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OZET

YAPAY SINiR AGLARI YARDIMI iLE EEG TABANLI ANESTEZi
DERINLiIGi TAHMINI iCIN YONTEMLER
YUKSEK LISANS TEZI
MUSTAFA COSKUN
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: YRD. DOC. DR. AYHAN iSTANBULLU)

BALIKESIR, OCAK - 2013

Operasyon sirasinda hastaya uygulanan anestezi seviyesi operasyonun
basarili gegmesi konusunda biiyiik 6neme sahiptir. Anestezi seviyesi tespitinde
cestli klinik belirtilerden faydanilsa da, EEG degerlerinden anestezi Seviyesi
tahmininde daha objektif olarak yararlanmak miimkiindiir. EEG sinyallerine ait
frekans bantlar1  anestezi seviyesinin tespiti i¢in ¢esitli analiz metotlar1 ile
calisilmaktadir. Giiniimiizdeki ¢alismalar anestezi altinda beyin aktivitesinin
uykuda oldugu gibi stabil oldugunu ve daha ¢ok EEG spektrumuna ait delta-teta
bantlarmin aktif oldugunu gostermektedir. Bu tez c¢alismasinda anestezi
seviyesinin tespitini yapabilmek i¢in EEG spektrumu igerisinde bulunan delta-teta
bantlar1 iki farkli yontemle elde edilmistir. Ik yéntem 1s1ginda, Ayrik Dalgacik
Doniistimii ve ikinci yaklasimda Ampirik Kip Ayrisimi operasyon sirasinda
hastalardan elde edilen EEG sinyallerine uygulanarak ilgili frekans bantlarina
ulagilacaktir. Bahsi gegen bantlara ait Gii¢ Spektral Yogunluklar1 operasyonun
idame safhasinda hastaya uygulanacak gaz oraninin tahminini yapabilmek i¢in
tasarlanan Cok Katmanli Algilayict yapisina giris olarak sunulmustur. Bu ¢alisma,
kalp hizi, kan basinct vb. gibi biyolojik belirtileri giris olarakkullanmak yerine,
sadece ilgili bantlara ait Giig¢ Spektral Yogunluk degerlerini Cok Katmanli
Algilayict yapisina sunmaktadir. Sonug olarak Cok Katmanli Algilayict yapisi
cikisinda elde edilen degerler idame sathasinda uygulanacak gaz miktarini daha az
veri, etkili yontem ve zaman kazandirarak yliksek dogrulukta tahmin etmistir.

ANAHTAR KELIMELER: anestezi derinligi, ampirik kip ayrisimi, ayrik
dalgacik doniisiimii, EEG, ¢ok katmanli algilayici, gii¢ spektral yogunlugu, yapay
sinir aglar.



ABSTRACT

EEG BASED METHODS FOR PREDICTING THE DEPTH OF
ANESTHESIA USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
MSC THESIS
MUSTAFA COSKUN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. AYHAN ISTANBULLU )

BALIKESIR, JANUARY 2013

The depth of anesthesia to be applied to patient at surgical operations has a
big importance, because it determines the success of operation. Although different
clinical symptoms are utilized to determine the depth of anesthesia, EEG signals
are more objective way to estimate the depth of anesthesia. Spectrum of EEG
signals is studied with different types of processing methods to predict the depth
of anesthesia. Recent studies show that the brain is stable state and delta-theta
bands of EEG spectrum are active under anesthesia. In this thesis, delta-theta
bands of EEG spectrum are extracted by using two different methods to predict
the depth of anesthesia. In the view of first method, Discrete Wavelet
Transformation and in the second approach, Empirical Mode Decomposition are
applied to EEG signals to extract accurate frequency-bands. Power density
spectrum values of mentioned bands will be applied as inputs to designed Multi-
Layer Perceptron network. The output of the network estimate the amount of gas
to be applied to patient in the maintenance stage at surgical operations. This study
presents only power density spectrum values of extracted EEG bands as inputs to
network, except current medical techniques which use also heart rate, pressure etc.
as inputs. Finally, results of the Multi-Layer Perceptron network yields highly
accurate ratio to estimate the amount of gas to be applied in the maintenance stage
by using less data, effective way and saving of time.

KEYWORDS: depth of anesthesia, discrete wavelet transform, EEG, empirical
mode decomposition, multi-layer perceptron, neural network, power spectral
density.
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1. GIRIS

Beyin, insanin sinir sistemini kontrol eden, tiim bilgilerimizi saklayan, zeka, sevgi
ve liziintii gibi duygusal islevleri olan, diisiinen ve karar veren bir organdir. Bu sebep ile
beyin konusundaki ¢alismalar yiizyillar boyunca devam etse de, beynin karmasik yapisi
sebebi ile bu konu, doktorlar1 ve bilim adamlarmi zorlayan bir ¢ok belirsizlik ve
bilinmeyeni barmdiran bir arastirma alani1 olmustur. insan beyninin calisirken iirettigi
sinyaller uzun yillardir arastirma konusu olarak incelenmekte, varliklar1 ispatlanmis ve
gliniimiizde analiz edilebilmektedir. Beyin tarafindan tiretilen ve 6lgiilebilen bu sinyallere
kisaca EEG veya tip alanindaki ismiyle Elektroensefalogram denilir [1]. EEG isaretleri
beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diisiik genlikli biyolojik isaretlerdir. EEG
sinyalleri serebral kortekste bulunan noéronlar tarafindan iiretilir. Bu sinyaller bir¢ok
degisik uyarana verilen yanitlardir. Bir bagka yaklagimla, beynin derinliklerinde bulunan
ritim merkezlerinin olusturdugu ritimler EEG sinyallerini meydana getirir. Diizensiz bir
degisiklik gdsteren bu potansiyeller, deri iizerine yansir ve kaydedilir. Heniiz tam anlami
ile bitiinliik i¢inde aciga c¢ikarilamamakla birlikte, insan beyninden elde edilen bu
isaretlerde ¢ok miktarda bilgi saklandigi bilinmektedir. Ancak elde edilen EEG
isaretlerinin  diisiik genlikli olmast bu bilgilere ulagilmasini  zorlastirmaktadir.
Giintimiizde, anestezi altindaki hastanin anestezi seviyesinin belirlenmesine, epilepsi
hastaliginin tespitine, kafa travmalar1 ve uyku ile ilgili hastaliklarin tespitine kadar birgok
alanda en ucuz ve hastaya ac1 vermeyen bir yontem (6rselemesiz) olarak EEG incelemesi
onemini korumaktadir. Ancak ilgili uzmanlarca bu bilgilerin degerlendirilmesi kesin
kistaslarin olmamasi sebebi ile sinirli kalmaktadir. Bu sebeple, klinik teshislerde EEG
isaretlerinin analizine duyulan ihtiyag, artan teknolojik gelismelerin bu alanda
kullanilmasina imkéan saglamistir. En 6nemli organlardan biri olan beyinde olusabilecek
hastaliklar dogal olarak insanin hayatim1 olumsuz etkilemektedir. Dolayisiyla beyin ile
ilgili hastaliklarin teshis ve tedavisi, tedavi sirasinda beyinden alinan isaretlerin
coziimlenmesi Oncelikli hale gelmis ve 6zellikle yakin zamanda bilim diinyasinda yogun
arastirmalarin konusu olmustur [2]. Bu nedenle objektif bir degerlendirme yapabilmek
icin EEG isaretlerinin farkli yontemlerle analiz edilmesi yoluna gidilmistir. Son yillarda

gelistirilen bu yontemlerin bazilari isaretlerin istatistiksel olarak analizinin yapilmasinda,



digerleri ise 0zel dalga sekillerinin belirlenip, ayristirilmasi ve incelenmesi sathasinda

kullanilmaktadir [3].

EEG kayit ve analiz yontemleri, beyin ile ilgili hastaliklarinin teshis ve
tedavisinde en ¢ok basvurulan yontemlerden bir tanesidir. Ozellikle son yillarda iiretilen
EEG cihazlarinin kayit siirelerinin artirilmis olmasi, hatta bir bilgisayar ile baglantisinin
yapilarak sabit diskine kayit yapilmasi, hastalarin bir giin, birka¢ giin veya haftalarca
EEG’sinin kayit altina alinmasina imkan vermekte ve bu sayede EEG analizlerinde daha
saglikli sonuglar alinabilmektedir. EEG isaretlerinin frekans araligi 0.5-100 Hz olarak
degerlendirilse de, galismalarin yogunlukla yapildigi frekans araligi 0.5-70 Hz olarak
goze carpmaktadir. Frekans araliklar1 Tablo 1.1°de goriilmektedir.

Tablo 1.1: EEG Frekans Bantlar1

Delta 0,5-3,5 | Yetiskinlerde:Uyku Modunda Olusur, derin uyku
Hz

Teta 4-7Hz | Tembellik etme

Alfa 8-12 Hz | Rahat yansi1 gozleri kapatis

Beta 12-38 uyar1 ¢calismasinda, mesgul aktif ya da endiseli diisiinme, etkin
Hz konsantrasyonu

Beta (Orta) | 15-21 uyar1 ¢calismasinda, mesgul aktif ya da endiseli diisiinme, etkin
Hz konsantrasyonu, normal konsantrasyon

Beta 21-38 Stres, anksiyete

(Yiiksek) Hz

Gamma 34-100+ | Belirli motor beyin islevleri
Hz

Genel anestezi uygulamasi sirasinda anestezi derinliginin degerlendirilmesi
uzmanlik gerektiren, 6znel ve oldukga karisik bir konudur. Son yillarda EEG’nin anestezi
derinligi konusunda kullanimma olan ilgi giderek artmaktadir [4]. Mevcut tibbi
teknikler anestezi derinliginin anlik olarak degisim goéstermesi nedeni ile anestezi
derinligini tam olarak kararli ve siirekli giivenli bir seviyede tutamamaktadir [5].
Anlik degisimler sebebi ile etkili bir biling ekrant olmadan anestezi uzmanlarinin
hastay1 agridan korumak i¢in dozaj1 zamaninda ayarlayama problemi siirekli olarak

risk olarak olusabilmektedir [6].




11 Calismanin Amaci ve Kapsami

Bu tez ¢alismasinda, anestezi altindaki hastadan alinan EEG verileri, bant gegiren
filtre ile giiriiltiiden arindirilmis, akabinde Ayrik Dalgacik Dontistimii (Discrete Wavelet
Transformation/DWT) ve Ampirik Kip Ayrisimi (Empirical Mode Decomposition/EMD)
metotlar1 ile ayr1 ayri ilgili frekans bantlarina ayrilmis, takip eden asamada anestezi
altinda yogunlukla ortaya ¢ikan (delta-teta) bantlara ait Gii¢ Spektral Yogunluklar1 elde
edilmistir. Son asamada ise delta-teta bantlarina ait elde edilen Gii¢ Spektral
Yogunluklar1 kullanilarak yapay sini agi tiplerinden Cok Katmanli Algilayict (Multi
Layer Perceptron/MLP) yapisi ile anestezi altindaki hastanin anestezi seviyesinin
belirlenmesi ve operasyon sirasinda anestezi derinligini idame ettirmek i¢in uygulanmasi
gereken gaz miktarinin tahmini yapilmistir. Tasarlanan Cok Katmanli Algilayici
yapisinin giris katmaninda 20 giris, ara katmaninda 15 diigiim ve ¢ikis katmaninda 1 ¢ikis
diigimii bulunmakta ve ag modeli geri-yayilim (backpropagation) algoritmasi ile
caligmaktadir. Yapay sinir ag1 girislerine 30 saniyelik EEG dilimlerinin Gii¢ Spektral
Yogunluklarinin delta-teta frekans bantlarina karsilik gelen degerleri, ve 6nceki anestezi
orani bilgileri girilmistir. Tasarlanan yapilar Sekil 1.1'de gosterilmis iki metodun da
sonunda anestezinin idame safhasinda anestezi derinliginin belirlenmesi ve o anki

uygulanacak anestezik gaz seviyesinin kestirimi basar ile gergeklestirilmistir.

