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Agr1, haz verici olmayan kompleks ve ¢ok boyutlu olmak {izere kisilerin tecriibe ettigi
his olarak tanimlanir. Agrinin objektif olarak smiflandirilmasi, hastanelerde
monitdrize olmus hastalar i¢in, kendini ifade edemeyen bireyler i¢in ve ameliyat
sonrasi ya da esnasinda anesteziye maruz kalmis kisiler i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir.
Ayrica agrinin subjektif olarak derecelendirilmesi kisiden kisiye yaniltict bir cevaba
sebep olabilmektedir ve kisinin yanlis tedavi protkoliine yonlendirilmesi ile
sonuglanabilmektedir. Agrinin yapay zeka modelleri ile derecelendirilmesi sayesinde
dogru tedaviye yonelim ve kendini ifade edemeyen bireylerin agri siddetlerini
derecelendirebilmesi hakkinda bilgiye ulasmak miimkiin olabilecektir. Yapilan tez
caligmasinda, agr1 uyarmi verilerek bireylerden alinan EEG verileri bir boyutlu
evrisimsel sinir ag1 modeli (1 Dimensional Convolutional Neural Networks, 1D CNN)
olusturularak yiiksek ve diisiik agr1 olarak siniflandirilmistir. Modelde kullanilacak
Oznitelik secimi i¢in alman EEG verileri oncesinde giiriiltiilerden temizlenmistir.
Sonraki asamada temizlenen verilere T-test uygulanarak fark olusan boliimler
belirlenmistir. Belirlenen bolimlerden zaman-frekans cevabinda Oznitelikler
cikarilarak hazirlanan modelde kullanilmistir. Tasarlanan model karsilastirilma amagh
derin 6grenme modellerinden olan 6zyinemeli sinir aglart (Reccurrent Neural

Network, RNN) modeli ile karsilastirilmistir. Tez ¢alismasinin sonucunda alinan
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bilgiler dahilinde tasarlanan 1 boyutlu evrigimsel sinir aglari modelinin ortalama %92
oraninda dogru siniflandirma yaptig1 gozlemlenmistir. Elde edilen bulgular dahilinde
agr1 hissinin objektif derecelendirilmesi i¢in tasarlanan modelin iyi bir belirteg
olabilecigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimsel sinir aglari, Elektroensefalografi,

Siniflandirma, Agri.

Vi



ABSTRACT

EVALUATION OF PAIN PERCEPTION WITH OBJECTIVE PREDICTION AND
DEEP LEARNING MODELS USING EEG SIGNALS
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Supervisor: Prof. Dr. Osman EROGUL
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Pain is defined as a non-pleasurable, complex and multidimensional sensation
experienced by people. Objective classification of pain is of great importance for
patients who are monitored in hospitals, for individuals who cannot express
themselves, and for people who have been exposed to anesthesia during or after
surgery. In addition, subjective grading of pain can cause a misleading response from
person to person and may result in the person being directed to the wrong treatment
protocol. Thanks to the grading of pain with artificial intelligence models, it will be
possible to reach information about orientation to the right treatment and grading the
severity of pain of individuals who cannot express themselves. In the thesis study, EEG
data obtained from individuals by giving pain stimulus was classified as high and low
pain by creating a one-dimensional convolutional neural network model (1
Dimensional Convolutional Neural Networks, 1D CNN). The EEG data obtained for
the feature selection to be used in the model were cleared of noise beforehand. In the
next step, T-test was applied to the cleaned data and the parts that made a difference
were determined. The features in the time-frequency response from the determined
sections were extracted and used in the prepared model. The designed model was

compared with the Reccurrent Neural Network (RNN) model, which is one of the deep
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learning models for comparison purposes. As a result of the thesis study, it was
observed that the 1D convolutional neural network model, designed within the scope
of the information received, made an average of 92% correct classification. The
findings show that the model designed for objective grading of pain sensation can be
a good marker.

Keywords: Deep learning, Convolutional neural network, Electroencephalography,

Classification, Pain .
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1. GIRIS

Agr1 tatmin edici olmayan sensoral ve duygusal bir tecriibe olarak tanimlanmaktadir.
Agn sinyalinin viicutta olusmasi bireyleri olasi tehlikelere ve zararli cevresel
faktorlere kars1 uyarmaktadir. Agr1 derecesinin tanimlanmasini yasanilan tecriibeler ve
tahminler yiiksek oranda etkilemektedir [1]. Agr1 derecelendirmesi i¢in son 50 yilda
yapilan ¢alismalarda agr1 derecelendirmesinde anlasilmayan noktalar bulunmaktadir
[2]. Farkli norogoriintiileme teknikleri ile agr1 hissayatinin beyindeki etkisi aragtirtlmis

ve yeni yaklagimlar ile ilerleme kaydedilmistir.

Klinik olarak agrimin derecelendirilmesi subjektif testler kullanilmaktadir [3].
Kullanilan testler ile kisilerden agri hissayatin1 degerlendirilmesi sézsel ve gorsel
olarak istenmektedir. Agriya odaklanan kisiler agrilarin1 degerlendirirken daha yiiksek
degerler kullanarak yanit verdikleri i¢in, subjektif testler klinik olarak yaniltict
sonuglar verebilmektedir [4]. Bireylerin dogru tedaviye ulagsmasi igin agrinin objektif
olarak degerlendirilmesi biiyiikk 6nem arz etmektedir. Bu sayede kisilerin agriy1

degerlendirilmesinde biligsel yanilsamalardan etkilenmemesi saglanabilecektir.

Objektif olarak agr1 hissiyatinin degerlendirilmesinde farkli norogoriintiileme
teknikleri kullanilmaktadir. Elektroensefalografi (EEG) zamansal ¢Oziiniirligi ve
diisiik maliyetle gerceklestirilmesine olanak sagladigi i¢in ¢alismalarda sik¢a tercih
edilen yontemlerden biridir. EEG ile kayit altina alinan beyindeki elektro kimyasal
veriler sinyal isleme yontemleri ile analiz edilerek agr1 hissiyatinda meydana gelen
farklar1 agiga c¢ikartmaktadir. Bu sebeple EEG ile ulagilan veriler agr

derecelendirilmesinde iyi bir biyobelirteg rolii iistlenmektedir.

Sayisal sinyal isleme yontemleri ile ulagilan EEG nitelikleri ile simiflandirma
algoritmalar1  olusturulabilmektedir. ~ Siniflandirma  algoritmalart  ile  agn
derecelendirilmesinin yapilmasi1 daha yiiksek dogrulukta ve daha hizli zamanda
gerceklestirilebilmektedir. Ornek olarak kisilerden alman EEG verileri uzmanlar
tarafindan farkl bir sekilde degerlendirilebilmektedir. Siniflandirma algoritmalar

sayesinde EEG verilerindeki ¢esitlilikler daha genel bir kurama doniistiiriilebilecektir.



1.1 Agn Algis1 ve Noronal Mekanizmasi

Agrn hissiyati, duygusal ve duyusal bilesenlere sahip olan ¢ok boyutlu bir tecriibedir.
Agr1 mekanizmasina etki eden 3 tane komponent oldugu anlasilmistir. Bunlardan
birincisi somatosensdriyel beklentiler olarak literatiirde yer verilmektedir [5]. Ilk
komponent agrinin duyusal mekanizmasini agiklamaktadir. Ornek olarak akut agriya
sebep olan nesnenin sicaklig1, basinci ve sekli agrinin siddetini etkilemektedir. Ikinci
komponente duygusal ve motivasyonal faktorler yer almaktadir. Birey eski
tecriibelerinden faydalanarak agri hissiyatinin siddetini sekillendirebilmektedir.
Ayrica olgu esnasinda agri1 derecesinden olan beklentisi de hissettigi agr1 siddetini
etkilemektedir. Norobilissel yapilarda agrinin siddetini limitleyebilmektedir. Bu
yiizden c¢alismalarda son komponent olarak biligsel silire¢ vurgulanmistir. A¢iklanan
tic komponentte agri olgusunda biiyiik 6neme sahip oldugu i¢in ¢aligmalarda dikkat

edilen noktalar olmustur.

Bireylerde agr1 olgusu sonrasinda davranigsal ve fizyolojik tepkiler olusmaktadir.
Ornegin kalp solunum hizlarinda artma ve cekilme refleksleri olusmasinin agrinin
fizyolojik tepkileri olarak gozlemlenmektedir. Ayn1 zamanda bireylerde nosiseptif
bilginin biligsel olarak tanimlanmasi da agr1 tecriibesi sonrasinda gézlemlenmektedir.
Agr1 olusumunda gorev alan reseptorler nosiseptor olarak adlandirilmaktadir. Bireyler
agriya sebep olan fiziksel bir etmenle karsilastiginda, birincil afferent nosiseptorler
motor ve otonomik omurilik-beyin sapmi devreye sokarlar. Bu olgu sonucunda
bireylerde geri c¢ekilme refleksleri ve hizli refleks yamtlart iretildigi
gozlemlenmektedir [6]. Olusan bu agr1 bilgisi 6n beyine motor sinirler araciligl ile
iletilmektedir. Iletilen bu agr1 olgusu 6n beyinde islenerek bireyin zararli uyaranlara
maruz kalma olasiligini sinirlandirmak i¢in depolanmaktadir [7]. Depolanan bilgiler
sayesinde bireylerde ¢cok boyutlu agr1 olgusu olusmaktadir. Bireyler tekrar bu olgular
ile karsilastiginda belirli davraniglar gelistirilmesi olusan ¢ok boyutlu agri1 olgusu
sayesinde olmaktadir. Bireyler, agr1 olgusu ile karsilastiginda dnceki tecriibelerinden
yararlanarak agri olgusunu gidermeye caligsmaktadir. Buna Ornek olarak yanik
yarasinda kisilerin yanan bolgeye buzlu bandaj bastirmasi verebilir. Yapilan eylemler
karsisinda agr1 algisindaki degisikler bireyler tarafindan izlenip degerlendirilmektedir.
Bu siirecte secilen eylemler agr algisin1 gidermekte basariya ulagsmaz ise farkli bir

nosisensif davranis olusmaktadir. Ornegin yanmik tedavisi icin bireyin hastaneye



bagvurmasi. Agrinin ¢ok boyutlu yapisi degerlendirildiginde fiziksel etmenlere ek

olarak biligsel ve duygusal etmenlerin de agr1 algisinda rol oynadig1 gozlemlenmistir.
1.1.1 Agrimn fizyolojik yapisi

Norogoriintiileme ¢alismalart sayesinde agri hissiyatinin beyinde belirli bolgelerde
noral aktivasyonu tetikledigi gosterilmistir (Sekil 1.1). Somatasensoriyel korteks,
insular korteks (IC), prefrontal korteks (PFC), 6n singulat korteks (ACC), talamus,
periakuaduktal gri (PAG) ve beyincik agri uyarini esnasinda tetiklenen bolgeler
arasinda yer almaktadir [8]. Bu bolgelere ek olarak, bazal ganglionlar, parabrakiyal
kompleks, arka singulat, amigdala ve hipotalamus bolgelerinden agri1 uyaranlarina
kars1 daha az tutarli yanitlar alinmistir. Gegmis yillarda yapilan galigmalarda agri
uyarana bagli olusan uyarilmis potansiyellerin agrinin siddetine gore artis gosterildigi
savunulmustur. Bu artisin sebebi olarak da agr1 ndromatriksi diye tanimlanan

beyindeki belli bolgelerin iletisimi ile olusan ag 6rgiisii oldugu savunulmustur [9].

> Glutamatergic
—— GABAergic
——— Mixed
———o Dopaminergic
———— Serotonergic

———a Noradrenergic

Sekil 1.1: Agr1 algisinin beyindeki mekanizmasi

Son yillarda yapilan ¢alismalarda ise agrinin tanimlanmasinda beyinde belli bolgelerin
aktivasyonuna odaklanilmistir [10, 11]. Agrinin ¢ok boyutlu yapisindan kaynakli
uyaran esliginde beyinde multi sensdriyel biitiinlesme, duygu diizenleme, biligsel
isleme, dikkat ve odaklanma ile ilgili islemlerin ger¢eklstirildigi alanlarda

aktivasyonlarin arttig1 izlenmistir [12]. Literatiir bilgilerine dayanarak agrinin beyinde
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birden fazla bolgeyi aktive ettigi kanitlanmigtir. Agrinin algilanmasinda bu bolgelerin

birlikte ¢alisarak noral aktivasyon yarattig1 gozlemlenmistir [13, 14].
1.1.2 Frontal bélgenin duyusal agr1 mekanizmasindaki islevi

Parabrakial c¢ekirdek (PB) beyinde duyusal verilerin islenerek otonomik cevap
olusturan boliimdiir. Agr1 algisi, solunum ve termoregiilasyon otonomik cevaplara
ornek olusturmaktadir [15]. Lateral PB (IPB) islenen nosiseptif bilgileri ipsilateral
spinal cord, dorsal boynuz (DB) ve spinal trigeminal ¢ekirdek kaudalis bolgelerinden
alarak tanimlamaktadir [16]. DB tarafindan agr1 esnasinda gesitli biyo belirteg ajanlari
(Tacl, Taclr, Gpr83, or Phox2a) IPB kismina iletilmektedir (Sekil 1.2). Ozellikle
DB’den salinan Tacl biyobelirteci agr1 esnasinda 1PB’nin alt bdliimlerine iletildigi
kesfedilmistir [17]. Ayrica IPB farkli sinyal yolaklarindan gelen bilgileri alarak agri
hissiyatin1 hafiflettigi gdzlemlenmistir. Ornek olarak aclik ve agr hissiyat ayn1 anda
yasandiginda hipotalamik agouti ile ilgili protein (Agrp) IPB bolgesine agri belirtecleri
ile birlikte iletilmektedir ve boylece aglik hissiyatinin olusmasi agri hissiyatinin
olusmasin1 baskilamaktadir [18]. Yapilan ¢alismalar PB bolgesinin  agrinin

tanimlanmasi konusunda yiliksek 6nemde gorev aldigini gostermistir.

@ X.IX nerve
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Sekil 1.2: Agr1 olgusunda PBN yolaklar1 [19]



Amigdala, bireylerde duygusal verilerin islenmesi kisminda beyinde 6nemli rolu olan
alanlardan biri olarak bilinmektedir. Buna ek olarak agri uyarani esnasinda
norogodriintiileme ¢alismalar1 sayesinde noral aktivasyon gosterdigi gézlemlenmistir
[20, 21]. Yapilan ¢alismalarda amigdalanin, merkezi amigdalada bulunan nosiseptif
noronlarin aktivesini, gama-aminobiitirik asit—erjik (GABAergic) noronal ¢ekirdegi
gibi alanlar arasindaki fiziksel 6zelliklerine ve baglantilarina odaklanilmistir [22].
Merkezi amigdalada bulunan GABAergic noronlar genellikle genel anestezi ile aktive
olup agriy1 engellenmektedir [23]. Merkezi amigdala ile IPB arasinda kurulan sinaptik
ag yolaklart agr1 olusumu ve tedavasinde kilit rol oynadig belirtilmistir. Kronik agr1
calismalarinda da agri uyaraninin somatasensoriyel korteks, talamus, 6n singulat
korteks (ACC) ve dorsolateral 6n frontal kortekste (dIPFC) yogun noronal aktivasyona
sebep oldugu gosterilmistir [24]. Belirtilen bolgelere ek olarak amigdalinin agr
uyarini esnasinda aktif oldugu kanitlanmistir [25]. Yapilan ¢alismada saglikli bireylere
uygulanan siddetli agr1 sonucunda amigdala bolgesinde aktivasyon gdsterilmistir ve

bu durum agrinin bilissel siireci ile iliskilendirilmistir.

Yapilan nérogoriintiilleme ¢alismalari sayesinde talamus bolgesinin agr1 uyaranlari ile
iligkili oldugu kanitlanmistir [26]. Talamus agri hissiyatinin biligsel olarak analiz
edilmesinde gorev almaktadir. Dorsal talamusun i¢inde bulunan bdlgeler, nosiseptif,
uyarilma ve visseral bilgileri alarak analiz etmektedirler. Beyne ulasan c¢oklu agr
sinyalleri 6n beyinde talamo-amigdalar, talamo-striatal ve talamo-kortikal

dongiileriyle entegre bir sekilde islenir [27].
1.1.3 Agrmn farkh boyutlarinda yer alan orta beyin kortikal aglar

Prefrontal (PFC), insular ve anterior singulat korteks (ACC) korteks agrinin duygusal
ve biligsel siireglerinde rol oynayan bélgelerdir. Insular korteks ile PFC arasinda
kurulan sinir aglar1 yolagi bireyin agr1 siddetini derecelendirmesinde gorev almaktadir.

