku ve uyanikligin simiflandirilmasi
oldugu i¢in EEG kayitlarinda uyku baslangicinin yakalanmasi yani erken uyku doneminin
belirlenmesi onem tasimaktadir. Daha onceki boliimlerde agiklandigi gibi uyanikliktan

uyku donemine gegisin en biiyiik belirteclerinden olan alfa ritminin yerini teta ritmine
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birakmasi, gozlerin acik ve kapali olma durumuna gore alfa ritminde degismelerin
meydana gelmesi, zihinsel islev ve yogun dikkat halinde beta ritminde artislarin goriilmesi
ve bunun yaninda delta dalgalarinin ise derin uyku doneminde belirmesi gibi bilgilerden
yola ¢ikilarak; ¢alismada teta (4-8Hz), alfa (8-13Hz) ve beta (13-50 Hz) bandlarina ait
band gegiren filtreler kullanilmistir. Algoritmamizda olusturulan filtrelerin her ii¢ band
aralig1 ve farkli derece degerleri igin kazang yanit ve genlik karakteristiklerine ait grafikler
sekil 26-28 ile gosterilmisti. MATLAB ortaminda olusturulan butterworth filtrelerin
kazang tepkeleri ve genlik karakteristikleri incelenereck en uygun filtre derecesi segilip

istenilen ozelliklerde filtreler elde edildi.

100 Filire Kazang Yanit 1 BButtem'orm filtre karakteristigi
nG ns
—nh 1.6} ng H
Or ni ni
— i 14+ nd
—n9 ng
-100 n10 A 1.2+ n10
g =T ‘
_ ~ [
i 200 T
b JBF .
-300 F - 06} -
04t -
A00 -
02 L -
-500 L 0 L
0 0.4 1 1] 0.4 1
normalize frekans (Wipt) normalize frekans (W/pi)

Sekil 26. Teta band araligi i¢in farkl: filtre derecelerine ait (n5, n6, n7, n8, n9, n10)
kazang yanit1 ve butterworth genlik karakteristikleri
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Filtre Kazang Yamn Butterworth filire karakteristigi
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Sekil 27. Alfa band araligi igin farkli filtre derecelerine ait (n5, n6, n7, n8, n9,
n10) kazang yanit1 ve butterworth genlik karakteristikleri

Filtre Kazang Yamt Butterworth filtre karakteristigi
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Sekil 28. Beta band araligi i¢in farkl filtre derecelerine ait (n5, n6, n7, n8, n9,
nl0) kazang¢ yanit1 ve butterworth genlik karakteristikleri
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Olusturulan bu ii¢ filtre her kisi i¢in tim EEG verilerine ayr1 ayr1 uygulandi ve her
kisi i¢in {ig filtre ¢ikisindaki EEG verileri kaydedildi.

3.1. Oz Niteliklere Ait Bulgular

Filtreleme islemi ardindan her kisi i¢in elde edilen teta (4-8Hz), alfa (8-13Hz) ve
beta (13-50Hz) frekans bandlarina ait EEG verilerinin her birisi i¢in AR yontemi ile uyku
ve uyaniklik donemlerine ait 6znitelik vektorleri olusturuldu. Algoritma sonucunda elde
edilen AR katsayilarinin adedi model derecesi ve kullanilacak olan algoritmanin ¢esidi,
sonraki asama olan siniflandirma sonucundaki bagar1 oranini etkileyen parametrelerdendir.
Ornegin model derecesinin ¢ok biiyiik secilmesi EEG spektrumunda hatali bélgelerin
olusmasina ve spektrumun bozulmasina, ¢ok kiiciik secilmesi ise spektrumdaki keskin
bolgelerin net se¢ilmemesine sebep olabilmektedir. Bu durumda EEG spektrumunun AR
katsayilar1 ile saglikli bir sekilde temsil edilmesini etkilemektedir. Bu c¢alismada model
derecesinin belirlenmesi i¢in daha onceki boliimlerde bahsedilmis olan AIC kriterinden
yararlanilmigtir. AIC kriterinin EEG veri pargasina uygulanmasi sonucunda elde edilen

grafik sekil 29 ile gosterilmistir.

EEG Sinyali igin AIC
26 i 1

2.5 ‘
24+

23 |

AIC

221 |

2.1

1.9

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
model derecesi

Sekil 29. EEG sinyali i¢in AIC
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Her kisi igin yapilan AIC kriteri ve deneysel tekrarlar sonucunda ideal model
derecesinin 22, model algoritmasinin ise ‘burg’olarak secilmesi siniflandirma sonuglarini
olumlu etkilediginden uygun goriilmiistiir. Sekil 30-31 ile bir bireye ait birbirinden farkli
uyku evrelerinin 30 saniyelik normalize edilmis EEG verileri goriilmektedir. Sekillerin alt
kisimlarinda bu verilere AR model uygulanmasi sonucunda elde edilen katsayilar vektor
seklinde verilmistir. Buradaki onemli nokta farkli evrelere ait farkli EEG verilerinin AR
katsay1 vektorlerinin de farkli olmasidir. Ayn1 zamanda farkl: filtre ¢ikislarindaki isaretlere

uygulanan AR model sonucunda da farkli AR katsayilar1 elde edilmektedir.

Normalize ediimis EEG verisi

Genlik (mikro-volt)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Orek Sayist

A=[-00013 00080 -0.0331 0.1014 02455 04898 08280 12143 -1.5620 17811
18106 16442 213322 05584 06070 03330 01565 0.0608 -0.0188 0.0043
-0.0007 0.0000] x104

¢=[-0.0013 0.0086 -0.0377 0.1236 03220 0.6908 -1.2509 19449 26262 3.1060
232208 20587 23851 16851 -1.0359 053479 02452 0.0907 -0.0267 0.0059
0.0009 0.0001]x10*

Sekil 30. Normalize edilmis uyaniklik evresi EEG isaretine ait 30 saniyelik epok
ornegi

Sekil 30°daki A vektorii, normalize edilmis uyaniklik EEG verisinin teta filtresinden
gegcirilmesinin ardindan elde edilen ¢ikisa AR modelin uygulanmasi sonucunda bulunan
AR katsayilar1 vektoriidiir. C vektorii ise yine ayni sekilde uyaniklik evresine ait EEG
verisinin alfa filtresinden gecirilmesi sonucunda elde edilen ¢ikisa AR modelinin

uygulanmasi sonucunda bulunan AR katsayilar1 vektoriidiir.



