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SABAHAT DURAN

EEG SINYALLERININ EPILEPSi DURUMUNUN MODEL-TABANLI
SPEKTRAL ANALIiZ TEKNIiKLERI iLE BELIRLENMESI

OZET

Elektroensefalografi (EEG), beynin elektriksel aktivitesini yansitan onemli bir
sinyaldir. Bircok beyin hastaliginin teshisinde yararli bilgiler saglamaktadir ve
teshisinde Onemli oldugu hastaliklardan biri de epilepsi hastalifidir. Bu tez
calismasinda, sinyallerin spektral analizinde genis yer alan model tabanli sinyal
isleme yontemlerinden o6zbaglasimli yontem—AR kullanilmigtir. AR yOntemi
Ozellikle dar bantl1 olan sinyalleri daha iyi karakterize edebilmesi ve keskin tepelere
sahip spektrumlar1 daha iyi tahmin edebilmesi, ayn1 zamanda dogrusal islemler
icerdigi i¢in kolay hesaplanabilen kestirim yontemlerine sahip olmasi sebebiyle sikca
tercih edilen bir yontemdir. Epilepsi hastast ve hastalikli olmayan (kontrol)
bireylerden alinan EEG sinyalleri AR yontemi kullanilarak incelenmistir. Epilepsi
hastas1 olan ve hastalikli olmayan (kontrol) bireylere ait EEG kayitlarinin gii¢
yogunluk spektrumlarinin kestirimleri Yule-Walker ve Burg yontemleri kullanilarak
hesaplanmistir. Epileptik ve Epileptik olmayan EEG verilerinin ayriminin
yapilabilmesi i¢in Oznitelik ¢ikarmak olduk¢a Onemlidir. Bu amagla Epileptik ve
Epileptik olmayan EEG sinyallerinin 6znitelikleri giic yogunluk spektrumlarindan
cikarilmistir ve 6znitelik ¢ikarilmasi agisindan Yule-Walker ve Burg yontemlerinin
basarist incelenmistir. Model tabanli yontemlerde gii¢ yogunluk spektrumunun dogru
tahmin edilebilmesi, model derecesinin uygun bir bicimde secilmesiyle miimkiindiir.
Bu sebeple, kullanilan AR yonteminin model derecesini belirlemek iizere AIC
(Akaike’s Information Criterion), MDL (Minimum Description Length ), FPE
(Akaike’s Final Prediction Error), CAT (Parzen’s Criterion of Autoregressive
Transfer function), BIC (Bayesian Information Criterion) ve KIC (Kullback
Information Criterion) yontemleri kullanilmigtir. Model derecesi belirlemede
kullanilan yontemlerin, Yule-Walker ve Burg yontemleri i¢in basarisi incelenmistir.
Elde edilen sonuglara gére model derecesi belirleme ve 6znitelik ¢ikarma basarisinin
kullanilan EEG verisine bagimli olarak degistigi gézlenmistir. Her EEG veri seti i¢in
her bir yontemin basarist yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Model tabanli yontemler, AR yontemi, EEG, Spektral analiz,
Gii¢ yogunluk spektrumu.
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SABAHAT DURAN

DETERMINATION OF EPILEPTIC EEG SIGNALS BY MODEL-BASED
SPECTRAL ANALYSIS TECHNIQUES

ABSTRACT

Electroencephalography (EEG) is a significant signal that represents the electrical
activities of the brain. It provides useful information for the diagnosis of many
diseases and the major one of these diseases is epilepsy. In this thesis, one of the
parametric methods which has a wide variety of application in spectral analysis of
signals and is called Autoregressive (AR) method is used. Since AR method
characterizes especially narrow band spectrum successfully and it has great
performance for estimation of spectrums with sharp peaks and also it has
computationally efficient estimation methods, it is one of the most preferred methods
for spectral estimation. EEG data of people with epilepsy and without epilepsy are
analyzed with AR method. The power spectral densities of epileptic and non-
epileptic EEG records are estimated with Yule-Walker and Burg methods. Feature
extraction is necessary to detect the difference between epileptic and non-epileptic
EEG. For this end, features of EEG data are extracted from the power spectral
density estimations and in that respect the performances of Yule-walker and Burg
methods are analyzed. In parametric methods, the accurate estimation of power
spectral density is possible with the selection of suitable model order. For this reason,
AIC (Akaike’s Information Criterion), MDL (Minimum Description Length), FPE
(Akaike’s Final Prediction Error), CAT (Parzen’s Criterion of Autoregressive
Transfer function), BIC (Bayesian Information Criterion) ve KIC (Kullback
Information Criterion) methods are used to determine the AR model order. The
performances of these methods are analyzed for Yule-Walker and Burg methods.
According to the analysis results, it is understood that the performance of the model
order determination and the feature extraction differ with EEG data. The
performance of every method is evaluated for every EEG data set.