Ek olarak dorsal PFC (dIPFC) ise agrinin uzaysal ayrimi i¢in ¢alisan bolgedir [28].

Insular korteks , fMRI calismalarinda agr1 uyarani esnasinda yogun bir aktivasyon
gostermektedir ve bu bolge agriya neden olan durumlarda bireyin agri algisini
indiiklemektedir [29, 30]. Anterior insular korteks ve posterior insular korteks visseral
ve nosiseptif agr1 bilgilerini parabrakiyal bolgeden ve duyusal néronlardan alarak

durum i¢in duygusal ve biligsel yanitlar olusturmaktadir [31]. Insular korteks, S1, S2



ve lateral talamus ile kurdugu karsilikli baglantilar ile agrinin duyusal ve duygusal
olarak islenmesinde koprii gorevi gormektedir (Sekil 1.3). Bunlara ek olarak yapilan
caligmalarda posterior insular korteksin agrinin duyusal ayirt edici bilesenini modiile
ettigi gézlemlenmistir [32, 33]. Ayrica anterior insular korteks (alC) opoid reseptorler
araciligr ile agr1 algisinin azaltilmasinda rol aldigi belirtilmistir. Literatiirde morfin
enjeksiyonlar1 sonucunda alC’nin nosiseptif davraniglar1 azalttigi gézlemlenmistir
[34]. Literatiirde yapilan g¢alismalar, insular korteks ve yaptigi baglantilarin agri
olgusunun haz verici olmayan duygusal siirecini olusturdugu ve biligsel olarak islenip

cevap olusumunda etkili oldugu gostermistir [35].
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Sekil 1.3: Agr1 uyarani esnasinda PFC baglantilar1 [27]

Anterior singulat korteks (ACC) bilissel siireg, sosyo-duygusal analizleme, somatik
duyusal isleme ve agr1 gibi durumlarda rol oynadigi bilinmektedir. Ozellikle kronik
agr1 caligmalarinda ACC’nin uyaran esnasinda aktivasyonu ndrogoriintiileme
caligmalarinda gozlemlenmistir [36]. Kronik agriy1 aktive edecek uyaran verilen
caligmalarda, serotnin regiilasyonu ile antognist calisan sistemlerin ACC tarafindan
aktivasyon diisiisleri vurgulanmigtir [37]. Bu sayede kronik agri mekanizmasinda
ACC aktivasyonu veya deaktivasyonu biyo belirte¢ gorevi iistlenmektedir. Ayrica
ACC igerisinde yer alan piramidal noronlar agr1 hissiyatini azaltmak i¢in optogenetik
islev gostermektedir [38]. Bu sayede ketamin gibi agriy1 azaltacak molekiiller ile ACC

hedefi agr1 kesici ilag tasarlanmasinda gorev almaktadir. Agrinin duygusal boyutunda



da ACC bolgesinin etkisi gozlemlenmektedir. fMRI ile yapilan arastirmalarda
katilimcilarda agr1 empatisi duygusu esnasinda posterior ACC bolgesinde aktivasyon

not edilmistir.

Prefrontal korteks (PFC) bireylerde karar verme mekanizmasinin olustugu bélimdiir.
Olgular sonrasinda olusan kararlar, ddiillendirme veya cezalandirma gibi, beynin bu
boliimiinde gerceklesmektedir. Agr1 hissiyati esnasinda PFC bolgesek aktivasyonu
norogoriintiilleme calismalar1 ile acgiklanmistir. Duyusal agr1 olgularinda PFC’nin
bireylerde davranigsal geri ¢ekilme kararlarinda etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica agri
derecelendirmesinde de, bireylerin agri olgusundaki beklentilerine gore, agr

derecesinin hissedilmesinde PFC bolgesi aktivedir.

Yapilan c¢alismalar goz Oniine alindiginda ACC ve PFC’nin agr1 inanig1 ve agri
hissiyatt konusunda etkisi kanitlanmistir. Agriyr azaltmak igin yapilan ilag
calismalarinda PFC ve ACC bolgelerine ek olarak bu bolgelerin olusturdugu sinirsel
ag yolaklar1 hedef alinmistir. Bu sayede agrinin analizinin, kompleks bolgesel sinirsel

aglardan ve belirtilen bolgelerden analiz edildigi diistiniilmektedir.
1.1.4 Prefrontal korteks (PFC) ve agr1 algisi

Insan ve diger pirimatlarda prefrontal korteks (PFC), merkezi PFC (mPFC),
ventrolateral PFC, dorsolateral PFC (dIPFC), orbitofrontal korteks (OFC) ve ACC’yi
iceren alanlardan meydana gelmektedir (Sekil 1.4). Onceki alanda bahsedildigi iizere
PFC bireyin karar verme mekanizmasinda gorev alan bolimdiir. Ancak agri

caligmalarinda etkisini gézlemlemek i¢in daha ayrintili bir incelenmis ve irdelenmistir.

Agri ¢alismalarinda uzun siireli uyaranlar esliginde PFC aktivasyonu gézlemlenmistir.
Ozellikle akut agr1 uyarani verildiginde saglikli katilimcilarda PFC’de olusan
aktivasyon net bir sekilde belirtilmistir [39]. Elektroensolografi (EEG) ile yapilan
deneylerde PFC’de uzun siireli agr1 esnasinda gama bandinda gii¢ artis1 agr algisi ile
koreledir. Agr siddetindeki artis ile PFC’de olusan gama bandinda gii¢ degerlerinde
artis gozlemlenmistir [40]. Akut agriya ek olarak kronik agrida da PFC bolgesi
gozlemlenen bolgeler arasindadir. Kronik agr1 sikayeti yasayan bireylerde dinlenme
zamaninda alman EEG kayitlarinda da gama dalgalarinda gii¢ artis1 gézlemlenmistir.
Dinlenme zamaninda goézlemlenen bu gama bandi aktivitesi kronik agr1 yasayan

bireylerin agrinin bilissel ve duygusal komponenti ile iliskilendirilmistir [41]. PFC ve
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beynin diger kortikal birimleri ile gerceklestirildigi sinirsel ag yapilar1 agri hissiyati ve

derecelendirilmesini anlamak i¢in biiyiik bir 6nem tagimaktadir (Cizelge 1.1).
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Sekil 1.4: Farkli agilardan PFC ve igerisinde bulunan boliimler

Cizelge 1.1 Agn ¢aligmalarinda insanlarda ve kemirgenlerde ¢alisilan PFC bdliimleri

[36]
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Anterior Singulat Korteks (ACC) ve Agr Algisi

Anterior singulat korteks (ACC) bolgesi PFC bolgesini olusturan birimlerden biridir.
Ancak agr1 caligmalarinda diger birimlerden farkli olarak akitvasyonuna daha farkl
bir sekilde odaklanilmistir. Insanlarda ACC dorsal ACC (dACC), rostsal ve ventral
ACC gibi bolgelere ayrilmaktadir (Sekil 1.5) ve agri calismalarinda da bu bolgelerdeki
aktivasyonlara ayr1 ayr1 odaklanilmistir [42]. Alt birimleri ile birlikte ACC bolgesinin
agrinin duyusal ve duygusal komponentlerinde rol aldig1 bilinmektedir [43].

Cingulate Sulcus

ACC

Sekil 1.5: Insan ve farelerde ACC'nin anatomik lokasyonu [44]

Insanlarda dACC bélgesi ayn1 zaman anterior MCC olarak da bilinmektedir. Bu bolge
agrinin empatisi, agrinin olustugu eylemin degerlendirilmesi ve agridan kaynaklanan
negatif etkinin anlasilmasi ile iliskilendirilmektedir [45]. Kronik agri ile dACC
arasinda da yiiksek iliski bulunmaktadir. Ozellikle travma sonrasi kronik agri olusan
bireylerde dACC ile birincil motor korteks (M1) arasinda olusan boliimde yiiksek
aktivasyon  goriilmektedir. Bu boliimlere odaklanilarak  nérogoriintiileme

calismalarinda kronik agr1 belirtegleri ¢ikarilabilmektedir [46].

ACC’nin ayrildig1 birimlerden olan rostsal ACC (rACC) PAG vediger singulat
boliimleri ile genis baglantilar icermektedir. Kronik agri ¢aligmalarinda rACC ile

yaptig1 baglantilar arasinda kesintiler gozlemlenirken, migren ve i¢ organlarda olusan



hastaliklardan kaynakli agrilarda rACC’nin baglantilarinda, 6zellikle duyusal ve
sensOrimotor bolgeler ile baglantilari, artislar gozlemlemlenmektedir [47]. Kronik agr1
caligmalarinda ise ventral ACC bélgesinde cinsiyete bagh farkliliklar gézlemlenmistir.
Yapilan caligmalarda kronik agr1 sikayeti olan kadmlarin ventral ACC bdlgesinde
erkeklere oranla daha yiiksek oranda aktivasyon ve sensoriyel bolgeler ile daha fazla

baglantilar yaptig1 saptanmistir [48].
1.1.5 Birincil somatosensoriyel korteks (S1) ve agr1 algis1

Birincil somatasensoriyel korteks (S1) agri algisi calismalarinda odaklanilan kortikal
bolgelerden biri olmustur (Sekil 1.6). Ozellikle agrinin duyusal hissiyat algistyla
iliskili oldugu i¢in ¢ok boyutlardan igerisinden duyusal komponenti ile
iligkilendirilmistir [49]. Bunun yaninda yapilan bazi c¢aligmalarda agrinin duyusal
komponentine ek olarak duygusal komponentinde de aktif oldugu gozlemlenmistir

[50].
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Sekil 1.6: S1'in duyusal mekanizmasi
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Norogoriintilleme caligmalarinda da agri esnasinda S1’in aktivasyonu ayrmtili bir
sekilde incelenmistir. Elektroensolografi (EEG) tabanli ¢aligmalarda S1 bolgesinde
gama bantlarinda gergeklesen gii¢ artisindaki artis agri uyaranin derecesi ile dogru
orantili oldugu gézlemlenmistir [51]. Gama seviyesinde giig artisi ile es zamanli olarak
30 Hz altinda olusan frekans bolgelerinde de gii¢ degerlerinin baskilandig1 izlenmistir.
Es zamanli olusan baskilanma ise bireyin agri olgusundan kag¢inma davranasi ile
bagdastirilmaktadir [52]. S1’in bélgesinin agrinin duyusal islevini agiklayan baska
onemli bir ¢alismada ise, insan olmayan pirimatlara duyusal agr1 uyarani verilmis ve
bu bolgede benzer bir sekilde gama bandinda olusan gii¢ artiglar1 izlenmistir. Ek olarak
duyusal olmayan uyaranlar da verilerek, isitsel ve gorsel gibi, S1 bolgesinde elektriksel
sinyallere bakilmis ve gama bandi dahil olmak {izere herhangi bir aktivasyon

gozlemlenmemistir [53, 54].
1.1.6 ikincil somatasensoriyel korteks (S2) ve agr1 algist

Beyin ameliyatlar1 esnasinda yapilan intraserebral agri uyaranlar ile S2 bdlgesinde
(Sekil 1.7) agr1 uyaranlara karsi cevaplar olustugu saptanmustir [55]. S2 bolgesinde

olusan somatosensoriyel cevaplar agr1 uyarani siddeti ile dogru orant1 géstermektedir

[56].

Sekil 1.7: fMRI ¢alismasinda agr1 uyarani esnasinda gozlemlenen S2

aktivasyonu [59]
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Fareler iizerinde yapilan g¢alismalarda ndropatik yaralanmalara bagli olusan agr
hissiyatlarinda S2 bolgesinde noronal aktivasyon gozlemlenmistir [57]. Ayrica
depresyona bagimli olusan komorbit agr1 olgularinda da S2 aktivasyonu saptanmistir

[58].
1.2 Norogoriintiilleme Tabanh Agr1 Biyobelirtecleri

Literatiirde norogoriintiileme metotlar1 kullanilarak agr1 sinyalinin biyolerticleri
hakkinda bilgilere ulasilmistir. Calismalar i¢in kullanilan ydntemler olarak
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI), yapisal manyetik rezonans
(sMRI), elektroensolografi (EEG) ve diger norogoriintileme teknikleri ile
calisilmigtir.  2010-2018  yillar1  arasinda  agr1  c¢alismalarinda  kullanilan
norogoriintiileme yontemlerinin calismalar arasinda yillara gore dagilimlarim

gostermektedir (Sekil 1.8).
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Sekil 1.7. Agr1 calismalarinda kullanilan nérogdriintiilleme teknikleri [8]
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1.2.1 Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiileme teknigi (fMRI) beynin yapisini daha iyi anlamak igin
calismalarda kullanilan ileri nérogdriintiileme tekniklerinden biridir. Ancak agr
tahmini ¢alismalarinda ilk olarak 2010 yilinda kullanilmaya baslanmistir [59].
Fonksiyonel manyetik rezonans yontemi beyinde lokal olarak degisen deoksijenlenmis
hemoglobinlerden brain-oxygen-level-dependent (BOLD) sinyallerini yakalayarak

agri uyarani esnasinda aktif olan kisimlar hakkinda bilgi vermektedir [60].
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2010 yilinda yapilan ¢alismada fMRI tabanli veriler kullanilarak Gaussian tabanl
regresyon modeli ile agr1 siniflandirilmasi yapilmistir. Ayrica farkli ¢aligmalarda
termal uyaran esnasinda agri hissiyati olustugu zaman fMRI verilerinde farkliliklar
gbzlemlenmistir [61]. Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileri ile agr1 tahmini ve
derecelendirilmesi i¢in tim beyin goriintiilerinin kullanilmas1 makine 6grenmesi
modelleri ile %74-84 arasinda dogruluk orandida smiflandirma islemi yapilmasina
olanak saglamuistir [62]. Literatiirdeki veriler fonksiyonel manyetik rezonans
yonteminin agri ¢alismalari i¢in iyi bir biyolirte¢ oldugunu yiiksek simniflandirma

oranlari ile gostermistir.
1.2.2 Yapisal manyetik rezonans goriintiileme

Norogoriintilleme tekniklerinden olan yapisal manyetik rezonans, genellikle kronik
sirt agrisi tespiti, kas-iskelet agrilarinin tespiti ve migren agrilarinin tespitinde en ¢ok
tercih edilen yontem olmustur. Agr1 ¢alismalarinda akut uyaran esnasinda beyinde
bulunan gri maddelerin degisimi sayesinde veriler elde edilerek karar destek
mekanizmalar1 (KDM) ile agr1 siniflandirilmasi yapilmigtir [63]. Yapisal manyetik
goriintliileme tekniginde, kortikal kalinlik, ylizey alani ve hacim degerleri siniflandirma
algoritmalar1 i¢in kullanilan nitelikler arasindadir [64]. Benzer olarak baska bir
calismada biitiin beyindeki gri maddenin hacimsel degisimine bakilarak kronik agri

yasayan bireylerde saglikli kontrollere gore farklar saptanmustir [65].
1.2.3 Elektroensolografi

Elektroensolografi (EEG), beyinde birden fazla néronun aktive olmasi ile biiyilik bir
uzaysal alanda ekstraseliller akimi o6lgen norogoriintileme teknigidir. Agn
caligsmalarinda kafatasinin yiizeyine yerlestirilen EEG elektrotlari sayesinde beyinde
olusan agriya bagimli potansiyeller ve uyarana bagli potansiyeller dlciilebilmektedir
[66]. Elektroensolografi yontemi diger ndrogoriintiileme yontemlerine gore zamansal
¢Oziinilirliigli daha yiiksek ve daha az maliyete sahip oldugu i¢in agr1 ¢alismalarinda en

sik tercih edilen yontemlerden biridir.
1.2.4 Fonksiyonel yakin kizilotesi goriintilleme

Fonksiyonel yakin kizilotesi goriintiileme (functional near infrared spectroscopy,

fNIRS) cihazlar agr1 ¢caligmalarinda uyaran esnasinda beyinde olusan hemodinamik
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degisimleri gozlemleyebilen cihazlardir [67]. fNIRS cihazindan alinan sinyaller
hemodinamik cevaplarin yani sira deride olusan kan akisi cevabini ve kortekste olusan
uyarana bagli cevaplar1 da 6lgmektedir. Literatlirde yapilan agr1 calismalarinda fNIRS
cihazlar da tercih edilmektedir. fNIRS ile alinan sinyaller sayesinde agr1 tabanh
biyolerti¢cler bulunup makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirma islemi

yapilabilmektedir [68, 69].