Orjinal EEG Orjinal EEG
Goniltiden Guniltiden
arnndirrmna arndirma
ADD AEA
ok katranl Lok katrnanl
Alzilawic Algilayic
Gaz Gaz
Sevivesinin Sevivesinin
Tespiti Tespiti

Sekil 1.1: izlenen Metodlar




Fourier doniisimii gibi geleneksel metotlardan farkli olarak Ayrik Dalgacik
Dontigimii ve Ampirik Kip Ayrigimi metotlari duragan olmayan sinyallerin analizinde
kullanilmaktadir. Elektroansefalografi cihazindan elde edilen EEG sinyalleri (beyin
aktivitelerini goOsteren sinyaller) de duragan olmayan sinyallerdir. Dolayisiyla bu tez
calismasinda, EEG sinyallerin analizinde bu iki metot, Onerdikleri ¢o6ziim yollar
bakimindan uygun goriilmektedir Bunun disinda Ayrik Dalgacik Doniigiimii temel olarak
matematiksel teoriye dayanirken, Ampirik Kip Ayrisimi ise deneysel olarak ¢oziim
onerileri sunmaktadir. Bu kapsamda, kullanilan iki metot duragan olmayan sinyallerin
analizinde 6ne ¢ikmig, ancak dayandiklari temel itibari ile birbirinden farklilasmislardir.
Bu sebeple, anestezi oraninin tespitinin en fazla dogrulukla saglanmasi amaci ile bu iki
metodun birbirine uyumlu ve yiiksek dogrulukta sonuclar vermesi ¢alisma i¢in dnem arz

etmektedir.

Temel prensip olarak EEG sinyalleri diisiik frekans araliklarinda (< 8 Hz), beynin
duragan ve uyku durumunda oldugu durumda, yiiksek frekans araliklarinda (>8 Hz)
beynin aktif oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Hastaya yapilan operasyon sirasinda
beyinde olusan EEG sinyallerinin genligi tipki uyku durumuna benzer sekilde diisiik
frekans araliklarinda (< 8 Hz) artmaktadir [7].

Bu ¢alismada kullanilan EEG verileri Nihon Kohden 9200 marka 22 kanalli EEG
cithaz1 ile kaydedilmistir. Kayit elektrotlarinin montajinda, Amerikan EEG Dernegi’nin
Klinik EEG de kullanilan standart montajlar i¢in 6nerdigi uluslar arasi 10-20 montaj
sistemi kullanilmistir. EEG verileri 2 msn. de bir (sn’de 500 adet veri) orneklenerek
kaydedilmistir. Alinan EEG kayitlar1 10 hastadan alinan toplam 60 veri seti (10 adet veri
seti test icin ayrilmistir) kullamilmistir. Hasta yaslart 45-65 arasinda degismekte
operasyon siireleri yaklasik bir saat civarinda diirmekte ve operasyon cesitleri apandisit

fitik, triodektomi ve safra kesesinden olugsmaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi:

EEG kullanimi1 150 yili agkin siiredir literatiir arastirmalarima konu olmus, bu
kapsamda olan ¢alismalarin ilk agsamalarindan birinde, Karkov (1875) akustik bir uyarima

karsin korteksde beyin sinyallerinin genliklerinde bir degisme oldugunu gdstermistir.



EEG sinyallerinin anestezi derinliginin tespitinde kullanimina yonelik olarak ise
bircok yonteme basvurulmustur. Soo-young Ye ve arkadaslar1 yaptiklari calismada
anestezi derinliginin tespitinde EEG frekans aralifinin 8 Hz altinda olustugunu
belirtmigler, 0-100 degerleri arasinda olusturduklar1 Bispektrum indeks araliginin 20-50

degerleri arasinin anestezi, 60-100 degerleri i¢cin uyanikliga isaret ettigini savunmuglardir

[7]1.

Laxman Tawade ve arkadaglari, EEG isaretleri iizerinde Ayrik Dalgacik
Doniigiimiinii metodunu kullanarak Epilepsi bozuklugunun tespitini arastirmislardir.

Calismanin sonucunda epilepsi tespitinde %96 oraninda basar1 yakalamiglardir [8].

Maan M. Shaker EEG isaretleri lizerine yaptigi c¢alismada Ayrik Dalgacik
Déniistimii ve Fourier Doniisiimiinii kullanarak EEG dalgalarini delta , teta, alfa ve beta
siiflarma ayirmis ve c¢alisma sonunda Ayrik Dalgacik Donlisiimii ile giiriiltiiden
arindirllmis EEG isaretlerinin siiflandirilmasinda ¢ok basarili sonuglar elde ettigini

belirtmistir [9].

C. M. Sweeney-Reed ve arkadaslari Ampirik Kip Ayrisimi metodunu kullanarak
EEG sinyalleri lzerinde istenilen frekans bandina ulagmanin miimkiin oldugunu
gostermislerdir. Yapilan bu g¢alismada Igkin Kip Fonksiyonlart EEG sinyalleri ile

senkronize olarak arzu edilen bant araligi elde edilmistir [10].

Li X ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri caligma ile duragan olmayan karmasik
sinyallerin sayili ve kiiciik sayida Ickin Kip Fonksiyonlarma ayrilabileceginden yola
cikarak, Ampirik Kip Ayrigimi tabanli bir yontem ile Epileptik EEG sinyallerini bagarili
bir sekilde analiz etmislerdir [11].

Zhang X ve arkadaglar1 beyin aktivitesinin anestezi derinligi ile ilgisinden yola
cikarak EEG tiirevli bir model (Lempel-Ziv Karmasiklik Analizi) onermis, Onerdigi
model sayesinde anestezi derinliginin tespitinde ger¢ek zamanli olarak %93 oraninda bir

basari elde ettigini belirtmistir [12].

V. Esmaeilia ve arkadaslar1 anestezi derinliginin tespitinde EEG tabanli bulanik
mantik bir yap1 olusturmuslar, tek kanalli EEG verisi lizerinde 4 adet gruplama (uyanik
anestezi uyum safhasi, operasyon sirasi anestezi ve izalosyon) hedefini gergeklestirmek

iizere calisma yapmislardir [13].



Riistii Giintiirkiin anestezi Seviyesinin tespiti i¢in gergeklestirdigi ¢calismada giris
katmaninda 60 ve ara katmanda 30 ndron igeren Elman ag1 yapisim1 1-50 Hz frekans
araliginda bulunan EEG sinyallerinin Gii¢ Spektral Yogunluklarin1 kullanarak egitmis ve
calisma sonunda anestezi Seviyesinin tespiti i¢in %95 oraninda bir basar1 elde etmistir

[14].

Mustafa Tosun ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada EEG isaretlerinin
kapsadiklar1 biitiin frekans araligini kullanarak (1-50 Hz) tasarladiklar1 yapay sinir agi
modeli igerisinde kalp atim hiz1 ile beraber modeli egitmisler ve sonucunda operasyon
aninda hastaya uygulanan anestezi seviyesinin tespitinde %94 oraninda basar1 elde
etmislerdir [4].



2. DALGACIK DONUSUMU
(WAVELET TRANSFORMATION)

Dalgacik doniisiimii, veri sinyali ile ana dalgacik olarak adlandirilan sinyallerin
birlesimi olarak ortaya ¢ikar. Elde edilen yeni sinyal 6lgek katsayisi denilen bir katsay ile
Olgek zaman boyutunda ifade edilir. Zaman 6lgek boyutunda gosterilen egride frekans
bilgisi de mevcuttur. Bu durum Fourier analizi ile yapilan ¢alismalara gore bir Gstiinliik
saglamaktadir, ¢linkii sinyalin hem frekans boélgesinde hem de zaman bdélgesinde
incelenebilme sansi vardir. Bu istiinlilkten yola ¢ikarak yapilan arastirmalar sonucu
sinyalleri sadece frekans bolgesinde degil, ayn1 zamanda zaman bdlgesinde olusan
genliklerini gorebilmek arzu edilen bir durum olmustur. Bu haliyle dalgacik doniisiimii
son zamanlarda sik kullanilan bir sinyal isleme metodu olarak karsiya ¢ikmakta ve
geleneksel yontemlerin yerini almaktadir [15].

Dalgacik doniigiimii, degisken boyutlu pencereleme teknigidir. Tanimlanan ana
sinyal i¢in uzun zaman araliginda al¢ak frekans bilgisini, kisa zaman araliginda ise
yliksek frekans bilgilerini belirleyebilmektedir. Geleneksel metotlarin aksine sadece
zaman-frekans bolgesinde degil, ayn1 zamanda zaman-dlgek bolgesinde calismaktadir.

(Sekil 2.1). Dalgacik doniisiimii yardimiyla bir sinyali sikistirma (compression) veya

arindirma (de-noising) islemi sinyalin orjinalini bozmadan kolayca yapilabilmektedir [9].

W

. Genlik .
Dlgek

Dalgacik
- Dandsimi

Zaman Zaman

Sekil 2.1: Dalgacik Analizi [1]

Dalgacik dontisiimii duragan olmayan sinyaller ve sayisal sinyal isleme iizerine
oldukc¢a fazla kullanilmaktadir [16]. En iyi ve eski sinyal isleme yontemlerinden olan
Fourier doniisiimii gibi geleneksel yontemlerde karsimiza ¢ikan, sinyalin dontisimii
sirasinda sinyale ait zaman bilgisinin kaybolmasi problemi, EEG gibi duragan olmayan

sinyallerde sorun (egim, ansizin degisim, kirilma vb.) teskil etmektedir. Duragan olmayan



sinyallerin ne zaman ne deger alacaginin belirsiz olmas1 (beklenmedik bir duragansizlik
bazen EEG sinyalinin en 6nemli ipucunu olusturabilmektedir), bu sinyallerin analizinde
dalgacik doniisiimii gibi duragan olmayan sinyal yapilarinda basarili sonuglar veren
yontemlerin denenmesini zorunlu kilmaktadir. Dalgacik doniisiimii farkli frekanslarda
duragan olmayan giice sahip zaman serisi sinyallere farkli boyutta pencereler
uygulayarak kabul edilebilir bir ¢oziim sunmaktadir [17]. Ayn1 zamanda dalgacik
doniistimii tim sinyalin frekans-zaman bilgisini korur bu sebeple de duragan olmayan
sinyallerin analizinde iyi sonuglar saglar [18]. Bu da dalgacik doniisiimiiniin 6zellikle

EEG, EKG gibi duragan olmayan biyolojik sinyallerin islenmesinde dnemli bir metot

olmasini saglar.

Sekil 2.2: Siniis Dalgasi
Dalgacik doniisiimii analizinde kullanilan ana dalgacigin oncelikle denklem (2.1) ve
denklem (2.2) sartlarini saglayan bir ger¢ek degerli fonksiyon (i (X)) olmasi gerekir [19].

1. ¢ ’nin integrali sifirdir:

Joov,b(x)dx =0 (2.1)

Joot/)z(x)dx =1 (2.2)

Dalgacik doniisiimiinde, sinyal, dalgacik 6lgekleri ile gosterilir ve bu yontem veri
sikistirma, hizli veri iletimi, giiriiltiiden arindirma, sinyal onarimi ve hizli sayisal
algoritma uygulamalari i¢in anahtar teskil etmektedir [20]. Dalgacik doniisiimi, baska
sinyal isleme yoOntemlerinin yakalayamadigi egimleri, bozulma noktalarini, yiiksek
dereceli tiirevlerde siireksizlikleri ve benzerlikleri ¢ikarmada basarili sonuglar

sunmaktadir. Dalgacik doniisiimiiniin sundugu ¢6ziim matematiksel olarak veriyi farklh



frekans bilesenlerine ayirmak ve sonra her bir bileseni, bilesenin Slgegiyle eslestirilmis
bir ¢oziiniirliikkte ¢alisan fonksiyonlar olarak tanimlamaktir. Bu durum, EEG gibi zaman
zaman keskin uglar alabilen verilerin analizinde biiylik kolaylik saglar ve net sonuglara
ulagilmasini saglar. Dalgacik doniisiimii, veriyi farkli 6lgeklerde ve ¢oziiniirliikkte analiz
edebildigi i¢in ayrintili bir analiz yapabilmektedir, ¢iinkii 6lgek her defasinda iki kat
artmakta ve buna gore analiz tekrarlanmaktadir. Dolayisiyla ¢6ziiniirliikk artmig olmakta
dolayisiyla sinyal islemede daha ayrintili olmaktadir. EEG isaretlerinin bu yontemlerle
incelenmesi, bazen saatler siiren kayitlarda kagirilabilecek en kiigiik detayin ¢ok onemli
olma olasilig1 sebebiyle, en kiigiik detaya inebilmesi firsatin1 sunmasi sebebi ile istenilen
sonuglarin alinmasini saglamaktadir. Bu iglem sirasinda dalgacik analizi ile pencerelerin
boyutu bolgelere gore degisir. Diisiik frekans bilgilerine ulasilmak istendiginde uzun
zaman aralig1 (genis percere) secilirken yiiksek frekans bilgilerine ulasilmak istendiginde

de kisa zaman araliklar1 (dar pencere) secilir [21].

