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OZET

ELEKTROENSEFALOGRAM (EEG) DALGALARINDA
LYAPUNOV USTELLERI

Dogrusal olmayan, deterministik ve kaotik Ozellikler gosteren dinamik sistemlerin
incelenmesi, yine dogrusal olmayan yontemlerle miimkiin kilinmaktadir. Bu
yontemlerden biri olan zaman serisi yontemi ile EEG dalgalarinin kaotik yapida oldugu
gosterilmistir. Ayrica, kaotiklik derecesini 6l¢mede kullanilan Lyapunov iistelleri
hesaplanarak EEG sinyallerinin farkli durumlarinin fizyolojik degerlendirilmesine
katkida bulunulmustur.

Bu tezde zaman serisi yontemi ile en biiyiik Lyapunov iistelinin hesaplanmas: gézden
gecirilmig, iKi epilepsi hastasindan elde edilmis olan FPI1-F3 ve FP2-F4 beyin
kanallarina ait EEG sinyallerinin en biiyiik Lyapunov iistelleri hesaplanmis, en biiyiik
Lyapunov tstellerinde ortaya ¢ikan farkliliklarin, hastalarin durumu ve kanallarin
ozelliklerinin belirlenmesindeki rolii tartigilmistir.
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SUMMARY

LYAPUNOV EXPONENTS OF
ELECTROENCEPHALOGRAM (EEG) SIGNALS

Dynamical systems that are non-linear and deterministic and have chaotic behavior can
only be investigated by non-linear methods. Time series, a non-linear method, has been
used to show that EEG signals have chaotic behavior. Furthermore, Lyapunov
exponents that determine a chaotic state of a dynamical system can be calculated to
physiologically identify and evaluate the characteristics of EEG signals.

In this thesis; calculation of the largest Lyapunov exponent by time series analysis
method has been examined, the largest Lyapunov exponents of EEG signals taken from
brain channels FP1-F3 and FP2-F4, placed in the scalps of two epileptic patients, have
been calculated, the differences in the largest Lyapunov exponents have been analyzed
and the status of the patients and the characteristics of the channels have been discussed.
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1.GIRIS

Dogrusal Olmayan Bilim (Non-linear Science) bu ¢agin en iddiali multi-disipliner
alanlarindan biri olarak ivmeli bir sekilde gelismektedir. Bu bilimin lokomotiflerinden
biri kaos kuramuidir [1]. Bu kuram, dinamik sistemlerin diizensiz davraniglarini
incelemek ve ayni zamanda Ozellikle sistemin kendi i¢indeki diizensizliklerinin
nedenlerini ortaya koyabilmek igin gelistirilmistir. Kaos kurami belirli bir zaman
araliginda birbiriyle celigkili goriinen rastgelelik ve determinizm gibi iki nosyonu
uzlagtirmaya ve dinamik sistemleri diizensizliklerini ihmal etmeden analiz etmeye
calismaktir. Bu cabalar dogrusal olmayan bilim ile ugrasanlar tarafindan “deterministik

kaos” olarak adlandirilmaktadir.

Bilindigi gibi; eger fiziksel 6zellik gosteren bir sisteme uygulanan herhangi bir etkinin
artirlmas1 ya da azaltilmasi durumu sistem {izerinde Ongoriildiigii gibi diizenli
degisimlere yol aciyorsa sistem lineerdir (dogrusaldir); eger bu iliski dngoriilemiyor ve
diizensizlik gosteriyorsa fiziksel oOzellik gosteren bu sistem non-lineerdir (dogrusal
degildir). Fiziksel 0Ozellik gosteren lineer bir sistemi tanimlayan parametrelerle
oynanilirsa, sistemin davranislarini belirleyen salinim frekanslar: ve genligi degisiklige
ugrar. Ancak davranigin dogast kendini korur, sistemde sadece niceliksel degisimler
gozlemlenir. Oysa fiziksel 6zellik gosteren non-lineer sistemlerdeki parametrelerde
olusan kii¢iik bir degisiklik, sitemin davraniglarinda hem niteliksel hem de niceliksel
ongoriilemeyen degisimler (kelebek etkisi) gosterir [1,2,3]. Baska bir ifadeyle non-
lineer sistemlerin davraniglarinda her parametrenin énemi vardir, parametreler arasinda

oncelik ve hiyerarsi yoktur.

Bir dinamik sistemin zamansal evriminin yeniden yapilanmis faz uzayinda ¢izilmis
yoriingelerle temsil edildigini klasik mekanikten biliyoruz. Farkli baslangi¢ kosulu faz
uzayinda farkli bir yoriingeyle temsil edilir. Sistemin evrimini veren bu yoriingelere
genelde ¢eker adi verilir. Bir sistemin faz uzaymdaki g¢ekerine bakarak sistemin
davranig1 hakkinda bilgi edinilebilir. Faz uzayidaki nokta, limit ¢evrim ve tor seklinde
olan disiik boyutlu ¢ekerler deterministik gelisim gosteren sistemleri temsil ederler. Bu
tip ¢ekerlere sahip sistemler hakkinda uzun siireli 6ngoriide bulunulabilir [4] Ancak,

kaos kurami bize gostermistir ki, diizensiz dinamik sistemlerin ¢ogu bunlarin diginda

1



“garip ¢eker (Strange attractor)” olarak ifade edilen ¢ekerlere sahiptirler. Faz uzayinda
fraktal (kesirli) boyuta sahip bu garip ¢ekerlerin en onemli 6zelligi baslangi¢ kosullari
birbirlerine ¢ok yakin bile olsa yoriingelerin zamanla iraksamasidir. Garip g¢ekerlerde
ortaya ¢ikan bu iraksama bir dinamik sistem iizerinde dngdriide bulunmamizin sinirh

oldugunun 6nemli bir kanitidir [1,2,3].

Deneysel olarak, gozlemsel olarak veya bilgisayarlarda tekrarlanabilen, veya tekrarlar
tiretilebilen (simiilasyon) dinamik sistemlerin verileri igin kaotik zaman serisi analiz
yontemi gelistirilmistir [1,2,3]. Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in ilk kosul incelenecek
dinamik sistemler i¢in zaman serilerini olusturabilmektir. Bugilin gelinen asamada
dinamik sistemlerin 6zgiin verilerinden (deneysel veya gozlemsel) zaman serilerinin
olusturulmasinda veya c¢ogaltilmasinda (simiilasyon) elimizde giiglii bilisim olanaklari
vardir. Ayrica bu yontemin, bazi diizensiz dinamik sistemlerin modellenmesinde de
basarili oldugu goriilmiistiir. Ozelikle zaman serileri olusturulacak olan fizyolojik
sistemlerde saglikli datalar elde edebilmek igin son yillarda dijital 6lgme araglarinda
onemli gelismeler olmustur. Ayrica, deprem datalar1 ve fizik deney datalar1 gibi
tekrarlanmasi gili¢ olan datalar bilgisayarlarda gelistirilen yeni simiilasyon teknikleri ile

zaman serisi yontemi i¢in gerekli olacak sekilde ¢ogaltilmaktadir.

Son yillarda zaman serisi yontemiyle solunum, beyinsel aktiviteler, kan basinci, kalp
hiz1 gibi fizyolojik sistemler lizerine 6nemli ¢aligmalar yapilmaktadir ve sayilart hizl
bir sekilde artan bu ¢alismalarin detaylanmasinda da 6nemli gelismeler elde edilmistir.
Bu c¢alismalarda genellikle ele alinan fizyolojik sistem verilerinin en biiyiikk Lyapunov
iistellerine bakilarak degerlendirmeler ve gegerli tibbi saptamalar yapilmakta, bulunan
sonuclar kullanilmakta olan degisik tibbi teshis teknikleriyle karsilastirilmakta ve/ya bu
bilinen tibbi teshisleri ve kullanilan bilgisayar programlar karsilikli dogrulayacak
destekler saglanmaktadir. Bu c¢alismalarin 6zellikle Tiirkiye’de yapilmis olanlarinin
[3,5,6,7] tezimizi, yasam i¢in Onemli bir fizyolojik sistem olan beynin

Elektroensefalografi (EEG) datalarini incelemeye yoneltmede 6nemli rolii olmustur.

Lyapunov iistellerinin epilepsi hastaliginda da belirleyici oldugu, bu konuda yapilmis
olan c¢alismalarin diger tibbi teshis teknikleriyle olan karsilastiriimasindan

anlagilmaktadir [3,5,6,7,8]. Bu tez ¢alismasinda, bu belirleyiciligi ¢ok 6zel bir farklilik



icin tekrar gézden gegirmeyi hedefledik. Ayrica, bu tez bize dinamik bir sistem olan
beyindeki elektriksel aktivite degisimlerinin fiziksel agidan nasil yorumlanacagimi da
incelemeye olanak saglayacaktir. Tezimizde bu amag¢ dahilinde, kaynak [6]’da verilen
biri bir ay 6nce nobet gecirmis olan, digeri de ilag tedavisi sonuncunda ii¢ yildir ndbet
gecirmeyen iki epilepsi hastasindan EEG yontemi ile FP1-F3 ve FP2-F4 kanallarindan
elde edilen zaman serilerini [6] analiz edecegiz. Bu sonuglarla Lyapunov iistellerinin bu

0zel durumdaki belirleyici 6zelligini degerlendirmeye ¢alisacagiz.

Bu tez calismasi asagidaki plan gercevesinde diizenlenmistir:

Tezin Genel Kisimlar bolumiinde; dinamik sistemler hakkinda klasik mekanikten
bildigimiz teorik bilgi dzetlenecek, zaman serileri ve bir dinamik sistemin zaman serisi
determinizminin belirlenmesi konusuna kisaca deginilecek ve sistemin kaotik yapisini
belirlemede matematiksel bir 6l¢ii olan Lyapunov Ustelleri teorik olarak aktarilacak,

EEG sinyalleri hakkinda genel bilgiler verilecektir.

Tezin Malzeme ve Yontemler boliimiinde; kaotik bir yapiyr anlamada 6nemli bir teknik
olan zaman serisi analiz yontemi tanitilacaktir. Sistemin tek degiskeni tizerinden elde
edilen zaman serilerinin faz uzaylarin1 yeniden yapilandirma teknigi aktarilacaktir.
Burada faz uzaymin yapilandirilmasinda kullanilacak olan yerlestirme boyutu (m) ile
gecikme zamani (1) hakkinda bilgi verilecektir. Yerlestirme boyutu degerini bulmak i¢in
kullanilan ‘en yakin yanlis komsuluklar yontemi’ ile ‘t’ gecikme zamani degerini
bulmak ic¢in kullanilan ‘otokorelasyon fonksiyonu’ ve ‘karsilikli bilgi fonksiyonu’
anlatilacaktir. Bu parametrelere dayanarak faz uzayinda g¢ekeri ¢izilecek sistemlerin
kaotik olup olmadigimi belirlemede kullanilan fraktal boyut (korelasyon boyutu) ile
kaotik sistemlerin en onemli 6zelligi olan ‘baslangic kosullarina hassas duyarlilik’
Olciisiinii  veren Lyapunov {stellerinin  Wolf metodu ile hesaplama yontemi
anlatilacaktir. Yine bu bolimde, EEG sinyallerinin epilepsi hastaliginin teshis ve
tanisinda nasil kullanildig1 ve epilepsi hastasinin beyin faaliyetlerinin EEG sinyalleri ile

incelenmesi anlatilacaktir.