1.3 Elektroensolografi Tabanh Agr1 Nitelikleri

Beyinde ndronlarin aktivasyonu ile ritmik aktivasyonlar EEG cihazlari ile kayit altina
alinmaktadir. Genellikle alinan osilasyon verileri frekans bandinda 1 ile 100 Hz
arasinda  seyretmektedir. Onceki béliimlerde bahsedildigi {izere akut agr
calismalarinda milisaniyeler, saniyler veya daha uzun zaman araliklarinda agr
uyaranlari verilerek, beynin agr1 esnasindaki elektriksel aktivasyonlart EEG cihazi ile
kaydedilmistir. Yapilan c¢aligmalar ile EEG verilerinden alinan ndronal cevaplar
temporal ve spektral olarak ¢ikarilmistir. Bu cevaplar vasitast ile agrinin bu paternlerde

olusturdugu belirtegler irdelenmistir (Sekil 1.9).

EEG Verileri
Elektrot Uzayi
Kaynak Uzayi Baglant: Giic
[ I
Grafik Analizi é é
Global Lokal Lokal Lokal Global

Hub Small Global Global Kiimelenme  Derece Kuvvet Giig Giig Tepe
Dagilim Worldness  Verimlilik Kiimelenme Katsayisi Topografisi | Topografisi Topografisi Spektrumu Frekanslan
indeksi Katsayisi  Topografisi

Sekil 1.8: EEG verilerden elde edilen nitelik hatt1 grafigi

1.3.1 Temporal cevaplar

Olaya Bagh Potansiyeller (Event Related Potentials, ERPS)

Agr ile alakali yapilan ¢alismalarda olaya bagl potansiyeller (event related potential,

ERP) kullanilmasi siklikla tercih edilmistir. ERP’ler tasarlanan duruma gore beynin
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aktivasyonuna bagimli olusan elektriksel cevaplardir ve uyaran verildikten belli bir
siire sonunda ortaya ¢ikmaktadirlar (Sekil 1.10). Agr1 calismalarinda olusan ERP’ler

agrinin siddetine ve uygulanan lokasyonuna goére degisiklik gostermektedirler [70].

v v v v
100 300 500
Zaman

Sekil 1.9: ERP sinyali

Agn calismalarinda kullanilan spesifik ERP’lerden biri termal 1s1 ile uyarilmis
potansiyellerdir (contact-heat-evoked potential, CHEP) (Sekil 1.11). CHEP’ler 1s1

uyaran1 verilerek nosiseptorler tarafindan iletilen agr1 sinyalleri sonrasinda

goriintiilenen potansiyellerdir [71].

N2
ks Termal Uyaran CHEP
Sinyalleri

/
P2

Sekil 1.10: CHEP sinyal olusumu ve komponentleri

CHEP sinyalleri EEG verilerinde iki ana komponentle iliskilendirilmistir. Bu
kompononetlerden biri negatif potansiyel (N2) ve zamansal boyutta N2’den daha dnce
gbzlemlenen pozitif potansiyeldir (P2). Agr1 uyariina bagl olarak olusan N2 ve P2
potansiyelleri, uyaran verildikten sonra 200 ile 550 ms arasinda ve genellikle merkezi
elektrotlarda gozlemlenmektedir (Cz, C1 ve C2 gibi) [72]. Yapilan ¢aligmalarda
kaynak lokalilazyonu teknikleri kullanilarak olugsan bu kompnentlerin OFC, ACC, IC,

15



motor korteks ve sensoriyel korteks alanlarinda aktivasyonu gézlemlenmistir [72, 73].
Literatlirde agr1 uyaran1 sonrasinda olusan N2 ve P2 potansiyellerinin agrinin farkli
boyutlari i¢in aktif oldugu vurgulanmistir. Ozellikle P2 potansiyeli, geng ve saglikli
katilimcilara uygulanarak frontal ve merkezi bolgelerde aktivasyon gosterdigi de
saptanmistir. Bu durum P2 potansiyelinin agrinin biligsel siireciyle, agr1 olusumunun
tahmin edilmesi ve olusacak olguya hazirlanilmasi, iliskilendirilmistir [74].

Soguk agr1 uyaranida agr1 ¢alismalarinda kullanilan farkli bir uyaran yontemidir.
Dominant eli soguk suda bekleterek hazirlanan soguk presor gorevi (cold pressor task,
CPT) (Sekil 1.12). CPT ile yapilan agri ¢alismalarinda diisiikk frekanslarin giig
degerlerinde azalma izlenirken, yiliksek frekanslarin giic degerlerinde artislar
gozlemlenmistir [75]. Kaynak lokalilazyon yontemleri sayesinde, frontal ve singulat
kortekslerin de i¢inde bulundugu kortikal bolgelerde 18 ile 30 Hz arasinda bulunan
dalgalarin gii¢ yogunlugunun CPT ler ile arttig1 gézlemlenmistir. Ek olarak, 4 ile 8 Hz
arasindaki EEG sinyallerinin gii¢ degerlerinde de pariyetal,frontal ve singulat

kortekslerde baskilanmaya bagh azalma izlenmistir [75].

w0t CPT

1/d| oo |

“ A A A A g

Y B o Y g Y

Sozsel Agn Olcegi Degerlendirilmesi

Zaman

Uyaran Olgim Durdurma Uyaran Olgiim

Sekil 1.11: CPT 6rnek deney dizayni
1.3.2 Spektral cevaplar

Agrn calismalarinda alinan temporal cevaplar kisa agri1 uyaranlari i¢in faydali sonuglar
verirken, uzun agr1 uyaranlart ve daha uzun EEG kayitlarinda kisith sonuglar

vermektedir [76]. Bu nedenle uzun siireli agr1 uyaranlari ile yapilan ¢aligmalarda
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spektral cevaplara bakmak daha anlamli sonuglar vermektedir. Siirekli EEG sinyalleri
icin en ¢ok kullanilan spektral niteliklerden biri de spektral giic degerleridir. Spektral
gii¢ degerlerini hesaplamak icin, zaman boyutunda aliman EEG degerleri Forurier
Doéniisiimleri (FD) veya dalgacik doniisiimleri gibi algoritmalar kullanilarak frekans
bolgesine gecirilerek hesaplanmaktadir [77] (Sekil 1.13).

Frekans

A

A B C

Elektrot Giig

Sekil 1.12: EEG tabanli verilerden spektral nitelik elde edilmesi A: Ham EEG
verisi, B: Fourier dontisiimii (FD) ile elde edilmis spektral cevap, C: Dalgacik

doniisiimii ya da hannig pencereli FD ile elde edilmis zaman-frekans cevabi

Alfa Bantlan

Alfa frekanslar1 (8-12 Hz) agn calismalarinda gbzlemlenen spektral niteliklerden
biridir. Ozellikle, uyaran esliginde primer sensoriyel bolgede dominant bir sekilde
saptanmaktadir [77]. Deginilen bolgede uyaran esnasinda alfa bandinda gozlemlenen
dalgalanmalar bireylerin biligsel-motor yanilsamalar1 ile iligkilendirilmistir [78].
Merkezi bolgede alfa bandindaki gii¢ diisiisleri de, agr1 calismalarinda gdzlemlenen
niteliklerden biridir. Termal uyaran esliginde yapilan deneylerde kontrolateral
sensorimotor alanlarda bu alfa bandindaki diistisler izlenmistir [79, 80]. EEG ve fMRI
kullanilarak yapilan farkli bir ¢aligmada, uyaran sonrasinda kortikal bolgelerde BOLD
sinyalinde diisiisler ve yiiksek ERP’ler gozlemlenmistir. Ortaya c¢ikan sonuglar
kortikal aktivasyondaki diisiislerin serebral aktivitenin yiikselmesi ile korele oldugunu
gostermistir [70]. Alfa bantlarinda goriilen baskilanma kisilerin hissetigi agr1 seviyesi
ile dogru orantili oldugu diisiiniilmektedir. Ozellikle merkezi ve temporal bolgelerdeki
alfa bandindaki bastirilmalar agr1 seviyesindeki artis ile uyumludur [77]. Bu artislara
ek olarak caligmalar, bireyin deney esnasinda odaklanmasinin alfa bantlarindaki gii¢

degerlerinde baskilanmaya sebep olabilecegini vurgulamistir [81]. Ayrica literatiirde
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yer alan farkli caligmalar agr1 uyaran seviyesindeki artisin sensoriyel motor bolgelerde

alfa ve beta frekanslarinda baskilanma ile iliskilendirmislerdir [40, 80].

Calismalarda alfa frekanslariin gii¢ cevaplarinda odaklanilan alt niteliklerinden biri
de tepe frekanslardir (peak of alpha frequency, PAF). PAF frekans bolgesinde alfa
bantlarinda goriilen gii¢ degerlerinde ki en yiiksek noktadir [82]. PAF degerleri agrinin
belirlenmesi i¢in tek basma kullanilabilecek niteliklerden biridir [79]. Bireylerin
verdigi subjektif agr1 yanitlar1 ile PAF degerleri arasinda dogrudan bir korelasyon
oldugu gosterilmistir [77]. Ancak PAF’la yapilan agri ¢alismalarinda agrinin her
boyutundaki iliskiyi saptamak zor oldugu igin, PAF nitelikleri belirli kisitlamalar
ortaya koymaktadir (Sekil 1.14).

PAF

i
o i Frekans
i Spektrumu
0 10 20 30 40 50
‘—  Frekans (Hz)

Alfa

Sekil 1.13: EEG verilerinden alinan frekans bandida PAF 6rnegi

Beta Bantlar

Standart veya yliksek yogunlukta verilen agr1 uyaranlar esnasinda sensoriyel motor
bolgelerde beta frekanslarinin  gii¢  degerlerinde (14-29 Hz) azalmalar
gozlemlenmektedir [40, 83]. Beta frekanslarina odaklanilan ¢alismalarda, betanin gii¢
degerlerindeki azalma verilen uyaranin siddeti ile iliskilendirilmistir. Ek olarak
belirtilen degerlerdeki azalmalar bireylerin subjektif agr1 cevaplari ile dogru orantili

oldugu saptanmistir [83]. Beta frekanslari kisilerin odaklanmasi ile iliskili oldugu igin
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agr1 calismalarinda verilerde yanilmalara sebep olabilecegi farkli ¢aligmalarda

vurgulanmaktadir (Sekil 1.15).
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Sekil 1.14: Agri uyarani esnasinda beta frekans cevap drnegi

Gama Bantlari

Gama frekanslar1 (30-100 Hz) agr1 calismalarinda dominant olarak kullanilan spektral
cevaplardan biridir. Yiiksek ¢oziintirliikte kaydedilen EEG ile yapilan agr
calismalarinda, kortikal bolgeler boyunca yayilan gama frekanslarinda gili¢ artis
gozlemlenmistir [84]. Kortikal bolgelerin disinda, termal uyaran esliginde yapilan
caligmalarda gamma frekanslarmin frontal bolgelerde uyaran siddeti ile orantili
spektral gii¢ artis1 saptanmistir. Frontal bolgelerdeki gamma frekanslarindaki giic artist
bireylerin agr1 algisinin biligsel yapist ile iliskilendirilmistir [85].

Teta Bantlar:

Literatiirde irdelenen bir diger spektral gii¢ niteligi ise teta frekanslarinin (3-7 Hz) giic
degerleridir. Kisa siireli agr1 uyaranlar1 esliginde yapilan deneylerde teta bantlarinin
giic degerlerinin prefrontal kortekslerde ve merkezi bolgelerde agr1 algisi ile korele bir
sekilde arttig1 izlenmistir [83]. Ayrica, yiiksek c¢oziiniirlikte EEG cihazlarn
kullanilarak alinan verilerde, agr1 siddetindeki artigla beraber lokalize olmayan teta
frekanslarinda hesaplanan gii¢ degerlerinin azaldigi gozlemlenmistir [86]. Bu durumu
aciklayan hipotez olarak, Rolanda yarigindan gelen sensoriyel bilgilerin ACC ve
insula alanlarina taginmasi sirasinda EEG’den teta bantlarinin siireg ile iligkili oldugu

hipotezi savunulmaktadir [86]. Teta bantlarinin olusumunun, agrinin analizi ile iliskili
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ag baglantisindaki degisiklikleri kolaylastirdigi ve bilginin duyusal girdilerden

biligsel-duygusal merkezlere taginmasina yardimci oldugu diistiniilmektedir.
Delta Bantlar

Son olarak EEG spektral niteliklerinden en diisiik frekans degerlerine sahip olan delta
bantlar1 (0.5-3.5 Hz) da agr1 ¢alismalarinda ¢alisilan 6zellik olmustur. Bireye verilen
uyaran cesitlerinde zararli uyaranlardaki delta gii¢ degerleri, oksipital ve pariyetal
bolgelerde zararsiz agr1 uyaranlarina gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir [87].
Ek olarak, delta giic degerlerinin azalmasi boyuna fissiir (longitudinal fissure, LF)
bolgesinde agri uyaran siddetindeki artis ile iliskilendirilmistir [79]. Delta
bantlarindaki, gii¢ degerleri agri ¢alismalarinda kullanilan niteliklerden biri olsa da,
agr1 verilmeyen durumlarda da (gorsel ve sdzsel uyaran gibi) gozlemlendigi icin, agri
algist1 i¢in diger spektral cevaplara oranla daha az orantili oldugu savunulmaktadir. Bu
tutarsizliklar sebebiyle delta bantlarindaki gii¢ artislarinin agr1 tahmini igin spesifik bir

ozellik olmadigini vurgulamistir [88].

1.4 Makine Ogrenme Modelleri ile Agr1 Céziimleme

Hesaplamali algoritmalar ile agrinin objektif tahmininde yapay zeka modelleri
gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Modeller araciligi ile agrimin tespiti,
siniflandirilmasi, tahmini ve risk degerlendirilmesi yapilmaktadir. Literatiirde yapay
zeka modellerinden makine 6grenmesi (machine learning, ML) ve derin 6grenmesi
(deep learning, DL) algoritmalar1 siklikla tercih edilmektedir. Bagvurulan makine
O0grenmesi algoritmalar1 denetimli ve denetimsiz O6grenme olarak iki kola
ayrilmaktadir. Cizelge 1.2°de makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak literatiirde

yapilan 6rnek caligmalar gosterilmistir.

Cizelge 1.2: ML algoritmalart ile literatiirde yapilan ¢caligsmalar

Kullanilan Veri Agn Kathma
Referans o . Performans
Model Tipi Tipi Sayisi
Destek Vektor Akut %81
[61] ] _ fMRI N=24
Makineleri agri dogruluk
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Cizelge 1.2 (Devami)

Destek Vektor | fMRI Akut %62
[89] ] ) N=16
Makineleri agri dogruluk
Destek Vektor Akut %89.58
[83] ) ) EEG N=30
Makineleri agri dogruluk
Rastgele
Akut %89.45
[90] Orman EEG N=25
. agri dogruluk
Algoritmast
] %64
Dogrusal Endojen
[91] MEG korelasyon N=33
Regresyon agri
katsay1s1
Destek Vektor Kronik %57
[41] ) ) EEG N=185
Makineleri agri dogruluk
Destek Vektor Kronik %82.5
[92] ) _ EEG N=40
Makineleri Agri dogruluk

1.4.1 Denetimli 6grenme

Agr1 ¢oziimleme i¢in en ¢ok kullanilan ML algoritmalar: tabaninda denetimli 6grenme
yapilari bulunmaktadir. Norogoriintiileme teknikleri kullanilarak yapilan denetimli
ogrenme algoritmalarinin temeli, beyinden alinan(fMRI, EEG, MEG vb.) uzaysal,
temporal ya da spektral verileri kullanarak belli olan nitelikler ile verilerde etiketleme
yapilmasiyla egitilen modellerin belirli amaglarda siniflandirma yapilmasina
dayanmaktadir (Sekil 1.16). Denetimli 68renme algoritmalarinda parametrik ve
parametrik olmayan smiflandiricilar olmak iizere iki tane alt kolu bulunmaktadir.
Bahsedilen smifladiricilar ile regresyon problemleri, tespit problemleri ve
siiflandirma problemleri ele alinarak sonuglara ulasilmaktadir. Ancak genelleme
yapildiginda denetimli 6grenmede kullanilan regresyon problemleri i¢in ¢ok fazla
sayida etiketli verilere ihtiya¢ vardir. Literatiirde yapilan ve yapilacak olan ML

modelleri i¢in ¢ok fazla canli kaydi alinmasi zor bir islemdir. Bu yiizden denetimli
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ogrenmede kullanilan regresyon tabanli modeller siniflandirma ve tespit problemlerine

gore daha az sayida bulunmaktadir.