69

AR katsayilaridaki farkliliklar1 gostermek adina ayni islemler NREM3 evresine ait
olan EEG verilerine de uygulanarak teta ve alfa filtre ¢ikislarindan sirasiyla B ve D AR

katsay1 vektorleri sekil 31°deki gibi elde edilmistir.

Normalize edilmis EEG verisi

1 T T T T T

=]

(%]
T
1

Genhk (mukro-volt)
[
—
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=

.
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I I I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Ornek Sayisi

B= [0.0013 0.0085 0.0362 0.1128 02772 0.5590 -0.9530 14022 -1.8067 2.0591
20877 1.8870 -1.5185 1.0823 06772 03668 -0.1687 0.0640 -0.0192 0.0043
-0.0006 0.0000] x10%

D=[-0.0013 0.00%9-0.0397 0.1318 03464 0.7483 -13618 2.1241 -1.8730 33006
-3.5324 372207 -2.30957 18264 .1.1169 0.5869 02607 0.0935 00278 0.0061
-0.0009 0.0001]x10*

Sekil 31. Normalize edilmis NREM3 evresi EEG isaretine ait 30 saniyelik epok
ornegi

Ayni islemler yedi farkli kisi icin, li¢ farkl filtre c¢ikisina (teta, alfa, beta) AR
modelin uygulanmasi ile tekrarlandi. Sonug olarak algoritmanin bu kisminda her fitre ¢ikisi
icin uyaniklik ve uykunun bes alt evresine ait (NREM1, NREM2, NREM3, NREM4,
REM) AR katsayilart (1x22) boyutlu vektorler seklinde elde edilmistir.

AR yo6ntemi kullanilarak biitiin kisilere ait her bir band aralig1 i¢in elde edilen uyku
ve uyaniklik donemine ait Gznitelik vektorlerinden 60 tanesi egitim, 60 tanesi de test
kiimesi olmak iizere esit sayida vektore sahip iki kiime olusturuldu. Her iki kiime verileri

icerisinde uyku donemine ait olan NREM1, NREM2, NREM3, NREM4 ve REM verileri,
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uyku verilerini olusturup ‘1’etiketi ile etiketlendirilirken, uyaniklik déonemine ait olan W

verileri ise uyamikligi temsil eden ‘O’ctiketi ile etiketlendirildiler. Bu islem
gergeklestirilirken uyku ve uyaniklik verilerine esit muamele yapmak maksadiyla yukarida
da belirtildigi gibi her iki simif i¢in de esit sayida veri kullanildi. Bununla birlikte uyku
siifini olusturan her bir alt evre icin de (NREM1, NREM2, NREM3, NREM4 ve REM)
yine esit sayida veri kullanilmistir. Egitim ve test veri sayilarinin 60 se¢ilmesinin sebebi
ise; yukarida bahsedildigi gibi her evreye ve her kisiye esit muamele yapmak adina veri
tabanindaki her bir bireye ait uyku ve uyaniklik evrelerinin epok sayilar1 incelenmis ve
olusturulacak olan her sinif i¢in minimum epok sayisina sahip kisiye gore hareket
edilmistir. Veri tabanindaki biitiin bireylerin tiim evrelerine ait epok sayilar1 tablo 3 ile

gosterilmistir.

Tablo 3. Veri tabanindaki her bireyin tiim uyku ve uyaniklik evrelerine ait epok sayilari

Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6 Kisi7
W (70x3000) | (1824x3000) | (1885x3000) | (2014x3000) | (60x3000) | (128x3000) | (75x3000)
NREM1 | (34x3000) | (92x3000) (59x3000) (18x3000) (89x3000) | (121x3000) | (74x3000)
NREM?2 | (452x3000) | (660x3000) | (373x3000) | (396x3000) | (384x3000) | (396x3000) | (353x3000)
NREM3 | (120x3000) | (80x3000) (94x3000) (90x3000) (83x3000) | (53x3000) | (127x3000)
NREM4 | (83x3000) | (16x3000) (203x3000) | (21x3000) (20x3000) | (127x3000) | (157x3000)
REM (267x3000) | (176x3000) | (215x3000) | (151x3000) | (216x3000) | (226x3000) | (159x3000)

Bu tablodan da anlasildig: tizere 5. Kisinin uyaniklik evresi epok sayist 60°dir. Bu
sebeple uyaniklik evresine ait epok sayilari 60, uyku evresine ait epok sayilari da her bir alt
evreden (NREM1, NREM2, NREM3, NREM4 ve REM) 12 epok segilmek iizere toplam
60 epoktur. Yedi farkli kisiye ait, ti¢ farkh filtreden (teta, alfa, beta) ayr1 ayri gegirilmis
verilerden her filtre ¢ikisi i¢in elde edilen ve egitim amach kullanilan uyku- uyaniklik 6z
nitelik veri boyutlar1 ise tablo 4 ile test amagh 6z nitelik veri boyutlar1 da tablo 5 ile

gosterilmistir.
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Tablo 4. Bir bireye ait egitim amagli olusturulan 6z niteliklerin veri boyutlar

Band | Durum Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisis Kisi6 Kisi7
Affa | yamklik | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
e |Wamkik | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
Borg | WYaniklk | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)

Tablo 5. Bir bireye ait test amagli olusturulan 6zniteliklerin veri boyutlari

Band | Durum Kisil Kisi2 Kisi3 Kisi4 Kisi5 Kisi6 Kisi7
Alfa uyamklik | (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
Teta uyanmklik | (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
Beta uyanmklik | (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)
uyku (30x22) | (30x22) (30x22) (30x22) | (30x22) | (30x22) | (30x22)

Calismada kullanilacak olan {i¢ siniflandirma teknigi i¢in de olusturulan 6znitelik
vektorlerinin olusum asamast bu kisima kadar anlatildig1 sekildedir. Bu asamadan sonra
farkli siniflandirma teknikleri ile olusturulan 6znitelik vektorleri uyku ve uyaniklik olarak

siiflandirilip yapilan siniflandirmanin basar1 sonuglar1 karsilastirilacaktir.