Tez ¢alismasimin Bulgular boliimiinde ise; biri bir ay dnce epileptik nobet gegirmis olan
ve digeri ilag tedavisinde ve {i¢ y1l dnce ndbet gegirmis olan iki hastadan, kafatasinin sol

on bolgesinde bulunan FP1-F3 ve sag 6n bolgesinde bulunan FP2-F4 kanallarindan,



yakin zamanda verilmis olan EEG sinyallerinin zaman serileri kullanilacaktir [6]. Bu
zaman serileri igin yerlestirme boyutlar1 (m) ile gecikme zamanlari (t) bulunacaktir. Bu
parametreleri kullanarak sistemin ¢ekeri ¢izilecektir. Daha sonra, ¢ekerin fraktal boyutu
ile bu hastalarin kaotiklik durumlarin1 belirleme kriteri olarak kullanilacak olan en
biiyiik Lyapunov iistelleri hesaplanacaktir. EEG sinyallerinin zaman serilerinin grafik
cizimleri ile hesaplamalar NDT “Nonlinear Dynamics Toolbox™ bilgisayar programi

araciyla yapilacaktir.

Tezimizin Tartisma ve Sonu¢ kisminda ise; tez ¢alismamizin bir genel degerlendirmesi
Ozetlenecek, iki epilepsi hastanin EEG sinyalleri (sol 6n FP1-F3 ve sag 6n FP2-F4
kanallar1) zaman serisinden elde edilen en biiyiikk Lyapunov {istellerinin sayisal
degerlerinin dagilimindan hareketle bu iki hastanin sol 6n FP1-F3 ve sag 6n FP2-F4
beyin kanallarinda mevcut olan o6zel fizyolojik farkliliklari anlamada yorumlar
yapilmaya c¢alisilacak, boylece Lyapunov hesaplama yonteminin EEG sinyallerinin
analiziyle elektriksel beyin aktivitelerinin kaotiklik durumunu belirlemede nasil etkin

bir role sahip oldugunun bir degerlendirmesi yapilacaktir.



2.GENEL KISIMLAR

2.1 Dinamik Sistemler

Bir dinamik sistem, bir faz uzayinda belirli bir kurala bagli olarak degisen bir noktay1
tanimlayan matematiksel bir kavramdir. Zamana bagli olarak degisen her sey bir
dinamik sistem olarak kabul edilir. Basit bir sarkacin salinimi gibi periyodik bir hareket,
karmagik biyolojik organizmalar, gezegen hareketleri, meteorolojik degismeler, insan

beyninin aktiviteleri de birer dinamik sistem 6rnegidir [9].

Herhangi bir zaman diliminde bir dinamik sistem gerg¢ek sayilarla —uygun bir faz
uzayinda bir nokta ile temsil edilen- (vektor) bir sistemdir. Sistemin yapisinda olusan
kiiglik degisimler, bu sayilarda degismelere karsilik gelir. Lineer bir dinamik sistemin
evrim kurali gelecek herhangi bir durumun mevcut durumu takip edecegini agiklayan
belirli bir kuraldir. Bu kural deterministiktir, yani lineer dinamik sistemin mevcut
durumunu, verilen bir zaman dilimi evriminde tek bir gelecek durum takip eder.
Gegmiste yapilan calismalar, yalnizca lineer dinamik sistemler {izerine yogunlasmakla
birlikte, son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelisimine paralel olarak, lineer olmayan

dinamik sistemler incelenmeye baglanmigtir [9].

Dinamik sistemler toplulugu olan dogada, bu dinamik sistemlerden elde edilebilen
datalarla sistemin zaman i¢inde gegirdigi evrim gdzlenebilir. Ancak dogadaki dinamik
sistemler arasinda karmasik salanim yapanlar1 ¢ogunluktadir. Baz1 basit determinist
dinamik sistemlerin bile 6nceden kestirilemezlik anlaminda rastgele davraniglar ortaya
koydugu bilinmektedir. Faz uzayi, bir dinamik sistemin degiskenlerinin zaman
icerisindeki evrimine karsilik gelen olas1 tim durumlarin temsil edildigi bir uzaydir. Bir
sistemin faz uzayinda zamansal evrimini temsil etmek yaygin bir ¢oziimlemedir. Bir faz
uzay1, n-boyutlu yerlestirme vektorlerini igerir. Faz uzayindaki bu her bir yerlestirme
vektorii dinamik sistemin herhangi bir andaki kendisini temsil eder. Zaman degisimine
bagli bu durumlar dizesinin faz uzaymnda olusturdugu egri, yoriinge olarak tanimlanir.
Yani, bir sistemin faz uzayinda ¢izdigi yoriingeler, o sistemin davraniglar1 hakkinda

bilgi verir [7].



Hacimsel olarak kiigiilen bir faz uzayina sahip olan dinamik sistemler bazi1 durumlarda
faz uzaymin sinirh bir kiimesine yakinsar. Bu sinirli bolgenin ¢ekim alaninda bulunan
yeterince yakin yoriingeleri de igine alarak ¢izgisel yakinsamasi, c¢eker olarak

adlandirilir [10].

Topolojilerine gore, ¢cok sayida ¢eker tiirii tanimlanabilir.
Faz uzayinda bulunan yoriingelerin bir noktaya egimli oldugu g¢ekerler noktasal ¢eker
olarak tanimlanir. Bu tiir ¢ekerlere en dogal 6rnek, salinimi zayiflayan ve bir siire sonra

duran basit sarkactir [8].

Faz uzayinda, kapali (tek boyutlu), periyodik hareketi temsil eden bir egriye sahip
cekerlere periyodik ¢eker denir. Bu ¢ekere genel bir 6rnek olarak, periyodik olarak gii¢

verilen osilator verilebilir [8].

Iki boyutlu halka seklinde bir yiizeyle temsil edilen ¢eker halka cekerdir. Periyodik
harekete yakin, iki karsilagtirilamayan frekansin halka boyunca bir harekete karsilik
geldigi ozellikler gosterir [8].

Dogada mevcut olan sistemlerin ¢ogunun sahip oldugu cekerlerin faz uzaymdaki
yoriingelerinin 6zellikleri, nokta ve periyodik ¢ekerlerin faz uzayindaki yoriingelerinin
ozelliklerinden olduk¢a farklidir. Dogal sistemlerin faz uzaylarindaki g¢ekerlerin
yoriingeleri arasindaki mesafeler sabit bir orana bagli olmayip, giderek birbirlerinden
uzaklagsmaktadirlar. Yoriingeler arasindaki bu orantisiz ve 6ngodriillemeyen iraksamadan
dolayi, c¢eker periyodik bir yoriinge izlemedigi gibi kararli bir noktaya da
ulagmamaktadir. Bu tip ¢ekerler garip ¢eker olarak adlandirilir. Garip gekerlerin temel
karakteristigi, baslangi¢ kosullarma hassas duyarliliktir. Faz uzayinda, baslangicta
birbirine yakin olan noktalar, bir zaman aralig1 sonra birbirinden katlanarak uzaklasir.
Tim bilinen garip ¢ekerler Kesirli boyuta sahiptirler. Garip ¢ekerlere karsilik gelen

sinyaller rastgele bir goriiniim sergiler [7].
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Sekil 2.1: Ornek zaman serileri ve bu zaman serilerine karsilik gelen ¢ekerler [2].

Dinamik sistemlerdeki karmasik davranislarin temelinde diizensizlikler yatmaktadir.
Bilinen basit determinist dinamik sistemlerde bile kiigiikte olsa diizensizlikleri
gbzlemlemek miimkiindiir. Modern bilimin bir temsili olan basit sarkaci ele alirsak,
basit sarkacta havanin siirtlinmesi ihmal edildiginde sarka¢ diizenli periyodik hareket
durumunu stirdiiriir. Bu periyodik hareketin ¢ekeri bir dairedir. Bu daire, sistemin
konum-zaman baglaminda 6ngoriilebilecegini ifade eder. Fakat etkisi kiigiik olmakla
birlikte, sistem igin diizensizligi ifade eden hava siirtiinmesini denkleme Katarsak,
sarka¢c hareketi zamanla yavaglayarak denge durumuna gelir. Harekette olusan
degisimle beraber sarkacin cekeri de degisime ugrayacaktir. Bu sarka¢ Ornegi, bize
sistem hakkinda daha onceki gibi kesin bir 6ngoriide bulunulmasimin sinirliligini ifade
ediyor [5].

Basit sarkacin, modern bilimin kurulmasinda biiyiik bir ©6neme sahip oldugu
bilinmektedir. Lorenz ¢ekerinin de [11] kaos teorisinin kurulmasinda ayn1 énemde bir
rol oynadig1 sOylenmektedir. Basit sarkacin dogadaki diizensizlikler i¢indeki diizenleri
bulup ¢ikarmada referans olmasina benzer sekilde Lorenz ¢ekeri dogadaki diizensizlikler

iginde “kaosu barindiran diizensiz dinamikleri” bulmada referans olmustur [5,12].

Kaotik sistemler ve kaos kuraminin gelismesinde biiyiik 6neme sahip Lorenz g¢ekerini

daha detayl inceleyelim;



2.2 Lorenz Cekeri ve Kaotik Sistemler

Kaos, basit sistemlerin goriiniiste karmasik davranislarini betimlemede kullanilan bir
terimdir. Kaotik davramis ilk bakista, dis etkenlerden ya da rastgele giiriiltiiden
kuvvetlice etkilenen bir sistem ya da bir¢ok serbestlik derecesine sahip bir sistemin
karmasik davranisi gibi, hatasal ve hemen hemen rastgele goriiniir. Oysa kaotik olarak
isimlendirilen davranis son derece basit sistemlerde de gozlenmektedir. Bu tip sistemler
aslen deterministik sistemlerdir. Yani belirli bir anda fiziksel 6zellik gosteren bir
sistemin i¢inde bulundugu kosullar tiimiiyle biliniyorsa, prensip olarak, sistemin
gelecekteki davranisi tam olarak kestirilebilir. Dogrusal olmama fikrinin anlagilmasi
bakimindan sdyle bir 6rnek verilebilir. Bir sisteme herhangi bir etki uygulanir ve
sistemin bu etkiye yaniti gézlemlenirse, etki iki katina ¢ikarildiginda ne olacagi
sorulabilir. Eger sistemin verdigi tepki iki katina cikar ise sistemin dogrusal oldugu
sOylenir. Eger gozlemlenen yanit iki katina ¢ikmadiysa sistemin davranislari dogrusal

degildir [3].

Kaos iizerine ilk sayisal ¢alismay1 Lorenz gergeklestirmistir. Lorenz ¢ekeri, 1963 yilinda
meteoroloji bilimcisi ve ayni zamanda bir matematik¢i olan Edward Lorenz’in bir
atmosferede olusan hava akimi modelinden elde ettigi ii¢ basit diferansiyel denklemin
analizi hakkinda yaptigi bir yaym ile literature girmistir. Lorenz, bu denklem
¢cozlimlerinin sasirtict 6zellikler gosterdigini savunmustur. Baslangi¢c kosullarina bagl
hassas duyarlilik bu o6zelliklerin en Onemlisidir. Baslangi¢ kosullarina bagli hassas
duyarlilik, baslangigtaki cok kiiciik farkliliklarin, bir zaman sonra katlanarak artmasidir ve
bu, kaos teorisinin karakteristik 6zelligidir. Ote yandan, Lorenzin ¢oziimledigi sistemde
diizen de bulunmaktadir: Denklemlerin sayisal ¢oziimleri, geometrik olarak 3 boyutlu
cizilen dongiiler halinde iki c¢arsaf ylizey olarak gosterilen Lorenz ¢ekeri olarak
adlandirilmistir. Cekerin geometrisi denklem ¢oziimlerinin akisi ile yakindan iligkilidir,

egimler diferansiyel denklem ¢oziimlerine karsilik gelir [13].