Yapay Zeka
O%/Iakme . Derin Ogrenme
grenmesi
A

Denetimli Denetimsiz
Ogrenme Ogrenme

Modeiden
bagimsez
degisim

noktas tespiti

Parametrik
Olmayan
Sinflandincilar

Cok bolgeli
problem
cézimleme

Parametrik
Sinflandinciiar

Durum uzayi
modelitabanii
degisim
noktas
tespit etme

Sekil 1.15: ML ve DL modellerinin alt sinif diagramlari

Cok Degiskenli Parametrik Simiflandiricilar

Literatlirde yapilan ¢aligsmalarda, alanda en yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli
parametrik siniflandiricilar olarak Fisher dogrusal ayrim analizi (Fisher linear
discriminant analysis, LDA ), ikinci dereceden ayrim analizi (quadratic discriminant
analysis), genel dogrusal modeller, mutlak azalma ve se¢im operatorii (least absolute
shrinkage and selection operator, LASSO), regresyon ve lojistik regresyon teknikleri
ornek olarak gosterilmektedir. Literatirde yapilan ¢alismada fMRI verileri

kullanilarak agr1 siddeti tespiti icin LASSO algoritmast kullanilmistir. Regresyon
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tabanli kullanilan model ile gorsel agr1 dlgeginde igaretlenen 9 adet nokta dogru olarak
bulunmustur. Spesifite ve hassaslik degeri olarak da %94 oraninda degerlere
ulagilmistir [93]. Emperical Bayes (NB), niteliklerin sinif etiketlerinden bagimsiz
olarak degerlendirmeyi kabul ettigi siniflandirict modeli de segilen baslik altinda 6rnek

olarak gosterilmektedir [94].
Parametrik Olmayan Simiflandiricilar

Agn calismalarinda makine 6grnemesi algoritmalarindan tercih edilen ydntemler
parametrik olmayan siniflandiricilar baslig altinda yogunlagsmaktadir. Segilen baslik
altinda kullanilan yontemlerden biri ise k-en yakin komsu (k-nearest neighbours, KNN)
yontemidir (Sekill.17). Kisaca, KNN siniflandirmasi, siniflandirilacak 6rnek

diizlemdeki komsularina yakinlhigi ile iligkili olarak siniflandirilmaktadir [95].

kNN Algoritmasi Oncesi

A
Yoa
0o,
m ] sinifi
Yeni j ‘ —
Veri €7~ =t ‘ o
B =
\7"A
sinifi
g X
B kNN Algoritmasi Sonrasi

sinifi

Sekil 1.16: kNN algoritmasinin ¢alisma prensibi
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SVM algoritmalar1 da agr tespiti ve agr1 siddeti siniflandirilmasi i¢in ¢aligmalarda
kullanilan parametrik olmayan makine 6grenmesi modelleri arasinda bulunmaktadir.
SVM modelleri, smiflandirma sinirinda maksimum marjli ayirict bir diizlem
olustururlar ve etiketli verilerden yararlanarak yeni gelen verilerde siniflandirmay1 bu
diizlem sayesinde yapan bir tekniktir. Spesifik olaram SVM algoritmalari, yiiksek
boyutlu girisleri 6zellik uzayma esleyerek hiper diizlemden orjine olan marj
maksimize eder [96]. SVM fonksiyon olarak kernel fonksiyonunu kullanir (Sekil
1.18). Cok yiiksek olan genellestirme yetenekleri sayesinde SVM modelleri ikili
siniflandirmada en ¢ok tercih edilen modeller arasindadir ve EEG ¢alismalarinda da
yiikksek oranda kullanilmaktadir [97]. Ek olarak agri ¢alismalarinda SVM tabanli
regresyon modelleri de agri tahmini i¢in kullanilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada SVM
modeli ile fMRI tabanli agr1 verilerinde siniflandirma islemi yapilarak yiiksek oranda
dogruluga ulasilmistir. Ancak yapilan ¢alismada veri boyutu 30 kisiden olusmakta ve

az boyuttan kaynakl genellistirme igermemektedir [98].

Maksimum
Y 4 marjin

Maksimum
marjin hiper
dizlemi

Pozitif hiper
dizlem

S Destek vektorler
- PTERE® Negatif
) hiper

diizlem

\

Sekil 1.17: SVM calisma prensibi

RF modelleri karar agaglari modelleri arasinda siniflandirma ve regresyon amaglarinda
kullanilan toplu 6grenme algoritmalaridir. RF algoritmalari segilen nitelikler ile y1gin

olusturarak ve bu olusturma sirasinda randomizyon teknigini kullanarak nitelik ve
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smiflar arasinda dallar olusturmaktadir. Bu dallar arasinda nitelige en dogru ulasan
yolu secerek siiflandirma islemini gerceklestirmektedir. RF modelleri iki teknik
kullanarak algoritmalarini olusturmaktadir. Bunlardan birincisi, agaci olusturuken
egitim verilerinden rastgele drnekler segerek ilerlemektir. Ikinci olarak ise, agaclar
icerinde bulunan diigiim noktalarini olustururken nitelikler igerisinden rastgele bir
altnitelik secimi ile agact olusturmaktir (Sekil 1.19). RF algoritmalari, modelin
ezberleme problemini onlemek amaciyla fazla parametrelere sahip yiiksek sayida
verisetlerinde tercih edilen makine 6grenmesi algoritmasi olarak tercih edilmektedir.
RF modelleri kullanilarak yapilan bir ¢aligmada, aragtirmacilar dinlenme durumundaki
EEG verilerini kullanarak agri tahmini yapmislardir. Kullanilan modelde EEG’nin

gama frekanslarinda nitelikler ¢ikararak simiflandirma sonucunda %89.45 oraninda

Veri
o6rneklenmesi

Agac olusturmak igin
kullanilan egitim seti

l

‘ Rastgele nitelik

dogruluk orani bulmuslardir [90].

Hata orani tahmini l

secimleri

Siniflandirma igin hata
payi tespitinin
dogrulanmasi

l

Siniflandirma ¢iktist

Nt s

Sekil 1.18: RF algoritmasinin basit akig diagrami
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Agr ¢oziimleme ¢alismalarinda makine 6grenme modelleri arasinda se¢im yapmak
birden fazla faktére dayanmaktadir. Bunlara 6rnek olarak veri boyutu, veri boyutlari,
veri genelligi ve verilerin yorumlanabilirligi durumlar1 gosterilmektedir. SVM ve
dogrusal regresyon modelleri gibi basit dogrusal modeller yapilan c¢aligmalar igin
kiyaslama ve kalite kontrolii olarak tercih edilmektedir. Bu modellerin kontrol olarak
kiyaslama i¢in kullanilmast yorumlanabilirlik olarak diger modellere gore daha iyi

olmasidir.
1.4.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimli 6grenmenin tam tersine denetimsiz 6grenme, siniflandirma veya regresyon
islemleri i¢in ya etiketsiz ya da ¢ok az sayida etiketli verileri kullanmaktadir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 boronal sinyallerin islenmesi sirasinda tercih edilen
algoritmalardir. Ozellikle boyut azaltim, giiriiltii temizlenmesi veya nitelik segilmesi
noronal sinyal islenmesinde kullanilan denetimsiz §grenme algoritmalarinin amaglari
na Ornek olarak gosterilmektedir. Literatiirte yapilan ¢alismada agri ¢dziimlemeyi,
modelden bagimsiz degisim noktasi problemi olarak irdelemistir [99]. Onerilen
yaklagimda stokastik ¢oziimlemelere gore ortalama, korelasyon katsayilari, varyans ya
da spektral yogunluk istatiksel olarak degisimler olarak degerlendirilmektedir.
Norogorintilleme teknikleri ile elde edilen beyin sinyalleri stokastik olarak
modellenebilmektedir. Bu modellemelere gore beyin sinyallerinden elde edilen veriler
bagimsiz degisim noktast coziimleriyle c¢alisilabilmektedir. Literatiirde yapilan
calismada kiimiilatif toplama (cumulative sum, CUSUM) algoritmasi ile alinan verileri
smiflandirmak i¢in kullanmilmistir [100]. Yapilan g¢alismada kullanilan CUSUM
algoritmasi bagimsiz degisim noktasi problemi tabanli bir algoritmadir. Arastirmacilar
uyaran esnasinda noronlarin olusturdugu tepe (spike) degerlere odaklanarak
algoritmayi tiiretmislerdir. Ulasilan sonugta kullanilan CUSUM algoritmas: farkl: veri

setlerinde de caligilabilecegi onerilmistir.

Agri tahmini dinamik bir siireg olarak bilinmektedir. Onceki kisimlarda da
bahsedildigi gibi alinan verilerin islenmesi sonrasinda kullanilacak algoritmalar
bagimsiz degisim noktasi problemi olarak tanimlanabilmektedir ve bu problemin
¢Oziimiinde dinamik siireclerden yararlanilarak durum uzay modelleri (state space
model, SSM) ¢6ziim olarak sunulabilmektedir. SSM modelleri durum denklemleri ve

hesaplama denklemleri olmak iizere ayrilmis kollardan meydana gelmektedir.
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Beyinden alinan sinyaller icin uygulanan caligmalarda, durum denklemleri ¢ok
boyutlu olarak elektrotlar tarafindan go6zlemlenen noronal aktivite olarak
tanimlanmaktadir. Hesaplama denklemleri ise sinyallerde odaklanilan degisiklere,
ornegin olusan spike degerlerine, odaklanilarak olusturulmaktadir. Yayinlanan
makalede, aragtirmacilar SSM tabanli denetimsiz algoritma gelistirerek EEG
verilerinden agri tahmini ¢aligmasi gerceklestirmiglerdir [101]. Kaynak lokalizyon
yontemini ekleyerek agri1 uyarani esnasinda aktivite olusan bolgeleri secili model
esliginde ayirt etmislerdir. Ulasilan sonuglar SSM tabanli algoritmalarinda da EEG
tabanli veriler iizerinde agr1 tahmini calismalar1 i¢in verimli olabilecegini ortaya

koymaktadir.

Denetimli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme modellerini karsilastiracak olursak,
denetimli 6grenme modelleri model dncesinde verilerin etiketlenmesi gerekliligine
dayanmaktadir. Deney esnasinda bir ¢cok deneme (trial) bélgeleri oldugu igin, verilerin
etiketlenme siireci smiflandirma algoritmalar1 i¢in zaman alici bir siireg
olusturabilmektedir. Ayrica kullanilan algoritmalarda ezberlemenin Oniine gegilmesi
icin boyut azaltimi gerekli olmaktadir. Smiflandirma problemleri i¢in bir diger
problem ise, etiketlenen gruplar arasinda dengesizlik sorunudur. Ornegin ikili
siniflandirma uygulamalarinda pozitif grup ve negatif grup etiketleri esit olarak
dagilmayabilir. Bu durum ¢oziilemez ise siniflandirma yapan modellere uygulanan test
verilerinde dogruluk oranmi fazla egitilen etiketin oldugu sinifa yigabilmektedir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda ise, etiketli veriye ya ihtia¢ duyulmamakta ya
da ¢ok az ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu agidan modelin gelistirilmesinde daha rahat bir
alan saglamaktadir. Ancak EEG ve MEG gibi cihazlardan alinan zamana bagimh
modellerin stokastik olarak degerlendirilmesi ve bu tabanda modelin olusturulmasi
denetimli 6grenme algoritmalarinda gore daha zor bir siiregtir. Yapilan ¢aligmalar goz
oniinde tutularak denetimsiz Ogrenme algoritmalarinda ki basarim yiizdelerinin

arttirilmasi denetimli 6grenme algoritmalarina gore daha zor olmustur.
1.5 Derin Ogrenme Modelleri ile Agr1 Céziimleme

Derin 6grenme modelleri (deep learning, DL) ndronal sinyal ¢oziimleme ve
siniflandirma gibi problemlerde kullanilan modellerdir. Ozellikle yiiksek oranda
verilerin oldugu setlerde makine 6grenme algoritmalarina gore ¢ok daha fazla tercih

edilmektedirler. DL modelleri 6zellikle ndrogdriintiileme ¢alismalarinda siniflandirma
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islemleri i¢in kullanilmaktadir. ML algoritmalarinda verilerin siniflandirma islemi
oncesinde islenmektedir, ancak DL algoritmalarinda bu islem zorunluluk
tasimamaktadir. Hatta literatiirde yapilan bazi c¢alismalarda ham verilerin DL
modelleri ile direkt siniflandirma islemi gergeklestirdigi ornekler mevcuttur [102].
Agn ¢oziimleme caligmalarinda da DL tabanli modeller araciligi ile siniflandirma

islemleri gerceklestirilmektedir.
1.5.1 Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural network, CNN) derin 0Ogrenme
modellerinin bir alt dalidir ve genel olarak bilgisayarli gorii ve noro goriintiilleme
caligmalarinda kullanilmaktadir [103]. CNN algoritmalari evrisim katmanlari ile amag
bazli nitelikleri tespit etmektedir. Ek olarak i¢cinde bulundurdugu havuzlama katmani
sayesinde nitelik sayisim1 azaltarak daha hizli ve nitelikli hesaplamalara izin

vermektedir (Sekil 1.20).

Evrigim
Katmani
Girdi

Havuzlam
Katmani

a Katmani

7 -
! — — — ot — } ‘

\ [‘ |

1

S | ————— Ly |

75\

7\

Tam
Baglanti ()
Katmani

Siniflandirma
Katmani

Sekil 1.19: Genel CNN mimarisi

Sonlimleme katmani sayesinde ezberlemenin Oniine gecilmektedir. Cikt1 katmaninda
ise siiflandirma yapilmakta ve sonuglar ¢ikarilmaktadir. Agri caligmalarinda da CNN

tabanl algoritmalar literatiir de sik¢a kullanilmaktadir.
1.5.2 Yinelemeli sinir aglar:

Yinelemeli sinir aglart modelleri (recurrent neural network, RNN) zaman serisi tabanl
DL algoritmalar1 arasinda yer almaktadir. RNN modeli ardasik verileri kullanarak

modelin egitimini saglayan teknigi uygulamaktadirlar. Yapilan diger DL
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algoritmalarindan farkli olarak girdi ve ¢ikt1 arasinda bagimsizliga dayanan temelle
mimari yapilmaktadir ve siirekli olarak girdi katmanindan bilgiler alarak kendini
giincelleyen bir yapis1 vardir [104]. RNN tabanli algoritmalar genel olarak, konusma
tanima teknolojileri [105], dogal dil isleme [106] ve hastalikta elde edilen sinyallerin
tanimlanmasi [107] ¢alismalarinda tercih edilmektedir. Uzun kisa siireli bellek (long
short term memory, LSTM) RNN tabanli algoritmalar arasinda en sik kullanilan
modellerden biridir. RNN tabanli modeller CNN mimarisini benzemektedir (Sekil
1.21), ancak filtre ve yapisal olarak farklilik gostermektedir. Genelleme yapilacak
olursa, CNN tabanli modeller agri c¢alismalarinda resim bazli veriler igin
kullanilmaktadir, ancak RNN tabanli modeller ise EEG gibi zaman bagl degisen
verilerde tercih edilmektedir.
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Sekil 1.20: RNN tabanli modellerin basit mimarisi

1.6 Tezin Amaci

Yapilan ¢alismada, ‘agr1 derecelerinin (siddetli ve disiik agri) yiiksek basarim ile
siniflandirilmasina olanak saglayan norogoriintiileme temelli objektif biyobelirtegler
ortaya c¢ikarilabilir mi ve ¢ikarilabilir ise bu biyolerte¢ nelerdir?’ sorular1 arastirma
konusu olarak belirlenmistir. Bu sorulara yonelik ¢alismanin hipotezi ise gelistirilen
EEG sinyallerini kullanan derin 6grenme modeli araciligi ile %90’ 1n iistiinde basarim

elde etmekdir. Yapilan tez kapsaminda islenen konular:

e Sinyal isleme yontemleri kullanilarak niteliklerin ¢ikarilmasi i¢cin EEG

sinyallerin hazirlanmast

e Spektral cevaplara bakilarak agri1 dereceleri arasinda olusan farkliliklardan

siniflandirma iglemi i¢in niteliklerin belirlenmesi ve siniflandirilmasi.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Veri seti

Yapilan ¢alismada agik kaynak olarak paylasilan ve Almanya tabanli olan veri seti
kullanilmistir [108]. Kullanilan veri setinde 51 saglikli goniilliiden veriler alinmistir
(Sekil 2.1). Secilen goniilliilerin hepsinde dominant olarak sag kollarinin kullanildig:
belirtilmistir. Veriseti 25 kadin ve 26 erkekten olugmakta ve yas aralifi 27 ile 30
arasindadir. Katilimcilara reklam araciligi ile local iinivesitelerden ulasilmstir.
Secgilen katilimcilarin  gecmislerinde herhangi bir nérolojik ve psikiyatrik
rahatsizliklarinin olup olmadigina bakilmis ve secilen kritlerde bir gegmise sahip
katilimcilar ¢alisma i¢in hari¢ tutulmustur. Calisma icin etik kurul izinleri saglanmis

ve ¢alisma esnasinda bu izinlerin saglidig: sartlara dikkat edilerek veriler alinmastir.
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Sekil 2.1: Veriseti alinmasinda kullanilan EEG elektrot diizeni
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Hazirlanan veriseti agrinin boyutlarindaki farklar1 bireylerde irdelemek i¢in 3 farklh
durum icin 51 bireyde 3 kez tekrarlanmistir. Verisetinde agrinin algisal, motor ve
otonom cevaplar1 bahsedilen durumlari olusturmaktadir. Ek olarak ¢alismada kombine
olarak adlandirilan 3 durumunda i¢inde bulundugu ek bir olgu da kontrol durumu
olarak eklenmistir. Calismada belirlenen her bir durum i¢in 60 adet agr1 (Sekil 2.2)
uyarani her bir bireye uygulanmistir (N=60x20x3).