Key Words: Model based methods, AR method, EEG, Spectral analysis, Power
spectral estimation.



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli bilgi ve deneyimleriyle bana yol gosteren, yardim ve
katkilariyla beni yonlendiren hocam Yrd. Dog. Dr. Ali Cafer Giirbiiz’e, yine kiymetli
tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi Elektrik ve

Elektronik Miihendisligi Boliimii 6gretim tiyelerine,

Destekleriyle beni hicbir zaman yalniz birakmayan ve her tiirlii zorluga birlikte
gbgiis gerdigim calisma arkadaslarim Merve Yasemen TURKOGLU, Esma GUL,
Omer CAYIRPUNAR, Mirbek TURDUEV, Engin KARATAS, Abdel-Razzak
MERHEB, Yunus ATAS, Salih Burak AKAT ve Murat {lter KOKSAL’a

Ve bana her zaman giivenen, destekleriyle beni bugiinlere getiren aileme

tesekkiirlerimi sunarim.

VI



ICINDEKILER

BOLUM 1 ittt 5
L GIRIS oottt ettt 5
1.1 Tezin Konusu ve Taslagl .....c.cccvieiiieiiiiiieiieieeieceeee et 9
BOLUM 2 ..ottt 10
2. BEG SINYALIL ..ottt 10
2.1 EEG Sinyalinin TarihGesi .......cccuieviiiiiieiiieiiieiieeeieeee e 10
2.2 EEG Sinyalinin Olusumu ve Olgimii..........coovvveveveieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 11
23 Epileptik EEG ......oooiiiiiiieeieeeeee ettt 16
2.4 Kullanilan Veri Tabani ........ccccoooooiiiiiiiiiiicecec e 18
BOLUM 3 ..ottt 20
3. Y ONTEM .ot 20
3.1 Model Tabanli (Parametrik) Yontemler..........ccccocveeeciieenciieiniieeeiee e 20
3.1.1 ZaMAN SCTIIETI. .. .eiiiiiiiciiieciie ettt e e e 25
3.1.2 AR YONIOMI L.cuvviiiiiiiiieiieeiie ettt et ae e eve e e sae e 30
3.1.2.1 AR Yonteminin Otokorelasyon Yapisi........cceceevveeieeniienieeneeennen. 31

3.1.2.2 AR Parametre Kestirim Yontemleri............ocooueeeeeiiieeeeeiiieeceee. 34
3.1.2.2.1 Yule-Walker AR YONteMi ...c..oeeveviieeiiieciieeeiie e 34

3.1.2.2.2 Burg AR YONteMI....ccoueeeiuieeeiieeeiieeeiie ettt 37

3.1.2.3 AR Model Derecesi Belirleme Yontemleri..........cccoeeeveeevveeeenneennn. 41

1210 5101, OO 43
4.  GUC YOGUNLUK SPEKTRUMLARININ ELDE EDILMESI....................... 43
4.1 Yule-Walker ve Burg Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar........................... 44
4.1.1 Yule-Walker Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar...............c..cooonee. 45
4.1.2 Burg Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar...........cccooeviiniiiiniinnnnnnn. 56
BOLUM 5 ..ottt 65
5. U SONUC ..ottt ettt et et b e e te e e b e e teeeabeeteeeraeereenareenns 65
5.1 SOMUG . ..ttt e e et e e et e e e e e e e et a e e e e nabeeeeenaaaeeeennnes 65