Lorenz ¢ekerinin merkezinde kararsiz bir denge, bir sirt noktasi1 bulunmaktadir. Egimler
bu noktay1 tekrar tekrar gegmekte ve iki yone itildikten sonra bir e§im c¢izerek tekrar bu
sirt noktasina yoOnelmektedir. Bu merkeze yonelme, komsu egrilerin birbirinden

uzaklagsmasi ve belirsizligin olusumu olarak nitelenecek bu geometrik karakteristik ile,



sirtin herhangi bir tarafina rastgele ulagsmaktadir. Sonugta tamamen rastgele saga ya da

sola yonelen kapali egriler olusmaktadir [3].
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Sekil 2.2: Lorenz’in birbirinden uzaklasan iki sayisal hava tahmin grafigi (1961) [2].

Lorenz osilatoriinii yoneten diferansiyel denklemler asagida verilmistir:

dr

ar o(y — )

dy _

dt =z(p—2) -y (1.1)
dz _

E—Iy—ﬁz

Lorenz denklemlerindeki degiskenler ve parametreler su sekilde tanimlanir:
Degiskenler

X : Konvektif hareketin siddetiyle orantilidir.

y : Yiikselen ve ¢oken akimlar arasindaki sicaklik farki ile orantilidir.

z : Diisey sicaklik profilinin lineer konumdan sapmasi ile orantilidir.

Parametreler

o : Prandtl sayist,

p : Rayleigh sayisi,

Lorenz, ¢ =10, p =28 ve [3=8/3 parametre degerleri i¢in sistemin kaotik davranig

ortaya koydugu ¢oziimleri elde etmistir.

Lorenz g¢ekerinin ortaya ¢ikisi, modern bilimin temel paradigmasinin sorgulanmasini,

bilgisayar teknolojisinin bilimsel ¢alismalarda kullanilmasin1  ve simiilasyon
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uygulamalarinin baglamasini saglamistir. Bir sistemin sadece bir degiskeni ele alinarak
ve bu degiskende gozlemlenen sonuglar belirli zaman araliklartyla kayit edilerek elde
edilen zaman serilerinin analizi yontemi, bilimsel calismalarda bir doniim noktasi
olmustur. Burada yapilmasi gereken, bilim ve teknolojinin son imkanlarindan
faydalanarak ele aldigimiz dinamik sistemin bir degiskeni tizerinde orijinal datalar elde
ederek zaman serilerini olusturmaktir. Kaotik zaman serisi analiz ydntemiyle

inceledigimiz dinamik sistemler hakkinda bilgi edinebiliriz [5].

Fiziksel 6zellik gosteren kaotik sistemler, baslangi¢ kosullarina duyarl sistemlerdir. Bu,
benzer baslangi¢ kosullarinin birbirleri ile tamamen farkli sonuglar verebilecegini ortaya
koyar. Kaotik sinyaller giiriiltiiye benzerligi ve genis frekans spektrumuna sahip
olmalar1 nedeni ile dogrusal olan yontemler bu sinyallerin ¢dziimlenmesine yetersiz
kalmaktadir. Bu tip sinyallerin kaotiklik derecesi, karmasikligi ve tanimlanabilme
derecesini incelemek igin ¢esitli metotlar gelistirilmistir. Bu metotlar arasinda
Korelasyon boyutu hesaplama, Lyapinov iistellerinin hesaplanmasit ve Kolmotorov
Entropi hesabi, 6ne ¢ikan metotlardir [8]. Bu ¢alismada, zaman serisi yontemi ile en
biiyilk Lyapunov iisteli hesaplamasi yapilarak EEG sinyallerinin kaotiklik derecesi

gozden gegirilecektir. Bir sonraki boliimde Lyapunov iistelleri hakkinda bilgi verecegiz.

2.3 Lyapunov Ustelleri

Dogrusal olmayan diferansiyel denklemlerin kararliliginin incelenmesinde degismez
iistellerin kullanilabilecegini ilk olarak 1889 yilinda Stockholm Universitesi’nde
profesdr olan Rus matematik¢i Sonya Kovalevskaya (1850—-1891) gostermistir.
Kovalevskaya’nin c¢alismasi daha sonra 1892 yilinda diger bir Rus matematik¢i olan
Alexandr Mikhailovich Lyapunov (1857-1918) tarafindan gelistirilmistir. Lyapunov,
caligmasinda bir dinamik sistemin (zamanin bir fonksiyonu olarak) yoriingelerinin
uzaklagsmasmin degisimi ile ilgili diisiincelerinin temellerini Lyapuvov fstelleri ile

aciklamustir [ 14].
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Lyapunov iistellerini kullanarak analiz yapma fikrinin ¢ikis noktasi kaotik sistemlerin
baslangi¢ kosullarina olan bagimliligindan kaynaklanmaktadir. Kaotik bir sistem
birbirine ¢ok yakin komsu iki baslangi¢ noktasindan baslatildiginda yoriingelerin
gittikge birbirinden uzaklagsmas: veya yakinlasmasi ile kaos analizi yapilabilir.
Lyapunov tstelleri komsu yoriingeler arasindaki bu mesafeyi 6l¢en matematiksel bir
yontemdir [3,15]. Lyapunov istelleri, dogrusal sistemlerde kullanilan &6zdegerlere
(eigen value) benzetilir. Literatiirde de 6zdegerlerin dogrusal olmayan sistemlerdeki
karsiligr olarak gegmektedir [3]. Siirekli zamanli ve ayrik zamanli sistemlerde
Lyapunov {istelleri hesaplanabilmektedir. Bunun yani sira deney veya benzetim
sonucglarindan  elde edilen zaman serilerinden de Lyapunuov istelleri

hesaplanabilmektedir [16].

Lyapunov iistelleri, faz uzayinda iki komsu yoriingenin birbirine ortalama iraksamasi
veya yakinsamasi olarak tanimlanir. Birim sistemin Lyapunov istelleri genis bir
spektruma yayilir. Lyapunov iistellerinin sayist faz uzayimin sahip oldugu boyut sayisina
esittir. Lyapunnov iistelinden s6z edildiginde, en biiyiik Lyapunov {isteli (A) ifade
edilmektedir. En biiyiik Lyapunov {isteli (A) bir sistemde, baslangi¢ kosullarina hassas
duyarliligin matematiksel 6l¢iimiidiir [14]. Bir sistemin kaotik olup olmadigini en biiyiik
Lyapunov f{isteli degerini hesaplayarak test edebiliriz. Pozitif degere sahip en biiyiik

Lyapunov tsteli kaotik durumu gosterir [17].

Lyapunov {stellerinin matematiksel ifadesi; n-boyutlu bir faz uzayinda, siirekli bir
dinamik sistemi ele aldigimizda, baslangi¢ kosullarindaki n-boyutlu kiirenin uzun
zaman araliinda son derece kiiclik degisiminin incelenmesidir. Akisin yerel

bozulmasina bagl olarak kiire, n-boyutlu elips seklini alir [14]:

p,(0) p.(t)
X(t)
Xo pl(o) Pz(t)

Sekil 2.3: Bir kiirenin t-zaman araligi sonra deformasyonu [14].
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En biiyilk Lyapunov istelinin isareti ile bir dinamik sistem hakkinda su tespitler

yapilabilir;

En biiylik Lyapunov iisteli sifirdan kiigiik ise, sistem belirli bir noktaya ya da sabit bir
yorlingeye sahiptir. Bu tip sistemler konservatif degillerdir ve cizgisel kararlilik

gosterirler.

dlissip fative . dissipative
(attracting fixed point) {attracting orhit)
A=0 A<D

Sekil 2.4: Noktasal ve sabit yoriingeye sahip ¢ekerler [14].

En biiyiik Lyapunov iisteli sifira esit ise sistem dogal olarak kararlidir. Bu tip sistemler

konservatif ve diizenlidir ve Lyapunov kararlilig1 gosterir.

corservative
(neutral fixed point & orbits)

A=0
Sekil 2.5: Dairesel ¢eker [14].

En biiyiik Lyapunov iistelinin degeri sifirdan biiyiik ise, sistem icerisindeki yakin komsu

noktalar, hareket baslangicinda ne kadar yakin olduklarindan bagimsiz olarak

raksayacaktir [14].
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Sekil 2.6: Lorenz gekerinin {i¢ boyutta gosterimi [18].

Periyodik harekete sahip olan kaotik sistemlerin ¢izilmis faz uzayindaki yoriingeleri
katlanan oranlarda birbirlerinden uzaklasirlar. Kaotik sistemin baslangi¢ kosullarina
hassas bagliligin bir gostergesi de faz uzayinda ¢izilmis iki komsu yoriingenin zamanla
birbirinden raksamasidir. Lyapunov istelleri de sistemin dinamigi hakkinda niceliksel
bilgi verir. Bir dinamik sistem i¢in hesaplanan en biiyiik Lyapunov iisteli degeri (A)
negatif ¢ikarsa sistemiz kaotik degildir. Faz uzayindaki yoriingeleri kararli noktalardan
olusur, tiim noktalar tek yoriinge lizerine diiser. Sayet en biiyiik Lyapunov isteli (A)
pozitif ¢ikarsa sistemiz kaotiktir. Pozitif Lyapunov {isteli (A), eger 0’a yaklasirsa, bu tiir
sistemlerde g-istatistik ve siiper istatistik gibi yeni gelistirilen yontemlerle fizik
yapabilmek miimkiindiir [19]. Faz uzayindaki iki komsu egri A degerine baglh olarak

birbirinden 1raksar [2,3,20].

Iki komsu egrinin Lyapunov iistelinin degerine bagl olarak iraksanmasini daha 6nce

yapilmis lojistik harita tizerinde gosterelim [1,5];

Baslangigta birbirine AX( kadar yakin olan iki komsu nokta olsun. Bu noktalar1 sirasiyla
Xo Ve Xp + AXjp biciminde temsil edilsin, bir tekrarlama sonra bu iki komsu nokta sekil
2.4°deki gibi ayrigir [1].

AXy = f(Xo + AXo) — f(Xo) = AXof'(Xo) 2.1)

burada f ' = df /dX tiirevidir. X, noktasinda uzaklasmayi ifade eden Lyapunov iisteli A

tanimlanir. €* = |[AX1/AXq| veya
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A=In|AX;/AXy| = 1n|f (X)) 2.2)

bi¢ciminde ifadelendirir. Yerel Lyapunov {steli olarak isimlendirilen [AX/AX|
blytlikligi X-Xg’daki gerilmeyi gosteril. Bu ifadenin mutlak deger icinde olmasi

Lyapunov tistelinin pozitif olmasini temin eder [1].

Bir biitlin olarak sistemin Lyapunov iisteli (2.2)’deki denklemin bir¢ok tekrarlama

sonraki ortalamasi alinarak hesaplanir [1].

N—
A= lim ?z In|f'(X,)|
T S 2.3)

En biiylik Lyapunov iistelinin hesaplanmasi, malzeme ve yontemler boliimiinde ayrintili

olarak ele alinacaktir.

2.4 EEG Sinyalleri

EEG, zamana bagl sayisal veriler dizesi (voltaj) olarak disiiniilebilir. Bu dize zaman
serisi olarak adlandirlir. Gii¢ analizi, parametrik lineer modelleme gibi dogrusal zaman
serisi analiz yontemleri, lineer olmayan bir sistem igerisinde olusan zaman serisinin
kritik 6zelliklerini belirleyememekle birlikte gogunlukla bu tiir zaman serilerini giiriiltii
olarak siniflandirmak gibi yanlis bir sonuca ulasirlar. Son yillarda, kompleks zaman
serilerinin dinamik analizi i¢in gelistirilen yontemler, EEG gibi, biyolojik sistemlerden

alinan sinyallerin incelenmesinde de kullanilmaya baslanmistir [21].