Sonlanim

Baslangic

Sekil 2.2: Verisetinde kullanilan 6rnek deneysel tasarim plani

Deneyde agr1 uyarani sol elin dorsum bolgesine verilmistir. Ayrica local olarak
herhangi bir yaralanmay1 6nlemek amaciyla agr1 uyaranlari 8-12 saniye araliklarinda
randomize olarak siralanarak uygulanmistir. Durum ve birey basina uygulanan 60 adet
uyaran, 20 adet diisiik, 20 adet orta ve 20 adet yiiksek siddetli olarak 3’°e ayrilmaktadir
(diisiik [n=20], orta [n=20] ve yiiksek [n=20]). Her bireyde deney durum basina 20
dakika stirmiis ve 3 durum igin total siire birey basina ortlama olarak 2.5 saat olarak
belirtilmistir. Total siirede bireylerin deney i¢in bilgilendirilmesi, hazirlanilmas1 ve
durumlar arasi verilen aralar da eklenmistir. Algisal durum i¢in alinan verilerde,
bireyler hissettikleri agr1 siddetini numarasal degerlendirme 6l¢egi (numerical rating
scale, NRYS) ile subjektif olarak belirtmislerdir. Bireyler NRS araciligi ile hissetikleri
agr1 siddetin 0-100 arasinda derecelendirmislerdir (0 = agr1 yok, 50 = orta siddetli agr
var, 100 = dayanilmaz agr1 var). Motor durumunda ise agr1 uyarani verildigi esnada
katilimcilar hissetikleri agri1 esnasinda sag ellerinde bulunan butona basarak bilgi

vermislerdir. Bu esnada olusan reaksiyon siireleri agrinin motor boyutunu 6l¢mek ve
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nitelendirmek i¢in kullanilmistir. Otonom durumda ise katilimcilar herhangi bir islem
yapmadan uyarandan verilen agriya odaklanmislardir ve cilt iletkenligi cevaplari (skin
conductance response, SCR) kayit altina alinmistir. SCR 6l¢timleri de agrinin otonom
boyut tepkisini anlamdirmak i¢in deneysel tasarimda kullanilmistir. Her bir durum igin
katilimcilardan veriler oturma durumunda ve gozleri kapali bir sekilde alinmistir. Ek
olarak lazer uyarandan gelen seslerin duyulmamasi igin katilimcilara kulaklik araciligi

ile beyaz giiriiltiiler verilmistir.

Yapilan deney tasariminda agri uyaranit olarak lazer uyaranlar kullanilmistir.
Uyaranlar katilimcilarin dominant olmayan sol kolun dorsum bolgesine uygulanmistir.
Lazerin dalga boyu 1960 nm, atim siiresi 1 ms ve uygulanan lokal bolge 5 mm olarak
ayarlanmigtir. Doku hasarindan kagimmak i¢in uyaran uygulanan bolge kiiglik
Olceklerde kaydirilmistir. Ayrica bu durum i¢in ek olarak lazer uyaran ve doku
arasinda 12 cm bosluk birakilmistir. Lazer enerjileri her bir durum i¢in diisiik, orta ve
yiiksek uyaran verilmek i¢in deney oncesinde ayarlanilmistir. Lazer enerjileri diisiik
siddetli uyaran icin 480 + 40 mJ, orta siddetli uyaran i¢cin 530 + 40 mJ ve yiiksek
siddetli uyaran i¢in 580 + 50 mJ olacak sekilde secilmistir.

Verisetinde yer alan EEG verileri EasyCap elektrot bashigi ve BrainAmp MR +
kuvvetlendirici sistemleri ile alinmistir. Veriler Brain-Vision Recorder arayiizii ile
bilgisayar ortaminda kaydedilmistir. Elektrot sistemi olarak standart 10-20 sistemi 65
elektrot kullanilarak veriler alinmistir. Ayrica her bir goziin dis kantus bdlgesinde
bulunan bolgelere 2 adet elektrot sabitlenmistir. EEG kayitlari esnasinda FCz elektrotu
referans elektrot ve AFz elektrotu toprak elektrot olarak segilmistir. Cihazin 6rnekleme
frekans1 1000 Hz olarak belirtilmistir. Ek olarak 0.015 Hz kesim frekansina sahip
yiiksek geciren filtre ve 250 Hz kesim frekansi olan algak gegiren filtre uygulanmistir.
Kayit icin kullanilan tiim elektrotlarin empedans degerleri ise 20 kQ degerinin altinda

tutulmustur.

Hedeflenen c¢alismada agr1 tespiti ve siniflandirilmasi i¢in motor durumu verileri
kullanilmistir (Cizelge 2.1). Motor durumu verilerine bakildiginda 51 hastadan son

hastanin verileri eksik olarak paylasildigi i¢in toplam 50 hastanin verilerine

33



odaklanilmistir. Secilen verilerle sonraki asamada agiklanan islemler uygulanarak

calismaya devam edilmistir.

Cizelge 2.1: Motor cevapta kullanilan komutlar ve agiklamalari

MOTOR CEVAP

Komut S5 S1/S2/S3 L1 T3 T2/S9/S8 S6
T2: Sonraki
Lazer uyarana
Lazer Agri )
baslatma geC15.
uygula | algisi
komutu. . .
Acikd Basl masinin 1¢in s9: T3 Bitis
1klama asla e . :
¢ S1:Disik | pireye | butona
eksikligi
S2: Orta | ulastigr | basma
. an. komut.
S3: Yiiksek S8: T2
eksikligi

2.2 EEG Sinyallerinin Hazirlanmasi

EEG cihazlar1 sayesinde beyinde olusan dinamik fonksiyonel degisimler kolay bir
sekilde gozlemlenebilmektedir. Deney tasariminda ulasilan verilerden de agr
esnasinda degisen dinamik dalgalanmalar kayit altina alinmistir ve calisma igin
kullanilmistir. Elde edilen veriler sinyal isleme ve analizleme metotlar1 ile islenerek
calismanin amaci dogrultusunda irdelenmistir. Sinyallerin hazirlanilmasi1 kapsaminda,
on isleme yontemleri, sinyal isleme ve analizleme yontemleri, niteliklerin ¢ikartilmasi
ve modelin olusturulmas1 kapsaminda yapilan islemler bu kisimda anlatilacaktir.
Calismanin basit akis diagrami sekil 23°de gosterilmistir. Yapilan ¢alismada model
tasarimina kadar siralanan islemler icin MATLAB uygulamasinda FieldTrip yazilimi
[109] ve modelin simniflandirilmasi i¢in Python uygulamasinda Tensorflow ve Keras

kiitiiphaneleri [110] kullanilmistir (Sekil 2.3).
2.2.1 Onisleme

Verilerin analizi 6ncesinde 6n isleme yontemleri ile ¢alismanin amacina uygun hale

getirilmistir. Sinyaller ilk asamada boliitlenerek agr1 derecelerine ayrilmistir. Sonraki
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asamada ise yapilan islemler sayesinde giirtiltiiler temizlenerek ¢alisma igin hazir hale
getirilmistir. Asagida verilen basliklarda ¢aligma kapsaminda 6n isleme kisimlarinda
yapilan islemler anlatilmistir. On isleme asamasinda ilk olarak alinan sinyallerde boyut
azaltma islemi yapilmistir, bu durumda 6rnekleme frekansi 1000 Hz degerinden 500

Hz degerine diisiiriilmiistiir.

)

Sinyallerin bolutlenmesi Dustk Agn
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Sekil 2.3: Calismanin basit akis ¢izelgesi

Sinyallerin Béliitlenmesi

Sinyallerin boliitlenilmesinde ilk asamada 50 adet bireyden alinan veriler okunarak bir
dizin olusturulmustur. Calismada yiiksek ve siddetli agri uyaranlart Cizelge 3’te
gosterildigi gibi S1 ve S3 komutlar ile belirtilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda okunan
veriler yliksek ve diisiik agr1 uyaranlar1 olmak tizere 2 adet farkl1 dizinde toplanilmistir.
Bu kisimda 50 adet katilimcilan 50x2 boyutunda dizin olusturularak veriler
kaydedilmistir. Alinan EEG sinyallerinde belirtildigi tizere uyaran komutu ve lazer
uygulamasi arasinda yaklasik 1 sn aralik bulunmaktadir. Bu hedef dogrultusunda her
bir uyaran atimi i¢in toplam 4.5 sn degerlerinde kesitlere ayrilarak belirtilen dizinde

veriler kayit edilip sonraki islemler i¢in hazirlanilmistir (Sekil 2.4).

Filtreleme ve Trend Yok Etme

Veriler okunup dizinlere ayrildiktan sonra uygulanan ilk asama filtremeleme
yontemleri olmustur. Butterworth yiiksek geciren filtre yontemi kullanilarak c¢ok
diisiik frekanslarda yer alan giiriiltiiler temizlenmistir. Kullanilan YGF’de filtrenin
derecesi 4 ve kesim frekansi 1 Hz olacak sekilde ayarlanmistir. Filtre derecesi olarak
2-5 arasinda denemeler yapilmis ve en iyi sonug olarak literatiir verilerine paralel

olacak sekilde 4 degeri YGF icin kullanilmistir.

YGF uygulandiktan sonra sebeke gerilimlerini gidermek amaci ile kesim frekansi 49-

51 Hz arasinda olan bant durduran filtre (BDF) uygulanmistir. BDF tiirii olarak
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butterworth filtre se¢ilmistir. Filtrenin derecesi olarak 1-5 arasinda degerler denenmis
sonug olarak 5 degeri uygulanmigtir. BDF uygulandiktan sonra 1. Derecen polinom
kaldirma fonksiyonu kullanilarak EEG sinyallerinde olusan trend degerleri

giderilmistir. Bu sayede daha yumusak goriiniimlii EEG sinyal verilerine ulagilmistir.
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Sekil 2.4: Ornek katilimcidan alinan ham EEG verileri

a) Diistik uyaran ile alinan 6rnek veri b) Yiiksek uyaran ile alinan 6rnek veri

Yukarida anlatilan asamalar 50 katilimcilarin her biri i¢in diisiik ve yiiksek uyaran
degerleri icin ayr1 ayr1 uygulanmistir. Toplam is yiikii olarak 50x2x20 degerinde
islemler yapilarak 6n isleme yontemi tamamlanmistir. Sonug olarak ulasilan veriler
aynt ham verilerin kaydedilmesine benzer bir sekilde 50x2 boyutunda dizinde
kaydedilmistir. Bu dizinde siitunlarin her biri siras1 ile diisiik ve yiiksek agr1 uyaranlari

temsil etmektedir (Sekil 2.5).

Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz bilesen analizi (independent component analysis, ICA) metotu EEG
calismalarinda giirtiltii temizleme ve nitelik belirleme gibi cesitli amaglarda
kullanilmaktadir. Temelinde sabitlenmis iterasyon kullanarak Gaussian olmayan
negentropi teknigi ile sinyallerden bagimsiz bilesenlerini ayirmaktadir. Yazilim

tabanli gelistirilen algoritmalarda bir ICA alt teknigi olan FastICA algoritmasi
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kullanilmaktadir. Bu algoritma ikinci dereceden yakinsama yaptigi i¢in diger ICA
tabanli algoritmalardan (gradyan tabanli yakinsama yapan algoritmalar) daha hizl
sonug vermektedir. Calismada ICA algoritmasi kullanilarak EKG ve EOG giiriiltiileri

sirasi ile temizlenmistir.
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Sekil 2.5: Ornek katilimcinin ham EEG verisi ile 6n isleme sonrast EEG

verisinin karsilastirilmasi.

a) Ham EEG verisi. b) On isleme sonras1 EEG verisi.

EKG Giiriiltiilerinin Temizlenmesi

Calismada EKG giiriiltiilerinin temizlenmesi i¢in ICA algoritmasinda ‘runica’
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon ¢ikt1 olarak gradyan tabanli nitelikleri sirali
bir sekilde vermektedir [111]. ICA aracaligi ile her bir katilimcinin uygulama tabanl
verileri ¢ikarilmistir. Cikarilan verilerde EKG komponentleri belirlenmistir. Bu asama
da c¢ikarilan bagimsiz tabanli degerlerin topografik goriintiileri ile birlikte komponent
grafileri de ¢izdirilmistir. Algoritmanin daha saglikli caligmasi i¢in hazirlanan dnceki
asamalarda hazirlanan veriler lizerinde referans kanali kaldirilmistir. Referans
kanalinin kaldirilmas1 komponentlerde giiriiltiilerin azalmasin1 saglamaktadir. EKG

giiriiltiilerin oldugu kanallarda topografik haritalarda dogrusal olarak degerlerin arrtig
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gozlemlenmektedir. Bu duruma paralel olarak zamana bagli komponent grafiklerinde
de EKG sinyaline benzer PQRST dalgalarinin gozlemlendigi goriilmistiir (Sekil 2.6).
Her bir katilimcida bu giiriiltiilerin bulundugu komponentler not alinmis ve ICA

isleminin sonunda bu komponentler sinyallerden temizlenmistir.
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Sekil 2.6: ICA ile EKG giirtiltii tespiti.

a) EKG giiriiltiisiine sahip olan komponent b) EKG giiriiltiileri

gozlemlenmeyen komponentler

EOG Giiriiltiillerinin Temizlenmesi

Bu asamada ise EOG giiriiltiilerinin tespiti ICA algoritmasi ile tespit edilmistir. EKG
giiriiltli tespitinde benzer sekilde fonksiyon olarak ‘runica’ fonksiyonu kullanilmistir.
EOG giirtiltiileri tespiti igin topografik goriintiiler ve komponent sinyal grafikleri
cizdirilmistir. EKG giiriltiillerinden farkli olarak EOG giiriiltiilleri topografik
goriintiiler lizerinde frontal bolgenin 6n kisimlarinda ve dis kantus kisimlarinda
gozlemlenmektedir (Sekil 2.7). Bu kisimlardaki deger artiglari, komponent
grafilerinde yiiksek tabanli osilasyonlar ile korele bir sekilde olusmaktadir. Ozellikle
EOG artifaktlarinin oldugu komponentlerde bahsedilen osilasyonlarin daha ritmik bir
sekilde belirli uyaran kesitlerinde daha net bir sekilde gozlemlenmistir. EOG

artifaktlarinin  bulundugu komponentler not edilerek hazirlanilmig sinyallerden
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temizlenmistir (Sekil 2.8). Temizlenen sinyaller sonra yapilacak islemler icin tez

calismasinda hazir hale getirilmistir.
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Sekil 2.7: ICA ile EOG giirtiltiisii tespiti.

b) Yiiksek osilasyonlu EOG artifalkti. a-c) Diisiik osilasyonlu EOG artifakti
2.2.2 Spektral niteliklerin hazirlanmasi

Calismada veriler hazirlanip giiriiltiiler temizlendikten sonra niteliklerin belirlenilmesi
icin frekans bolgesindeki gii¢ degerlerine odaklanilmistir. Siniflandirma modeli i¢in
spektral niteliklerin kullanilmas1 hedeflenmektedir. Bu amac¢ dogrultusunda islenmis
verilere fourier doniisiimii (FD), hanning pencereli fourier donisiimii (HPFD) ve
dalgacik doniisiimii (DD) algoritmalari ile sirasiyla frekans-gii¢, zaman-frekans-giic
ve zaman-frekans-gii¢ degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda en

faydali degerler secilmis ve nitelik se¢imi i¢in irdelenmistir.
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Sekil 2.8: EKG ve EOG artifaktlari temizlenen EEG verisi

39



Fourier Doniisiimii

Islenmis sinyaller iizerinde ilk asamada FD kullamlarak giic-frekans degerlerine
bakilmistir. Bu hedef dogrultusunda esitlik (2.1) denkleminde verilen formalizasyon

kullanilarak hangi bantlarda agr1 degerlerinde giic artis1 oldugu saptanmistir.
FD = f(e) = f f(x)e 2™ dx (2.1)

Esitlik 2.1°de gosterilen f () degeri kompleks say1y1 ve x bagimsiz degiskeni zamana
bagli degisen EEG sinyalini temsil etmektedir. KZFD transformlarina kullanilan temel
bagintiya bagh kalinarak frekans tabanl giic degerleri her bir sinyal i¢in ¢ikarilmistir.
On isleme asamasinda ayrilan diisiik uyaran ve siddetli uyaran degerlerinin her bir
katilimer i¢in ortalamasi almmustir. ilk olarak genel bir bakis ile elektrotlar {izerinde
olusan gilic-frekans grafikleri incelenmistir. Bu islem i¢in veri setinde kullanilan

elektrot diizeni kod igerisine tanimlanmis ve olusan frekans-gii¢ degerleri ¢izdirilmistir

(Sekil 2.9).
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Sekil 2.9: Tiim elektrotlar tizerinde olusan frekans-gii¢ topografisi
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Cizdirilen grafikler zamana bagli degisim degerleri icermemektedir. Sadece bu
asamada bantlarin olusan frakans bant Orneklerine bakilmistir. Elektortlar
irdelendiginde PO bolgedeki elektrotlarlarda 8-14 Hz degerlerinde yiiksek agrili
uyaran ile diisiik agrili uyaran arasinda fark olustugu gézlemlenmistir. Ancak bu veri
model olusturulmasi i¢in yeterli degildir. Bu sebep ile sonraki asamada zaman-frekans
cevaplari irdelenmistir. KZFD sayesinde PO bolgedeki elektrotlar sonraki agamalarda

daha ayrintil1 bir sekilde incelenmistir (Sekil 2.10).