6. GELECEK CALISMALAR ...ccoiiitiiiiieteee ettt 67
7. MATLAB KODLARI........oooiiitiiieeeeeee ettt 68

KAYNAKLAR Lo 79



CIZELGELERIN LISTESI

Cizelge 4.1. Yule —Walker Yontemi Kullanildiginda Tahmin Edilen Model Dereceleri............... 45
Cizelge 4.2. Burg Yontemi Kullanildiginda Tahmin Edilen Model Dereceleri...........ccccvveuvennenn. 45
Cizelge 4.3.Yule-Walker Yontemi ile Elde Edilen Tepe/FrekansDegerleri........................... 56
Cizelge 4.4.Burg Yontemi ile Elde Edilen Tepe/Frekans Degerleri...............c.cooooeiiiiin. 65



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1.Sinir HUCTEST [23] c.vviieiiiieeieeeeee et 11
Sekil 2.2. Aksiyon Potansiyeli [23] ....cooiiiiieiiiiiieie e 12
Sekil 2.3.Standart 10-20 elektrot yerlesimi [23]....cc.cooieeiieiiieriieieeieeieeeee e 13
Sekil 2.4.EEG sinyallerinin frekans bantlart [23].........ccccoiiiiiiiiiiiniiieeeee 14
Sekil 2.5.Epileptik nobet sirasindaki EEG kaydi [28] ........ccveeiieiiieniieiieeiieieeeee, 17
Sekil 2.6.Set A, B, C, D ve E’ye ait EEG sinyalleri.........ccccoeoiiiieniiiiinniiciiee 19
Sekil 3.1.ARMA MOACI ....cccuviiiiiiiiiiie et e e 22
Sekil 3.2 AR MO ...t 24
Sekil 3.3.3. MA MO ....cccouiiiiiiiiciec et e e 24
Sekil 3.4. ARMA YONtemi [30]....c.coruieiiiieiieieeieneeie e 27
Sekil 3.5.AR YONtemi [30] .....cooiiiiiiiieeieceeeee e e e 29
Sekil 3.6.MA MEtodu [30] ..ocoveeieiieiieieeieie et 30
Sekil 4.1.Set A i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu ...........cccoevveviieniiennnnnne. 46
Sekil 4.2. BIC Yontemine Gore Elde Edilen Gli¢ Yogunluk Spektrumu................... 47
Sekil 4.3.Set B i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.............ccccoeeniinniennnnnne. 48
Sekil 4.4.BIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................... 49
Sekil 4.5.Set C i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.............ccocoveriieniennnnnne. 50
Sekil 4.6. KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu................... 51
Sekil 4.7.Set D i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu ...........ccceevveniieniiennnnnne. 52
Sekil 4.8.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................... 53
Sekil 4.9.Set E i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu...........cccceeevveniienivennnnne. 54
Sekil 4.10.BIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 55
Sekil 4.11.Set A i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu ...........cccccceevvieniiennenne. 56
Sekil 4.12.FPE Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 57
Sekil 4.13.Set B i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu............ccccovevvienirennnnnne. 58
Sekil 4.14.AIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 59
Sekil 4.15.Set C i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu............ccoeevevvienirennnnnne. 60
Sekil 4.16.BIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 61
Sekil 4.17.Set D i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu ...........cccccceevvieinennenne. 61
Sekil 4.18.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 62
Sekil 4.19.Set E i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu..............cccoviieinnnnnnnn. 63
Sekil 4.20.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu.................. 64



KISALTMALAR

AIC: Akaike’s Information Criterion
ANOVA: Analysis of Variance

AR: Autoregressive

ARMA: Autoregressive Moving Average
BIC: Bayes Information Criterion

CAT: Parzen’s criterion of autoregressive transfer function
EEG: Elektroensefalogram

FIC: Finite sample Information Criterion
FPE: Final Prediction Eror

FSC: Finite Sample Criterion

LSF: Least squares forward

LSFB: Least squares forward backward

MA: Moving Average

MDL: Minimum Dicription Length
PAR-COR: Partial correlation function

RC: Reflection coefficient

RIS: Rissanen’s minimum description method

SLSA: Step-wise square estimation algorithm



BOLUM 1
1. GIRIS

Elektroensefalogram (EEG) beyindeki elektriksel aktivitelerin, Elektroensefalograf
adindaki bir cihaz yardimiyla Olgiilerek sayisallastirilmis bigimidir. Bazi hastaliklar
beyindeki elektriksel aktivitelerde ¢esitli degisiklige sebep olarak kendini gosterir. Bu
tiir hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde EEG sinyalinin analizi, 6nemli ve sikca

basvurulan yontemlerden biridir.