3.2. Tahmin Etme ve Simiflandirmaya Ait Bulgular

3.2.1. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Yontemine Ait Bulgular

Elde edilen oznitelik verilerinden egitim amagli olusturulan kiimede, her band i¢in
var olan Ozniteliklere KEKKR yontemi uygulanarak sinif tahminini gergeklestirmek i¢in
gerekli olan beta (Bxgxx) vektori elde edilir. Bu islem i¢in daha onceki boliimlerde de
bahsedilen SIMPLS algoritmas1 kullanildi. Bu parametrenin se¢imini giivenilirligi yliksek
olacak sekilde saglamak amaciyla algoritmada c¢apraz dogrulama (cross validation)
yontemlerinden olan KFOLD metodu kullanildi. Boylece yiiksek dogrulukta siniflandirma
tahminini saglayan vektor secimi gerceklestirlecek ve elde edilen bu beta vektorii test

verilerinin sinif tahmininde kullanilacaktir.
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KFOLD yonteminde egitim verileri secilen ‘fold’degeri kadar alt kiimeye boliiniir ve
her bir alt kiime sirastyla ‘onaylama’kiimesi olarak atanirken geriye kalan onaylama
kiimesi olmayan kiimeler ise ‘alt egitim’kiimesi olarak secilirler. Boylece tiim egitim alt
kiimeleri ‘onaylama’ve ‘alt egitim’kiimesi olacak sekilde atanmis olur. Bu ¢alismada
‘fold’degeri 10 olacak sekilde atanmustur.

Her bir ‘alt egitim’verisi kullanilarak elde edilen Sypxk ile ‘onaylama’verilerinin
carpilmasi sonucunda elde edilen sinif etiketlerinin gercek sinif etiketleri olan ‘0’uyaniklik
ve ‘1’uyku degerleri ile karsilastirilabilmesi icin, tahminlenen degerler ‘0.5’degeri dahil
‘0.5’degerinden biiyiik ise ‘I’smifina, kiiclik ise ‘0’sinifina dahil edildi. Kullanilan bu
yontem sekil 32°de 60 veri degerinden olusan bir egitim 6rnegi icin sekilsel olarak ifade
edildi. Sekilden de anlasilacagi gibi 0.5 etiketi kirmizi ¢izgi ile gosterilmistir. Bu ¢izginin
tizerinde kalan veriler uyku etiketi ile altinda kalan veriler ise uyaniklik etiketi ile

siiflandirilacaktir.

1.2 T T T T T

05| UYKU (etiket '1') ** * *|
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Sinif etilceti
.*.

02k * * 4

04} * * .
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WVeri numarasi
Sekil 32. Belirlenen kurala gore verilerin etiketlendirilmesi
Bulunan sinif tahmin degerleri gergek degerler ile karsilastirilip, denklem (107) ile

ifade edildigi gibi dogru tahminlerin (Ygo5r4 tanmin) biitiin tahmin degerlerine (Y) oranimnin

100 ile ¢arpilmasi sonucunda siniflandirma basarisi yiizdesel olarak hesaplanir.
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Basar1 (%) = nlogr“—Ytah"’i"xlOO (107)

Boylece 10 farkli Sggxx i¢in 10 farkli yiizdesel basar1 degeri elde edilir. Bu
yiizdesel sonuglardan en yiiksek yiizdeyi veren Byexx aranan Brrxx oOlarak kabul edilir.
Eger bu 10 yiizdesel deger arasindan ayni maksimum degere sahip birkag¢ tane yiizdesel
basar1 degeri mevcut ise bu degerlere karsilik gelen Sxgpxx vektorlerinin ortalamasi
alinarak istenen Bggpxx €lde edilir.

KFOLD yontemi ile elde edilen Bxgxx vektorii egitim setindeki ti¢ farkli band igin
de ayni1 sekilde elde edilir. Sonug itibariyle ii¢ band i¢in ti¢ farkli Sxgxx bulunur. Bir bireye
ait egitim verilerinden elde edilen bu {i¢ ayr1 band i¢in bulunan Sxgxx vektorleri ayni
bandaki test verileri ile garpilip, sekil 32 ile ifade edildigi gibi yine ‘0.5’ kuralina gore
uyku ve uyaniklik etiketi ile siniflandirilir. Algoritmadaki bu islem sonrasinda her birey

icin tablo 6 ile gosterilen siniflar elde edilir.

Tablo 6. Bir bireye ait her band i¢in tahminlenen siniflarin boyutlari

Teta Band igin Alfa band i¢in Beta Band igin
(60x1) boyutlu sinif (60x1) boyutlu sinif (60x1) boyutlu sinif
tahmini tahmini tahmini

Her bir band i¢in gergeklestirilen sinif tahminleri sonucunda tek bir tahmin degeri
elde edebilmek i¢in bir kriter belirlendi. Bu kritere gore; en az iki banda ait sinif tahmin
sonuglari birbirleriyle ayn1 ise veri o sinif etiketi ile etiketlenecektir. Bu kritere gore biitiin

olasi durumlar i¢in tahmin edilebilecek sinif etiketleri Tablo 7 ile gosterilmistir.

Tablo 7. Belirlenen kritere gore olas1t durumlar ve tahmin edilen etiketler

Teta band Alfa band Beta Band Kritere gore tahminlenen
sinif etiketleri sinif etiketleri sinif etiketleri edilen etiket
0 0 0

Sinif Etiketleri

NI =1=]=
SN ===
N [=1 I F=] [= F=] It
RlR|e|lolr|ololo
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Bu test islemi sonrasinda EEG verilerinin uyku ya da uyaniklik durumunu ifade
etmesine dair simif tahminleri gergek sonuglar ile karsilastirilip denklem (106)’a gore
dogruluk degerleri yiizdesel olarak hesaplatildi.

Smiflandirma sonrasinda elde edilen sonuglarin giivenilirligini daha iyi analiz etmek
icin bu asamaya kadar olan islemler, her evreye ait EEG verileri rastgele olarak
karistirilarak 15 ayr1 kez tekrarlanmistir. Boylelikle tablo 4-5 ile gosterilen veriler 15 farkli
kez elde edilmistir. Sonug itibariyle 15 ayr1 dogruluk yiizdesi elde edildi. Bu yiizdesel
dogruluk degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi algoritma ile hesaplatilarak sonuglar
bir tablo halinde tablo 8 ile sunuldu. Bu tablo 60 egitim ve 60 test 6z nitelik kiimesi

kullanilarak olusturulmustur. Her bir egitim ve test 6z nitelik vektoriiniin boyutu ise 22°dir.