EEG sinyallerinin istatistiksel 6zellikleri zaman ve uzaya baglidir [22]. Limit salinima
sahip olmasi (alfa aktivitesi), hafif uyku sirasinda ani hareketlenme, sigrama fenomeni
(histeri), genlige bagl frekanslar (genlik kiiciik ise EEG sinyal frekansi yiiksektir),
frekans dalgalanmasi (6rnegin 151k giidimli  durumlarda) gibi EEG dalga
karakteristikleri, dogrusal olmayan bir dinamik sistemde gozlemlenebilecek tipik
ozelliklerdir [23].
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Bir¢cok arastirmaci EEG sinyallerinin dogrusal olmayan, deterministik ve kaotik
Ozelliklere sahip oldugunu kanitlamistir [24,25,26,27]. Bu c¢alismada da en biiylik
Lyapunov {steli degeri hesaplanarak, EEG sinyallerinin kaotiklik derecesi
belirlenecektir. Arastirmacilar ayrica, EEG sinyallerinin karakteristik dinamik
ozelliklerinin, beyinsel aktivite durumu, koma, uyku ve bunama gibi, normal ya da

patolojik durumlara karsilik geldigini gostermistir [21].

EEG sinyallerinin zihinsel aktiviteler ile korelasyonunun oldugunun ortaya koyulmasi
ile EEG zihinsel islemleri inceleme amagli bir metot olarak gelistirilmistir. Ik beyin
kaynakli elektriksel aktivite, Caton tarafindan (1875) tavsan ve maymun beyinleri
lizerinde yapilmistir. insan beyninin elektriksel aktivitelerinin Slgiimii ilk defa 1929
yilinda Hans Berger tarafindan yapilmistir [28]. EEG dalga yapilari, merkezi sinir
sisteminin fonksiyonlari, fonksiyon bozukluklari ve hastalik durumlari ile korelasyon
gostermis ve beyinde (neurophysiolopy) en 6nemli teshis kaynagi konumuna gelmistir.
EEG kisaca, beynin degisik bolgelerinde ortalama elektriksel aktivite olarak
tanimlanabilir. Bir baska deyisle, beynin dis yiizeyinde olusan biiyiikk neron
gruplarindan kaynaklanan akim gecisidir EEG sinyalleri hakkinda daha fazla bilgi
Steriade et al (1990) de bulunabilir [29].

EEG datalar1, kafanin degisik bolgelerinde yiiksek elektriksel gegirgenlige sahip
(impedance<5000) elektrotlar yerlestirilerek elde edilir. Elektrik potansiyel degerleri,
aktif ¢ift elektrotlar arasinda (bipolar data toplama) veya pasif bir elektrota referans
alimarak (monopolar data toplama) elde edilir. Bu o6l¢iimler genelde kafanin dig
yiizeyinden (kafatas1 dis1 EEG) yada beyne operasyonla 6zel elektrotlar yerlestirilerek
(kafatasi i¢i EEG) alinir [8].
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Figure 2.7: EEG Sinyali kaydinda, elektrotlarin kafatas1 ylizeyine 10-20 yontemi ile
montaji [30]. Not: Sekilde; F 6n kisim, C orta kisim, P paryetal (kafanin tepesinin
lateral ¢evresini olusturan, ¢ift ve simetrik yassi kemik), T sakak kemigi, O oksipital ve

A kulak memesini ifade eder [31].

Kafatas1 Yiizeyinde Kayit Alma Yontemi: Kafatasinda veya yilizeyinde yapilan EEG
sinyallerini kayit etme metodu, 10-20 olarak isimlendirilen elektrot yerlestirme
metodudur. Bu sistem, kulak memelerine yerlestirilmis iki elektrot referans alinarak 20
elektrotun esit araliklarla kafatasina yerlestirilmesidir [32]. Rutin olarak EEG
sinyallerini kaydetme islemi, hasta ya da denek gerilimsiz halde, ii¢ sekilde yapilir: 1-

Gozler kapali, 2- Gozler agik, 3- Hiperventilasyon altinda, 151l uyari altinda vb. [8].

Kafatas1 yiizeyinde EEG sinyal kaydi alma yonteminde olugsan énemli bir sorun, hasta
ya da denegin bas oynatmasi, goz kirpmasi, kas hareketleri vb. nedenler ile EEG
sinyalinde olusan tahriftir. EEG sinyallerinin genliginin ¢ok kii¢iik olmasindan dolay1

(genellikle 10-200 £V ) sinyallerde olusan bu tahrif ¢ogu durumda kayitlarin analiz

edilmesini ve yorumlanmasini imkansiz kilar [8].

Kafatas1 igerisinden (Intrakraniyal) Kayit alma Yontemi: Kafatas1 igerisine
yerlestirilmis elektrotlarla daha saglikli sinyal verileri elde edilebilmektedir. Bu

yontemle, EEG sinyallerini tahrif edebilecek etkenler bertaraf edilmis olur. ki cesit
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intrakraniyal elektrot yerlestirme yontemi vardir. 1- Subdural elektrotlar: Bu yontemle
elektrotlar, beynin dis ylizeyine 1zgara yada serit bigiminde yerlestirilir. 2- Derin
elektrotlar: Bu yontemde elektrotlar igne ile beyin igerisindeki yapilar1 daha yakindan

incelemek amaci ile yerlestirilir [32].

Bu iki yontem de kapsamli ameliyat gerektirir ve 6zel durumlarda kullanilir. Ornek

olarak; ameliyata goniillii olan epilepsi hastalarinda bu yontem kullanilir [8].

2.4.1 Beyin Dalgalari

Berger (1929) ilk bilimsel yayminda beyin dalgalar1 igerisinde alfa ve beta
salinimlarinin varligindan bahsetmistir [28]. Elektroensefalografi (EEG) yonteminin
kullanilmasima baslanmas1 ile degisik yapilardaki beyin ritmi ve beyin ritminin
(beyinden alinan elektriksel sinyal verileri) degisik fonksiyon ve hastaliklarla iligkisi

konusu arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir [8].

Beyin dalgalari, frekans bantlarina gore smiflandirilmigtir ve farkli fonksiyon ve

hastalilarla iliskilendirilmistir [29,32].

Alfa Salinimlari (7.5-12.5 Hz.): Alfa salinimlari normal yetiskinlerde uyanik, gerilimsiz
ve beyin aktivitesinin yogun olmadig1 durumlarda kendiliginden olusur. Bu salinimlar,
basin arka kisminda ve gozler kapali oldugu durumlarda daha net gézlemlenir [8].

Beta Salinimlari(12.5-30 Hz.): Alfa salinimlarina gore genlikleri diisiiktiir. Bagin orta ve

on kisimlarinda daha fazla gozlemlenir. Geleneksel olarak g, ve f, salinimlarina

ayrilirlar [8].

Teta Salinimlart (3.5-7.5 Hz): Uyku durumunda salinim degerleri artar. Bebeklik ve
cocukluk donemlerinde teta salinimlart beyin aktivitesinin anlagilmasi i¢in 6nemli rol
oynar. Uyanik bir yetigkinde yiiksek teta salinimi anormal kabul edilir ve beyin

aktivitesinde diizensizliklerle iligskilendirilir [8].
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Delta Salinimlar1 (0.5-3.5 Hz): Derin uyku durumlarinda gézlemlenir. Ozel yapilarda,

bolgelerde ve ritimlerde olusan delta salinimlari degisik hastaliklarla iliskilendirilir [8].

Gamma Salinimlar1 (30-60 Hz): Gray ve Singer (1989) tarafindan yapilan hiicresel
diizeydeki deneylere kadar, EEG sinyalleri dikkate alindiginda 6nem kazanmistir. Gray
ve Singer, bu ¢aligmalarinda gamma salinimlarinin uyarilmis bolgeler ile yaygin algi

bilgisi ile iliskilendirilmesini saglamistir [33].
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 Kaotik Zaman Serisinin Analizi

Bir dinamik sistemin zamanla degisime ugrayan herhangi bir biyiikliigiinde olgtimler
alinarak zaman serisi olusturulur. Elde edilen zaman serisine giiriiltiiniin karigsmamasi
gerekir. Giiriilti ¢evresel sartlardan veya Olglim cihazlarin kusurlu olmasindan
kaynaklanabilir. Datalara giiriiltii karisirsa dogru sonuglar elde etmemizi engeller.
Dinamik sistemlerden data toplanmasi asamasinda buna biiyiikk 6zen gosterilmesi
gerekir [3,5,6,15,34].

Olgiim cihazlari ile Dinamik Sistemlerden toplanacak datalar diizenli olarak skaler veri
olarak kayit altina alinir. Sakaler 6l¢iim x(tp + nrs) = x(n) tarzinda bir zaman serisi
olusturulur. Burada to baslangi¢ zamaninda ilk 6l¢iim alinir. ikinci 6lciim cihazda
ayarlanan sabit bir zaman araligindan (rs) sonra alinir. Bu tarzda bu seri devam
ettirilerek ol¢timler alinir. Bu teknigin temel bir 6zelligi de ¢ok data iizerinde ¢alisilmasi
oldugundan, sistemden miimkiin oldugunca ¢ok biiyiik data toplanmasi gerekmektedir

[3,5.15].

Zaman serisinin analizi yapildiktan sonra, bu datalarin alindigi dinamik sistem igin
modelleme yapilir. Bunun i¢in ilk once “baslangi¢c kosullarina hassas duyarliligin”
niceliksel ifadesi olan Lyapunov iistellerine bakilir. Eger Lyapunov istellerinden birisi
sifir ¢ikmis ise incelenen sistemin dinamiklerini belirlemek ve sistemi daha iyi

tanimamizi saglamak amaci ile tiirevsel denklemler olusturulabilir. [3,5,15].

Kaotik zaman serisinin analiz yontemi icin takip edilecek yollar sekil 3.1°de sema

biciminde gosterilmistir.
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Sistemden elde edilen zaman

serisi: ¥ = X7.X5.X3..... X,

v

Griirtiltii azaltma

v

Dogrusal Sinyal i;leme
Fourter analizi, parametnik ve parametnik olmayan
metotlarla sinyalin - giic  yogunluk spektrumlannin
bulunmas: vb.
v

Dogrusalsizh@in Tespiti
Sinvalin -~ periyodik, kaotik, rastgele vb.. .olup
olmadigmmn belirlenmesi.

Faz Uzavinin Yeniden Olusturulmas:

y(n) = [x(n), x(n+T).....x(n+(m— I)T)]
Zaman gecikmesimin (1 ) ve gémili bovutun (1)
tespiti

v

Sinyalin Smflandirlmas:
Lyapunov iistellers, cekerlenn fraktal boyutlan, kararsiz
privodik véringe (KPY) sayilannin bulunmasi. poincare
haritalanin elde edilmesi.
v

MModelleme, Tahmin

v(n) — v(n +1)zaman gecikmeh kopyasi olmak
lizere: ,1'(11—1}=F[\'{n}. 1. 09 apl

sabit  smuflayicilarla  (Lvapunov  Gstellenn,  fraktal
boyutlar) birbirine uyan 3 parametrelernin bulunmas:

[7]

Sekil 3.1: Kaotik zaman serisinin analizine ait islemler [15].