Dalgacik
doniisiimii

Farkh élcek ve konumlarda
dalgaciklar

Sekil 2.3: Farkli Olcek ve Konumlarda Dalgaciklar

Dalgacik doniisiimii kapsaminda, pencereleme metodu zamana gore kaydirilan
ayni Olgek katsayisina sahip dalgacigi kullanir. Bu metot gergevesinde, pencere sinyal
boyunca kaydirilarak dalgacik bilesenlerine ayristirthir [1]. Bu pencereleme metodu
kiiciik biiylik Olcekli dalgaciklarla tekrar edilir ve sinyalin zaman-frekans bilgileri
bulunur (Sekil 2.4). Dalgacik doniisiimii ile gergeklestirilen sinyal analizinin Gstiinligi
bu noktada ortaya ¢ikar. Ayarlanabilen pencereleme sistemi incelenmek istenen sinyalin
ayrintilariyla ¢alisilmasinmi saglar. Ozellikle bu durum EEG gibi duragan olmayan

sinyalleri i¢in olumlu sonuglar verir [22].



Frekans

>

Zaman

Sekil 2.4: Dalgacik Analiz Basamaklari

Dalgacik doniisiimii kullanilarak yapilan calismalarda iki ydntem ortaya
cikmaktadir. Bu yontemlerden biri siirekli dalgacik doniisiimii digeri ise ayrik dalgacik
doniisiimiidiir. Bu bitirme ¢alismasinda pratikte en ¢ok kullanilan yontem olmasi, dlgek
ve konum degerleri igin ikinin kuvveti olacak sekilde secilmesi gibi avantajlar sebebi ile

ayrik dalgacik doniigiimii kullanilacaktir.

2.1  Aynk Dalgacik Doniisiimii

Ayrik Dalgacik Doéniisimii (ADD), ikinin kuvveti seklinde oOlgekleme ve
kaydirma parametreleri segilerek analiz edilmektedir ve bu sayede etkili ve dogru bir
analiz gerceklestirilebilmektedir [23]. Ayrik doniisiim, Olgekleme parametresi a’nin
a = af’ seklinde ayristirllmasi ve zamanda 6telemenin bu dlgeklendirme parametresi ile
orantili olarak gerceklenmesi ile elde edilir. ADD kullaniminda denklem (2.3)'te

belirtildigi gibi 6lgek ve doniisiim parametrelerinin de ayrik olmasi gerekmektedir [24].

1 t—»b
W(a, b) = ﬁf X(t)l/)(T) dt (23)
R

(a = 2/ (6lgekleme parametresi), b = k2/(doniisiim parametresi), j, k €

Z?,1 (dalgacik fonksiyonu) ve x(t) isareti gdstermektedir.)
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ADD uygulama sirasinda sinyalleri iki ana bilesene ayirir. Bu islem pratikte
filtreler kullanilarak yapilir. Bu ana bilesenlerden birincisi diisiik frekanslh bilesenler yani

alcak geciren filtre ¢ikislari, digeri ise yiiksek frekansli bilesenler yani yiiksek geciren
filtre ¢cikislanidir. (Sekil 2.5)

Ozler- O |

—500 katsayi

{yrmmnlar- kA
—500 katsayi

Sekil 2.5: Ayrik Dalgacik Doniisiimii Akis Diyagrami [24]

Ayrik dalgacik doniisiimiinde olusan, ana bilesenlerden diisiik frekansh
bilesenlerine yaklagimlar (approximations=A), yiiksek frekansl bilesenlerine ise detaylar
(details=D) denir. ADD islemine tabi tutularak ayristirma islemi uygulanan S sinyali esit
sayida alt frekans bilesenine yani yaklasimlara (A) ve yliksek frekans bilesenine yani

detaylara (D) ayristirilmis olur (Sekil 2.6).

11



Qrjinal Sinyal
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Seviye 2 | A2 D2

"
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D 0075 0.15 03 0E 12
Sekil 2.6: ADD Analizi [25]

Yiiksek geciren ve algak geciren filtre ¢ikislari matematiksel olarak denklem (2.4)
ve denklem (2.5)'te gosterilmistir. Burada x[n] orjinal sinyal, g[n] yiiksek gegiren ve h[n]

algak gegiren filtre olarak gosterilmektedir.

Vyikserlk] = )" x[nl. g[2k = 7] @24

n

Vatsarll] = )" x[n. 2k = n] 25

n

Sekil 2.7 gbz Ontine alindiginda ADD'nin tam olarak ne ifade ettigi kolaylikla
anlasilabilmektedir. Ana sinyal olan S sinyali esit sayida alt frekans bilesenine
(yaklasimlara-A) ve yiiksek frekans bilesenine (detaylara-D) ayristirilabilmektedir.
Buradaki onemli bir noktada ADD’ne tabi tutulan sinyalin (S) kayba ugramayacagi
gercegidir. Buradaki cA3 yaklasim bileseni, cD3 temel bilesene ait detay bilesendir.
Yaklagimlar, diisiik frekansli bilesenlerden olusurken, detaylar, yiiksek frekansh
bilesenlerden olugmaktadir. Dalgacik doniisiimiinde amag sinyali yaklasim ve detaylarina
ayristirmaktir. Elde edilen yaklasim tekrar ikinci seviye yaklasim ve detayina ayristirilir,

bu islem arzu edilen frekans bandina erisilinceye kadar devam edebilmektedir.

12
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Sekil 2.7: Yaklasim ve Detay Bilesenlerin Ayrigimi [1]

EEG sinyalleri diisiik frekanslh sinyaller olarak kabul edilmekte ve algak frekans
bilesenleri 6nemli bilgiler icermektedir. Bundan dolayr da, insan beyninin iirettigi
dalgalar olan delta, teta, beta ve alfa bantlar1 da kapsadiklari frekans araligina gére beyne

ait dnemli bilgiler icerirler.

2.2 EEG lsaretlerinin Frekans Bantlarina Ayrilmasi

EEG spektrumu genel olarak su sekilde bantlara ayirabilmektedir: 6 (1-3 Hz),
0 (4-7 Hz), o (8-13 Hz), B1 (14-30 Hz), B2 (31-50 Hz). Artmis delta ve teta aktivitesi
anestezi derinliginin bir bulgusu olarak kabul edilir. Temel prensip olarak EEG sinyalleri
diisiik frekans araliklarinda (< 8 Hz), beynin duragan ve uyku durumunda oldugu
durumda, yiiksek frekans araliklarinda (> 8 Hz) beynin aktif oldugu durumlarda ortaya
cikmaktadir. Operasyon sirasinda anestezi altinda bulunan hastaya ait EEG sinyallerinin
genligi tipki uyku durumuna benzer sekilde diisikk frekans araliklarinda (< 8 Hz)
artmaktadir [7]. Bu durum anestezi seviyesinin idamesi safhasinda EEG isaretlerinde
ilgili bant araliklarinin kullanilmasi halinde olumlu sonuglarin alinacagina dair 11k
olusturmaktadir. Bu amagla tez caligmasinin bu asamasinda operasyon sirasinda
kaydedilen hasta EEG verilerinde ADD metodu kullanilarak EEG isaretlerinin delta-teta

bantlarina ulasilmaya ¢aligilacaktir.
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2.3 ADD kullanarak EEG Isaretlerini Delta-Teta Bantlarina Ayrilmasi

Tez c¢alismasinda kullanilan 60 adet veri setinden biri lizerinde delta-teta
bantlarina nasil ulasildigi takip eden sekillerde orneklenecektir. Bu tez ¢alismasinda
Ayrik Dalgacik Dontisiimlerinde kullanilan dalgaciklardan biri olan daubechies dalgacigi
en gelismis dalgacik tiplerinden olmasi sebebi ile tercih edilmistir. Orneklenen EEG
kaydi 52 yasinda bayan ve Troidektomi operasyonu sirasinda anestezi altinda bulunan
hasta kaydidir. Sekil 2.8 incelendiginde (EEG kayit cihazi 6rnekleme frekansi 500 Hz)
30sn'lik EEG isareti iizerinde ilk seviye ayristirmanin yapilmis oldugu gériilmektedir. Ilk
seviyenin ardindan elde edilen diistik frekansli isaret tekrar Ayrik Dalgacik Doniisiimiine
tabi tutularak kendi alt bilesenlerine ayrilmis ve bu islem bu sekilde beklenen ya da
istenen isaretlerin elde edilmesine kadar devam etmistir (Sekil 2.8 ve Sekil 2.9). istenen
seviyenin {iglincii ayristirmadan sonra elde edildigini ispatlamak i¢in bu ayristirmadan
sonra Sekil 2.10'da goriilen yiiksek ve alcak frekansli isaretleri frekans bandinda

incelemek tlizere Gii¢ Spektral Yogunluklar: (GSY) alinmistir.
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Sekil 2.8 Ilk seviye ayristirmadan sonra olusan algak ve yiiksek frekansli isaretler

ik seviye dekompozisozyondan sonra algak frekans igareti

3000

40

20—

-20

-40
0

500

1000 1500 2000

ikinci seviye dekompozisozyondan sonra algak frekans igareti

2500

a0

-50
0

200

400 600 800

Ikinci seviye dekompozisozyondan sonra yiiksek frekans isareti

1000

1200

200

400 600 800

1000

1200

Sekil 2.9: Ikinci seviye ayristirmadan sonra olusan algak ve yiiksek frekansl isaretler
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sonra olusan ayrint1 sinyale ait Gii¢ Spektral Yogunlugunun kapladigi frekans bandi
(merkez frekans 8 Hz civar1), delta-teta frekans bantlarin1 kapsayacak sekilde ortaya
cikmistir. Diger bir agidan bu durumun anlami, EEG spektrumunun delta-teta bantlarina

ait kisminda arzu edilen sinyal iizerinde giiriiltii siiziilmesi Ayrik Dalgacik Doniistimii ile

Ikinci seviye dekompozisozyondan sonra algak frekans igareti

gergeklestirilmistir seklindedir.
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Sekil 2.10: Ugiincii seviye ayristirmadan sonra olusan alcak ve yiiksek frekansl isaretler

Sekil 2.11 incelendiginde agikca goriilmektedir ki, iiglincii seviye ayristirmadan
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Uciincii Seviye Aynstrmadan Sonra Olugan Detay Sinyalin GSY'si
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Sekil 2.11: Detay Sinyalin 3'{incii Seviye Ayristirmasi

Sekil 2.12 incelendiginde ise li¢iincii seviye ayristirmadan sonra olusan yaklagim
sinyaline ait Gii¢ Spektral Yogunlugu arzu edilen ve anestezi altinda bulunan hastaya ait
EEG spektrumunun delta-teta bantlarini ortaya ¢ikarmis, bunun digsindaki bantlari
sontimlemistir. Buradan da goriildiigli lizere hastalara ait delta-teta bantlarina ulasim
ticlincii seviye ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak elde edilmistir. Bu boliimde kisa
olarak sadece bir veri seti lizerinde gosterilen ADD uygulamasi ve Gii¢ Spektral
Yogunlugu hesaplamasi tezin ilerleyen asamalarinda biitiin veri setine uygulanacak olup,

ayrintili bir sekilde aktarilacaktir.