Sekil 2.10: PO bolgedeki PO8 ve PO9 elektrotlarinda olusan frekans-giic
grafikleri.

Hanning Pencereli Fourier Doniisiimii

KZFD ile elde edilen frekans-gii¢ cevaplar1t EEG ve MEG cihazlarindan alinan veriler
tizerinde frekans cevaplarina bakmak icin kullanilsa da, her zaman ayrintili sonuglar
vermemektedir. Ozellikle uyarana bagli yapilan deney tasarimlarinda olusan frekans
cevabinin zamana bagl degisimi 6nemli bilgiler aktarmaktadir. Bu nedenle ¢caligsmanin

sonraki asamasi i¢cin HPFD algoritmasi kullanilarak hazirlanan verilerde gii¢
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degerlerine bagl zaman-frekans degerleri ¢ikartilmigtir. Esitlik 2.2°de gosterilen
denklem tabanli algoritma kullanilarak FieldTrip uygulamasinda zaman-frekans

cevaplar ¢ikartilmistir.
HPFT{x(t)}(t,w) = X(1,w) = f x(H)w(t — t)e @tdt (2.2)

Denklemde ifade edilen w(7) Hanning pencere fonksiyonu ve x(t) ise islenen EEG
sinyali olarak yer almaktadir. Cikt1 olarak ulasilan X (7, w) degeri ise frekans ve zaman
eksenlerinde ulasilan gii¢ ve faz degerlerini temsil etmektedir. T ve w degerleri sirasi
ile zaman ekseni ve frekans eksenini temsil etmektedir. Gosterilen denklem ayrik
zamanda degil silirekli zaman tizerinde gosterilmistir. Ayrik zamanda kullanilan

denklem ise sekil 3.12 de gdsterilmistir.

L-1
. 2mk
HPFT{x(t)} = X[n, k] = Z wm]x[n + m]e —m (2.3)
m

=0

Zaman-frekans bolgelerinde giic cevaplarmin olusturulmasi i¢in kayan pencere
yontemleri kullanilmaktadir. Bu asama iki sekilde gergeklestirilebilmektedir. Frekansa
bagli olmadan sabit pencere boyutu kullanilarak yapilan algoritmalar bu prensiplerin
birincisine ornektir. Ek olarak yiiksek frekans degerlerinde azalan pencere boyutu
igeren algoritmalarda bahsedilen diger prensip igin kullanilmaktadir. ki hesaplamada
tekniklerinde de her bir pencere boyutu i¢in giic degerleri hesaplanmaktadir.
Hesaplamalar 6ncesinde kullanilan bir ya da daha fazla taper sayilar veri boyutu ile
carpilarak veri boyutu ile korele bir sayiya ulagtirilmaktadir. Algoritmalarda taper
kullanilma sebebi ise spektral cevaplarda yanligligi onlemek ve frekans cevaplarinda
yumusatmay1 kontrol etmektir. Bu algoritmalar sayesinde EEG sinyallerinden

spektrogram degerlerine ulasilabilmektedir (Sekil 2.11).

Calismada onceki kisimlarda bahsedildigi {lizere sabit boyutlu Hanning pencere
fonksiyonu kullanilmigtir. Cikt1 olarak giic degerleri zaman-frekans bolgelerinde her
bir elektrot kapsaminda hesaplanmistir. Frekans degerleri olarak 1-100 Hz arasindaki
degerler secilmistir. Pencere boyutu 25 ms olacak sekilde ayarlanmistir bu sayede daha

yumusak degerli spektrogram grafileri elde edilmistir. Pencere boyutu zaman
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bolgesinde 25 ms oldugu i¢in frekans bolgesindeki degeri 4 Hz (1/(1/4)) olacak sekilde
ayarlanmistir. Pencerenin kayma boyutu olarak 50 ms degeri secilmistir. Ek olarak DC

offset olgularina bagh giiriiltiilerin spektrokram degerlerinde olusmasini 6nlemek icin

polinomal giderici fonksiyonu kullanilmstir.
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Sekil 2.11: Zaman-frekans yumusatma.

a) Sabit pencere boyutu b) Artan frekansa bagli azalan pencere boyutu

Her bir katilimc1 ve her bir uyaran atimlari icin bu islemler gerceklestirilmistir.
Sonraki asamada diisiik agrili uyaran ve yiiksek agrili uyaran verilerin ortalamasi
alinarak her bir elektrot icin ortalama degerler hesaplanmistir. Hesaplanan degerler
elektrot diizeninde her bir elektrot i¢in topografik veri lizerinde ¢izdirilmis (Sekil 2.12)

ve bu elektrotlarin ayr1 ayr1 spektrogram goriintiilerine ulasilmistir. Spektrogram
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goriintlileri uyaran verildikten 1.5 sn sonrasina kadar ¢izdirilmis ve uyaran sonrasinda

olusan cevap degerleri her iki uyaran ¢esiti i¢in irdelenmistir (Sekil 2.13).

A i Yiiksek Agnli Uyaran B Diigiik Agril Uyaran
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Sekil 2.12: Her bir katilimcinin ortalama zaman-frekans degerlerinin tiim

elektrotlarda gosterimi.

a) Diistik agrili uyaran b) Yiiksek agrili uyaran

ortalama(O1, PO3, PO, PO7) ortalama(01, PO3, POY, PO7)

30
25
20
15
10
5
0

2 25
)

Sekil 2.13: PO bolgede segilen dort adet elektrotlarin (O1,PO3,PO4 ve PO7)

1 15

Zaman (sn Zaman (sn)

ortalama spektrokram goriintiileri.
A) Diisiik agrili uyaran B) Yiiksek agrili uyaran
Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik dontisim (DD) algoritmasi, dalgacik fonksiyonlarmi kullanarak EEG
sinyallerini aynistiran ve frekans bolgesinde nitelikler ¢ikaran tekniktir. Yapilan
calismada Morlet tabanl dalgacik doniisiim fonksiyonlar1 kullanilarak frekans-zaman
bolgesinde cevaplar c¢ikarilmistir. Temelinde Gaussian pencerelerini kullanarak
sinyalin frekans degerlerini zamana bagl hesaplamaktadir. Algoritmanin temelinde

siirekli DD (SDD) ve ayrik DD (ADD) doniisiimii olmak tizere iki adet yaklasim
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bulunmaktadir. Esitlik 2.4 SDD i¢in denklem verilmistir. Bu denklemde x(t) giris

sinyali olarak ifade edilmektedir.

SDD(a,b) = fx(t) Yo p(t)dt (2.4)

Denklemde ‘*’ karmagsik eslenigi, ‘a’ Olgek parametresini ve ‘b’ ¢evrimi temsil
etmektedir. 1, ,(t) fonksiyonun acilimi ‘a’ ve ‘b’ zamansal olgeklendirilmesi ile

esitlik 3.14° de verilmistir.

1 t—b .
PYa,p(t) _ﬁw(T) (2.5)

Genellikle DD uygulamalarinda ortogonal ikili fonksiyolanlar kullanilmaktadir, bu
fonksiyonlar ana dalgacik olarak nitelendirilmektedir. Bu transform ‘a’ ve ‘b’ ikili grid
ile siirekli zaman fonksiyonun ayristirtlmistir. Ana dalgacik dontisgimii denklem

3.15°de verilmistir.

Yk (t) = e_élll(Z_jt — k) (2.6)

Calismada morlet DD metotu kullanilarak zaman-frekans c¢iktilarina bakilmistir.
Pencere boyutunun genisligi parametresi 5 Hz degerinde ayarlanmistir. Degerin daha
kiiclik degerlerde se¢ilmesi zamansal ¢6ziiniirliigii arttirmaktadir. Ancak bu degerin
kiiciilmesi ayn1 zamanda spektral ¢oziinilirliigli es zamanli olarak azaltmaktadir. Bu
bagintidan yola ¢ikarak pencere boyutu i¢in 1-5 Hz arasinda degerler denenmistir.
Pencere kaymasi olarak 50 ms degeri se¢ilmistir. Ancak sekil 2.14’°de goriildiigii iizere

nitelik secimi i¢in kullanilan morlet DD yodntemi anlagilir sonu¢ vermemistir. Bu
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sebeple HPFT ile elde edilen nitelikler kullanilarak ¢calismaya devam edilmistir (Sekil
2.14).

ortalama(01, PO3 P09, PO7) ortalama(01, PO3, PO9, PO7)
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Sekil 2.14: Morlet DD algoritmasi ulagilan zaman-frekans cevaplari

ortalamalari.

a) Diisiik agrili uyaran b) Yiiksek agrili uyaran

2.3 Istatiksel Analiz ile Frekans Cevaplar1 Analizi

EEG verilerinde istatiksel testlerin kullanilmasi ¢oklu karsilagtirma problemlerinin
(multiple comparisons problem, MCP) ¢ézlimiine ulagmak amaci ile kullanilmaktadir.
Bu problemlerin ortaya ¢ikma nedeni EEG verilerinin ¢ok boyutlu yapisindan
kaynaklanmaktadir. Onceki kistmlarda bahsedidigi iizere EEG verileri uzay-zamansal
yapilara sahiplerdir, bu nedenle ¢coklu kanal ve 6rneklem frekansina bagli olusan coklu
zaman noktalar1 igermektedir. EEG verilerinde odaklanilan noktanin diger noktalar ile
arasindaki farklarin arastirilmasi verilerin ¢ok boyutlu yapisindan kaynakli MCP
olusmasia sebep olmaktadir. EEG verilerinde kanal-zaman oranlarimi1 ¢ok fazla
oldugu i¢in istatiksel karsilagtirma degerleri yiiksek miktarda degerlere ulagsmaktadir.
Bu nedenle istatiksel testlerde kullanilan kiiresel yanilgi oran1 (family-wise eror rate,
FWER) hesaplanmasi miimkiin olmamaktadir. Calismalar MCP’nin ¢6ziilmesi i¢in

genel olarak kritik alfa degerlerini 0.05 ya da 0.01 segerek kontrol altina almaktadirlar.

Parametrik istatistiksel testler kullaniminda birden fazla yontem bulunmaktadir. Bu
yontemlerden biri de Bonferroni dogrulama yontemidir. Bonferroni dogrulama
yonteminin caligmasi, istatiksel olarak n sayida hipotez test edilmis ise hesaplanan

degerlerin, 6rnegin P degeri gibi, toplam olarak test edilen hipotez sayisina boliinmesi
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prensibine dayanmaktadir. Denklem 2.7 a degeri P degerini, n degeri ise yapilan

toplam istatiksel test degerini temsil etmektedir.
a
Bonferroni(P) = -~ (2.7)

Parametrik testlerden farkli olarak kullanilan parametrik olmayan istatiksel testler
kullaniciya daha fazla esneklik ve daha yiiksek hassaslik saglamaktadir. Bu nedenle
MCP olgusu gbz oniinde tutularak yapilan ¢alismada parametrik olmayan istatiksel

test yontemi kullanilmstir.

Uygulanacak istatiksel test verilerin alinmasi esnasinda uygulanan deney dizaynina
gore de sekillenmektedir. Iki adet ana unsur istatiksel test i¢in dnemlidir. Bunlardan
birincisi gdzlem birimi olarak adlandirilmaktadir. Ikinci olarak ise istatiksel test
uygulanacak verilerin gozlem birimi i¢inde ya da arasinda olup olmadigi yer
almaktadir. EEG ile alinan verilerde gézlem birimi olarak denemeler (trials) ve
katilimcilar degerlendirilmektedir. Deney esnasinda alinan biitiin gozlem birimlerinin
deneysel durumlardan (conditions) sadece birine atanmasina gozlem birimi arasinda
olan kosul denilmektedir. Bu durum ayni zaman bagimsiz Ornekleme olarak
adlandirilmaktadir. Deney sirasinda alinan tiim gézlem birimlerinin belli bir sira ile
tiim deneysel durumlara atamasina ise gézlem birimi igerisinde yer alan kosul olarak
adlandirilmaktadir. Ayn1 zamanda bagimsiz drnekleme olarak tanimlanmaktadir. Ozet
olarak bagimsiz Orneklem olarak tanimlanan istatiksel kosullar goézlem birimleri
sadece bir adet deneysel durumlara atanirken, bagimli 6rneklemde goézlem birimleri
belli bir sira ile tlim deneysel durumlara atanmaktadir. Bu iki deneysel dizaynlar farkli
istatiksel test yontemleri gerektirmektedir. Yapilan ¢aligmada kullanilan verisetinde
gbzlem birimleri olarak katilimcilar se¢ilmistir. Var olan iki uyaran durumlarina
bakilmas1 hedeflendigi icin deney dizayni olarak bagimli o6rneklem kosuluna

uyulmustur ve bu tabanda istatiksel test uygulanmistir.

Kiime bazli test istatistigi hesaplanmasi i¢in, her bir 6rnek i¢in (KanalxZaman ya da
KanalxFrekansxZaman) deneysel durumla t-degeri veya farkli istatiksel test degerleri
aracaligi ile karsilastirilmaktadir. Ikinci olarak kullanilan yontemde bir a degeri

belirlenmektedir. Belirlenen a degerinin dstiinde ¢ikan t-degerleri segilmektedir.
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Se¢ilen drnekler, zamansal, uzamsal ve spektral bitigiklik temelinde baglantili kiimeler
halinde kiimelenir. Kiime diizeyindeki istatistikler, her kiimedeki t degerlerinin
toplam1 alinarak hesaplanir. Hesaplanan bu kiime diizeyindeki istatiksel degerler

igeresinden en biiylik se¢ilir.

Yapilan calismada MCP ¢oziimii igin istatiksel kiimelede Monte Carlo yontemi
kullanilmistir. Belirlenen yontem ile énem olasiligi degerleri hesaplanmistir. Onem
olasilig1 su sekilde hesaplanmistir. Ilk olarak gerekli denemeler ve katilimcilar farkls
deneysel durumlarda toplanmistir. Deney dizayninda diisiik agr1 uyaranlari i¢in durum
1 yiiksek agr1 uyaranlari i¢in durum 2 degerleri alinmistir. Bu durum rastgele dagilim
seklinde gerceklestirilmistir. Kiimelenmede hesaplanan maksimum t-degerleri verilen
rastgele dagilim seklinde hesaplanmigtir. Monte Carlo yaklagim yontemi 1000 defa
rastgele sayisallagtirma degeri secilerek hesaplanmistir. Daha yiiksek yaklagim
dogrulugu sayisallastirma degerleri arttirabilir ancak islemcide biriken yiiki
arttirmaktadir. Bu nedenle sayisallagtirma degeri 1000 degerinde tutulmustur.
Sayisallastirma yontemi ile hesaplanan degerler p-degeri ile olarak tanimlanan Monte
Carlo anlamlilik olasiligidir. Hesaplanan p-degerleri belirlenen kritik e degerinden
kiigiik ¢ikarsa belirlenen iki durum arasinda anlamli bir fark oldugunu gostermektedir.
Calismada kritik a degeri 0.05 seg¢ilmistir. Bu hesaplanan p-degerleri en yiiksek
istatiksel kiimelenme icin hesaplandig1 gibi sirast ile ikinci, liglincii ve sonrasinda
gelen istatiksel kiimelenmeler i¢in de hesaplanir. Her bir kiimelenme i¢in p-degerleri

kritik alfa degerine gore anlamli ve anlamsiz fark olmak tlizere ayrilmistir.