Bu hastaliklardan yaygin olarak karsilagilanlardan biri de epilepsi hastaligidir. Tam
olarak sebebi anlasilamayan bi¢imlerde olusan nobetlerle kendini gosterir ve
hastaligin kesin bir tedavisi mevcut degildir. Epilepsi hastaliginin teshisi ile ilgili
olarak, birgok yontem kullanilarak EEG sinyalinin analizleri gerceklestirilmistir.
Epileptik EEG verisinde, nobet sirasinda meydana gelen degisiklerin tespiti 6nemli
bir bilgidir. [1] ¢alismasinda Epilepsi hastalarindan aliman EEG verilerinin analizi ile
Epileptik ndbetin tespit edilmesi {lizerine calisilmistir. Nobet Oncesi, ndbet sirasi ve
nobet sonrast EEG wverileri i¢in “Bhattacharyya uzaklik oOl¢ciimi” yontemi
kullanilmigtir. Hesaplanan uzaklik ol¢iim degerleri ANOVA testi kullanilarak
birbiriyle kiyaslanmistir, sonu¢ olarak nobet sirasindaki degerlerin, nébet oncesi ve
ndbet sonras1 degerlerden daha yiiksek ¢iktig1 gozlenmistir. [2]°de ise yine hastalikli
EEG verileri kullanilarak, ¢evrimi¢i ve uyarlamali bir yontem uygulanmistir. Bu
yontem ile nobet sirasindaki anormallikler ve bu anormalliklerin olugsma zamani tespit
edilebilmistir.  Gelistirilecek baz1 uygulamalarla beraber Epileptik ndbetin

onlenmesinde yararli olabilecek bir caligma gerceklestirmislerdir.

Hastalikli ve saglikli bireylerin EEG verileri goz ile analiz edildiginde, hastaliklinin
sagliklidan ayrilmasi kolay degildir. Bu sebeple bir¢ok caligmada saglikli ve hastalikli
bireylerin EEG verileri analiz edilerek, belirgin farklar elde edilmeye ¢alisiimistir. [4]
calismasinda Epileptik ve Epileptik olmayan EEG verisinin Delay Vector Variance
(DVV) yontemi kullanilarak dogrusal olmama derecesi (degree of nonlinearity)

belirlenmistir.  Yaptiklar1 c¢alisma neticesinde, Epileptik verinin karakterize



edilmesinde dogrusal olmama derecesinin olduk¢a yararli bir bilgi oldugu ve
Epileptik verinin Epileptik olmayana gore daha yliksek dogrusal olmama derecesine
sahip oldugu goézlenmistir. Epilepsinin tespitinde Dalgacik analizi yontemi de sikga
kullanilan yontemlerden biridir. [3] c¢alismasinda, Epileptik olan ve Epileptik
olmayan sivri uglu yapilarin tespitini yapabilmek i¢in oncelikle EEG sinyalinin
Dalgacik analizi gerceklestirilmistir. Daha sonra sinyallerin 6znitelik ¢ikarilmistir ve
cikarilan Ozniteliklere gore, epileptik ve epileptik olmayan sivri uglu yapilarin ayrimi
yapay sinir aglart yontemini kullanarak yiiksek basariyla elde edilmistir. Yine [5]
calismasinda da saglikli ve Epileptik EEG sinyallerinin ayrimimin yapilmasinda
Dalgacik analizinden yaralanilmistir. Ayrica Dalgacik analizi yontemi, Fourier
dontigiimii ile performans olarak kiyaslanmistir. Sonu¢ olarak, EEG verisinin
periyodik olmayis1 sebebiyle, periyodik sinyallerin analizinde basarili olan Fourier
yonteminin, diigiik frekans bilesenlerini tespit etme agisindan Dalgacik doniisiimi

kadar basarili olmadig1 goriilmiistiir.