Dinamik bir sistemi incelerken degiskenlerden sadece birisi esas aliarak analiz
yapildigr icin; bu datalarin nasil bir davranig gosterdigini gorebilmek ya da resmini
cekebilmek icin faz uzayini yeniden yapilandirmamiz gerekir. Tek basina olusturulmus

bir zaman serisi islenmeden bir sey ifade etmez.
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Faz uzaymi yeniden sekillendirmek i¢in agsagidaki formiil kullanilir [3];

X)) = { x(t), X(t+T )yerveneerienanennn x[t+(m-1)t]} (3.1

Burada faz uzayini yeniden olusturmak i¢in zaman gecikmesini (t) ve yerlestirme

boyutunun (m) tespit edilmesi gerekiyor.

Sekil 3.2°deki yerlestirme boyutu (m=3) ii¢ olan bir sistemin tek degiskeni i¢in faz

uzayinin yeniden yapilandirilmasi temsili olarak goriiniiyor [3].

X (t+27)

0 X(t+7)

s

Sekil 3.2: X(t) zaman serisini kullanarak faz uzayimin yeniden kurulmasi [3].

Kaotik zaman serisinin analizine baslarken ilk yaptigimiz islem 1t gecikme zamanini
belirlemektir. Ciinkii gecikme zamani, incelenen zaman serisini faz uzayinda yeniden
yapilandirmak i¢in yerlestirme boyutuyla (m) birlikte bize gerekli olan ikinci kriterdir.
Bu yiizden 1t gecikme zamaninin dogru secilmesi gerekir. T oldugundan biiyiik ya da
kiiciik secilir ise faz uzayr dogru yapilandirilamaz. Bu calismada, gecikme zamanin

bulmak i¢in otokorelasyon fonksiyonundan faydalanacagiz.

Otokorelasyon fonksiyonu iki seri arasindaki lineer bagimlilig1 dlger. X(t) gibi secilen
bir zaman serisine T gecikme zamaninin eklenmesiyle bulunacak olan X(t+t) serisi

arasinda lineer bagimliligi bozmayacak sekilde bir deger alinmasi gerekir. Gecikme
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zaman1 bulmada kullanilan teknik ise; otokorelasyon fonksiyon grafiginde sifirin ilk

kestigi nokta gecikme zamani (t) olarak alinir [3,5,6,15,35]:

1 =

Yerlestirme boyutu, zaman serisi ic¢in ¢izilecek cekeri dogru gorebilmek icin faz
uzayimin kag boyutta olusturmasi gerektigini sdyler. Analizini yaptigimiz zaman serileri
tek degiskenligin verileridir. Burada bulacagimiz yerlestirme boyutu (m) ayni zamanda
analizini yaptiZimiz degiskeni etkileyen temel ana faktorlerin sayisinin ne kadar
oldugunu bize sdyliiyor. Ornegin yerlestirme boyutunun (m= 4) dort bulunmas: bize
inceledigimiz sistemin dort temel dinamik degiskenden olustugunu gosterir. Diger
yandan sistem i¢in hesaplanacak Lyapunov istellerinin sayisini da yerlestirme boyut

sayist (m) belirler. Yani m boyutlu bir sistemin m tane Lyapunov {isteli olur.

Yerlestirme boyutunun bulunmasinda “yanlis en yakin komsu ydntemi” kullanilir.

Bunun igin esik degeri (R;) hesaplamasi yapilir [16,36].

rlmr|

500 | (3.4)

| e —
R =

T

Burada p(t)segilen bir noktayr temsil ederken, p(i)’de onun yakin komsusudur.
Buradaki R; bir esik degerindedir. R; den biiyiik olan her nokta yanlis komsuluk olarak
alinir. Hesaplanan yanlis komsuluk noktalarinin orani sifir ya da c¢ok kiigiik bir degere

ulastiginda yerlestirme boyutunu bulmus oluruz [3,15,16,36].

Fraktal boyut kavram1 Mandelbrot [37] tarafindan gelistirilmis. Kaotik sistem ¢ekerleri
fraktal (kesirli) boyuta sahiptirler. Onun i¢in fraktal boyut hesaplamalari sistemin kaotik

olabilecegine iliskin bir kriter olarak alinmaktadir.

Fraktal boyut hesaplamasinda korelasyon boyutuna bakilir. Burada genellikle

Grassberger — Procaccia algoritmasi kullanilir [38]. Korelasyon integrali [3];
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C(e) = hm | % iH(E— % _-_,=|]i|
=P (3.5)

H = birim adim fonksiyonu (Heaviside fonksiyonu)
Z = ¢ yarigapi i¢inde kalan noktalar1 sayar.

C(¢) = € i¢indeki noktalarin ortalama kesiri

Korelasyon boyutu asagidaki ifadeyle hesaplanir:

D, =1lim B¢#)

0 Ing

(3.6)

Burada InC(g) — Ine grafiginde segilecek dogru 6lgekleme bolgesinin egimi bize fraktal

boyutu verir. Bu 6l¢ekleme bolgesi grafikte segilirken lineer olmasina dikkat edilir [5].

3.2 En Biiyiik Lyapunov Ustelinin Hesaplanmasi

Lyapunov {istelleri hesaplanirken genellikle en biiylik Lyapunov isteline bakilir. Bir
dinamik sistemin kaotiklik derecesini en biiyiik Lyapunov {isteli degerini hesaplayarak
belirleyebiliriz.  Ustel, sifirdan biiyiik ¢ikiyorsa incelenen dinamik sistem kaotiktir.
Sifirin altinda bir deger aliyorsa sistem kaotik degildir. Bu derecelendirme sistemin
baslangi¢ kosullarina olan duyarligin da bir ol¢iitiidiir. Bir dinamik sistem igin elde
edilmis Lyapunov Usteli degeri (L) pozitif ve 0’a yaklasirsa, bu tiir sistemlerde q-
istatistik ve siiper istatistik gibi yeni gelistirilen yontemlerle fizik yapabilmek

miimkiindiir [19].

En biiylik Lyapunov iistelini hesaplamak i¢in kullanilan en yaygin metotlardan birisi

Wolf (1985) metodudur; [39] ilk &énce faz uzayr yapilandirmasi yapilir ve ilk
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yerlestirme vektorii i¢in en yakin komsu bulunur. Komsu aranmasinda su kosul yerine
getirilmelidir: Ayni yoriingede birbirini izleyen verkdrlerin en yakin komsusu olarak
hesaplamamak i¢in yeterli zaman araligr olmalidir. Bu kosul yerine getirilmediginde,
komsularm dogal korelasyonu nedeni ile Lyapunov Ustelleri birbirinin taklidi olabilir.
Komsu ve baslangi¢ mesafesi (L) belirlendiginde sistem belirlenmis bir zaman dilimi
kadar evrildiginde, yeni mesafe (L') hesaplanir. Mesafe belirli bir esigi gecene kadar bu
ilerleme tekrar edilir ve birbirini izleyen mesafeler hesaplanir. Daha sonra, ilk vektore
olabildigince yakin, ilk komsu ile hemen hemen ayni yonelime sahip yerlestirme
vektorli arastirilir. Son olarak asagidaki formiil kullamilarak Lyapunov istelleri

hesaplanir.

I R ST 5 ()
Ll B (tk _to)gln L(ti—1) (37)

Wolf algoritmasini detaylandirirsak; Ilk olarak yerlestirme uzaymin bir P(t) noktas
igin ||f)(|) —f)(t)” < & bagintisint saglayan bir yakin komsu pP(i) bulunur. Sonra her iki
nokta da, sabit bir evrilme zamani v i¢in zamanda ileri dogru yinelenir. Burada v,
yerlestirme gecikmesi 7 'dan birkag kat biiyiik olmali ama (m7 ) ¢arpimindan ¢ok biiyiik

olmamalidir. Eger sistem kaotikse, evrilen zamandan sonraki mesafe, baslangigtaki &

degerinden biiylik olacaktir:
|G +v)-plt+v)|=¢, (3.8)

Diizenli davranis durumunda & =~ ¢, olur. Her bir v evriminden sonra, yerlestirme
uzayinda, evrilmis nokta p(t+v)'ye uzaklig: kiigiik (&) olmast gereken yeni bir p(j)
noktast aradigimiz yerde bir yenileme adimina girigilir. Burada su kosul vardir:
p(t+v) ve p(i+v)noktalarn ile p(t+v)ve p(j) noktalar: tarafindan olusturulan
vektorler arasindaki agisal ayrilik kiiciik olmalidir. Bu siireg, yoriingenin baslangig
noktas: sonuncusuna ulasana dek tekrarlanir. Sonucta, en biiyilk Lyapunov tisteli su
esitlige gore hesaplanir:

1 &, e,
A=M—V%}In— (3.9)

&
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Burada M yenileme adimlarinin toplam sayisidir. Ardisik yenileme adimlari, en biiyiik
Lyapunov {istelinin dogru bir tahmini i¢in ¢ok dnemlidir. Eger yerlestirme uzay: uygun

bi¢imde kurulmussa ve noktalarla yogun bi¢imde doluysa algoritma ¢ok iyi isler [36].

Kaotik zaman serisi analiz yontemiyle ¢esitli dinamik sistemler i¢in elde edilmis

sonuglar tablo 3.1°de verilmistir [3]:

Zaman gecikmesi | Boyut Lyapunov Ustelleri Lyapunov Boyutu | ilinti Boyutu
M (m) (h1daeda) (Do) Dy
Van Der Pol Osilatér .
7 80751617 9 117 2146
(=5, b=3, w=1.788 [10 (] 1 3 0.30382, -8,9262¢, -2.3666 21284 15146
Rassler Denklemleri = -
3 732 0. -5.482 20133 917
a=02,b=02, ¢=5.7 [-9.00] 10 k 0.0732,0,-54824 2.0133 1782
Lorenz Denklemleri
212 22 07 . 5
G =16; bed; 1 =452 [111] 10 3 1.512,0,-21.334 2070 2.0054
Normal Siniis Ritmi" 2 7| 0.0424,-0.0032,-0.0260, -0.0630 3.0818 1.783
Ventrikiiler Fibrilasyon 14 § | 0.0250,0.0109, 0.0035,-0.0020 6.5245 6.4031

Tablo 3.1: Cesitli kaotik zaman serilerinin analizlerinde elde edilmis sonuglar [3].

3.3. EEG Sinyalleri ve Epilepsi Hastahg

EEG’nin en o6nemli uygulamalarindan birisi Epileptik hastalar {izerinde yapilan
calismalardir. EEG dalgalarinda yiiksek genlikte olusan pikler (spikes), anormal ritimler
(yavaglama), epilepsinin tanimlanmasi, smiflandirilmas: ve ndbet bolgelerinin tespit

edilmesinde 6nemli bir gostergedir [8].

Diinya niifusunun yaklagik 1%’ini etkileyen bir hastalik olan epilepsi, beyin
fonksiyonlarinda olusan diizensizlik olarak tanimlanabilir ve sinir sisteminin biitiiniiniin
ve bir kisminin asir1 ve kontrolsiiz aktivitesi olarak karakterize edilir. Tarihsel olarak
EEG sinyallerinin analizi, epilepsinin degerlendirilmesinde kullanilan en Onemli
yontemdir. Bu yontem, giinlimiizde goriintii teknolojisindeki son gelismelerle, 6zellikle

MRI (Magnetic Resonance Imaging) desteklenmektedir [8].
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Nobet sirasinda EEG sinyal kaydinin nadiren almabildigi disiiniildiigiinde, epilepsi
hastalarimin EEG dalga analizleri genellikle nobet disindaki zamanlarda alinan EEG
sinyal kayitlar1 kullanilarak yapilir. Bu sekilde alinan EEG sinyal kayitlarinda,
fotostimulasyon, hiperventilasyon ya da baska bir metot kullanilarak, hastanin nobet
gecirmesi saglanir. Bu, hastayr uyarma metotlarinin dezavantaji, uyarma ile olusan
nobetlerin kendiliginden olusan nobetler ile tamamen ayni 6zellikleri gostermeyecek
olmasidir. Uzun vadeli video-EEG sinyal kayitlarinin kullanilmaya baglanmasi, epilepsi
hastalarinin kendiliginden olusan noébet sirasinda EEG dalga analizlerinin yapilmasina
ve epilepsi ameliyati i¢in degerlendirme siirecinde olan goniillii hastalarin durumlarinin

takip edilmesine ve incelenmesine biiyiik katki saglamstir [8,40,41,42,43,44].