Tablo 8. KEKKR yontemi siniflandirma basari sonuglari

Kisi No. | Ortalama (ort.) | Standart sapma (std.)
Kisi 1 % 91 4.8
Kisi 2 % 96.4 3.2
Kisi 3 % 94.8 3.4
Kisi 4 % 96.8 2.5
Kisi 5 % 93.5 4.6
Kisi 6 % 95.2 2.7
Kisi 7 % 92.4 4.9

Tablodaki sonuglar incelendiginde 30 saniyelik epoklar kullanilarak olusturulan 6z
nitelik vektorlerine KEKKR ydntemi uygulanarak elde edilen siniflandirma basar1 ytizde
degerlerinin yliksek olduklar1 goriilmektedir. 30 saniyelik epoklar kullanilarak calistirilan
algoritma ayrica 15, 10 ve 5 saniyelik epoklar kullanilarak da ayr1 ayr1 tekrarlanmis ve elde
edilen sonuglar tablo 9’da verilmistir. Epok siiresi azaldikga veri tabanimizda daha fazla 6z
nitelik vektorii olusacagindan 15, 10 ve 5 saniyelik epoklar kullanilarak tekrarlanan
algoritmada egitim ve test verilerinin sayilar1 da buna paralel olarak artmistir. Bu durum
elde edilen sonuglarin giivenilirligini daha da arttirmaktadir. Biitiin epok stireleri i¢in

kullanilan egitim ve test veri sayilari tabloda belirtilmistir.
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Tablo 9. Farkli epok uzunluklar1 kullanilarak elde edilen KEKKR yontemi siniflandirma
basar1 sonuglari

30 saniye 15 saniye 10 saniye 5 saniye
60 egitim-60 test | 100 egitim-100 test | 100 egitim-100 test | 300 egitim-300 test
ort. std ort. std. ort. std. ort. std.
Kisil| %91 4.8 % 89.9 3.8 % 91.6 3.9 % 90.6 2.1
Kisi2 | %96.4 3.2 % 95.4 1.8 % 95.4 2.5 % 93.8 1.2
Kisi 3 | % 94.8 3.4 % 94.7 2.8 % 92 2.7 % 91.9 0.9

Kisi4 | % 96.8 2.5 % 96.8 1.7 % 96.5 14 % 96.5 0.6
Kisi 5 | %93.5 4.6 % 92.7 2.7 %914 3.1 %90.4 2.4
Kisi 6 | % 95.2 2.7 % 94.06 2.1 % 92.5 2.6 % 91.5 1.9

Kisi7 | %924 4.9 % 88.2 3.8 % 86.9 4.6 % 86.02 2.5

3.2.2. k-En Yakin Komsuluk Yontemine Ait Bulgular

Calismanin bu kisminda, daha 6nceki boliimde KEKKR yontemi kullanilarak yapilan
simiflandirma islemi k-NN yontemi kullanilarak gergeklestirildi. 5, 10, 15 ve 30 saniye
uzunlugundaki epoklar i¢in ayr1 ayr1 elde edilen siniflandirma basar1 sonuglari boliimiin
sonunda bir tablo halinde sunuldu.

K-NN yontemi kullanilarak yapilan siniflandirmada tablo 3 ve tablo 4’de boyutlari
verilen egitim ve test kiimeleri tekrar ayni1 sekilde olusturuldu. Sonraki asamada ise en iyi k
degerinin saptanmasi i¢in KEKKR siiflandirma yonteminde oldugu gibi KFOLD yontemi
kullanildi. Optimum k degeri sinamasinin yapilmasi i¢in maksimum k degeri 25, fold
degeri 1se 10 olarak atandi. Her band i¢in var olan egitim veri seti belirlenen fold sayisi
kadar alt pargaya ayrilip ‘onaylama’ve ‘alt egitim’kiimeleri olusturuldu. Her bir
‘onaylama’kiimesi igin ‘alt egitim’kiimesine olan uzakliklar denklem (89)’daki Oklid
mesafe kuralina gore hesaplandi. Bulunan uzaklik degerleri kiiciikten biiylige dogru
siralanip en kiigiik olan k tane mesafe belirlendi. Belirlenen bu k en yakin mesafedeki
komsularin sinif etiketleri bulunup sayica degeri baskin olan sinif etiketi Oriintiiniin sinifi
olarak atandi. Elde edilen sinif etiketleri gergek sinif etiketleri ile karsilastirilip basari orani
ylizdesel olarak belirlendi.

Fold sayis1 10 oldugudan 6tiirli bu islem 10 ayr1 ‘onaylama’kiimesi i¢in tekrarlanip
10 ayr1 basar yiizdesi elde edilir. Bu degerlerden en yiiksek basar1 yiizdesi, yani en az hata
ile dogru smiflandirma tahmini, o asamada kullanilan k degeri i¢in gegerli olan basari
yiizdesi olarak kaydedilir. Sinamas1 gerceklestirilecek maksimum k degeri daha 6nceden

25 olarak belirlendiginden 6&tiirii bu islem dongiisel olarak 1’den 25’e kadar her k degeri
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icin tekrarlanir ve sonugta her k degeri i¢in bir basar1 yiizdesi elde edilir bu degerlerden
maksimum dogruluk yiizdesini saglayan k degeri aranan k degeri olarak atanir.

Egitim asamasinda k degerinin elde edilmesinin ardindan test asamasia gecilir. Ug
ayr1 banda ait daha Onceden tespit edilen test verileri kullanilarak ti¢ bandin smif
tahminleri K-NN yontemi ile tekrar ayr1 ayr elde edilir. Sonraki asamada ise KEKKR
yonteminde kullanilan ve tablo 7 ile 6zetlenen kriter kullanilarak bu ii¢ band i¢in yapilan
sinif tahminlerinden en az iki band tahmin sonuglar birbirleri ile ayni ise test verisi o sinif
etiketiyle etiketlenir.

KEKKR yontemiyle yapilan smniflandirma islemindeki gibi k-NN smiflandirma
yonteminde de her evreye ait EEG verileri rastgele olarak karistirilarak ayni islemler 15
ayr1 kez tekrarlanmistir. Sonug itibariyle k-NN siniflandirma yonteminde de 15 ayr
dogruluk yiizdesi elde edilmistir. Bu ytlizdesel dogruluk degerlerinin ortalamasi ve standart
sapmast olusturulan algoritma ile hesaplatilarak elde edilen sonuglar tablo 10 ile
gosterilmistir. Siniflandirma yontemlerinin basarilarin1 kiyaslamak adina bu tabloda da 5,
10, 15 ve 5 saniye uzunlugundaki EEG verileri kullanilarak elde edilen basar1 yiizdeleri

ayr1 ayr1 verilmistir.