Diger bircok yontem gibi parametrik yontemler de Epileptik EEG’nin tespitinde genis
bir kullanim alanma sahiptir. Oz baglasimli (AR) yontem, diger parametrik
yontemlere gore islem kolayligi ve sinyallerin tepelerini belirginlestirmesi gibi
avantajlar1 sebebiyle sikc¢a tercih edilen parametrik yontemlerden biridir. Fourier
tabanli yontemler giiriiltilye karsi oldukga hassastir ve pencereleme uygulanirsa
sizintilar goriiliir. AR yontemi, Fourier tabanli yontemlere gore daha iyi frekans
¢Oziiniirliigli saglar ve pencerelemeden kaynaklanan sorunu ortadan kaldirir. Ayrica
Dalgacik dontisiimii tekniklerine gore, ger¢ek zamanli uygulamalarda AR yoOntemi
daha hizlidir [7]. [7] calismasi da saglikli ve epileptik EEG verilerinin gii¢ yogunluk
spektrumlar1 FFT dontisiimii (Welch yontemi) ve AR yontemi (Yule-Walker ve Burg
yontemi) kullanilararak hesaplanmistir. ANOVA testi uygulanarak, AR ydnteminin,
FFT tabanli yonteme gore daha iyi bir performansa sahip oldugu gosterilmistir. [6]
calismasinda, sinyalin tahmini i¢cin AR yontemine basvurulmustur. Hastalikli ve
saglikli bireylerin EEG sinyallerine ait AR katsayilarinin ortalama karekdklerinin
ortalamasi alinarak kargilagtirllmistir ve birbirinden ayirict bir bicimde farkli oldugu

gozlenmistir.



AR yoOnteminin basarili bir bi¢imde sinyalleri modelleyebilmesi i¢in, model
derecesinin uygun bir bicimde sec¢ilmesi ¢ok Onemlidir. Diisiik model dereceleri
oldukea diiz bir gii¢ yogunluk spektrum olugmasina sebep olur ve sinyali bagarili bir
bicimde modelleyemez. Bu sekildeki gilic yogunluk spektrumundan gerekli
Oznitelikler c¢ikarilamaz. Yiiksek model derecesi ise, giic yogunluk spektrumunda
aslinda sinyalin orijinalinde var olmayan yaniltic1 tepelerin olusmasina sebep olur.
Boyle bir gii¢ yogunluk spektrumundan elde edilecek 6znitelikler oldukca yaniltict
olabilir ve dogru bilgi vermez. Bu sebeple AR yonteminin model derecesini belirleme
lizerine bir¢ok alanda cesitli uygulamalar ve yontemler mevcuttur [14-16]. [8]
calismasinda Doppler radarinda bulunan istenmeyen karmasik ekolarin bastirilmasi
icin AR yoOntemi uygulanmigtir. AR yontemi ile tahmin edilen modelin yansima
katsayilar1 kullanilarak kafes tahmin hatasi filtresi (ing: Lattice prediction error filter)
gelistirilmistir. Filtrenin derecesini belirlemek amaciyla FPE, AIC, CAT, ve MDL
yontemleri kullanilmistir. Eger filtre ayni taramada elde edilen veri i¢in kullanilirsa,
model derecesi belirleme ydntemlerinin basarisiz oldugu goézlemlenmistir. Ancak
filtre bir sonraki taramada elde edilen veri ic¢in kullanildiginda AIC ve MDL
yontemleri model derecesini yiiksek tahmin ederken, FPE ve CAT yontemlerinin
basarili oldugu gozlenmistir. [9] caligmasinda ise akciger sesinin modellemesinde
LSFB ile tahmin edilen AR modeli kullanilmistir. Model derecesini belirlemek tizere
FPE, PAR-COR, AIC, MDL, BIC, FSC ve FIC yontemleri test edilmistir. I¢lerinde
FIC yontemi en iyi model derecesini vermistir. [10] ¢alismasinda ise kalp atis hizi
degiskenligi (ing: Heart rate variability) AR yontemi ile modellenmistir ve model
derecesi belirleme problemi ele alinmistir. Bu amagcla kullanilan FPE, AIC, CAT ve
RIS yoOntemleri kisa ve daha uzun sinyal verisi i¢in kiyaslanmigtir. RIS diger
yontemlere gore daha diisiik model derecesi vermistir. Uzun sinyal verisi i¢in FPE,
CAT ve AIC 1yi sonug verirken, kisa sinyal verisi igin birbiriyle ayn1 ve dogru model

derecesinden daha diisiik degerler iiretmislerdir.