Epilepsi hastaliginin siniflandirilmasi: Epilepsi nobetlerinin siniflandirilmasi zor ve
tartismali bir konudur. Basit bir siniflandirma yapmak gerekirse; Kismi ndbetler ve
genel nobetler olarak ikiye ayirabiliriz. Kismi ndbet kendi i¢inde basit kismi ndbet ve
kompleks kismi nobet olarak ikiye ayrilir. Genel ndbet te kendi i¢inde yokluk nobeti ve
tonik-klonik nobet olarak ikiye ayrilir [8].

Kismi Nobetler: Belirli bir bolgeye odaklanmis nobetlerdir. Bazi durumlarda genel

nobete doniisebilirler. Bu durumda ikincil genel nobet olarak adlandirilirlar [8].

Basit Kismi Nobetler: Biling kayb1 olmaz. Beynin hangi bolgesinde olustuguna bagh
olarak, yerel motor neronu hareketleri ile, duyu semptomlari ile (basit halusinasyonlar)
Ozerk (otonom) semptomlar ile (terleme, gozbebeklerinde biiyiime vs.) ve ruhsal

semptomlar ile karakterize edilir [8].

Kompleks Kismi Nobetler: Kismen biling kaybina yol acar. Farkli fiziksel duyumlar ve
motor neronu Ozdevinimleri (bir hareketi isteksiz olarak tekrarlama durumu) ile
karakterize edilir. Bu tip nobetlerin ¢ok sayida cesidi bulundugundan, EEG sinyalleri
degiskendir. Fakat genel olarak, beynin bazi bdlgelerinde yogunlasan diisiik frekanslh
(3-6 Hz) sinyaller olarak karakterize edilebilir [8].
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Genel Nobetler: Beynin biitiiniine etki eden ndbetleridir.

Yokluk Nobetleri (Petit Mal Epilepsi): Ani biling kayb1 olusur ve beyin fonksiyonlari
zayiflar. 5-20 saniye siiresince devam eder. EEG sinyali 3 Hz spike-dalga olarak

karakterize edilir. ( Spike’1 takip eden yavas, yarim periyot salinim) [8].

Tonik-Klonik nobetler (Grand Mal Epilepsi): Genel olarak 40-90 saniye siirer. Siddetli
kas kasilmalar ile karakterize edilir. Baslangicta —tonik faz olarak adlandirilan- biiyiik
bir spazm gerceklesir (asir1 kas gerilmesi ile birlikte hareketsizlik). Bu durumu takiben
birkag saniye sonra —klonik faz olarak adlandirilan- siddetli fleksor hareketleri ve tim
vicudun karakteristik ritmik kasilma hareketleri ile, nébet sonlanana kadar devam eder.
Bu nébetler sirasinda biling oldukga zayiftir. Kafatasi yiizeyinden alinan kayitlar, bu tiir
ndbetler icin analize elverigli degildir. Ciinkii hastanin istemsiz kas hareketleri nedeni
ile EEG sinyal kayitlari tahrif olur. Cogu durumda tonik-klonik ndbet dncesinde ya da
sonrasinda kaydedilen sinyallerde tespit edilen anormal EEG dalga genlikleri,

hareketleri gozlemlenerek epilepsi hastasinin beyin fonksiyonlarinin analizi yapilir [43].

Bu nébet ¢esidinin geleneksel metotlarla analiz edilebilmesinin zorlugu ortadadir. Son
yillarda, bu tiir nobetlerin analizi igin yeni, geleneksel olmayan non-lineer metotlarin
kullanimina yonelinmistir. En biiyiik Lyapunov iistelinin hesaplanarak, epilepsi
hastasinin beyin fonksiyonlarmin kaotiklik durumunun belirlenmesi bu metotlardan
birisidir [8].
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4. BULGULAR

Bu boliimde, simdiye kadar degindigimiz bilgiler 1s1ginda; Biri bir ay once ndbet
gecirmis, digeri 3 yil dnce nobet gecirmis 2 epilepsi hastasindan daha 6nce kaydedilmis
EEG sinyallerinin olusturdugu zaman serilerinin analizini [6], bu alan ile ilgili yapilmis
olan galismalara ek olarak “Nonlinear Dynamics Toolbox (NDT)” adli bilgisayar
programiyla tekrarlayacagiz ve bulunmus olan Lyapunov istellerini [36,45] yeniden
hesaplayacagiz. Bulunan en biiyilk Lyapunov {istellerinin kuvvetli ve zayif kaotik

durumlarini hastadan alinan EEG datalar1 i¢in karsilagtirmali olarak gésterecegiz.

On kison
P 10%

L
Arka kisun 10%

Sekil 4.1: Kafatas1 seklinde FP1-F3 kanallarinin belirtilmesi [30].

Ik olarak her iki epilepsi hastas: i¢in, yukaridaki kafatas: seklinde belirtilen kafatasinin
sol on bolgesinde bulunan FP1-F3 kanallarindan yakin bir zamanda verilmis olan EEG

sinyallerine ait zaman serilerini inceleyecegiz [6].

Iki epilepsi hastas1 icin zaman serilerinin nasil evirildigi sekil 4.2 ve sekil 4.3’de

goriilmektedir:
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Sekil 4.2: 1.hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan yakin bir zamanda verilmis olan EEG
sinyalinin zaman serisi [6].
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Sekil 4.3: 1. hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan yakin bir zamanda verilmis olan EEG

sinyalinin zaman serisi [6].



Bu zaman serilerini dikkatle inceledigimizde periyodik bir salinim yapmadiklari ve
giiriiltiiye benzer bir sekle sahip olduklar1 gézlemlenmektedir. Bu bize sistemin kaotik
olabileceginin ilk ipuclarmi vermektedir. Simdide sistemin faz uzayimi yeniden

yapilandirma “t” gecikme zamani ve “m” yerlestirme boyutunu bulacagiz.

Daha once deginildigi lizere T gecikme zamanimi belirlemek i¢in otokorelasyon

fonksiyonu kullanacagiz.
1.0-
0.8-
0.6-
0.4-
0.2-
-0.0-
0.2-
0.4-
-0.E-
-0.8-

-1-|:I_I 1 I I I 1 | 1 | | 1 1 |
1 20 40 &0 80 100 120 140 160 180 200 Z20 2580
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Sekil 4.4: © = 130; Otokorelasyon yontemi ile 1. hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan

alinmig EEG sinyalinin zaman serisi i¢in bulunan gecikme zaman.
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Sekil 4.5: © = 97 ; Otokorelasyon yontemi ile II. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan

alinmig EEG sinyalinin zaman serisi i¢in bulunan gecikme zamani.
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Yerlestirme boyutu, en yakin yanlis komsuluk yontemi kullanarak hesaplanmistir:

Sekil 4.6: m= 5; En Yakin Yanlis Komsuluk yontemi ile 1. Hastaya ait, FP1-F3

kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman serisi i¢in hesaplanan yerlestirme boyutu.

Sekil 4.7: m=5; En Yakin Yanlhs Komsuluk yontemi ile II. Hastaya ait, FP1-F3

kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman serisi i¢in hesaplanan yerlestirme boyutu.
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I. hastanin EEG sinyalinden elde edilen zaman serisinin analizinde gecikme zamani T =
130, yerlestirme boyutu m = 5 olarak bulundu. Bu degerler girilerek ¢izilen ¢eker sekil
4.8’de goriilmektedir.

Il. hastanin beyin EEG sinyalinden elde edilen zaman serisinin analizinde gecikme
zamani T = 97, yerlestirme boyutu m = 5 olarak bulundu. Bu degerler girilerek c¢izilen

ceker sekil 4.9’da goriilmektedir.
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Sekil 4.8: |. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman serisinden

elde edilen ¢eker.
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Sekil 4.9: Il. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen geker.

Yukaridaki sekillerde, hastalara ait EEG sinyallerinin zaman serilerinden elde edilen
cekerlerin kaotik yap1 gosterdikleri goriiliiyor. Sistemin kaotik olma durumundan emin
olmamiz igin ¢ekerlerin fraktal bir boyuta sahip olmasi1 ve Lyapunov iistellerinden en az

bir tanesinin pozitif bir degerde olmasi1 gerekir.

Cekerlerin boyutlar i¢in log(C)-log(r) grafiginde secilen dlgekleme bdlgesinin egimi
alarak korelasyon boyutlar1 hesaplandi. Segilen Olgekleme lineer bdlgede yapildi.
Cekerlerin boyutlarmin tam sayr olmamasi, ¢ekerlerin fraktal geometriye sahip
oldugunu gosteriyor. Cekerlerin boyut hesaplamalar1 sekil 4.10 ve sekil 4.1°de

verilmektedir.
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Sekil 4.10: |. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmigs EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen ¢ekerin boyutu (D):0.97235
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Sekil 4.11: Il. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen ¢ekerin boyutu (D¢): 0.99507
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Sistem sahip oldugu yerlestirme boyutu (m) kadar Lyapunov {istellerine sahiptir.

Sekil 4.12 ve Sekil 4.13°te hesaplanan Lyapunov iistellerini vermektedir.
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Sekil 4.12: I. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman
serisinden hesaplanan en biiyiik Lyapunov tisteli: A; = 0.937787
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Sekil 4.13: Il. Hastaya ait, FP1-F3 kanallarindan alinmigs EEG sinyalinin zaman
serisinden hesaplanan en biiyiik Lyapunov iisteli: A1 = 1.328319
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Om kasom

Arka kisom

Sekil 4.14: Kafatas1 seklinde FP2-F4 kanallarinin belirtilmesi [30].

Bu boliimde, iki epilepsi hastasi i¢in, yukaridaki kafatasi seklinde belirtilen, kafatasinin
sag On bolgesinde bulunan FP2-F4 kanallarindan yakin zamanda verilmis olan EEG
sinyallerine ait zaman serilerini inceleyecegiz [6].

Iki epilepsi hastasi i¢in zaman serileri asagida gosterilmistir:
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Sekil 4.15: I. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmis EEG sinyalinden elde edilen

zaman serisi [6].
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Sekil 4.16: 1. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmis EEG sinyalinden elde edilen

zaman serisi [6].

Bu zaman serilerinin de ayni sekilde periyodik bir salinim yapmadiklar1 ve giiriiltiiye
benzer bir sekle sahip olduklar1 goriilmektedir. Bu bize sistemin kaotik olabileceginin

ilk ipuclarim1 vermektedir. Simdide sistemin faz uzaymi yeniden yapilandirma “t

gecikme zamani ve “m” yerlestirme boyutunu bulacagiz.