Uciincii Seviye Ayrgtnrmadan Sonra Olusan Yaklasim Sinyalin GSY'si
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Sekil 2.12: Yaklagim Sinyalin 3'lincli Seviye Ayristirmasi
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3. AMPIRIK KiP AYRISIMI (EMPRICAL MODE
DECOMPOSITION)

Duragan olmayan sinyallerin analizine yonelik ¢caligmalar son donemlerde artarak
devam etmektedir. Farkli yontemlerle analiz ¢aligmalarindan biri de EEG isaretlerine
uygulanabilen Ampirik Kip Ayrisimi (AKA) metodudur. AKA uyarlamali ve dogrusal
olmayan bir isaret ayrisim yontemidir. Bu metot, adi iizerine anlagilacagi gibi temel aldig1
yaklagimda ¢oziimlemeyi matematiksel metot gozeterek degil, deneysel olarak caligsarak
yapmaya c¢alisir. Fourier donistimii gibi dogrusal ve duragan veri tlizerinde ¢alisan
metotlardan farkli olarak AKA veri hakkinda hicbir varsayimda bulunmamaktadir.
AKA'da veri ickin Kip Fonksiyonlarma (Intrinsic Mode Functions/IMFs)
ayrigtirtlmaktadir. AKA’nin temel amaci, duragan olmayan isaretlerin zaman-frekans
analizi i¢in anlik frekans degerlerini kullanmayr miimkiin kilan ayrisimi olusturmaktir.
AKA sonucunda isaret, Ickin Kip Fonksiyonlari (IKF) ve kalan (residue) olarak
ayristirilmakta ve elde edilen IKF'ler, kalan ile birlikte toplanarak bilgi kayb1 ve hata
olmadan orijinal isaret elde edilmektedir [10]. IKF'ler igin gerekli dzelliklerden bir tanesi
herhangi bir zaman 6rnegi icin alt zarf ve iist zarf ortalama degerinin sifir olmasidir [26].
Zarf ile kastedilen durum aslinda isarete ait yerel minimum ve maksimum noktalarinin
ara degerlemesini teskil etmektedir . Sekil 3.1'de mavi ile gosterilen noktalar iist zarf,
kirmizi ile belirtilen noktalar alt zarfa ait gdsterimi yapmaktadir. IKF'ler igin aranan bir

diger ozellik ise sifir gecis sayilarinin u¢ noktalarin (extreme) sayilarina esit olmasidir

[27].

a0 100 130 200 250 300 340 400

Sekil 3.1: Alt-list Zarf Gosterimi
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AKA sinyali deneysel olarak bir ¢ok alt-sinyale bolmekte ve anlik frekans
degerlerini (isaretin zaman frekans analizinde analitik sinyalin fazinin tiirevi olarak

tanimlanir) kullanmay1 saglayacak ayrisimi aramaktadir [28].

3.1  Ickin Kip Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

AKA islem algoritmasi sirasinda ilk IKF'nin belirlenmesi i¢in, sinyalin en yiiksek
frekans bilesenin seg¢ilmesi amaglanir ve bu sekilde geri kalan igerikler en diisiik frekans
bileseni olur. Son IKF (kalan) en alt siradadir (Bu deger denklem (3.5) ile gdsterilmistir).
Bir bagka deyisle yapilmak istenen aslinda birg¢ok filtre kullanilarak degerli bilginin elde

edilmesidir. IKF'lerin olusturulmas: algoritmas iki ana adimda incelenecek olursa;

Adim-1: incelenecek x(n) verisi iizerinde yerel u¢ noktalarin bulunmasi

U(n)+L(n)

my(n) = >

(3.1)

Burada U(n) isarete ait tist zarfi temsil ederken L(n)alt zarfi temsil etmektedir.
Denklem (3.1)'te alt ve iist zarflarin ortalamalar1 hesaplanir, denklem (3.2) ile gosterildigi
gibi orijinal isaretten bulunan ortalama ¢ikarilir. Ortalama zarf isaretinin sonlandirma
sartin1 saglayip saglamadigr kontrol edilir [29]. Problem ¢6ziimiine uygun olarak

durdurma kriteri (esik ¢ degeri, vb.) belirlenebilir.

hy () = x(n) —my () (3.2)

h(n)olarak elde edilen sonug bileseni bir IKF'dir. Bu fonksiyon simetriktir ve biitiin yerel
maksimum pozitif-minimum negatif noktalar1 saglar. Bagka bir anlatim ile bu yaklasim,
yerel maksimum ve yerel minimumun tanimladigi zarflarin ortalama degerlerinin
herhangi bir noktada sifir olmamasini kapsamaktadir [30]. Ortalama isaretin sonlanma
kriterine uygun olmamasi durumunda islemler tekrarlanmaktadir ve bu noktada yeni giris
verisi denklem (3.3) ile gosterilen ifade olmakta, dolayisiyla islemler istenen IKF

saglanincaya kadar devam etmektedir.
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hi1(n) = hy(n) —myq(n) (3.3)

Adim-2:

(= x(n) — () (3-4)

Bulunan ilk IKF; denklem (3.4) ile belirtildigi gibi orijinal isaretten ¢ikarilmakta
Ve c¢; = hy(n) doniisiimii uygulanarak, r;(n) kalan isaret olmaktadir. Bir sonraki IKF 1.
asamadan baslanarak bulunmaktadir ve 1. asama icin giris sinyali bir onceki IKF’den elde
edilen kalan sinyal (denklem (3.5)) olmaktadir. Adim-1,2 islemleri daha fazla IKF'ler
elde edilinceye kadar siirecek ve son IKF zaman serilerinin genel egilimini (isaretin uzun
stirede gosterdigi diisme ve yiikselme stireci sonunda olusan kararli durumu) yansitincaya

kadar bu islem devam edecektir.

1i-1(n) — ¢;(n) = ry(n) (3.5)
k

x(n) = ci(n) +r (3.6)
Z :

IKF, kalan sinyalin ideal olarak u¢ nokta igermemesi durumunda ya da istenen
veri elde edildiginde sonlanmaktadir. Orijinal isaret, IKF'lerin ve en son elde edilen kalan

sinyalin toplamu ile ifade edilmektedir ve denklem (3.6) ile gosterilmektedir.

3.2 AKA kullanarak EEG Isaretlerinden Delta-Teta Bandlarmmn

Aynistirilmasi

Tez ¢alismasinda kullanilan 60 adet veri setinden biri lizerinde AKA metodu kullanilarak
Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde oldugu gibi EEG verisinin delta-teta bantlarma nasil
ayrildig1 takip eden sekillerde 6rneklenecektir. Orneklenen EEG kayd: 52 yasinda bayan
ve Troidektomi operasyonu sirasinda anestezi altinda bulunan hasta kaydidir. Delta-teta
bantlarina ulasmak igin cesitli calismalar yapilmis en uygun sonug ikinci seviye IKF'ler
kullanilarak bulunmustur (Ikinci seviye ayristirmadan sonra sinyalin Gii¢ Spektral
Yogunlugu alindiginda arzu edilen frekans araliklarina ulasilmistir). AKA sonucu elde

edilen ikinci seviye IKF'ler elde bulunan 60 adet veri setinin tamamina uygulanmistir.
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AKA uygulamasi ve Gli¢ Spektral Yogunlugu hesaplamasi tezin ilerleyen agamalarinda

biitiin veri setine uygulanacak olup, ayrintili bir sekilde aktarilacaktir.

1. Seviye IKF Sonuclan

1800

-10
0 20m 400 £00 00 1000 1200 1400 1600
Veri
2. Seviye IKF Sonuglan
4
I I
2 [ —
0
2k _
4 \ \ | \ | | | |
0 20 400 £00 00 1000 1200 1400 1600

Sekil 2.8'de verilen EEG 6rnegi iizerinde uygulanan 1.seviye ve 2.seviye IKF'ler
sekil 3.2'de gosterilmektedir. Bu ¢alismada IKF'lerin sonlanmas1 amaciyla gerekli olan
durdurma kriteri i¢in standart sapma degeri yapilan denemeler sonucu 1 segilmis, ayrica
IKF isleminin siiregelmesi icin standart sapma degerinin 0.3'ten biiyilk olma sart:
aranmigtir. Dolayisiyla standart sapma degeri 0.3 degerinden biiyiik oldugu siirece IKF

hesaplama islemi devam etmis, ancak standart sapma degeri 1'e ulastiginda IKF

hesaplamasi sonlandirilmstir.

‘et
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Sekil 3.2: Hasta Verisine Ait IKF Sonuglart
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Sekil 3.3: iKF'lere ait Gii¢ Spektral Yogunluklar

AKA metodu uygulanan EEG verisi lizerinde arzu edilen frekans bantlarina
ulasilmas1 6nemli bir islem maddesidir. Zira anestezi altinda bulunan hastanin anestezi
seviyesinin idamesinde EEG isaretlerinin i¢inde sakladigi degerli bilgi, hastanin aslinda
anestezi altinda farkindaligin ne durumda oldugunu gostermektedir. Bu durum goz oniine
alinarak uygulanan AKA metodu sonucunda ulasilan IKF'lere ait Gii¢ Spektral
Yogunluklarmin EEG verilerine ait hangi frekans bantlarin1 kapsadiklar1 sekil 3.3'te
gosterilmistir. Her ne kadar 1. seviye IKF'lere ait spektral yogunluklari, delta-teta
bantlarin1 kapsiyor olsa da, alfa bandi da kapsanan alan i¢indedir. Bu durum aslinda
beyinsel aktivitenin artmaya basladigina isaret olarak goriilmektedir. Tam olarak arzu
edilen sonug ise 2. seviye iIKF'lere ait Gii¢ Spektral Yogunluklarinda belirgin olarak
gozlenmektedir. Burada 8 Hz altinda kalan alan delta-teta bantlarinin kapsandigini

gostermektedir.
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4. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyni i¢ersinde 6grenme isleminin modellenmesi
ile ortaya ¢ikan yapilardir [31]. Temel olarak YSA teknolojisi bilgisayar diinyasinda insan
beyninin ve sinir sisteminin davraniglarmi taklit etme esasi lizerine kurulmus bir
yaklasimdir. Bu aglar birbirine paralel olarak baglanmis sinir hiicrelerinden ve onlarin
hiyerarsik organizasyonundan olusur (Sekil 4.1). YSA topolojisinde hiicreler birbirine
paralel bagl oldugu ig¢in bazilarmin islevini yitirmesi ile sinir sistemi fonksiyonunu
yitirmez. Bu aglarin temel amaci gercek diinyadaki olaylara karsi biyolojik sinir
sisteminin davrandigt modeli ¢izmektir [32]. Yapay sinir aglar1 tamamu ile paralel,
adaptif ve oOgrenebilen dagitilmis bir hafizaya sahip olma ozellikleri sayesinde
mithendislik basta olmak iizere bircok bilimsel alanda, karmasik ve belirsiz veriler

altinda problemlere ¢oziimler tiretmektedirler.

Yapay sinir aglar1 problem ¢oziimiinde insan beynini modellemis, dolayisiyla
insan beynine paralel olarak Ogrenerek karar verme prensibi iizerine kurulmuslardir.
Dolayisiyla, bu aglar paralel yapilari ve bilgisayarlar1 geleneksel yontemlerden ¢cok daha
farkli kullanarak ozellikle seri bilgisayarlarda bilinen yontemlerle yapilmasi miimkiin
olmayan veya cok zor olan birtakim islevleri rahatlikla yapabilme kabiliyetine

sahiptir [4].

Sekil 4.1: Sinir Ag1 Hiicreleri
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4.1  Yapay Sinir Ag Topolojisi

Yapay sinir aglarinin fonksiyonlarin1 gerceklestirmede bugiin bir¢cok model
mevcut olmakla birlikte bu say1r her gecen giin artmaktadir. Sinir hiicrelerinin
birbirleri ile olan baglantilarindan ve uygulanan 6grenme kuralindan kaynakli bir ¢ok
model olusturulabilmektedir. Bu modellerde sinir hiicreleri tamamen birbirleri ile baglantili
veya yerel olarak gruplar halinde baglantili olabildikleri gibi, daginik sekilde de
birbirleri ile baglanabilmekte ayni zamanda sinir hiicreleri arasinda bilgi akisi bu
baglantilar iizerinde tek yonlii ya da ¢ift yonlii olarak gergeklestirilebilmektedir. Genel
olarak yapay sinir aglarinda t¢ tiir katman bulunmakta olup, bunlar; sinir aginin dig
diinya ile baglantisin1 kuran giris katmani, gelen sinyalleri isleme kabiliyetine sahip ara

katmanlar ve sinir aginin kararlarini dis diinyaya aktaran ¢ikis katmanidir (Sekil

4.2).

iz Katrnar 1zl Eatroan ks Eatrnam

1=1..n 1=1..m E=1.p

Sekil 4.2: Yapay Sinir Ag1 Topolojisi

Giris katmaninda sinir hiicreleri aldiklar1 bilgiyi herhangi bir degisiklige
ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere aktarirlar. Burada bilgi sinir agina ait
hiicreler arasindaki agirliklarla (Weight) gosterilir. Bilgi biitiin aga dagitilmis ve ag
yapisi topolojisine bagli olarak tek yonlii olarak ileri yonli (feed-forward) olarak
ilerlemektedir. Ilerleme siiresince her bir baglantida isarete ait bir agirhik degeri

vardir. Bu agirlik degerleri aglarin hafizasini olusturur. Ogrenme islemi aslinda ¢ikis
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katmaninda agin dig diinya icin {irettii sinyalin istenen sinyal olup olmamasi ile
ilgilidir. Eger ag istenen sonucu lretmiyorsa ag topolojisine bagli olarak aga ait
agirliklarin giincellemesi yapilmak zorundadir. Gilincelleme islemi ¢ikis katmaninda

istenen sinyal elde edilinceye kadar devam eder.