Ozet olarak yapilan ¢alismada istatiksel test olarak bagimli t-test kullanilmustir.
Yontem olarak Monte Carlo metotu kullanilmistir. @ degeri olarak 0.05 degeri
se¢ilmistir. Kiimelenmede maksimum t-degerlerine odaklanilmistir. Sayisallastirma
yontemi olarak 1000 degeri secilmistir. Deney dizaym olarak bagimli 6rneklem
secildigi i¢in diisiik agri uyaranlarina 1 degeri ve yiiksek agri uyaranlarina 2 degeri
atanmustir. Istatiksel kiimelenmenin verilerin alindig1 elektrot sistemi igin elektrotlar

arasinda iletimin olustugu baginti semasi hazirlanmistir. Hazirlanan sema asagidaki
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sekilde gosterilmistir. Bagntilar elektrot arasi tiggenlere bdlme yontemi ile

hazirlanmistir (Sekil 2.15).

Elektrot Baginti Sis'
k'{’:r?,7 p— —

Sekil 2.15: Tasarlanan elektrot baginti semasi

2.4 Smiflandirma Modeli

Bu ¢alismada siniflandirma modeli olarak evrigimsel sinir aglari (convolution neural
network, CNN) modeli kullanilmigtir. CNN modelleri 1 boyutlu (1D), iki boyutlu (2D)
ve li¢ boyutlu (3D) olmak iizere ¢aligsmalarin yapisina gore kullanilmaktadir. CNN
modelleri literatiirde daha ¢ok resim ve video verileri tizerinde ¢alisildigi i¢in 2D CNN
yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Ancak hedeflenen modelde girdi verisi olarak iki
boyutlu matris verileri kullanilacagi i¢cin 1D CNN modeli ile siniflandirma yapilmaistir.
lleriki kisimlarda smiflandirma amaci ile kullamlan modelin mimari yapist

anlatilacaktir.

2.4.1 Bir boyutlu evrisimsel sinir ag1 modelinin ¢calisma prensibi

2D CNN ile 1D CNN arasinda farklar bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi 2D CNN
modelinde kullanilan kernel fonksiyonu 2 boyutlu olarak kullanilmaktadir. Ornek
olarak resim siniflandirilmasi yapilirken kernel fonksiyonu zamanda 2 boyutlu sekilde
ilerlemektedir. Ancak 1D CNN modellerinde kullanilan kernel fonksiyonu zaman
icerisinde yalnizca tek boyutla ilerlemektedir. Bu nedenle 2D CNN yapisinda kernel
ciktist 2 boyutlu yapida iken 1D CNN modellerinde kernel ¢iktis1 tek boyutlu
olmaktadir. Cizelge 2.3 ‘te bu degerler CNN boyutuna gore gosterilmistir. Hesaplama
karmasiklig1 degeri arttikca islemciye binen yiik artacagi i¢in 1D CNN diger yiiksek
boyutlu CNN modellerine gore daha az maliyetli islemler sunmaktadir. 2D CNN

modelleri i¢in yliksek modellerde ekran kartlar1 ve yiiksek miktarda depolama alani
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gerekmetedir, ancak 1D CNN modellerinde giinliik bilgisayar ile de bu islemler
gerceklestirilebilmektedir.

Cizelge 2.2: CNN modellerine gore hesaplama karmasiklik degerleri

Kernel Fonksiyonu Hesaplama
CNN Modeli | Girdi Boyutu y Karmagsikhk
Boyutu 3
Verisi
1D N K NxK
2D NxN KxK N2%xK?
3D NxNxN KxKxK N3xK3

1D CNN mimarisi temel olarak 2D CNN modelleri ile benzer katmanlardan
olugmaktadir. Tezde kullanilan modelde girdi katmani, evrisim katmani, aktivasyon
katmani, havuzlama katmani, normallestirme katmani, soniimleme katmani ve tam
baglantili katmani  kullanilmistir. Sekil 2.16’da basit 1D CNN temel yapisi

gosterilmistir.

, Nitelik
<, Haritast

0
3
’

5 : E : 5
\/ \/ \/ \/ v
Girdi Evrisim Havuzlama Tam Baglanti Cikti

Katmani Katmani Katmani Katmani Katmani

Sekil 2.16: Basit CNN katmanlari

Temporal Girdi Katmani
Verileri smiflandirmak i¢in CNN mimarisinde kullanilan ilk katmandir. Girdi
katmaninda veriler modelde direkt olarak kullanilmaktadir. Mimaride hazirlanan

veriler girdi katmanina iletilecektir. Calisma kapsaminda 4 adet elektrottan alinan giic-

50



zaman-frekans verileri kullanilmigtir. Secilen elektrot verilerinin ortalamalar1 alinarak
tek adet 2 boyutlu matris elde edilmistir. Odaklanilan veriler in boyutu 251x20 olacak
sekilde hazirlanmistir. Bu nedenle model kapsaminda giris katmani secilen deger
boyutunda hazirlanmistir.

Tek Boyutlu Evrisim Katmam

Girdi olarak kullanilan 251x20 boyutlu matristen nitelik haritasi olusturulmasi i¢in tek
boyutlu evrisim katmani kullanilmistir. Verilerde temporal evrisim katmaninda 5 adet
filtre kullanmilmistir. Kullanilan bu filtreler (kernel) sayesinde 5 adet toplam nitelik
haritas1 ¢ikartilmistir. Tek boyutlu evrisim katmaninda filtreler tek boyutta
ilerlemektedir. Filtre boyutu olarak 5x5 degeri segilmistir (Sekil 2.17). Secilen
degerler tiim filtreler i¢in ayn1 olmaktadir. Tek boyutta ilerleme islemi i¢in kayma
degerini belirlemek gerekmektedir. Bu sayede filtreler tek boyutta belli bir oranda
ilerlemektedir. Calisma i¢in kayma degeri 1 segilmistir. Belirlenen boyutta birer
adimda kayma yaparak filtreler ilerlemektedir. Calisma kapsaminda model igerisinde

5 adet evrisim katmani tanimlanmustir.

Filtre Filtre
(5x5) (5x5)
i 0 Qe k] ] [ v ™=
' . Ll . . 1] . . . .
bechocdoegeadendt I T R T S S
' ' ' ' ' N ' ' ' '
' . ' ' J 1] 1 1 ' ‘
| O O PO S i | S eetectectecnena
R R ::) > it ib is
:'--E--O:---:---E-- ' --N=251- O e T ek -N=251--
. . . . .
"-.:..".-‘...".. ; Km--ma‘:l '—4‘--:--‘.--‘.---:--
S LS L 20 S O

0Z=N
0Z=N

Sekil 2.17: Evrisim katmaninda bulunan filtre ve kayma ilerlemesi

Tek Boyutlu Havuzlama Katmam

Havuzlama katmanlarini evrisim katmanlarindan elde edilen nitelik haritalarinin
boyutlarini azaltmakta gorev almaktadirlar. Bu sayede havuzlama katmanlar1 modelin
caligma sirasinda islemciye daha az yiik binmesini saglamaktadirlar. Boyut azaltma
islemi her katmanlar i¢in ayr1 ayr1 yapilan bir dongii seklinde calismaktadir. Katmanlar
arasinda baglantilar azaltma islemi her 06zellik haritasinda bagimsiz sekilde

calismaktadir. Boyut azaltma islemi havuzlama katmaninda farkli havuzlama

51



operatorleri ile gergeklesmektedir. Maksimum havuzlama operatorii (Sekil 2.18)
nitelik haritalarindan en yiiksek degerdeki elementleri secerek bir matris
olusturmaktadir ve bu sayede boyut azaltimi1 yaparak degerleri sonraki katmanlara
iletmektedir. Ortalama havuzlama operatérii aynt amag¢ dogrultusunda nitelik
haritalarinda olusan degerlerin ortalamalarin1 alarak boyult azaltma islemi
gerceklestirmektedir. Global ortalama havuzlama katmani ise evrisim katmanlarindan
elde edilen her bir smif i¢in tek bir nitelik haritasi olusturmaktadir bu sayede
siiflandirma isleminde tam baglantili katmana daha az boyutta veri iletimi
saglamaktadir. Yapilan islem ayni zaman modelin ezberlemesini biiyiik oranda

azaltmaktadir.

Maksimum
havuzlama
katmani

Sekil 2.18: Maksimum havuzlama katmani ¢aligma prensibi

Yiiriitlen calismada model kapsaminda iki adet maksimum havuzlama katmani
kullanilmistir. Bu katmanlarda havuzlama pencerisinin boyutu 2x2 olacak sekilde
ayarlanmigtir. Havuzlama penceresinin kayma degeri de 2 olacak sekilde segilmistir.
Modelde ortalama havuzlama katmanlarindan da iki adet kullanilmistir. Havuzlama
pencere boyutu ve kayma degeri maksimum havuzlamada kullanilan degerler ile
aynidir. Ek olarak tam baglantili katmani 6ncesinde de global ortalama havuzlama
katmani kullanilmistir.

Aktivasyon Katmam

Calismada aktivasyon katmaninda olarak dogrultulmus dogrusal birim (rectifed linear
unit, RELU) fonksiyonu kullanilmistir. Modelde RELU kullanilmasinin nedeni, CNN
calismasinda yapilan hesaplamalar sonucu olusacak iistsel biiyiimeyi 6nlemek amaci

tagimaktadir. Ayrica RELU sayesinde kaybolan gradyan problemlerininde ¢oziimiine
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ulagilmaktadir. Kaybolan gradyan problemi, modellerde katman sayisi arttik¢a kayip
(loss) fonksiyonu sonucu iiretilen kismi tiirev degerlerinin 0 degerine ¢ok yaklasarak
kaybolmasidir. RELU sayesinde bu problem 6nlenip model daha diizgiin bir sekilde
calistirilmaktadir. Aktivasyon olarak RELU fonksiyonun se¢ilme nedeni ise diger
fonksiyon tiirlerine gore daha hesaplamada hizli ¢aligmasi, kaybolan gradyan
problemini Onlemesi ve kayip fonksiyonunda elde edilen degerlerde daha hizli
yakinsama hiz1 sunmasidir. Sekil 2.19°da RELU fonksiyonun c¢alisma prensibi

grafiksel olarak gosterilmistir.

RELU
R(z) = max(0,z)

0 -
10 0 10

Sekil 2.19: RELU aktivasyon fonksiyonu

RELU fonksiyonu avantajli bir yontem olsa da soniimlenen RELU problemleri (dying
RELU problem) diye adlandirilan senaryolara neden olmaktadir. Bu olguda RELU ya
gelen girdi degerlerinin sifirin altinda kaldig: aralikta meydana gelmektedir. Bu olguya
cesitli sebepler neden olmaktadir. Bunlardan biricisi yiiksek 6grenme katsayisidir.
Eger 6grenme katsayis1 ¢ok yiiksek degerlerde olursa aktivasyon katmanima gelen
degerler negatif aralikta olugsmaktadir. Yiiksek negatif egilim (bias) senaryolar1 da
RELU aktivasyon fonksiyonuna gelen degerlerin negatif olmasina neden olmaktadir.
Calismada anlatilan problem kapsamindan ka¢inmak i¢in RELU nun dallarindan biri
olan LeakyRELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon sayesinde
negatif degerlere kiiciik bir egim eklenerek fonksiyonun negatif degerlerde kiigiik
negatif degerler iiretmesine olanak saglamaktadir. Sekil 2.20 de LeakyRELU ile
RELU fonksiyonun grafikleri karsilastirilmistir.
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RELU
R(z) = max(0.z)

= L eakyRELU ®

— ] —

Sekil 2.20: RELU-LeakyRELU

Yapilan ¢alismada belirltilen amag¢ dogrultusunda bes adet evrisim katmanlarinin
sonrasinda bes adette LeakyRELU fonksiyonunu igeren aktivasyon katmanlari
kullanilmustir.

Diizenleme Katmani

Model tasariminda diizenleme katmani olarak diigiim seyreltme (dropout) katmani
kullanilmistir. Modelde bazi durumlarda ¢ok fazla 6grenme gerceklestirerek veride
olusan giiriiltiileri 6grenilebilmektedir. Bu durum test verilerinde yanlis sonuclara
ulasilmasina neden olmaktadir. Olusan bu duruma modelin ezberlemesi denilmektedir.
Calismada modelin katmanlar1 olusturulurken seyreltme katmaninin eklenmesinin
sebebi ise modelin ezberleme oranini azaltmaktir. Diiglim seyreltme katmani gelen
girdi verilerinden belirlenen oranda gradyanlari rastgele bir sekilde soniimlemesini
saglamaktadir. Bu durumu her bir iterasyonda gerceklestirmektedir. Ornek olarak
secilen oran 0.5 olursa modeldeki katmanlarin yiizde ellisini randomize bir sekilde
soniimlemektedir. Tez kapsaminda soniimleme katmaninda deger 0.3 olarak
alinmistir. Bu sayede her bir iterasyonda %30 gradyan randomize bir sekilde
soniimlenecektir. Modelde toplam 2 adet dropout katmani kullanulmastir.
Normalizasyon Katmanm

Calismada ilk evrisim katmani sonrasinda toplu (batch) normallestirme katmani
kullanilmistir. Toplu normallestirme katmanimin kullanilma amaci, segili 6grenme
oranlarinda modelin daha hizli ¢aligmasini ve normalizasyon kullanilmayan modellere
gore daha yiliksek oranda dogru simniflandirma yapmasini saglamaktir. Model

tasariminda ilk evrisim katmani sonrasinda bir adet toplu normallestirme katmani
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kullanilmistir. Icinde tanimlanan momentum degeri 0.99 olarak, epsilon degeri 0.001,
beta degeri icin sifir matrisi ve gama degeri i¢in de sifir matrisi se¢ilmistir.

Tam Baglanti Katmam

Modelde son katman olarak tam baglant1 katmani kullanilmistir. Modelde olusturulan
diger katmanlar ile baglantili olarak en son verileri olusturur. Modele verilen veri
sayist kadar bir vektdr olusturarak model igerisinde olusan degerlerden siniflandirma
sonuglarina ulagsmaktadir. Yapilan ¢alismada tam baglanti katmaninda literatiirde
siklikla kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu disinda sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Bu sayede sonug vektdriinde olusan degerler O ile 1 degerleri arasinda
olusacaktir. En son siiflandirma iglemi i¢in olusan vektorel degerlere tam baglanti
katmani ile ulasilmistir.

Ozet olarak modelde kullanilan katmanlar Cizelge 2.3’de verilmistir. Katmanlara ek
olarak model tasariminda optimazasyon yontemi olarak ‘Adam’ metotu kullanilmistir.
Ogrenme oram1 0.0001 degeri secilmistir. Kayip fonksiyonu olarak 2 deger

siniflandirilmasi yapildigi i¢in ‘Binary Crossentropy’ fonksiyonu kullanilmaigtir.

Cizelge 2.3: Model katmanlari

Numara Katmanlar Cikt1 Sekli
1 Bir boyutlu evrisim katmani [247,5]
2 Toplu normalizasyon [247,5]
3 LeakyRELU [247,5]
4 Maksimum havuzlama [123,5]
S Bir boyutlu evrisim katmani [119,5]
6 LeakyRELU [119,5]
7 Maksimum havuzlama [59,5]
8 Diigiim séniimleme [59,5]
9 Bir boyutlu evrisim katmani [55,5]
10 LeakyRELU [55,5]
11 Ortalama havuzlama katmani [27,5]
12 Diigiim séniimleme [27,5]
13 Bir boyutlu evrisim katmani [23,5]
14 LeakyRELU [23,5]
15 Ortalama havuzlama katmani [11,5]
16 Bir boyutlu evrisim katmani [7,5]
17 LeakyRELU [7,5]
18 Global ortalama havuzlama katmani [5]
19 Tam bagint1 katmani [1]
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3. SONUC

Tez kapsaminda veriler islenirken giiriiltiilerden temizlenmistir. On isleme bashg
altinda veriler ilk asamada filtrelere ve ICA algoritmasina verilerek EEG ¢ekimleri
sirasinda olusan giiriiltiiler temizlenmistir. Her bir katilimcida 20 trial i¢in sinyal
isleme kisimlar1 gergeklestirilmis ve gerekli dizine kaydedilerek temiz veriler
hazirlanmistir.  Sekil 3.1°de temizlenmis sinyalin zaman temporal cevaplari
karsilastirilmistir. Goriindiigii tizere temporal cevaplari lizerinden trend cevaplar1 yok

olmustur daha temiz bir sinyal elde edilmistir.