Daha oOnce deginildigi ilizere t gecikme zamanini belirlemek i¢in otokorelasyon

fonksiyonu kullanacagiz.
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Sekil 4.17: © = 168; Otokorelasyon yontemi ile I.hastaya ait, FP2-F4 kanalilarindan

alinmis EEG sinyalinden elde edilen zaman serisi i¢in bulunan gecikme zamani.
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Gecikre Zamari
Sekil 4.18: © = 49 ; Otokorelasyon yontemi ile II. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan
alinmis EEG sinyalinden elde edilen zaman serisi i¢in bulunan gecikme zamani.

Yerlestirme boyutu, en yakin yanlis komsuluk yontemi kullanarak hesaplanmistir:
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Sekil 4.19: m= 5; En Yakin Yanlis Komsuluk yontemi ile I. Hastaya ait, FP2-F4

kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman serisi i¢in hesaplanan yerlestirme boyutu.

Sekil 4.20: m= 4; En Yakin Yanlhs Komsuluk yontemi ile II. Hastaya ait, FP2-F4

kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman serisi i¢in hesaplanan yerlestirme boyutu.
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I. hastanin beyin EEG sinyalinden elde edilen zaman serisinin analizinde gecikme
zamani T = 168, yerlestirme boyutu m = 5 olarak bulundu. Bu degerler girilerek ¢izilen

ceker sekil 4.21°de goriilmektedir.

Il. hastanin beyin EEG sinyalinden elde edilen zaman serisinin analizinde gecikme
zamani T = 86, yerlestirme boyutu m = 4 olarak bulundu. Bu degerler girilerek ¢izilen

ceker sekil 4.22°de goriilmektedir.
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Sekil 4.21: I. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen geker.
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Sekil 4.22: Il. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen ceker.

Yukaridaki sekillerde, hastalara ait EEG sinyallerinin zaman serilerinden elde edilen
cekerlerin kaotik yap1 gosterdikleri goriilityor. Sistemin kaotik olma durumunda emin
olmamiz i¢in ¢ekerlerin fraktal bir boyuta ve Lyapunov iistellerinde en az bir tanesinin

pozitif bir degerde olmas1 gerekir.

Cekerlerin boyutlar i¢in log(C)-log(r) grafiginde secilen dlgekleme bdlgesinin egimi
alinarak korelasyon boyutlar1 hesaplandi. Segilen dlgekleme bolgesinin lineer olmasina
dikkat edildi. Cekerlerin boyutlarinin tam say1 olmamasi, ¢ekerlerin fraktal geometriye
sahip oldugunu gosteriyor. Cekerlerin boyut hesaplamalar sekil 4.9 ve sekil 4.10°da

verilmektedir.
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Sekil 4.23: |. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman

serisinden elde edilen gekerin boyutu (Dg): 0.98982
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Sekil 4.24: 1l. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmigs EEG sinyalinin zaman
serisinden elde edilen ¢ekerin boyutu (D¢): 0.99362
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Sistem sahip oldugu yerlestirme boyutu (m) kadar Lyapunov iistellerine sahiptir. Sekil

4.25 ve Sekil 4.26’te hesaplanan Lyapunov {istellerini vermektedir.
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Sekil 4.25: |. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmis EEG sinyalinin zaman
serisinden hesaplanan en biiyiik Lyapunov isteli: A1 = 1.01403
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Sekil 4.26: Il. Hastaya ait, FP2-F4 kanallarindan alinmig EEG sinyalinin zaman
serisinden hesaplanan en biiylik Lyapunov tsteli: A; = 1.623749
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Bulunan bu sonuglardan Lyapunov iistellerinde en azinda birisinin pozitif ¢ikmasi
hastalardan elde edilen EEG sinyallerinin kaotik oldugunu gosteriyor. En biiyiik
Lyapunov iisteli ayni zamanda kaotik sistemin en temel Ozelligi olan “baslangic

kosullarina hassas bagliligin” niceliksel bir degerini ifade etmektedir.

Bir ay Once nobet gecirmis olan |. Hasta ve ilag tedavisi goren ve ii¢ yil dnce nobet
gecirmis olan Il. Hasta icin, FP1-F3 ve FP2-F4 kanallarindan yakin bir zamanda
verilmis olan EEG sinyal verilerin zaman serileri analizinde ulasilan bulgulari daha iyi
degerlendirebilmek igin elde edilen zaman gecikmesi, yerlestirme boyutu, fraktal boyut

ve en biiyiikk Lyapunov iistelleri degerlerini bir tablo halinde verebiliriz.

Denek Gecikme Yerlestirme | En Biiyiik Lyapunov | Fraktal Boyut
Zamani (t) | Boyutu (m) | Usteli (1y) (Do)

I.hasta (FP1-F3 kanallarr) 130 5 0.937787 0.97235

Il. hasta (FP1-F3 kanallar1) | 97 5 1.328319 0.99507

|.Hasta (FP2-F4 kanallart) | 168 5 1.01403 0.98982

Il. Hasta (FP2-F4 kanallari) | 49 4 1.623749 0.99362

Tablo 4.1: iki hastanin EEG sinyallerinden elde edilen zaman serilerin analizi ile

ulasilan toplu sonuglar
Tablo 4.1°de verilen en biiyiik Lyapunov iistelleri degerlerinden epileptik hastalarin

EEG sinyallerinin kaotik ozellik tasidigii ve bu bulgunun daha o6nce yapilan

caligmalarla [3,6,8] uyumluluk gosterdigini goriiyoruz.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde, EEG sinyallerinin kaotik dinamik bir sistem olan beynin aktivitelerinin
belirlenmesindeki ©6nemi EEG sinyallerinin en biiyilk Lyapunov {stellerinin

hesaplanmasiyla gozden gegirilmistir.

Tez ¢alismasinin genel kisimlar boliimiinde; dinamik sistemler 6zetlendi, faz uzayinin
yeniden yapilasmasi, Lorenz gekeri ve kaotik bir sistemin 6zellikleri, bir sistemin kaotik
Ozelligini belirlemede 6nemli bir payr olan Lyapunov istelleri ve beynin elektriksel
aktiviteleri hakkinda bize ipuglart veren EEG sinyalleri hakkinda teorik bilgi verildi ve

tarihsel gelisimleri anlatildu.

Malzeme ve Yontemler boliimiinde; kaotik zaman serisi analiz yontemi kisaca tanitildi.
Faz uzaymi yeniden yapilandirmak icin gerekli parametrelerden yerlestirme boyutu ile
‘t’ gecikme zamani hakkinda bilgi verildi. Yerlestirme boyutu degerini bulmak i¢in
kullanilan ‘en yakin yanhs komsuluklar yontemi’ ile ‘t° gecikme zamani degerini
bulmak icin kullanilan ‘otokorelasyon fonksiyonu’ ve ‘karsilikli bilgi fonksiyonu’
anlatildi. Bu parametrelere dayanarak c¢ekeri ¢izilecek sistemlerin kaotik olup
olmadigint belirlemede kullanilan fraktal boyut (krolasyon boyutu) ile kaotik
sistemlerin en énemli belirleyici 6zelligi olan ‘baslangi¢ kosullarina hassas duyarlilik’

Olciisiinii veren Lyapunov iistellerinin hesaplama yontemleri aktarildi.

Tez galigmasinin Bulgular boliimiinde; bir ay 6nce epileptik nobet gecirmis olan I. hasta
ve ilag tedavisi goren, lic yildir nobet gecirmeyen II. hasta icin yakin bir zamanda
verilmig olan, kafatasinda sol 6n bolgede bulunan FP1-F3 ve sag 6n bolgede bulunan
FP2-F4 kanallarindan alinmig EEG sinyallerine ait zaman serilerinin [6] analizleri
yapildi. Baslangicta bu zaman serilerinin grafikleri ¢izildi. Sonra zaman serileri igin
yeniden yapilanan faz uzayr yerlestirme boyutlari (m) ile gecikme zamanlari (t)
bulundu. Bu parametreleri kullanarak farkli kanallar i¢in faz uzayindaki cekerleri
cizildi. Daha sonra her bir ¢ekerin fraktal boyutlariyla ile en bilyiik Lyapunov iistelleri
hesaplandi. Biitiin bu grafik c¢izimleri ile hesaplamalar NDT “Nonlinear Dynamics

Toolbox™ bilgisayar programi araciyla yapildi. Her bir hasta ve her bir kanallar i¢in
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buldugumuz en biiyiikk Lyapunov iisteli degerlerini asagidaki tabloda goriildiigii sekilde

siiflandirdigimizda:
Denek En Biiyiik Lyapunov Usteli (A1)
FP1-F3 kanallar FP2-F4 kanallar
(Sol On Bolge) (Sag On Bolge)
I.hasta (bir ay 6ce ndbet gecirmis) 0.937787 1.01403
II. hasta (ii¢ y1l 6nce ndbet gecirmis) 1.328319 1.623749

Tablo: 5.1: En biiyiik Lyapunov iisteli degerlerinin siniflandirilmasi

Tablo 5.1’de goriildiigii gibi en biiyilk Lyapunov isteli degerleri her iki hasta igin
pozitif bulunmustur. En biiylik Lyapunov {iisteli degerinin pozitif olmasinin kaotik
durumu gosterdigi bilinmektedir[3,6,8]. Bu galismalarin ortak bir sonucu olan beynin
kaotik bir yapiya sahip oldugu, karmasik bir ag sistemi olusturdugu sonucunun , bu

tezin sonuclartyla da tekrarlandig goriilmiistiir.

Bir ay oOnce epileptik nobet ge¢irmis olan I. Hastanin en biiylik Lyapunov {steli
degerleri, 6l¢iim alinan her iki kanal igin de (FP1-F3 ve FP2-F4), ii¢ y1l 6nce epileptik
nobet gecirmis olan II. hasta ile karsilastirildiginda daha diistik bulunmustur. 1. Hastanin
epilepsi hastaligimin seyrinin daha agir oldugu bilinmektedir [6]. Bu sonug, epilepsi
hastaligina daha agir maruz kalan ve hastaligin etkisini hala siirdiirmekte olan beyinin
daha az kaotik oldugunu gostermektedir ve FP1-F3 ve FP2-F4 kanallar1 igin elde edilen
bu bulgu, daha 6nce bu konuda yapilan bir ¢alismayla ortigmektedir [6].

Kafatasinin sol 6n bolgesinde bulunan FP1-F3 ve sag 6n bolgesinde bulunan FP2-F4
kanallarindan alinan EEG sinyallerinin en biiyik Lyapunov isteli degerlerini
karsilastirdigimizda, her iki hasta i¢in de hesaplanan degerlerin FP1-F3 kanallarindan
daha diisiik bulundugu goriilityor. Hesapladigimiz en biiylik Lyapunov {istelinin FP2-F4
kanalinda daha yiiksek bulunmasi, dolayisiyla bu kanalin bulundugu beynin sag
tarafinin daha kaotik oldugunun belirlenmesi, benzer bir ¢alismaya paralel olarak [46]
her iki hastanin sag beyin bolgelerinin epilepsi hastaligina daha hafif maruz kaldigi

sonucunu vermektedir.
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Sonug olarak, bu tezde yapilan en biiyilkk Lyapunov {isteli hesaplamalarinin, diger
caligmalarla karsilastirildiginda saglikli bir sekilde yapildigin1 goriiyoruz. Ayrica
Lyapunov iistellerinin, fizyolojik durumlar1 birbirinden biiyiik farklilagsma gdstermeyen
iki epilepsi hastasindan elde edilmis EEG sinyallerindeki farklilasmay1 saptamada
belirleyici oldugunu anliyoruz. Temelde, matematikgiler ve teorik fizikgiler tarafindan
son yillarda gelistirilen Lyapunov {steli hesaplamalarinin, fiziksel 6zellik gosteren
dinamik sistemlerin kiiclik farklilasmalarini analiz etmede, grafik {izerinden gdzleme
dayali degerlendirmeden daha inanilir ve saglikli bir yontem oldugu iddiasinda

bulunulabilir.