Tablo 10. Farkli epok uzunluklari kullanilarak elde edilen k-NN yontemi siniflandirma
basar1 sonuglari

30 saniye 15 saniye 10 saniye 5 saniye
(i%’éizz)ﬁégf‘ 100 cgitim-100test | 100 egitim-100 test | 300 egitim-300 test
ort. std ort. std. ort. std. ort. std.

Kisil | %84.1 3.4 % 86.4 2.2 % 86.0 2.9 % 85.3 2.3
Kisi 2 % 96 2.8 % 95.4 2.3 % 94.8 1.6 % 93.2 13
Kisi3 | %94.8 2.8 % 93.5 2.6 % 89.8 3.2 % 91.8 1.09
Kisi4 | % 94.8 2.7 % 94.9 17 % 95.3 2.3 % 96.4 1.04
Kisi5 | % 84.6 3.2 % 84.6 3.3 % 83.8 3.7 % 94.4 1.9
Kisi6 | %91.1 3.9 % 90.6 2.09 % 88.8 2.1 % 86.9 1.6
Kisi7 | %84.1 3.4 % 85.2 2.8 % 80.6 2.6 % 79.6 2.3

3.2.3. Bayes Yontemine Ait Bulgular

Bu boliimde ise son olarak Bayes yontemi kullanilarak 5, 10, 15 ve 30 saniye
uzunlugundaki epoklar i¢in ayr1 ayri smiflandirma gergeklestirilmistir. Siniflandirma

sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 bir tablo halinde boliimiin sonunda sunulmustur.
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Diger siniflandirma yontemlerinde oldugu gibi bayes siniflandirma yonteminde de tablo 4
ve tablo 5’de boyutlar1 verilen egitim ve test kiimeleri tekrar ayni sekilde olusturuldu.
Olusturulan algoritma ile egitim verilerinin maksimum verimlilikte siiflandirilmasini
gergeklestiren diskriminant fonksiyonu elde edildi.

Algoritma kosturulmadan 6nce uyku ve uyaniklik verilerinin olasiliklar1 0.5 olarak
atandi. Coklu normal dagilim i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (108) ile
tanimlandigindan, diskriminant fonksiyonunu hesaplamak i¢in (108)’in her iki tarafinin

In’1 alinarak denklem (109) ile verilen diskriminant fonksiyon formiilii kullanildi

p(xfw;) = —g—— e("05GWEH6) (108)
- (2m)2,/det(T)
Jae K
8100 = =5 (= w)'E" (x = ) = 5 In2m = SIn|%;] + InP(w) (109)

Algoritmada ilk olarak egitim verilerinin 10 ayr1 kez karistirtlmasi ile denklem
(109)’daki diskriminant fonksiyonu iki sinif i¢in de 10 farkli sekilde elde edildi. Her iki
simif i¢in elde edilen bu 10 farkli diskriminant fonksiyonunun ortalamalar1 ayri ayri
alinarak iki sinif iginde tek bir diskriminant fonksiyon denklemi bulundu. Bu denklemlerde
test verileri yerine konularak test verilerinin hangi smifa ait olduguna dair tahminler
gerceklestirildi. Bu islem diger siniflandirma yontemlerinde oldugu gibi ii¢ band i¢in de
ayr1 ayr1 uygulandi ve sonrasinda ii¢ band i¢in de elde edilen sinif tahminleri diger
yontemlerde de kullanilan tablo 7°deki kritere gore degerlendirilerek bu ii¢ band igin
yapilan siif tahminlerinden en az iki band tahmin sonugclari birbirleri ile ayni ise test verisi
o sinif etiketiyle etiketlendirildi. Test verileri i¢in bulunan bu sinif tahminleri gercek sinif
etiketleri ile karsilastirilarak denklem (107) ile siniflandirma basarisi elde edildi.

Tiim bu islemler yine diger yontemlerde oldugu gibi her evreye ait EEG verileri
rastgele olarak karigtirilarak 15 ayr1 kez tekrarlanmigtir. Sonug itibariyle bayes
siniflandirma yonteminde de 15 ayr1 basar1 yiizdesi elde edilmistir. Bu ylizdesel basari
degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplatilarak elde edilen sonuglar tablo 11 ile
gosterilmistir. Ayni sekilde smiflandirma yontemlerinin basarilarini kiyaslamak igin bu
tabloda da 5, 10, 15 ve 5 saniye uzunlugundaki EEG verileri kullanilarak elde edilen basar1

yiizdeleri ayr1 ayr verilmistir.
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Tablo 11. Farkli epok uzunluklar1 kullanilarak elde edilen bayes yontemi siniflandirma
basar1 sonuglari

30 saniye 15 saniye 10 saniye 5 saniye
60 egitim-60 test 100 egitim-100 test 100 egitim-100 test 300 egitim-300 test

ort. std ort. std. ort. std. ort. std.
Kisil | %805 29 % 83.8 3.0 % 83.8 4.5 % 84.7 3.1
Kisi2 | %813 11.3 % 86.8 9.2 % 86.5 8.7 % 89.8 2.3
Kisi3 | %72.1 19.3 % 88.3 6.0 % 84.5 9.3 % 88.9 6.6
Kisi4 | % 64.7 14.9 % 86.2 14.4 % 84.4 13.9 % 90.5 10.1
Kisi5 | %785 7.9 % 85.8 3.6 % 85.8 3.6 % 85.8 6.1
Kisi 6 | %817 4.2 % 84.4 5.6 % 83.4 45 % 80.1 5.3
Kisi7 | %805 29 % 82.9 3.9 % 79.8 5.2 % 81.7 3.16