Ham EEG (Fp2)
T T

200 T T T T T
> 100
£
=
5
0] 0
_100 | 1 1 | 1 1 1 1
-1.5 -1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Zaman (sn)
Temizlenmis EEG (Fp2)
40 T T T T T T T
_20F .
>
E
E D A
‘c
QD
Q
20 H 4
_40 | 1 1 | 1 1 1 1
-1.5 1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3

Zaman (sn)

Sekil 3.1: Ornek elektrot iizerinden (Fp2) temizlenmis sinyal ile ham sinyalin
karsilagtirilmasi

Sonraki asamada verilerin istatiksel cevaplarma bakilmistir. Bu sayede elektrotlar
arasinda agr1 esnasinda olusan bolgelere odaklanilmistir. Her bir katilimcinin trial
tabanli verilerine bakilarak fark olusan bolgeler incelenmistir. Sol PO bolgede olusan
elektrotlarin ortalamasina bakildiginda (Sekil 3.2) permiitasyonel test sonuglarinda
ctkan p degerleri ile maskeleme yapilmustir. Ilk olarak yiiksek ve diisiik agr
uyaranlarin ortalama giic degerleri alinmistir. Sonraki asamada ise olusan giic

degerleri arasindaki farklar her bir frekans-zaman degerlerinde ayr1 ayr1 hesaplanmis
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ve ortlamasi alinmistir. Olusan farklar arasinda permiitasyonel testlerde hesaplanan p
degerleri ile maskeleme yapilmis ve aralarindaki farklar gdsterilmistir. Uyaran
uygulandiktan sonra 1.5 sn sonrasinda kadar olusan frekans-zaman cevaplarina
bakildiginda 1-20 Hz arasinda 2.5 sn kadar pencere se¢ilmis ve bu bolgelerdeki
cevaplar model i¢in hazirlanmistir. Her bir hastanin her bir trial i¢in 2D matrisler

kaydedilmistir.

mean{01, PO3, POY, PO7)

30
25
20
15
10
1 1.5 2 25

Sekil 3.2: Sol PO bolgedeki elektrotlarda olusan istatiksel fark

0.05

[=]

-0.05

(5]

Model girdisi olarak 251x20 girdisi kullanilmistir. Kullanilan girdiler siras1 ile zaman,
frekans ve 20 trial olarak ele alinmustir. Veriler her bir trial olarak tekrar ayrilip
kaydedilmistir. Bu sayede veri sayilar1 tekrar ayarlanmigtir. Toplam 50 katilimcidan
diisiik ve yiiksek agri uyaranlar ayri ayri matriste hazirlanmigtir. Verilerde her bir
katilimer ig¢in 20 trial oldugu i¢in (katilimcixtrial)xdurum toplam 2000 veri
bulunmaktadir. Verilerin %?20’si test verisi olarak ayrilmistir. Bu durumda egitim
verisi icin 1600 test verisi i¢in 400 veri sayist ayarlanmigtir. Katilimcilarin her bir trial
degerleri icin ayr1 ayr1 gruplar agilmistir. Validasyon yontemi olarak LOGO (leave one
group out, bir grubu disarida birakma) kullanilmistir. Bu nedenle egitim verileri
iizerinde her biri i¢in grup tanimlanmistir. Egitim verisi toplam verinin %20 olarak
secildigi i¢in toplam 100 (50x2) veriden 80 veri egitim i¢in alinmistir. Diisiik ve
yiiksek agr1 uyaranlar i¢in bir katilimcida durum basina 20 trial oldugundan grup icin

de toplam 1600 (80x20) deger vardir ve toplam grup sayisi da 80 olarak ayarlanmistir
(Cizelge 3.1).
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Cizelge 3.1: Model i¢in hazirlanan verilerin sayisindaki dagilimlar

Diisiik agr1 uyaram | Yiiksek agr1 uyarani
Toplam katilimci sayist 50 50
Katilimci bagina diisen trial sayisi 20 20
Toplam trial sayisi 1000 1000
Egitim verisi i¢in toplam katilimci sayisi 40 40
Test verisi i¢in toplam katilimci sayist 10 10
Egitim verisi i¢in trial sayisi 800 800
Test verisi i¢in trial sayisi 200 200
Grup sayist 40 40

Model katmanlari eklenirken toplam 5 adet bir boyutlu evrisim katmani eklenmistir.
Eklenen katmanlarda secilen hiperparametreler materyal metot kisminda anlatilmistir.
Validasyonu olarak se¢ilen LOGO’ya gore model 80 defa calistirilmigtir. Bu agamada
toplam 80 adet grup oldugu igin her biri grubu disarda birakarak model egitimi
gerceklestirilmistir. Epoch sayist olarak modelin ezber yapmamasi adia 80 sayist
secilmistir. Ogrenme oran1 olarak ise model ilk asamada 0.0001 degeri secilmistir.
Modele giren toplu kgme boyutu (batch size) degeri ise yine ezberleme olmamasi
adina siras1 ile 16,32 ve 64 degerleri verilmistir. Kayip (loss) grafik degerleri icin
veriler her bir deneme i¢in ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Sonraki asamada ayni iglemler
0.00001 6grenme degerleri i¢in tekrarlanmaistir.

Kayip grafiklerine bakildiginda (Sekil 3.3-3.7) 6grenme oran1 10~* olan grafiklerde
denenen batch oranlarindaki diisiis 6grenme oran1 10~° olan grafiklere oranla daha
kiigiik epoch degerlerinde gerceklesmistir. Model toplamda LOGO’dan kaynakli
toplamda 80 defa egitildigi i¢in her bir kayip grafiklerinde toplan egitilen grafikler
golgeli olarak gosterilmistir. Validasyon degerlerine bakilarak batch orani1 64 olan
modelde kayip grafiklerinde daha az miktarda osilasyonlara rastlanmaktadir. Denenen
her bir batch degerleri i¢in modeller ayr1 olarak kaydedilmis ve test verileri lizerinde

her model i¢in karmasiklik matrisleri ¢izdirilmistir.
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Model Loss (Ir=0.0001, batchsize=16)
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Sekil 3.3: Model loss grafigi (learning rate= 0.0001 batchsize=16)

Model Loss (Ir=0.0001, batchsize=32)
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Sekil 3.4: Model loss grafigi (learning rate= 0.0001 batchsize=32)

60



Model Loss (Ir=0.0001, batchsize=64)
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Sekil 3.5: Model loss grafigi (learning rate= 0.0001 batchsize=64)

Model Loss (Ir=0.00001, batchsize=32)
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Sekil 3.6: Model loss grafigi (learning rate= 0.00001 batchsize=32)



Model Loss (Ir=0.00001, batchsize=64)
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Sekil 3.7: Model loss grafigi (learning rate= 0.00001 batchsize=64)

[lk olarak dgrenme oran1 10~* ve batchsize degeri 16 olan model test verileri {izerinde
calistirilmistir. Sekil 3.8 ‘de modelden alinan karmagiklik matrisi verilmistir. Toplam
400 test verisi tizerinden yiiksek agriy1 231 degerde dogru siniflandirmis 9 degerde ise
diisiik agr1 olarak siniflandirmistir. Ek olarak 152 diisiik agr1 verisini dogru
smiflandirma islemi yapilmis ve 8 veriyi de yiiksek agr1 olarak simflandirmustir. ik

modelde test verileri lizerinde dogru siniflandirma oran1 %96 olarak ulasilmistir.
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Sekil 3.8: Karmagiklik matrisi (learning rate= 0.0001 batchsize=16)
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Ikinci olarak denenen modelde ise batch size 32 olarak alinmistir. Karmasiklik
matrisinde (Sekil 3.9) yiiksek agri uyaranlarinda toplam 240 veriden 237’sini dogru
simiflandirma islemi gergeklestirmis ve diisiik agr1 uyaranlarinda da 160 veriden
154’{inii dogru smiflandirma yapmustir. ilk modelle karsilastirma yapildiginda toplam
dogruluk yiizdesinde bir degisiklik olmamistir. Ancak diislik uyaran verilerinde yanlis

siiflandirma sayisi ilk modelde 8 iken batch size 32 olan modelde 14’ ¢cikmustir.
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Sekil 3.9: Karmagiklik matrisi (learning rate= 0.0001 batchsize=32)

Batch oran1 64 olarak secilen modelde ise toplam %94 oraninda test verileri tizerinde
dogru siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ancak gergeklestirilen modelde diger
verilere gore batch size arttig1 zaman yiiksek agr1 uyaran verilerinde 15 adet yanlig

simiflandirma islemi gerceklesmistir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10: Karmasiklik matrisi (learning rate= 0.0001 batchsize=64)
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Dérdiincii olarak denenen modelde dgrenme oran1 10~° degerine diisiiriilmiis ve batch
orani ise 32 olarak denenmistir. Bu modeldeki loss grafigine de bakildiginda (Sekil
3.11) modelin kayip degerine belirlenen epoch degerine istenilen seviyelere
ulasilmamistir. Bu nedenle siiflandirma isleminde 10™* 8grenme orani degerlerine
sahip olan degerlerden daha diisiik miktarda test verilerinde dogru siniflandirma islemi
gerceklestirmistir. Test verileri iizerinde ulasilan toplam dogru siiflandirma orani

olarak %77 degerine ulagilmistir.

Confusion Matrix

150

E

a 1 125
2 100
o
g - -75
o'

= 79 =50

=

= -25

Low Pain High Pain

Predicted labels
Sekil 3.11: Karmasiklik matrisi (learning rate= 0.00001 batchsize=32)

Son olarak denen modelde bir dnceki modelden farkli olarak batch orani olarak 64
degeri segilmistir. Sekil 3.12°de gosterildigi tizere dogru smiflandirma orani olarak
%71 degeri elde edilmistir. Batch oraninin artmasi ve 6grenme oranin azaltilmasi
modelde ulasilan dogruluk oraninda bir azalmaya sebep olmustur. Model 5’de denenen

parametreler bu hipotezi dogrular niteliktedir.
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Sekil 3.12: Karmasiklik matrisi (learning rate= 0.00001 batchsize=64)

Siddetli agrilarin model tabanli yakalanmasi daha anlamli bir sonucu temsil
etmektedir. Bu nedenle karmagiklik matrisi verileri lizerinden yaklasildiginda dogru
pozitif (true positive, TP) verileri olarak siddetli agr1 uyaran verileri ele alinmustir.
Karmagiklik matrisin ¢aligmaya gore degerlendirilmesi Cizelge 3.2’de gosterilmistir.
Esitlik 3.1-3.4’de verilen denklemler kullanilarak her bir model i¢in sirast ile dogruluk,
kesinlik, hassaslik ve ozgiillik degerleri her modelin kendine ait olan karmagiklik

matrislerinden (Sekil 3.8-3.12) c¢ikartilmis ve ¢izelge 3.3’e kaydedilmistir.

1.0 —— Model1 auc=0.96
@ 08 Model2 auc=0.95
E Model3 auc=0.94
E 0.6 —— Model4 auc=0.81
E —— Model5 auc=0.75
5 04 ---- Chance Rate
g
= 02

0.0

0.0 02 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Sekil 3.13: Kullanilan parametreler ile olusturulan modellerin ROC egrileri
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Cizelge 3.2: Calismanin karmasiklik matrisinin degerlendirilmesi

Tahmini Diisiik Agr1 | Tahmini Yiiksek Agn
Gercek Diisiik Agri Dogru Negatif (TN) Yanlis Pozitif (FP)
Gercek Yiiksek Agri Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif (TP)
. TP+TN
Dogruluk (accuracy) = (3.2)

Kesinlik (precision) =

Hassaslik (sensitivity) =

Ozgiillik (sensitivity) =

TP
TP + FP

TP
TP +FN

TN
TN + FP

TP+TN+ FP+FN

3.2)

(3.3)

(3.4)

Cizelge 3.3: Tiim modellerin dogruluk, kesinlik, hassaslik ve 6zgiilliik verileri

Dogruluk (%) | Kesinlik (%) | Hassashk (%) | Ozgiilliik (%)
Model 1 96 97 96 95
Model 2 95 94 98 91
Model 3 94 96 93 94
Model 4 77 93 67 93
Model 5 71 91 58 91

Calistirilan modeller arasinda en 1iyi sonuglar1 6grenme orani 0.0001 ile ¢alistirilan

modeller vermistir. Bunlar arasinda batch orani en diisilk olan degerde en dogru

sonuglara ulagilmistir. Calisma kapsaminda 6nerilen deger 6grenme oran1 0.0001 ve

batch orani 16 olan model olmustur.
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4. TARTISMA

Literatiirde onceki kisimlarda agiklanildigi {izere model egitimi igin genel olarak
spektrogram resimleri ile ¢alisilmistir. Bu nedenle tercih edilen CNN modelleri de iki
boyutlu modeller ile spektrogram resimleri siniflandirma olmustur. Yapilan ¢calismada
farkli olarak agr1 esnasinda fark olusan bdolgelerin 2 boyutlu frekans gili¢ cevaplari
alinmistir ve bu alinan veriler model egitimi i¢in kullanilmigtir. Veriler ham bir sekilde
modele aktarilmamistir materyal metot kisimlarinda bahsedilen sinyal isleme
yontemleri ile veriler hazirlanmistir. Modelde iki boyutlu verilerin girdi olarak
kullanilmasi 3 boyutlu resim girdileri ile karsilastirildiginda modelin ¢aligmasini daha

da hizlandirmis ve calisalacak bilgisayar gereksinimlerini azaltma saglamistir.

Agr calismalarina bakildiginda genel olarak sabit frekans bandlarina (a, 3, v, 0 ve 0)
daha ¢ok odaklanilmistir. Yapilan ¢alismada ise tek bir frekans band bdolgesine
odaklanmaktan ise 2 ile 20 Hz arasinda uyaran verildikten sonra 1 sn olacak sekilde
bir kisim ¢erceve icine alinmis ve 2-20 Hz arasinda olan frekans araligina
odaklanilmistir. Permiitasyonel istatiksel test yapilara yiiksek agr ile diigiik agr
arasinda farkin sol PO bolgede oldugu gézlemlenmistir. Agr1 ¢alismalarinda merkezi
elektrotlardan gama bandlar1 agrinin tespiti i¢in kullanilmaktadir, ancak yapilan
calismada sol PO bolgenin agr1 belirteci olarak anlamli farklara sahip oldugu
kanitlanmustir.

Kullanilan modelde toplam 5 tane evrigim katmani, her bir evrisim katmani1 sonrasinda
5 adet LeakyRELU aktivasyon katmani, 2 adet maksimum havuzlama katmani, 2 adet
ortlama havuzlama katmani, 1 adet global havuzlama katmani, 2 adet dropout katmani
ve | adet tam bagmti katmani kullanillarak tasarlanmigtir. Optimazsyon olarak Adam
fonksiyonu tercih edilmistir. Ogrenme oranlar1 arasinda degisik denemeler yapilarak
en anlamli sonug veren degerin 0.0001 degeri oldugu gosterilmistir. Batch orani olarak
da denemeler arasinda kullanilan en diisiik deger olan 16 degerinde, test verilerinde
en yiiksek siniflandirma orani olan %96 degerine ulasilmistir.

Gelecekte hedeflenen c¢alismalarda agiklanabilir AI modiilii ve optimazasyon modeli

eklenerek hibrit bir model tasarlanilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede birden fazla
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agr1 siiflart i¢in siniflandirma islemi daha verimli bir sekilde gerceklestirilebilecektir.
Ayn1 zamanda yapilan ¢aligma sol PO bolgedeki elektrotlarin  agr1 caligmalari igin
anlamli veriler igerdigini gostermektedir. Bu sayede agri caligmalari i¢in bu
bolgelerdeki verilerin kullanilabilecegini 6nermektedir. Spektrogram ile kullanilan
derin 6grenme modellerinden segilen iki boyutlu niteliklerin daha hizli ve daha ytiksek

sonug verdigi gosterilmistir.
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