47



KAYNAKLAR

[1] THOMPSON, J. M. T., STEWART, H. B. 2002, Nonlinear Dynamics And Chaos,
Wiley Publishers. TIRNAKLI, U., 2007, “Kaos Gegis Esigindeki Dinamik Sistemler”,
ITAP-IARS Ders Notlar1

[2] LORENZ, E. N., 1963), J. Atmos. Sci. 20, 130. FARMER, J. D. CRUTCFIELD,
J. P. FROEHLING, H. PACKARD N. H. 1980, “On Determining the Dimension of
Chaotic Flows”, 357, 453.

[3] KOCAK, K., 1996, “Kaotik davramws kriteri olarak fraktal boyut degisimi ve
dinamik sistemlere uygulanmasi”, Tez (Doktora), Istanbul Teknik Universitesi.
YILMAZ, D. ve GULER, N. F, 2006, “Kaotik Zaman Serisinin Analizi Uzerine Bir
Arastirma”, Gazi Universitesi Miih. Fak. Dergisi

[4] RIZAOGLU, E. SUNEL, N. 2008, Klasik Mekanik, Okutman Yaynlar

[5] AKILLI, M., 2009, “Lyapunov Ustelleri ve QO-istatistik”, Tez (Yiiksek Lisans),
Istanbul Universitesi

[6] KUTLU, N. ZEREN, T. YILMAZ, H. AKILLI,M. YALCING. C., YILMAZ, A.
AKDENIZ K. G. 2009, “Saglak Epileptik Hastalarin EEG Sinyallerinin Dogrusalsizlik
Analizlerinin Lateralizasyon ile Iligkisi”, Celal Bayar Universitesi Tip Fakiiltesi,
Istanbul Universitesi

[7] YALCIN, G.C., 2005, “Kaotik Fiziksel Sistemler ve Acayip Cekiciler”, Tez (Yiksek
Lisans), Istanbul Universitesi.

[8] QUIROGA, R. Q., 1998, “Quantitative Analysis of EEG Signals: Time Frequency
Methods and Chaos Theory”, Tez (Doktora), Medical University, Liibek.

[9] SCHEINERMAN, E. R. 2000, “Invitations to Dynamical Systems”, The John
Hopkins University, USA.

[10] SHUSTER H. G., ,1998, “Deterministic Chaos”, VCH Publishers, New York,
USA.

[11] GLEICK, J., 1995, “Kaos”, TUBITAK Yayinlari, 15, Ankara.

[12] AKDENIZ, G., 2007, “7 Hari¢”, Everest Yayinlari, Istanbul

48


http://www.google.com.tr/search?hl=tr&rlz=1T4ADFA_enTR403TR403&q=inauthor:%22J.+M.+T.+Thompson%22&sa=X&ei=A4jpTIKiCcvFswbX8eC9Cw&ved=0CCMQ9Ag
http://www.google.com.tr/search?hl=tr&rlz=1T4ADFA_enTR403TR403&q=inauthor:%22H.+Bruce+Stewart%22&sa=X&ei=A4jpTIKiCcvFswbX8eC9Cw&ved=0CCQQ9Ag

[13] STEWART, I. 2000, “Lorenz Attractor Exist”, Nature Magazine, Universitiy of
Warwick, UK.

[14] RAPPORT, A., 2008, “Lyapunov Exponents”, Dynamical Systems Seminar,
Weizmann Institute of Science, Israil.

[15] ZEREN, T., OZBEK, M., EKERBICER, N. ve AKDENiZ, K.G., 2003, “An
Observation on the Rat Pneumocardiogram with Nonlinear Structure”, Turkish Journal
of Biochemistry”, 28 (3),194.

[16] KENNEL, M.B., BROWN, R. ve ABARBANEL H.D.l., 1992, "Determining
Embedding Dimension for Phase-Space Reconstruction Using a Geometric
Construction”, Physical Review A, 45: 3403—3411.

[17] SPROTT, J.C., 2003, “Chaos and Time-Series Analysis ”, Oxford University Pres.

[18] BRADLEY L. 2010, “Strange Attractors, Seminar”, The John Hopkins
University, USA.

[19] TSALLIS, J. 1988, “Stat. Phys.”. g52, 479

[20] ECKERMANN, J. P. ve RUELLE, D., 1985,“Ergodic Theory of Chaos and
Strange Attractors”, Reviews of Modern Physics, Cilt 57, No 3, 617-656.

[21] LEONIDAS, D. IASEMIDAS, J. and SACKELLARES, C., 1996, “Chaos
Theory and Epilepsy”, University of Florida, USA

[22] LOPES da SILVA F. 1987, “EEG analysis: theory and practice; Computer-
assisted EEG diagnosis: pattern recognition techniques. In: Niedermeyer E, Lopes da
Silve F, editors. Electroencephalography; basic principles, clinical applications and
related fields ”, 2nd ed. Baltimore: Urban & Schwarzenburg; 871-9109.

[23] JANSEN, BH. “Is it and so what? A critical review of EEG-chaos”. In: Duke DW,
Pritchard WS, editors. “Measuring chaos in the human brain”. Singapore: World
Scientific 1991;49-82.

[24] BASAR, E, FLOHR, H. HAKEN, H, MANDEL, AJ. 1983, “Synergetics of the
brain”, Berlin: Springer-Verlag.

[25] ROSE-GRANT AD, KIM VW. 1994, “Type Il intermittency: a nonlinear

dynamic model of EEG burst suppression”, Electroencephalogr. Clin.
Neurophysiol;90:17-23.

49



[26] FREEMAN, WJ. 1987, “Simulation of chaotic EEG patterns with a dynamic
model of the olfactory system”, Biol Cybern;56:139-150.

[27] FREEMAN WJ. 1988, “Strange attractors that govern mammalian brain
dynamics shown by trajectories of electroencephalography (EEG) potentials”, IEEE
Trans Cas;35:781-784.

[28] BERGER, H. 1929, “Das Elektrenkephalogram des Menschen”, Arch. Psychiat.
Nervenkr”; 87:527-570

[29] STERAIDE, M. GLOOR, P. LLINAS, RP. LOPES da SILVA FH. And
MESULAM, MM. 1990, “Basic Mechanisms of Cerebral Rhythmic Activities”, Electr.
Clin. Neurophysiol;76: 481-508.

[30] HUFFEL, V.S. http://www.esat.kuleuven.be/sista/members/biomed, Biomed
Research Group, Katholieke Universiteit Leuven

[31] REILLY, E. 1993, “EEG Recording and Operation of the Apparatus”, In: E.
NEIDERMEYER and F. H. LOPES da SILVA (eds). “Electroencephalography:
Basic Principles, Clinical Applications and Related Fields ”. Baltimore: Williams and
Wilkins 3rd. pp: 104-124.

[32] ARROYO, S. LESSER, R. GORDON, B. FISHER, R. And UEMATSU, S.
1993, “Subdural Electrodes”. In: NEIDERMEYER, E., and F. H. LOPES da SILVA
(eds). “Electroencephalography: Basic Principles, Clinical Applications and Related
Fields”, Baltimore: Williams and Wilkins 3rd ed., pp:701-711.

[33] GRAY, C. And SINGER, W. 1989, “Stimulus-specific Neuronal Oscillations in
Relation Colomns of Cat Visual Cortex”, Proc. Natl. Acad. Sci. USA; 86: 1698-1702.

[34] YAMAMOTO, Y., 1999, “Detection of Chaos and Fractals from Experimental
Time Series”, Modern Techniques in Neuroscience Research, Editor: WIMDHURST,
U, ve H. JOHANSON, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg New York Tokyo, 669-687.

[35] BUZUG, T., PFITSER G., (1992), “Optimal delay time and embedding dimension
for delay-time coordinates by analysis of the global static and local dynamical behavior
of strange attractors”, Physical Review A, 45(10), 7073-7084.

[36] FRASER, A.M., SWINNEY, H.L., 1986, “Independent coordinates for strange
attractors from mutual information”, Physical Review A, 33(2), 1134-1140

[37] UZEL, S., 2008, “Zaman Serisi Analizi Yontemi iizerine Bir Uygulama”, Tez
(Yiiksek Lisans), Y1ldiz Teknik Universitesi.

50


http://www.kuleuven.be/about/

[38] MANDELBROT, B.B., 1982, “The Fractal Geometry of Nature” W.H. Freeman,
New York.

[39] WOLF, A., SWIFT, JB., SWINNEY, H.L. ve VASTANO, J.A, 1985,
"Determining Lyapunov Exponents from a Time Series"”, Physica D, 16: 285-317.

[40] GOTMAN, J. IVES JR., GLOOR, P. 1985, “Long-term Monitoring in Epilepsy”
Electr. Clin. Neurophysiol. Suppl. 37, 1985.

[41] KAPLAN, PW. LESSER, RP. 1990, “Long-term Monitoring”, In: DALY, DD,
PEDLEY TA, eds. Current Practice of Clinical Electrophalography, 2nd. Edition. New
york: Raven Press: 513-534.

[42] MEIRKORD, H. WILL, B. FISH, D. SHOVONE, S. 1991, “The Clinical
Features and Prognosis of Pseudoseizures Diagnosed Using video EEG Telemetry”,
Neurology; 41: 1643-1646.

[43] PORTER, RJ. SATO, S. 1993, “Prolonged EEG and Video Monitoring in The
Diagnosis of Seizure Disorders”, In: E. NEIDERMEYER, and F. H. LOPES da
SILVA, eds. Electroencephalography. 3rd Edition. Baltimore: Williams and Wilkins:
729-738.

[44] QUIROGA, Q. R. PIRRA, L. PODESTA, C. LEIGUARDA, R. And
RABINOWICZ, 1997, “A. Time Distribution of Epileptic Seizures During Video-EEG
Monitoring”, Implications for Health Insurance System in Developing Countries.
Seizure; 6: 475-477.

[45] YALCIN, G.C. ve AKDENIZ K.G., 2007, “Lyapunov Exponents and Chaotic
CLDW Physiological System”, International Congress Nonlinear Dynamical Analysis,
June 2007, Saint Petersburg.

[46] Ji-Wu ZANG, CHONG-Xun ZHENG, Da-ZONG JIANG, 1998, “EEG Complexity
Measurement of Focal Ischemic Cerebral Injury” Xi’an Jiaotong University, China

o1



OZGECMIS

Adi Soyadi
Dogum Tarihi ve Yeri
E-posta

Is

Egitim

Yabanc Dil

- Nazmi YILMAZ
- 18.09.1979 DUZCE

: nazmim79@hotmail.com

: Eyliil 2007— Halen, Kog Universitesi, Istanbul,
Fizik Bolimi Egitim Laboratuvarlari Sorumlusu

Mart 2006 — Ekim 2006, Oaks Park Kolegji, Ingiltere,
Fizik Bolumi Laboratuvar Sorumlusu

Ocak 2005 — Mart 2006, Valentines Koleji, Ingiltere,
Fizik Bolumi Laboratuvar Sorumlusu

Eyliil 2004 — Ekim 2006, Anysubject Egitim Ajansi, ingiltere,
Fen Bilgisi ve Fizik Ogretmeni

Nisan 2000 — Subat 2001, S. S. Yolug 1.0.0., Istanbul, Fen
Bilgisi ve Ingilizce Ogretmeni

- 1995-2000 Istanbul Universitesi, Fizik Boliimii

: Ingilizce

52


mailto:nazmim79@hotmail.com