Az sayida Ornekleme sahip sinyaller i¢in, yaygin kullanima sahip model derecesi
belirleme yontemlerinden bazilarinin basarisiz sonuglar vermesi sebebiyle bu

yontemlerde bazi degisiklikler yapilarak, kisa veriler i¢in de basarili sonuglar veren



model derecesi belirleme yoOntemleri gelistirilmistir. Kisa sinyal verilerinin
kullanildigr durumlara, smirli 6rneklem durumu (ing: Finite sample case) da
denmektedir. [11] caligmasinda Karimi tarafindan AIC yontemi degistirilerek AICF
yontemi gelistirilmistir. Bu yontemin basarisi, sinirli 6rneklem durumu igin tahmin
hatasini kiiciiltmesi agisindan LSF AR yontemi uygulanarak degerlendirilmistir ve
AIC yoOntemine gore daha basarili bulunmustur. [12] calismasinda ise Karimi
[11]°deki uygulamanin benzerini FPE yontemi i¢in gergeklestirmistir ve FPEF
yontemini gelistirmistir. [13] calismasinda ise yine tahmin etme hatasi agisindan [11]
ve [12]°de gelistirilmis AICF ve FPEF yoOntemlerinin basaris1 sinirli 6rneklem
durumu i¢in incelenmistir. Bu ¢alismada ise LSF AR yerine LSFB AR kullanilmistir

ve iki yontemin de sinirl 6rneklem i¢in basarili sonuglar iirettigi gézlenmistir.

AR yonteminin  model derecesinin  belirlenmesi  problemi c¢esitli  EEG
uygulamalarinda da ele alinmistir. [17] calismasinda beyin-bilgisayar ara yiiziinii

(ing: Brain-computer interface) kontrol etmek i¢cin EEG’den yararlanilmistir ve
EEG’nin modellendigi AR yonteminin model derecesi igin 7* ve AIC yéntemlerinin

basarilar1 analiz edilmistir ve »° yontemi daha basarili bulunmustur. [18]
calismasinda ise [17] calismast gelistirilerek, giiriiltii tarafindan bastirilmis diisiik
frekans bilesenlerinin analizi i¢in daha yiiksek model derecelerinin gerekli oldugu
belirtilmistir. [19] ¢aligmasinda AIC, FPE ve CAT yontemleri EEG sinyalinin AR
model derecesini belirlemedeki basarilar1 agisindan incelenmislerdir, genel olarak
benzer fakat dogru olmayan sonuclar verdikleri goézlenmistir. Literatiirde genelde 5-
12 arasinda belirtilen model derecesinin, spektral tepe degerlerinin ve onlarin
frekanslarinin belirlenmesi gereken durumlar i¢in diisiik oldugu ve daha yiiksek
model derecelerinin kullanilmasi gerektigi belirtilmistir. [20] ¢alismasinda AIC, FPE
ve RC yontemleri kiyaslanmistir ve iki zihinsel gorevi yerine getiren bireylerin EEG
sinyalleri yapay sinir aglartyla siniflandirilmistir. Siniflandirma basarisina goére model
derecesi belirleme yoOntemlerinin basarilar1 degerlendirilmistir. FPE ve AIC
yontemlerinin genelde benzer sonug¢ verdigi, RC ydnteminin ise diger yontemlere
gbre uygun olan en diisiikk model derecesini verdigi belirlenmistir. [21] caligmasinda

ise [20] ¢aligmasindaki yontemlere ek olarak genetik algoritma ile bulanik yontemi



birlestiren bir model derecesi belirleme yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu

yontemin diger yontemlere gore daha basarili oldugu gézlenmistir.