Uyku EEG’sinin {i¢ farkli smiflandirma yontemi kullanilarak gergeklestirilen
smiflandirma isleminde elde edilen basari ortalamalari ve standart sapma degerleri tablo 9-
11 ile verilmistir. Bu tablolar incelendiginde genel anlamda siniflandirma yilizdesel basari
ortalamalarinin 7 numarali kisi hari¢ KEKKR yontemiyle yapilan siiflandirmada % 90’1n
tizerinde, k-NN yontemiyle yapilan siiflandirmada KEKKR yontemine gore biraz daha
diisiik, bayes yonteminde ise yine % 80’ ler seviyesinde oldugu goriilmektedir. 7 numarali
kiside ise her ii¢ yontemde de basar1 oran1 genel anlamda digerlerine gore diistik ¢ikmustir.
Bunun sebebinin daha 6nce materyal boliimiinde de bahsedilen uykuya dalma giigliigi
yagsayan birey olmasindan otiirii oldugu disiiniilmektedir. Standart sapma degerleri
incelenecek olursa KEKKR ve k-NN yonteminde 5 saniye uzunlugundaki verilere ait
standart sapma degerlerinin diger gruplara gore diigiis gosterdigi goriilmektedir. Bunun
anlami farkli egitim setleri igin hesaplanan siniflandirma basar1 degerleri arasindaki
farkliligin 5 saniyelik veri gruplari i¢in az olmasidir. Cilinkii 5 saniyelik veri gruplarinda
daha ¢ok veri egitime tabi tutulmustur ve bu durum da smiflandirma basar1 oranini
arttirmaktadir. Bayes yontemiyle yapilan simiflandirmada ise bu duruma ait net bir sonug
cikarilamamaktadir. Ayrica 5 saniyelik veri uzunluguna sahip kiimelerin diger veri
kiimelerine gore daha giivenilir sonuglar vermesi gercel zaman uygulamali islemlerde
zaman ve hiz agisindan daha olumlu bir neticedir.

Tim bu sonuglar disinda bir diger 6nemli nokta ise her ii¢ smifin egitim ve test
asamalarinda harcadiklar1 zamandir. Gergek zamanli uygulamalarda uyku ile uyanikligin
siniflandirilmasinda olabildigince kisa slirede bu ayrimin yapilabilmesi zaman ve hiz

tasarrufu acgisindan 6nemli bir noktadir. Bu ¢alismada her ti¢ siniflandirma yonteminde de




79

6z niteliklerin elde edilmesine kadar gecen siire¢ aymidir. Normalizasyon islemi
uygulanmis ve filtrelenmis 30, 15, 10 ve 5 saniye uzunlugundaki bir epoktan 22 AR
katsayisinin elde edilmesi i¢in igin gegen siire yaklasik olarak ~ 0.1-0.2 saniyedir. Epok
uzunluklarinin AR katsayisinin hesap siiresindeki etkisi ise yaklasik olarak 0.01-0.05
saniye diizeyindedir ve en kisa hesap siiresi 5 saniye uzunlugundaki epoklara aittir. Bu
yiizden ozellikle gercek zamanli uygulamalarda ve ¢ok sayida verinin egitilmesinde zaman
ve hiz acisindan 5 saniyelik epoklarin kullanilmasi daha avantajlidir.

Oz niteliklerin elde edilmesinin ardindan simiflandirma asamasinda KEKKR, k-NN
ve bayes yontemi kullanilmistir. Her ii¢ yontem igin (60x22) boyutlu egitim ve (60x22)
boyutlu test verilerinden olusan 6z nitelik kiimesinin agiklamalarda bahsedilgi sekilde (15
ayrt veri kiimesi ve her kiime i¢in 3 band) egitilmesi ve sonrasindaki test asamasinda

harcanan siireler tablo 12 ile verilmistir.

Tablo 12. Her ii¢ siniflandirma yonteminde egitim ve test agamasinda harcanan siireler

KEKKR K-NN BAYES
EGITIM ~ 2.3 saniye ~ 220 saniye ~ 3.5 saniye
TEST ~ 0.4 saniye ~ 6.75 saniye ~ 1.2 saniye

Bu tablodaki test siireleri 15 ayr1 veri kiimesine ait (1x22) boyutlu 60 farkli 6z nitelik
vektori igindir. Tek bir 6rnek igin harcanan siire ise bu siirelerin 1/60’dir.

Tim bu sonuglar incelendiginde K-NN ve bayes yonteminin basart oranlarinin
KEKKR yontemine gore diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda k-NN y6nteminin
egitim Ve test asamasinda harcanan siire de diger yontemlere gore olduk¢a uzundur. Bunun
sebebi egitim ve test agsamasinda bir verinin egitim kiimesinde bulunan tiim 6rneklere
uzakligmmin incelenmesidir. Bu islem algoritmanin siirecini uzatmaktadir. Bayes
yonteminde ise harcanan siire k-NN yontemine gore ¢ok daha kisa olmasina ragmen
KEKKR yo6nteminde harcanan siireye gore daha uzundur. Ayrica bayes yontemi ile elde
edilen dogruluk tablosundaki standart sapma degerlerinin diger yontemlere gore yiiksek
olmasi bu basar1 oranlarinin bazi test Orneklerinde oldukca diislis gosterdigini
belirtmektedir. Bu da giivenilirlik agisindan olumsuz bir sonugtur. KEKKR yontemi ise
hem basar1 ortalamalar1 hem de standart sapma ve egitim ile test siire degerleri acisindan
diger iki yonteme gore daha gilivenilir sonuglar vermistir. Bu da KEKKR yonteminin diger

yontemlere gore EEG’de uyku ve uyaniklik durumunun ayirt edilmesindeki basarisini
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ortaya koymaktadir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda ise KEKKR yonteminin 5 saniye

uzunlugundaki epoklar i¢in kullanilmasi zaman agisindan daha iyi sonuglar verecektir.

3.2.4. Yontemin Performansina iliskin Bulgular

EEG kayitlarindaki uyaniklik ile uyku durumunun KEKKR yontemi kullanilarak
basarili bir sekilde siiflandirilmasinin ardindan uyanikliktan uykuya ge¢is anlarinin kisa
zaman dilimlerinde yakalanabilmesi i¢in bir performans c¢alismasi yapilmistir. Bu
calismada KEKKR ydnteminin egitim asamasinda elde edilen B vektdriiniin bireylere 6zgii
olarak elde edilmesinin ardindan her bireye ait kesintisiz siirekli EEG kayitlarinin bu 8
vektorii ile test edilmesiyle sinif tahminleri yapilmis ve uyanikliktan uykuya ge¢is anlarini
gosteren gecis grafikleri elde edilmistir. Bu ge¢is grafiklerini elde etmek i¢in uygulanan
yontem ise su sekildedir;

Uzunlugu 4 birim olacak sekilde olusturulan iki diktdrtgen pencere pespese
ilerleyecek sekilde ve oOrtligmeden sinif tahmini gerceklestirilen siirekli EEG kayitlar
tizerinde adim adim ilerletilir. Her adim boyutu 30 saniyelik bir epok uzunlugunda olup
dikdortgen pencerelerin her bir pargasina bir epok karsilik gelmektedir. Pencerelerin bir
birimine karsilik gelen epogun etiketi uyaniklik ise pencerenin o pargas: ‘1’ etiketi ile,
uyku ise ‘-1’ etiketi ile isimlendirilir. Ardindan her bir pencerenin ortalamasi hesaplanip
ikiye boliiniir (ikiye bolme islemi islem sonunda 6lgek degerlerinin [-1 1] araliginda olmasi

icin yapilmistir). Bahsedilen durum sematik olarak sekil 33 ile gosterilmistir.