4.2 Cok Katmanh Algilayici ve Geri Yayilim Algoritmasi

Gercek hayatta birgok problem dogrusal olmayan yapidadir. Cok Katmanl
Algilayicilar dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde en sik kullanilan YSA
modelidir. Bu tez calismasinda anestezi altinda bulunan hastaya idame safhasinda
uygulanacak anestezi oraninin tespiti yapmak lizere Cok Katmanli Algilayict topolojisi
kullanilacaktir. Cok Katmanli Algilayict yapisi igerisinde agirliklarin gilincellenmesi
amaciyla geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru
cikistan girise azaltmaya calismaktadir. Egitme islemi ve egitimden sonraki test iglemi bu
akisa gore yapilir. Bu algoritma ile, i katmanlari ve bu katmanlardaki j ndronlari

arasindaki agirliklar giincellenir. Bu giincelleme denklem (4.1) ile verilmistir.
AW (t+1) = AW (t) +¢o;%, 4.2)

Denklem (4.1)’de 6grenme hizi ¢, ve & (yerel gradyant) ara veya ¢ikis katindaki

herhangi bir j néronuna ait bir terimdir. Cikis kat1 igin bu terim asagidaki sekilde verilir.

of ®
= S =Y 4.2
J anetj (yl yl) ( )

Burada, net; = ZX jW; vey j(t)ise j islemci elemaninin istenen ¢ikisidir. Ara

katmanlar i¢in ise bu terim,

of
;= (MJZWM' (4.3)

olarak verilir. Ara katmanlarda hata terimi olarak “y(t)

-y’nin kullanilmama
sebebi, bu katlarda herhangi bir hedef ¢ikis olmamasindandir. Bu duruma bagh olarak,

cikis katmanindan baslayarak ¢ terimi, biitlin katmanlar i¢in hesaplanir. Daha sonra
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formiillere bagli olarak, biitiin baglantilar i¢in agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir.
Cok Katmanli Algilayict yapisinda agirliklart giincelleme islemi sirasinda gerekli olan
hata hesab1 en dik inis yontemi (gradyanin tersi dogrultusunda ilerleme) kullanilarak
yapilmaktadir [33]. Bu yontem gradyanin tersi dogrultusunda ilerlerken lokal minumumu
buldugu yerde durarak sonuglanmaktadir. Bu yapida amag¢ hatayr minimize edecek

agirliklara ulasmaktir.

Bir Cok Katmanli Algilayict modeli; bir giris, bir veya daha fazla ara katman ile
bir ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlar: bir iist katmandaki
biitiin islem elemanlarina baghidir. Bilgi akis1 ileri dogru olup geri besleme yoktur. Ancak
algoritma agirlik giincelleme islemini geriye yayilim olarak gergeklestirir. Bunun i¢in
ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda bilgi yorumlama
yapilmaz. Cok Katmanli Algilayici yapisinda islem elemani sayisi tamamen uygulanan
problemlerin giris sayisina baghdir [33]. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine
uygulanan probleme dayanilarak belirlenir. Cok Katmanli Algilayicida, aga bir 6rnek
verilir ve Ornegin sonug itibariyle neye ulasacagi da bildirilir (egiticili 6grenme).
Omnekler giris katmanina uygulanir, ara katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanidan cikislar
elde edilir. Kullanilan egitme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile istenen ¢ikis arasindaki
hata, geriye dogru yayilarak hata en aza indirgenene kadar agin agirliklar1 degistirilir. Bir

andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur.
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5. MATERYEL VE METOD

51 Anestezi

Anestezi, an (olumsuzluk) eki ve estezi (duyu, his) sozciigiinden olusan hissizlik
anlamindadir. Anestezi 6zellikle cerrahi miidahaleler ve bazen de dogumda agriyr yok
etmek ve hasta i¢in optimal sartlarin saglanmas1 amaciyla , biling kaybi ile birlikte veya
biling kayb1 olmadan his ve duyumlarin kaybini1 saglayan yontemlerin hepsine verilen
addir. Tip diinyasinda bir asr1 askin yildir sadece agriyr yok etmek i¢in degil aym
zamanda ameliyat ile ortaya ¢ikan stresi, korkuyu ve anksieteyi kontrol etmek igin de
ameliyatlar sirasinda uygulanmaktadir. Bdylece ameliyatlar hasta i¢in agrisiz ve
hatirlanmayan iglem halini almaktadir [4]. Baslica uygulanan anestezi yontemleri kisaca

asagidaki gibi siralanir:

Lokal Anestezi: Belirli bir bolgede, biling kaybi olmaksizin, duyunun

kalkmasi1 sz konusudur.

Epidural Anestezi: Viicudun belirli bir bdlgesindeki agri iletimini durduran
bolgesel ya da lokal anestezi tiirlerinden birisidir. Dogum sancilarinda agriyr kontrol

etmenin en etkili yollarindandir. Etkisi 15-20 dakika sonra baglar ama uzun siirelidir.

Sipinal Anestezi:  Anestezik ve agr1 kesici maddelerin ¢ok ince bir igne ile
omuriligi ¢evreleyen subaraknoid boslukta bulunan sipinal sivinin igine ilacin

verilmesidir. Etkisi hemen baslar ancak kisa siirelidir.

Genel Anestezi: Tim viicudun hissizlestirilmesi ve operasyon boyunca tam
biling kaybina neden olan anestezi tiirtidiir. Genel anestezi ile epidural ve spinal anestezi
arasindaki en 6nemli fark genel anestezinin operasyon siiresince tam biling kaybina yol

acmast, ancak digerlerinde bilincin genellikle tiimiiyle agik olmasidir.
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52 Genel Anestezi Uygulama Safhalar

Anestezi safhalar1 ii¢c bashik altinda kisaca degerlendirildiginde ilk sathanin
Indiiksiyon safhasi oldugu gériilmektedir. Bu satha baslangi¢ safhasidir ve hastanin
hatirlayabilecegi tek sathadir. Kotli bir indiiksiyon olmamasi hasta agisindan gelecek
tecriibelere karsi 6n yargi olusturmama adina 6nemlidir. Dolayisiyla hasta i¢in miimkiin
oldugunca rahat ve hosa gidecek sekilde yapilmas: gerekir. ikinci satha anestezinin idame
safhasidir. Indiiksiyon safhasindan sonra operasyon boyunca anestezi derinliginin
korundugu satha olup, bu safhada hasta siirekli gézetimde olmali, solunumun sekli, hava
yolunun kontrolii vb kontroller yapilmalidir. Son safha sonlandirma ve ayirma sathasidir.
Anestezi siiresince oldugu gibi, burada da hava yolu ve solunum ile ilgili dikkat edilmesi

gerekmektedir [34].

5.3 Yiizeyel Anestezi ve Farkindalik (Awareness)

Anestezi altinda farkindalik (awareness), hastanin ameliyat sirasinda uyanik
oldugunu veya kotii riiyalar gordiigiinii animsamasidir [35]. O sirada hasta bu duruma
tepki verememektedir. Hasta uyandiginda bu durumu sonradan hatirlayabilir, kotii bir
kabus gibi hatirlayabilir ya da hi¢ hatirlamayabilir. Cok derin anestezi gereksiniminin
olmadigi (ya da risk olustugu) durumlarda anestezi yiizeysel tutulmaktadir. Bu durumda
hastanin olaylar1 fark etmesi s6z konusu olabilir. Bu durum {i¢ sathada da olabilir.
Indiiksiyon sirasinda yetersiz doz, idame safhasinda ilacin plazma diizeyinin yetersiz
olmasi1 vb., ya da anestezinin ¢ok erken kesilmesi gibi durumlarda hasta olaylarin
farkinda olabilir. Bu c¢alismada, beyin ylizeyine yakin bolgelerde olusan EEG

isaretlerinden yararlanilarak anestezi altinda farkindaligin olusmamasi amag¢lanmaktadir.

5.4  Veri Toplanmasi

Bu calismada kullanilan EEG verileri Nihon Kohden 9200 marka 22 kanalli EEG
cihazi ile kaydedilmistir. Kayit elektrotlarinin montajinda, Amerikan EEG Dernegi’nin
Klinik EEG de kullanilan standart montajlar i¢in 6nerdigi uluslar arasi 10-20 montaj

sistemi kullanilmistir. EEG kayitlarinin alinmasi sirasinda 8 kanalli bipolar 10-20
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montaj sistemi kullanilmis (sekil 5.1), bu kanallar beynin temporal ve frontal

bolgelerinde bulundugundan diizgiin EEG kayitlar1 elde edilmistir [4].
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Sekil 5.1: 8TB-b Uluslararasi 10-20 montaj sistemi.

EEG verileri 2 msn. de bir (sn’de 500 adet veri) orneklenerek kaydedilmistir
(Sekil 5.2). EEG kayitlar1 10 hastadan alinmis ve toplam 60 veri seti (10 adet veri seti test
icin ayrilmistir) kullanilmigtir. Hasta yaslart 45-65 arasinda degismekte ve
gerceklestirilen operasyonlar yaklasik bir saat siirmekte ve fittk ameliyati gibi basit

operasyonlardan olugmaktadir.
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Sekil 5.2: Hasta EEG Kayit Ornegi [4]
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Tablo 5.1'de Hasta 1'e ait operasyon sirasinda uygulanan anestezi seviyesi

belirtilmektedir.

Tablo 5.1: Bir Hastaya ait Anestezi Orani [4]

OPERASYON | VERILEN ANESTEZI
SURESI SEVIYESI
0 dk
5 dk Sevofluran%1
10 dk Sevofluran%1
15 dk Sevofluran%1
20 dk Sevofluran%1
25 dk Sevofluran%1
30 dk Sevofluran%1
33 dk Sevofluran%0.8
44 dk Sevofluran%0.4
55 dk Gaz kapatild
01.02 Cerrahi bitti

Hastalardan aliman EEG verileri Matlab programinin igleyebilecegi txt formatina
cevrilmis ve bu sayede veri On islemi ve diger uygulama safhalarinda programin
kullanilmasia imkan tanimmistir. Hastalara ait operasyonlarin ortalama siiresi 1 saat
civarinda olup, burada elde edilen EEG verileri biiylik hacimde verileri olusturmaktadir.
Ornek olarak, hasta 1 kanal 4'e ait EEG verisi sekil 5.3'te gosterilmistir. Goriildiigii iizere,
sadece bir kanala ait EEG grafigi iizerinde bulunan veri sayist 10° mertebelerindedir.
Dolayisiyla veri analizinde de miimkiin oldugunca onemli bilgiyi kaybetmeden ancak
daha az hacimde veri ile dogru sonuca gitmek Onem arz etmektedir. Bu islemleri
gerceklestirebilmek icin de bir takim yontemler tez caligmasi boyunca uygulanmistir.
Oncelikle, bu tez calismasinda olusturulan 60 adet veri setinin her biri 30 sn'lik
kayitlardan olusmaktadir. Veri setlerinin olusturulmasi sirasinda her bir hastaya ait 8
kanal icin ortalama 5 dakikada bir verilen anestezi (sevofluran) oranina uygun olarak 5
dakikalik EEG kayitlart 30 sn'lik parcalara boliinmiistiir. Elde bulunan 30 sn'lik her bir
kayit tizerinde AKA ya da ADD islemi gerceklestirilmis ve kayitlara ait Giig¢ Spektral
Yogunluklar ¢ikarilmistir. Bes dakikalik bir kayit i¢in ¢ikartilan 10 adet 30 sn'lik Giig
Spektral Yogunlugu degerinin her bir kanal icin ortalamasi alinarak veri setleri
olusturulmustur. Burada amag, Onceki yapilan calismalarin aksine sadece anestezi
seviyesinden hemen Onceki veriyi kullanmak degil, temelde EEG oOl¢iimiinii biitiin

periyoda yaymak ve daha saglikli sonuclar elde etmektir.
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Sekil 5.3: Hasta 1 i¢in Ornek EEG Verisi

5.5  On Isleme (Giiriiltii Siizme)

EEG kayitlar1 {izerinde olusan giiriiltii sinyalleri istenmeyen sinyallerdir. Bu
sinyaller, g6z hareketleri, kalp atislari, kas kasilmalar1 gibi ekstraserebral aktivitelerden
veya sebeke elektrigi, iyi islev gormeyen kayit elektrotlart ve EEG cihazindaki
kusurlardan dogabilir. Bu istenmeyen giiriiltii isaretlerinin arzu edilen EEG verisi ile
karigtirllmasin1  6nlemek i¢in dislanmas1 gerekir. Bu ¢alismada EEG isaretlerini
giiriiltiiden arindirabilmek {izere ve tez siliresince delta-teta frekans bantlar ile ¢aligildig
icin 10'uncu dereceden 30 Hz'lik butterworth tipi algak gegiren dijital filtre (sekil 5.4)
kullanilmistir [36]. Butterworth filtrelerinin frekans cevabini biitiin frekanslardaki diizgiin
bir cevap ve belirli kesim frekanslarindan diizglin bir azalis tanimlar. Bant gegiren i¢in
ideal cevap 1 ve bant durduran i¢in ideal cevap 0 degeridir. Belirtilmis kesim frekanslari

3dB asagi (giiciin yaris1) frekansa karsilik gelmektedir.
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Sekil 5.4: 10. Dereceden Butterworh tipi Filtre

Bu tez ¢alismasinda,EEG verilerini giiriiltiiden arinrima islemi i¢in Sonsuz Darbe
Yaniti - Infinite Impulse Response(lIR) tipi bir filtre olan 10'uncu dereceden ve 30 Hz'lik
butterworth algak gegiren dijital filtre kullanilmistir. Hasta 2 i¢in 6l¢iilen EEG verisi sekil
5.5'te gosterilmektedir. Bu veriye ait uygulanmig olan filtrelemeden sonra giiriiltiiden

arindirilmis EEG verisi sekil 5.6'da gosterilmistir.
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Sekil 5.5: Hasta 2, 2.Kanala ait EEG Verisi
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Sekil 5.6: Hasta 2, 2.Kanala ait Giiriiltiiden Arindirilmig EEG Verisi

3
Veri Adedi

EEG veri boyutlarinin yiliksek hacimli olmasi giiriiltiiden arindirma isleminin net

goriilememesine neden olabilmektedir (Sekil 5.5 ve Sekil 5.6 ). Bu nedenle giiriiltiiden

arindirma islemini daha net gosterebilmek adina olusturulan 60 adet veri setinden bir

tanesi referans olarak secilmis ve giiriiltiiden arindirilmamis ham EEG verisi sekil 5.7'de

gosterilmisgtir. Bu EEG verisine uygulanan arindirma igleminden sonra elde edilen

filtrelenmis EEG verisi sekil 5.8'de goriilmektedir. Temiz EEG verisi ile ham EEG verisi

arasindaki fark bu sekillerde net bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 5.7: Ornek EEG Veri Seti
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Sekil 5.8: Giriiltiiden Arindirilmis Ornek EEG Veri Seti
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5.6 Dalgacik Doniisiimii  Kullanillarak EEG Verilerinin  Frekans

Bantlarina Ayrilmasi

Tez calismasmin bu asamasinda 10'uncu dereceden 30 Hz'lik butterworth tipi
alcak geciren dijital filtre ile giiriiltiiden arindirilan tiim EEG verileri tasarlanan Cok
Katmanli Algilayict yapisinin beklenen girislerini olusturmak iizere dalgacik doniistimii
yardimi ile frekans bantlarina ayrilacaktir. Sekil 2.11ve sekil 2.12 kapsaminda ii¢lincii
seviye ayristirmadan sonra olusan yaklagim sinyaline ait Gili¢ Spektral Yogunlugunun
EEG spektrumunun delta-teta bantlarin1 ortaya ¢ikardigi, bunun disindaki bantlari
sontimledigi belirtilmis idi. Bu noktada, hastalara ait delta-teta bantlarina ait frekans
analizi tclincii seviye ayrik dalgacik donlisimii uygulanarak tim veri setine

uygulanacaktir.

Dalgacik Doniistimii yardimi ile EEG isaretlerinin frekans spektrumlarina
ayrilmasi tlim veri setine uygulanmis, ancak tamaminin gosterimi yerine 5 adet veri seti
secilerek Gii¢ Spektral Yogunluklar1 gosterilmistir. Sekil 5.9 incelendiginde 5 adet
giiriiltiiden arindirilmis EEG veri seti goriilmektedir. Bu veri setlerinin her biri farkl

kanallardan ve hastalardan alinmig 30 saniyelik kayitlar1 gostermektedir.

Gilriiltiiden Armdrimy EEG Verileri
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Sekil 5.9: Giiriiltiiden Arindirilmig EEG Verileri (Yaklagim Sinyalleri)

Sekil 5.9 iizerinde goriilen EEG verileri boliim 2.3'te belirtilen sebepler dahilinde

3'lincli seviye ADD kullanilarak ayristirilmis ve ayristirma sonucu yaklagim sinyalleri
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cikartilmistir. Dalgacik se¢iminde yapilan denemelerden sonra en ¢ok bilinen dalgacik
fonksiyonlarindan biri olan "DB2" tipi Daubechies dalgacigi (Sekil 5.10) uygun

bulunmus ve kullanilmistir. Bu dalgacik fonksiyonlarinin agik ifadeleri yoktur.

Sekil 5.10: DB2 Dalgacigi

DB2 tip dalgacik kullanilarak {i¢lincii seviye ayristirmadan sonra elde edilen EEG

verileri sekil 5.11 {lizerinde gosterilmektedir.

Uglincli Seviye Aynigtirmadan Sonra Olugan EEG Sinyalleri
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Sekil 5.11: Ugiincii Seviye Ayristirmadan Sonra Olusan EEG Verileri
Istenen frekans arali1 olan delta-teta bantlarina ulasilip ulasilmadigimi gérmek
burada ¢cok miimkiin géziikmemektedir. Dolayisiyla elde edilen verinin anlamli olmasi ve
Cok Katmanli Algilayic1 yapisinin girislerini sadelestirmek iizere bu verilere ait Giig

Spektral Yogunluklar1 ¢ikarilmistir. Gii¢ Spektral Yogunluklari yerine {igiincli seviye
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ayristirmadan sonra elde edilen EEG verilerini kullanmak veri miktarinin biiytikliigi
sebebi ile yapay sinir aglari modelinde karmasik bir yapiya sahip olunmasina neden
olacak, hem problemin ¢6ziimiinde zorluklara sebep olacak hem de zaman sorununu

ortaya c¢ikacaktir.

5.7  Gii¢ Spektral Yogunlugu (Power Spectral Density)

Anestezi altinda bulunan hastalardan elde edilen kayitlarin biiyiikliigliniin fazla
olmasi bu isaretler lizerine tasarlanan sistemlerin yeteri kadar faydali sonuglar vermesine
izin vermez. Bu noktada frekans bandinda c¢alisma istegi ortaya c¢ikmaktadir. EEG
isaretlerinde delta-teta bant araliginda bulunan sinyaller bu ¢alismada istenen sinyaller
olduguna gore ad1 gegen frekans bant araligin1 gérmek gerekir. Giig Spektral Yogunlugu
kullanilarak verilen frekans bandinda bulunan sinyallere ait ortalama gii¢ degerleri EEG
isaretlerinin denklem (5.4)'te belirtildigi gibi karesi alinip, zamana gore integrali alinarak
(Denklem (5.5)) zamanin fonksiyonu olarak hesaplanir. Burada F ile fourier doniistimii w

ile acisal hiz ifade edilmektedir.

P(t) = f(t)? (5.4)
1 (T .

F,(w) = 7 fo f(t)e"wdt (5.5)

PSD(w) = lim E[IF,(w)|?] (5.6)

Gilic Spektral Yogunluklar1 alinan {iclincii seviye ayristirma ile elde edilen
yaklagim sinyallerine ait yogunluk ifadesi, zaman serisi olan bu isaretlerin frekans
bandindaki giiciinii ortaya ¢ikarmaktadir. Sekil 5.12 ile Sekil 5.11'de elde edilen iiciincii
seviye ayristirmadan sonra olusan sinyallere ait Gili¢ Spektral Yogunluklar

goriilmektedir.
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Sekil 5.12: EEG Isaretlerine Ait Giig Spektral Yogunluklari

Sekil 5.12 dikkatle incelendiginde 5 adet veri setine ait frekans bandindaki
isaretlerin 8 Hz alti yani EEG spektrumunun delta-teta bantlarina karsilik geldigi
goriilmektedir. Bu sekilde eldeki tiim EEG veri setlerinin Gii¢ Spektral Yogunluklari
cikartilmig ve tasarlanan Cok Katmanli Algilayici yapisina sunulmak tizere hazir hale

getirilmistir.

5.8 Ampirik Kip Aynsim Kullanilarak EEG Verilerinin Frekans

Bantlarina Ayrilmasi

Tez ¢aligmasimin bu asamasinda 10'uncu dereceden 30 Hz'lik butterworth tipi
algak geciren dijital filtre ile giiriiltiden arindirilan tiim EEG verileri tasarlanan Cok
Katmanli Algilayict yapisinin beklenen girislerini olusturmak iizere AKA yardimi ile
frekans bantlarmna ayrilacaktir. Sekil 3.3 kapsaminda birinci ve ikinci seviye IKF'lere ait
Gii¢ Spektral Yogunluklari incelenmis, ikinci seviye IKF uygulanmasindan sonra EEG
spektrumunun delta-teta bantlarinin elde edildigi belirtilmis idi. Bu noktada, hastalara ait

delta-teta bantlari ikinci seviye IKF'ler kullanilarak tiim veri setine uygulanacaktir.

AKA ile EEG isaretlerinin frekans spektrumlarina ayrilmasi tim veri setine
uygulanmig, ancak tamaminin gosterimi yerine 5 adet veri seti segilerek Gii¢ Spektral

Yogunluklar1 gosterilmistir. Sekil 5.9 kapsaminda 5 adet giiriiltiiden arindirilmis EEG
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veri setinin her biri farkli kanallardan ve hastalardan alinmig 30 saniyelik kayitlar
gostermektedir. Sekil 5.9 iizerinde goriilen EEG verileri boliim 3.3'te belirtildigi {izere
ikinci seviye IKF'ler kullanilarak ayristirilmaktadir. Bu calismada IKF'lerin sonlanmasi
icin (durdurma kriteri) olmasi gereken standart sapma degeri 1 segilmis, ayrica IKF
isleminin anlamli olarak devam edebilmesi i¢in standart sapma degerinin 0.3'ten biiyiik
olma sart1 aranmistir. Ikinci seviye IMF'ler kullanilarak elde edilen EEG verileri sekil

5.13 iizerinde gosterilmektedir.

ikinei Seviye IKF Sonuglar
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Sekil 5.13: ikinci Seviye IKF Uygulanmasi

Anestezi altinda bulunan hastanin anestezi seviyesinin idamesinde EEG
isaretlerinin i¢inde sakladigi degerli bilgiye ulasmak icin arzu edilen delta-teta bantlarina
erigildigini gérmek bu sekil lizerinde miimkiin goziikmemektedir. Bu sebeple, elde edilen
verinin anlamli olmasi ve bir sonraki agamada kullanilacak olan Cok Katmanli Algilayici
yapisinin girislerini olusturmak {izere bu verilere ait Gii¢ Spektral Yogunluklari

cikarilmistir.
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Belirtilen 5 adet EEG verisine ait Gii¢ Spektral Yogunluklari sekil 5.14 tizerinde

gosterilmektedir. Burada istenen frekans seviyesine (merkez frekans 6-8 Hz civar)

ulagilarak delta-teta spektrumuna ait veriler elde edilmistir.