«— lpencere _ » &« 2 pencere — »

Ladm [ 1 |1 |1 ] 1 |1 |1 |1 |1 |

2vadm [ [ 1 [0 [ 1[4 [0 [0 [a ]~

Sekil 33. Performans calismasi i¢in sematik gosterim

Ornegin sekil 33* deki birinci adim i¢in 1. pencerenin ortalama hesab1 ort1 = 0.5 *
(2/4) = 0.25 seklinde, 2. pencerenin ortalama hesabi ise ort2 = 0.5 * (0/4) = 0 seklinde
hesaplanir. Bu islemin ardindan her adimda her iki pencere i¢in hesaplanan ortalama

degerlerinin farki (ortl — ort2) hesaplatilip olusan indekse gore bu farklarin grafigi
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cizilir. Elde edilen grafikte ‘1’ degeri uyanikliktan uykuya gecis anlarini, ‘-1’ degeri ise
uykudan uyanikliga ge¢is anlarini ifade etmektedir.

Bahsedilen bu performans calismasinin yedi farkli kisiye ait EEG kayitlarina
uygulanmasi sonucunda elde edilen en iyi ve en kotii performans sonuglari sekil 34-38 ile
verilmisgtir.

Sekil 34-36 bir bireye ait 11.4 saatlik EEG kayidinin uyaniklik ve uyku olarak
etiketlenen evrelerini gostermektedir. Veri boyutu uzun oldugu i¢in grafikler iki sekil ile
verilmistir. Yani sekil 35, sekil 34’ iin devamudir. Her iki sekildeki ilk grafik bu veriye ait
gercek siniflar1 ikinci grafik ise KEKKR yontemi ile elde edilen smif tahminlerini
gostermektedir. Bu grafiklerdeki ‘1 degerleri uyaniklik durumunun, ‘-1° degerleri ise uyku
durumunun etiketleridir. Denklem (107) kullanilarak tahmin edilen bu smif etiketlerinin
gercek smif etiketleri ile karsilastirilmasi sonucunda % 96.6 tahminleme basar1 yiizdesi

elde edilmistir.

gercek uyaniklik / uyku grafigi

200 300 400 500
tahminlenen uyaniklk / uyku grafigi

100 200 300 400 500 600 700

Sekil 34. Gergek ve tahmin edilen veriler i¢in uyaniklik/uyku grafikleri

gercek uyaniklik / uyku grafigi

900 1000 1100 1200 1300

tahminlenen uyaniklik / uyku grafigi

1400

-1 L !
700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

Sekil 35. Gergek ve tahmin edilen veriler i¢in uyaniklik/uyku grafikleri
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Sekil 36 ise ayn1 bireye yukarida bahsedilen performans ¢alismasinin uygulanmasi
sonucunda elde edilmis olup sekildeki grafikler incelendiginde uyaniklik/ uyku gecis anlari
yukarida anlatildigr gibi ‘1’ ve ‘-1’ etiketleri ile gozlemlenebilmektedir. Sekildeki ilk
grafik gercek verideki bu ge¢is anlari ikinci grafik ise tamnin edilen verideki gecis
anlarmi gostermektedir. Tahmin edilen verideki gecis anlari incelendiginde ‘1’ ile ifade
edilen uykudan uyanikliga gec¢is an1 ve ‘-1’ ile ifade edilen uyanikliktan uykuya gegis

anlarinin gergek verideki gegis anlari ile Ortiistiigt goriillmektedir.

gercek veri
1 T T T T

| 1 1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

tahminlenen veri
1 T T T T

I ! ! ! ! |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Sekil 36. Uyaniklik-uyku gegis garafikleri

Ayni incelemeler sonucunda elde edilen en kotii performansi gosteren bireye ait
grafikler ise sekil 37-38 ile verilmistir. Bu bireye ait EEG kayit uzunlugu 9.3 saat olup
tahmin basar1 yiizdesi % 87.4’ tiir. Sekil 38 deki uyaniklik-uyku gecis grafiginde gergek
verideki ilk uyanikliktan uykuya gecis anmin dogru tahmin edildigi fakat diger anlarda

hatalar oldugu goriilmektedir.

gercek uyaniklik / uyku grafigi

0 400 600 800 00

tahminlenen uyaniklik / uyku grafigi
1 T T I T

200 400 600 800 1000 1200

Sekil 37. Gergek ve tahmin edilen veriler i¢in uyaniklik/uyku grafikleri
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gercek veri
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Sekil 38. Uyaniklik-uyku gecis grafikleri

30 saniyelik epok adimlar ile ilerleyerek yapilan bu performans calismasinda
uyanikliktan uykuya gecis anlari pencere boyutu olan (4 * 30 = 120) saniye yani 2
dakikalik siire¢ gerektirmektedir. Ayni islemler 5 saniyelik epok adimlari kullanilarak
gerceklestirildiginde ise bir pencere boyutu (4*5=20) saniye yani yarim dakikadan kisa bir
siireye ineceginden daha hizli bir hesaplama gerceklesecektir. Ayni bireyler icin bes
saniyelik epok adimlari kullanilarak elde edilen uyaniklik-uyku gecis grafikleri sekil 39 ve
sekil 40 ile verilmistir. Yine ayni sekilde sekil 39 ile yiiksek performans gosteren, sekil 40
ile de diisiik performans gosteren bireye ait grafikler verilmistir. Uyaniklik/uyku grafikleri
ise 5 saniye epok uzunluklari i¢in toplamda ¢ok uzun boyuta sahip olduklarindan otiirii
gecisler iyi gozlemlenemeyeceginden grafik olarak eklenmemistir. Bu grafikler
incelendiginde uyaniklik-uyku gecis anlarini ifade eden ‘1’ ve ‘-1’ noktalarmin gercek
gecis noktalar1 ile karsilastirildiginda 30 saniyelik epok adimli performans g¢alismasina

gore daha 1yi sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.