5.9

Cok Katmanh Algilayici Topolojisi

5.9.1 Cok Katmanh Algilayic1 Yapisi Giris Secimleri

Cok Katmanli Algilayic1 yapisinin girisleri olusturulurken optimum ag yapisi

tasarlanilmaya c¢alisilmistir. Bu ag yapisinda ama¢ minimum sayida giris kullanilarak

agin verimliligini arttirmak dolayisiyla maksimum fayda saglamak olmustur. Onceki

caligmalarda ag yapisi girislerine tiim EEG frekansina ait spektrumun yani sira, hastaya

ait nabiz degerleri, kan basinci ve kalp atis hiz1 gibi iskeletsel kas sistemine ait degerler

kullanilmistir. Hatta bazi caligmalarda EEG entropi degerlerinin yani sira FFT doniisiimii

gibi ¢esitli geleneksel metotlar da kullanilmakta idi. Bu tez ¢alismasinda ise, geleneksel

metotlardan farkli olarak sadece EEG spektrumunun delta-teta bantlarina ait veriler

yapilan caligmalar ile kiyas etmek iizere iki farkli metot ile ¢ikarilmistir. Sadece bu

verileri kullanarak anestezi seviyesinin dogrulukla tahmini tasarlanan ag yapisinin
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karmasikliktan uzak ve hizli olmasini saglayacaktir. Bu aciklamalar 1siginda Cok
Katmanli Algilayici yapisina ait girisler boliim 5.7 ve boliim 5.8'deki caligmalar ile elde
edilmis idi. Ayrik Dalgacik Doniisiimii kullanilarak EEG spektrumunun delta-teta
bantlarim1 kapsayacak sekilde elde edilen degerler Tablo 5.2 iizerinde goriilmektedir.
Burada 10 adet veri setine ait ADD kullanilarak elde edilmis Gii¢ Spektral Yogunluklari
ve hastaya uygulanan bir 6nceki anestezi seviyesi gosterilmektedir. Tablo 5.2'de goriilen
ilk 19 satir, tasarlanan Cok Katmanli Algilayict yapisi girisleri i¢in Gii¢ Spektral
Yogunluklarinin tamami yerine anlamli sayilar1 igeren ilk 19 degeridir ve son satir
hastaya uygulanan bir 6nceki anestezi seviyesini gostermektedir. Benzer bir sekilde sekil
1.1'de bahsedilen metotlar kapsaminda uygulanacak anestezi seviyesinin tahmininde
uygulanan ikinci yol (Ampirik Kip Ayrisimi) ile elde edilen Giig Spektral Yogunluklari
Tablo 5.3'de 10 adet veri setini i¢erecek sekilde gosterilmektedir. Tablo 5.3'de goriilen ilk
19 satir, tasarlanan Cok Katmanli Algilayici yapisi girigleri i¢in Gli¢ Spektral
Yogunluklarmin tamami yerine anlamli sayilar1 iceren ilk 19 degeridir ve son satir

hastaya uygulanan bir 6nceki anestezi seviyesini gostermektedir.
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Tablo 5.2: Ayrik Dalgacik Doniisiimii Sonucu Elde Edilen 10 Adet Veri Seti

Sira No: Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 62986,94 | 27219,8 | 32081,3 | 22915,13 | 20202,78 | 97961,69 | 50721,95 | 57662,62 | 62368,36 | 71840,65
2 29380,5 | 21244,96 | 22187,6 | 16477,95 | 13213,01 | 41340,01 | 85302,53 | 85532,39 | 82289,25 | 104978,2
3 11247,64 | 15495,88 | 16431,35 | 13099,8 | 9189,53 | 15389,94 | 95207,73 | 86048,95 | 71650,85 | 70104,28
4 6904,816 | 9971,38 | 10684,89 | 8092,998 | 5681,209 | 10154,71 | 46787,71 | 43430,42 | 35359,34 | 31915,61
5 3443,249 | 4993,42 | 5209,978 | 3866,937 | 2734,336 | 6117,396 | 18091,12 | 20603,42 | 18457,93 | 19373,39
6 1799,134 | 2133,15 | 2302,063 | 1839,893 | 1301,091 | 4830,535 | 10232,48 | 11344,4 | 11985,2 | 12925,26
7 1201,4 | 1303,317 | 1331,22 | 1071,841 | 909,9857 | 4161,469 | 8061,641 | 8942,793 | 9458,029 | 10185,82
8 897,562 | 1093,475 | 1023,316 | 807,5501 | 723,4249 | 2938,039 | 6305,995 | 6187,387 | 6825,859 | 6886,177
9 509,5219 | 596,7386 | 587,9145 | 450,5231 | 353,828 | 1457,067 | 3005,108 | 2944,389 | 2999,08 | 3135,889
10 163,6933 | 173,5712 | 177,9388 | 137,7579 | 100,7007 | 338,6489 | 497,0165 | 576,35 | 576,6626 | 604,9096
11 41,89322 | 29,36208 | 34,45675 | 28,51571 | 22,35184 | 35,83022 | 63,67443 | 70,25699 | 80,97285 | 68,70952
12 8,316125 | 6,403409 | 7,05287 | 5,530962 | 4,053786 | 4,376252 | 7,427691 | 9,019216 | 10,91877 | 10,53318
13 1,016716 | 1,184788 | 1,133515 | 1,098828 | 0,920095 | 0,623953 | 0,837314 | 0,908446 | 1,408877 | 1,452975
14 0,106377 | 0,122326 | 0,1464 | 0,165753 | 0,19436 | 0,106923 | 0,152724 | 0,125569 | 0,173196 | 0,187058
15 0,018293 | 0,018615 | 0,020982 | 0,025119 | 0,031327 | 0,023816 | 0,032762 | 0,026083 | 0,033801 | 0,031444
16 0,004079 | 0,003965 | 0,004244 | 0,004338 | 0,005583 | 0,006069 | 0,009493 | 0,009152 | 0,009935 | 0,008672
17 0,00136 | 0,001185 | 0,001331 | 0,001275 | 0,001311 | 0,002297 | 0,004257 | 0,003393 | 0,003746 | 0,003467
18 0,000483 | 0,000462 | 0,000561 | 0,000439 | 0,00045 | 0,001078 | 0,002141 | 0,002062 | 0,001987 | 0,001865
19 0,000278 | 0,00024 | 0,00029 | 0,000224 | 0,0002 | 0,000559 | 0,001254 | 0,001107 | 0,0012 0,00109

20 (Bir

onceki
Aoran) | 1.2 1,2 1,2 1 0,76 1 1 2 2 2
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Tablo 5.3: Ampirik Kip Ayrisimi Sonucu Elde Edilen 10 Adet Veri Seti

Sira No: Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti Veri Seti
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 739,0645 | 1099,697 | 1652,112 | 1266,487 | 956,7698 | 976,8679 | 3729,124 | 2389,585 | 722,6221 | 1496,261
2 15244,35 | 2035,704 | 4561,912 | 2241,652 | 1557,128 | 1381,046 | 14265,14 | 3474,542 | 1424,741 | 883,5213
3 16195,96 | 5020,272 | 14826,53 | 5875,74 | 4345,928 | 2454,281 | 6181,474 | 3142,648 | 2057,98 | 1121,444
4 10231,07 | 15938,07 | 20195,58 | 13512,39 | 12639,46 | 5180,308 | 6405,338 | 5979,13 | 4788,348 | 2978,985
5 18555,64 | 36240,2 | 29780,7 | 33044,99 | 32107,73 | 13956,88 | 13911,52 | 13241,52 | 11516,17 | 9581,239
6 26830,08 | 45275,28 | 40610,19 | 42088,87 | 55174,75 | 17994,57 | 33172,99 | 29058,41 | 19728,19 | 22665,27
7 21538,09 | 36194,32 | 36621,43 | 36815,34 | 54263,48 | 14034,81 | 39051,12 | 49657,28 | 20641,19 | 29830,24
8 13135,83 | 20363,93 | 18243,93 | 22067,18 | 31067,31 | 11732,88 | 25401,88 | 35937 | 16756,63 21745

9 5371,852 | 7291,041 | 5944,698 | 6292,995 | 9633,598 | 3881,789 | 9119,106 | 10922,67 | 7845,746 | 9161,686
10 921,1253 | 1038,009 | 974,1069 | 1046,895 | 1305,541 | 620,296 | 1443,322 | 1589,568 | 1569,216 | 1837,927
11 122,0962 | 107,4525 | 93,67362 | 92,68226 | 129,9118 | 81,80609 | 143,8538 | 188,084 | 194,4257 | 216,2495
12 17,33723 | 14,34905 | 13,94955 | 11,57089 | 15,84727 | 9,144068 | 19,9959 | 24,08787 | 18,43081 | 25,0646
13 2,685337 | 2,909458 | 2,577163 | 2,290652 | 2,434158 | 1,427031 | 3,064326 | 3,661497 | 2,980426 | 3,398246
14 0,762002 | 0,751464 | 0,742087 | 0,606412 | 0,735766 | 0,402719 | 0,819921 | 0,821533 | 0,701378 | 0,716111
15 0,36033 | 0,360014 | 0,284442 | 0,278801 | 0,276187 | 0,132867 | 0,291185 | 0,328061 | 0,230417 | 0,26225
16 0,170236 | 0,22624 | 0,174088 | 0,169154 | 0,16375 | 0,080313 | 0,180318 | 0,155094 | 0,128832 | 0,11446
17 0,115454 | 0,153646 | 0,11196 | 0,139226 | 0,141754 | 0,068432 | 0,129891 | 0,119528 | 0,08903 | 0,094991
18 0,072501 | 0,123816 | 0,086271 | 0,139613 | 0,115246 | 0,051698 | 0,118372 | 0,096643 | 0,076728 | 0,085324
19 0,054501 | 0,091718 | 0,072981 | 0,100161 | 0,098781 | 0,03884 | 0,100391 | 0,081103 | 0,060738 | 0,061071

20 (Bir
onceki A.
orani) 1,5 2 2 1 0,5 1,8 1,8 1 1 1
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Tablo 5.2 ve Tablo 5.3'ten anlasilacagi gibi olusturulan Cok Katmanl
Algilayict yapisina iki farkli yontemle edilmis EEG spektrumunun delta-teta
bantlarina ait Gii¢ Spektral Yogunluklar1 ayr1 ayr1 sunulacaktir. Burada amag¢ hem bu
iki yontemin olabilirligini incelemek hem de geleneksel uygulamalara gore

sonuglarini kiyaslamaktir.

5.9.2 Cok Katmanh Algilayic1 Yapisi

Bu asamada en sik kullanilan yapay sinir aglari modellerinden olan Cok
Katmanli Algilayict (Multi-layer perceptrons) yapisi, anestezi altinda bulunan
hastaya idame safhasinda uygulanacak anestezi oraninin tahminini yapmak iizere
tasarlanmaktadir. Tasarlanan Cok Katmanli Algilayict yapisi (Sekil 5.15) iig
katmandan olusmakta, giris katmaninda 20 ndron, ara katmanda (gizli katman) 15
noron ve ¢ikis katmaninda bir ndéron (anestezi seviyesinin tahmini bu néron ¢ikisinda
saglanmaktadir) bulunmaktadir. Cok Katmanli Algilayic1 yapisi ileri yonli (feed-
forward) ve gii¢lii bir egitim algoritmasi olarak taninan ve hatalari geriye dogru
cikistan girise azaltmaya c¢alisan geri yayilim (back-propagation) algoritmasi
kullanilarak egitilmektedir. Egitme islemi ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru
gerceklesmekte ve noronlarin glincellenmesinde gerekli olan hata hesabi en dik inis
yontemi (Steepest descent method) kullanilmaktadir. Bu yontem sirasinda amag
gradyanin tersi dogrultusunda ilerleme ve bu ilerleyis sirasinda lokal minimumu
bulmak ve buldugu yerde sonuclanmaktir. Bu yapida amag¢ hatayr minimize edecek
agirliklara ulagmaktir. Optimum agirliklara ulagsmak i¢in hata i¢in belirlenen degere
ulagilmasi beklenir. Ag bu siirecte tekrarlama (iteration) yaparak hatayr minimize
eder ve 0grenmeyi tamamlar. Aga sunulan 50 adet EEG veri seti ile Cok Katmanh
Algilayict yapisi egitilmis ve geri kalan 10 adet EEG veri seti ile de egitilen ag

smanmistir.
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Bir Onceki Anestezi Seviyesi
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20 Noron 15 Noron 1 No6ron

Sekil 5.15: Cok Katmanli Algilayici Yapisi
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Anestezi seviyesine ag yapist icerisindeki EEG sinyallerine gore karar
verilmektedir. Agirliklarin gilincellenmesinde en dik inis yontemini kullanan ag
yapisinin da kendini 6zgii parametreleri belirlenmistir. Ornegin tasarlanan ag
yapisinda biitliin katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonu "logarithmic
sigmoid" fonksiyonudur. Ogrenme hiz1 0.8 secilmis, onerilen iki yontem igin de
tekrarlamasayisi 20.000 ile smirlandirilmistir. Burada amag, iki yonteminde ayni
performans ve tekrarlamadegerleri ile karsilastirllmasina olanak saglamaktir. Ag

yapisi i¢in belirlenen parametreler Tablo 5.4'te sunulmustur.