gercek veri
1 T \ T

| | | | |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
tahminlenen veri

;[ % I it \ HWHM'“'M

I \ \
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Sekil 39. Uyaniklik-uyku gecis grafikleri
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Sekil 40. Uyaniklik-uyku gecis grafikleri

Performans ornekleri verilen bu iki kisi dahil tiim 7 kisiye ait slirekli EEG verileri
icin KEKKR yontemi kullanilarak yapilan uyaniklik/uyku siiflandirmasina ait yiizdesel
basar1 degerleri ise tablo 13 ile verilmistir. Tabloda 5 saniye ve 30 saniye epok
uzunlugundaki verilere ait sonuglar ayr1 ayri ifade edilmistir. Yukaridaki uyaniklik-uyku
gecis grafikleri verilen yiiksek ve diisiik performans gosteren kisiler 2. ve 3. kisilerdir.
Tablo incelendiginde bu kisilere ait ylizdesel basari degerlerinden de bu sonuglar

anlasilmaktadir.

Tablo 13. Siirekli EEG kayitlart igin KEKKR yo6ntemi ile siniflandirma bagarisi

Kisi No. . 'Basarl - . 'Basarl .
(30 saniyelik epok adimi i¢in) (5 saniyelik epok adimi i¢in)
Kisi 1 % 93.7 % 95.3
Kisi 2 % 96.6 % 96.5
Kisi 3 % 87.4 % 89.0
Kisi 4 % 97.5 % 96.4
Kisi 5 % 96.0 % 94.4
Kisi 6 % 95.8 % 89.6
Kisi 7 % 90.6 % 91.0

Uygulanan bu performans c¢aligmasinda elde edilen uyaniklik-uyku gecis
grafiklerindeki sayisal degerlerde yapilacak olan incelemeler sonucunda daha farkli
istatistiksel sonuglar ¢ikarilabilecegi distiniilmektedir. Ayrica kullanilan pencerenin
boyutu azaltilarak yapilan bu performans c¢alismasi daha da ileri asamalara gotiiriilebilir.

Siirekli EEG kayitlarina ait uyku ve uyanikligin biribirinden ayirt edilmesine ait yiizdesel
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basar1 sonuglart 7 farkli kisi icin tablo 13 ile gosterilmis olup KEKKR yo6nteminin
smiflandirmadaki basaris1 tekrar ortaya konulmustur. Bu tablonun o6nceki KEKKR
siniflandirma ydntemine ait basar1 tablosundan (tablo 9) farki burada kullanilan EEG
kayitlarinin kesintisiz stirekli kayitlar olmasidir. Yani test edilen veri sayisi ¢ok daha
fazladir ve her birey i¢in toplam uyku siirelari farklilik gosterdiginden 6tiirii bu say1 her bir
birey i¢in de farklidir. Bunu yaninda egitim asamasinda kullanilan beta vektorii ise ayni
beta vektoriidiir. Tablo 9 ile karsilastirildiginda siirekli EEG verileri kullanilarak elde
edilen basar1 degerlerinde 3. Kisinin yiizdesel degerinde bir par¢a azlma gézlemlenmistir.
Bunun nedeninin ise siirekli EEG kayitlarinda kayit sirasinda yapilan hatalardan
kaynaklandig1 diisiiniilen ve deger olarak sonsuza yakin deger alan hatali epoklarin oldugu

diistiniilmektedir.



4. TARTISMA VE ONERILER

Yapilan bu tez c¢alismasinda EEG kayitlarinda uyku ve uyaniklik durumunun
birbirlerinden ayirt edilebilmesi amaglanmis ve bu kayitlarda uyku baslangici erken olarak
yakalanmaya c¢alisilmistir. Bu amagla ti¢ farkli siniflandirma yontemi ayr1 ayr1 denenmis ve
KEKKR yonteminin diger iki yonteme gore hiz, zaman ve basar1 yoniinden iistiinliigi
ortaya konulmustur. Algoritmanin kosturulmasi sonucunda elde edilen basari degerleri
tablolardan da anlagilacagi lizere giivenilir sonuglar vermistir.

Calismada kullanilan EEG  verileri kafatasimin  tek  bir bdlgesi olan
‘PzOz’bolimiinden elde edilen verilerdir. Tek kanalin kullanilmis olmasi daha 6nce bu
konuyla ilgili yapilan ¢ok kanalli arastirmalara gore istiinliik saglamaktadir. Bunun
yaninda 5 saniyelik veriler igin iyi sonuglar vermis olmasi zaman agisindan ger¢ek zamanli
uygulamalarda olumlu bir etki olusturmaktadir.

Physionet veri tabanindaki kayitlarin sinirli olmasi nedeniyle kullanilan algoritmada
egitim ve test veri sayisi belirli smirlar igerisinde kalmistir. Daha fazla EEG verisi
kullanilarak ¢alismadan daha verimli sonuglar elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. Yapilan
bu ¢alismanin daha da ileri gotiiriiliip kullanilan sinif sayisinin arttirilmasi ve uykunun
diger alt evrelerinin de uyanikliktan ayirt edilebilmesi hedeflenilmektedir. Ayrica
algoritmada kullanilan alfa, teta, beta frekans bandlarina bir de derin uyku evresinde ortaya
¢ikan delta bandinin da dahil edilip daha farkli sinif etiketi belirleme kriterleri kullanilmasi
planlanmaktadir.

Calismadaki siniflandirma tahminlerindeki hatali siniflandirmalar incelendiginde ise
hatali tahminlerin daha ¢ok uyaniklik ile uyku baslangici olan NREM1 evresine ait simif
etiketlerinde oldugu gozlemlenmistir. Ayrica uyaniklik EEG’si ile REM donemine ait EEG
kayitlarinda benzerlik olmasmim da sonuglart etkiledigi ve hatali tahminlere yol actigi
diistiniildiiglinden bu konuda da ayr1 olarak arastirma yapilacaktir. Calismada KEKKR
yontemi sonucunda elde edilen B vektorii her kisiye gore degisen bir vektor olup ilerleyen
caligmalarda bu vektoriin tim kisiler i¢in tek bir vektor olarak elde edilebilmesi iizerine
calisilacaktir. Elde edilen bu calisma sonuglarinin klinik uygulamalarda kullaniminin
yaninda uykunun erken teshisinin saglanmaya g¢alisildigi gercek zamanl yorgunluk ikaz

sistemlerinin gelistirilmesinde de kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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