Tablo 5.4: Ag Yapisi Parametreleri

Aktivasyon Fonksiyonu Logarithmic
sigmoid

Ogrenme Hizi 0.8

Performans 20.000 tekar
sayisl

Girig Katman Noron Sayisi 20

Gizli Katman No6ron Sayisi 15

Gikis Katman No6ron Sayisi 1

Momentum Sabiti 0.9

Her iki yontem i¢in de 10 farkli hastadan alinan 50 adet EEG veri seti Cok
Katmanli Algilayici yapisint egitmek i¢in kullanilmistir. Her iki metot kapsaminda
EEG spektrumunun delta-teta bantlarmma ayrilmis ve gii¢ spektrumlart alinmig
degerlerin ilk 19 adeti ag yapisina sunulmustur. Bu yontemler sonucu elde edilen
degerlerin ag yapisina sunulmasi esnasinda EEG kayitlarma ait gii¢ spektrum
degerleri 30-saniyelik kayitlardan olusmaktadir. Kayitlarin olusturulmasi sirasinda
anestezinin idame safhasinda hastadan yaklasik her 5 dakikada bir aliman EEG
degerlerinin ortalamasi1 boliim 5.4'te ifade edildigi gibi alinmaktadir. Dolayisiyla
ortalama her 5 dakikada bir verilen anestezi (sevefloaran gazi) seviyesini belirlemek
icin, 5 dakika boyunca siirekli olarak EEG kaydi alinmakta, alinan degerler
tizerinden 30-saniyelik ortalama deger ¢ikarilmaktadir. Bu ortalama deger tizerinden
elde edilen gii¢ spektrum yogunluk degerleri de Cok Katmanli Algilayict yapisinin
giriglerini olusturmaktadir. Bundan dolay1 da, Cok Katmanli Algilayict yapist EEG
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sinyallerinde olusabilecek beklenmedik bozulmalar1 yok sayabilme sansina sahip

olmakta ve bu tiir bozulmalara kars1 egitimin uzamasi riski azalmaktadir.

5.9.3 Egitim Sonuclar

Tez caligmasimmin bu safhasinda her iki yontem i¢inde Cok Katmanl
Algilayict yapisinin  sonuglart degerlendirilecektir. Ayrik Dalgacik Doniisiimii
kullanilarak elde edilen sonugclar sekil 5.16 ve AKA kullanilarak elde edilen sonuglar
sekil 5.17'de gorilmektedir. Bahsi gecen sekiller incelendiginde anestezi uzmani
tarafindan verilen her bir EEG veri setine ait anestezi seviyesi mavi ile belirtilmis,
akabinde Cok Katmanli Algilayict yapisinin egitim sonucunda (20.000 tekrarlama)
bu sonuglari baz alarak tirettigi degerler kirmizi ile gosterilmistir. Bu noktada her iki
yontem i¢inde Cok Katmanli Algilayici yapisinin basarilt sonuglar verdigi acgikca
goriilmektedir. Bu sonuglara ait hata hesaplar1 ortalama karesel hata (mean squared
error-MSE) yontemi kullanilarak hesaplanmistir. 1ki yontem igin de 20.000
tekrarlama sonucunda 10®° mertebesinin altinda bir karesel hata seviyesi
yakalanmustir. Ayrik Dalgacik Déniisiimii kullanilarak elde edilen hata oran1 4.10° ve
AKA kullanilarak elde edilen hata orami 2,6.10° olarak belirlenmistir. Goriildiigii
tizere Cok Katmanl Algilayici kendisine sunulan Gii¢ Spektral Yogunluklarini ve bir
onceki anestezi oranm kullanarak egitimini  (agirliklarint  giincellemis)
gerceklestirmis, c¢ikis katmaninda da operasyonun idame safhasinda uygulanmasi

gereken anestezi oranini bagarili bir sekilde tahmin etmistir.
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Sekil 5. 16: Ayrik Dalgacik Doniistimil ile Elde Edilen Egitim Sonuglari
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Ampirik Kip Aynsimiile Elde Edilen Ag Sonuglan
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Sekil 5.17: Ampirik Kip Ayrisimu ile Elde Edilen Egitim Sonuglar1
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Her iki metodun da basarili benzer sekilde basarili sonuglar sergilemesine

ragmen egitim siirecinde farkliliklar da meydana gelmistir. ADD kullanilarak egitim

siireci (Sekil 5.18) incelendiginde egitimin siirecinin iyi bir baslangi¢ yaptigi, ¢ok

hizl olarak yaklagik 1000 tekrarlama sonucunda 10 mertebesinde ortalama karesel

hataya ulagtigi goriilmektedir. Ancak egitimin geri kalan safhasinda &grenme

yavaslamis ve 20.000 tekrarlama sonunda 4.10°® hata mertebesine ulagilmustur.

et
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Sekil 5. 18: ADD kullanilarak Olusan Egitim Siireci
Bu durumun aksine AKA kullanilarak egitim siireci (Sekil 5.19)

incelendiginde ise egitimin siirecinin daha yavas bir hiz ile hata oranmini azalttigi,

ancak egitimin geri kalan sathasinda ise 6grenmenin ADD ydnteminde oldugu gibi

asir1 bir yavaglama gostermeden 20.000 tekrarlama sonunda daha basarili bir sonuca

ulasarak 2.10°° hata mertebesine ulasildigi goriilmektedir.
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Sekil 5.19: AKA kullanilarak Olusan Egitim Siireci
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5.9.4 Test Sonuclan

Egitim siirecinin her iki yontemi uygulayarak elde edilen girisler ile basaril
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu sebeple, test kiimeleri ile egitimi yapilan agin ne
kadar basarili oldugu belirlenecektir. Ag testi i¢in ayrilmis olan 10 adet EEG veri seti
ayr1 ayr1 egitilmis Cok Katmanli Algilayici yapisina sira ile sunulmustur. Test
kiimesinin aga sunulmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 5.5 ve Tablo 5.6'da
sunulmustur. Anestezinin idame sathasinda uygulanan gaz oraninin tahmininde Cok
Katmanli Algilayic1 yapisinin her iki test kiimesi i¢inde basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tablolar incelendiginde anestezi uzmani tarafindan gercgekte
uygulanan Sevofluran gazi orani ilk satirda, buna karsilik Cok Katmanli Algilayict
tabanli ag yapisinin iirettigi sonuglar ikinci satirda gortilmektedir. Basar1 orani her iki
metot icin de % 95 gibi basarili bir sonuca ulasmistir. Ortalama bagil yiizde hata
hesabina gore ADD kullanilarak egitilen agin basart orant % 94.95, AKA
kullanilarak egitilen agin basar1 oran1 ise % 95.16 seviyesindedir. Bu test sonuglari
tasarlanan Cok Katmanli Algilayici yapisinin farkli metotlarla elde edilen girislerine
benzer basar1 oranim1 yakalayarak basarist bir ag yapisina sahip oldugunu

gostermektedir.

Tablo 5.5: ADD Kullanimu ile Sevefluran Gaz Oraninin1 Tahmini

Uygulanan Sevefluran 1,5 1,25 1,25 | 1,2 1 1,5]1,5 1,7 1,7 1,7
Gazi Orani

ADD kullanilarak Elde | 1,58 | 1,24 | 1,28 | 1,16 | 0,88 | 1,4 | 1,42 | 1,64 | 1,59 | 1,62
Edilen Sonuglar

Tablo 5.6: AKA Kullanimi ile Sevefluran Gazi Oraninin Tahmini

Uygulanan Sevefluran | 1,5 |1,25|1,25 (1,2 |1 1,5 |15 |17 |17 |1,7
Gazi Orani

ADD kullanilarak Elde | 1,46 | 1,15 | 1,34 | 1,23 (1,08 | 1,42 | 1,43 | 1,64 | 1,65 | 1,64
Edilen Sonuglar
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, operasyon sirasinda hastaya uygulanan anestezi seviyesinin
tespiti Ayrik Dalgacik Doniistimii ve Ampirik Kip Ayrisimi temelli iki metod
kullanilarak olusturulan Cok Katmanli Algilayict yapisi sayesinde tahmin edilmistir.
Anestezi seviyesi tespitinde gestli klinik belirtiler ve geleneksel bazi metodlardan
faydanilsa da, EEG degerlerinden anestezi Seviyesinin tahmininde daha objektif

olarak yararlanmak miimkiindiir.

Bu c¢alismada, yaslar1 45-65 arasinda degisen ve hayati risk seviyesi diisiik
ameliyat geciren hastalardan operasyon aninda alinan EEG kayitlar1 kullanilmistir.
S6z konusu EEG kayitlari, dncelikle algak geciren filtre ile giiriiltiiden arindirilmaya
calisilmig, akabinde ADD veya AKA metodlarindan biri kullanilarak beynin stabil
oldugu ve anestezi altinda benzerlik gosteren EEG Spektrumunun delta-teta frekans
bantlar1 elde edilmistir. EEG gibi duragan olmayan sinyallerin analizinde basarili
sonuglar veren ADD ve AKA metodlar1 dayandiklar1 temel (ADD matematiksel teori
temelli, AKA ise deneysel temelli) itibar ile farklilik arz ettikleri i¢in ¢alismanin
basarisin1 stnamak ve dogrulugunu iki farkli yontem ile test etmek i¢in se¢ilmislerdir.
lgili frekans bantlarma ayrilan EEG isaretleri ¢ok katmanli algilayict yapisina direkt
verilmek yerine, Gili¢ Spektral Yogunluklari alinmis sekilde giris olarak
kullanilmislardir. Bu sayede, tasarlanan algilayic1 yapisina uygun veri secimi
yapilmis ve ag kalabalik veriye bogulmamistir. Giris i¢in dngdriilen diger deger
anestezi uzmani tarafindan bir Onceki zaman dilimi i¢in uygulanan anestezi
seviyesidir. Bu sayede ag, egitim aninda dogru oldugunu bildigi bir degeri
kullanabilecektir. Tasarlanan ¢ok katmanli algilayici yapis1 20 giris noronu, 15 gizli
noron ve bir ¢ikis néronundan olugmaktadir. Giris olarak GSY'liklar1 alinmig EEG
verisinin anlamli olan ilk 19 degeri ve bir dnceki anestezi seviyesi belirlenmistir. Bu
calismada kalp hizi, kan basinct vb. gibi degerler giris olarak belirlenmemistir.
Literatiirde bulunan mevcut c¢alismalar ile karsilastirildiginda, bu ¢alismay1 ayiran
baslica 6zellik olarak EEG frekans spektrumunun tamaminin yerine beynin stabil
oldugu ilgili frekans batlarma ait GSY'lerin kullanilmas1 oldugu belirtilebilir. Iki
farkli temele dayanan metod ile yaklasik %95 oraninda bir dogruluk ile operasyonun

idame safhasinda gerekli olan anestezi seviyesinin tesipiti ger¢eklestirilmistir.
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Sonug olarak Cok Katmanli Algilayict yapisi ¢ikisinda elde edilen degerler
anestezi uzmani tarafindan gercek hayatta uygulanan degerler ile benzesmis, bu
sayede idame safhasinda uygulanacak anestezi seviyesi daha az veri, etkili yontem ve

zaman kazandirarak yiiksek dogrulukta tahmin edilmistir.
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