[22] ¢alismasinda ise Epileptik EEG ve saglikli EEG verileri Burg AR yontemi ile
modellenmistir ve model derecesi belirleme problemi iizerinde durulmustur. Bu
amagla FPE, AIC, CAT, MDL ve MATLAB’daki ARfit birimi tarafindan uygulanan
SLSA yontemleri kiyaslanmistir. Sonug olarak SLSA yonteminin diger yontemlere

gore model derecesini tahmin etme agisindan daha basarili oldugu belirtilmistir.

1.1 Tezin Konusu ve Taslag:

Bu tez calismasinda [29] calismasindaki veri tabanindan elde edilen EEG gii¢
yogunluk spektrumlar1 Yule-walker ve Burg AR yontemleri kullanilarak incelenmistir
ve AR yontemi igin c¢esitli model derecesi belirleme yontemleri uygulanmis ve
basarilar1  degerlendirilmistir. Bolim 2’de  EEG  sinyalinin  tarihgesinden,
olusumundan, genel yapisindan ve epilepsi hastaligfinin EEG verisi {izerindeki
etkisinden bahsedilmektedir. Ayrica analizlerde kullanilan veri taban1 anlatilmaktadir.
Boliim 3’te genel olarak model tabali yontemler anlatiimaktadir ve AR yoOntemi
tizerinde durulmaktadir. Yule-Walker ve Burg yontemleri anlatilmaktadir ve model
derecesi belirleme yontemlerinden bahsedilmektedir. Boliim 4’te bu yontemlere gore
elde edilen giic yogunluk spektrumlar1 grafiklerine yorumlarina yer verilmektedir.
Bolim 5’te ise c¢alismanin kisa bir Ozetine yer verilerek tez caligmasi

sonuglandirilmgtir.



BOLUM 2

2. EEG SINYALI

2.1 EEG Sinyalinin Tarihcesi

Beyin aktivitesi ilk olarak Richard Caton tarafindan 1875 yilinda insan kafatasina
yerlestirilen iki elektrot ve galvanometre yardimiyla elektriksel olarak kaydedilmistir.
Daha sonra beynin elektriksel aktivitelerini belirtmek i¢in Elektroensefolografi (EEG)
terimi kullanilmaya baglanmistir. Bu terim, beynin elektriksel aktivitelerinin kaydini,
kafatasindan sinyal yayilimini ve ¢izme ya da yazmay1 ifade eden anlamlari igerisinde

barindirmaktadir [23].

Insana ait EEG sinyallerinin varligim kesfeden kisi Hans Berger’dir. 1920 tarihinde
insan EEG verisi iizerinde calismalarina baslamistir. ilk defa 1929 yilinda fotografik

bir kagida insan EEG verisinin kaydini raporlamistir [23].

Toennies beyindeki elektriksel potansiyellerin kaydinda kullanilmak iizere ilk
biyolojik yiikselticiyi gelistirmistir. 1932°de ise Rockefeller tarafindan diferansiyel
bir yiikseltici iiretilmistir [23].

Kornmiiller daha genis beyin bolgelerinin dahil edilmesi icin daha fazla sayida
elektrot kullanilmasinin ve ¢ok kanalli kayit yapilmasinin ne derece énemli oldugunu
ilk fark eden kisi olmustur. Epileptik dikensi yapilarin (ing: spike) gosterimi Fisher ve
Lowenbach tarafindan gerceklestirilmistir [23].
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2.2 EEG Sinyalinin Olusumu ve Ol¢iimii

Sinir hiicrelerinde bilgi iletimi elektriksel potansiyeller ile saglanir. Bu elektriksel
potansiyellere aksiyon potansiyeli adi verilir. Hiicre zarindaki iyon gecisleri ile
aksiyon potansiyeli olusur. Iyon gecislerinin baslamasi icin disaridan bir uyar
gelmesi gereklidir. Eger uyar1 esik seviyesinin iistiinde bir degere ulasirsa, ancak o

zaman hiicre zarinda iyon gecislerine sebebiyet verebilir.

Sinir uyartisi

IGm_T.-'asal aktanm

-- ..'UiE':'Il

Hiicre Gévdesi

Akson Udan

Sekil 2.1.Sinir Hiicresi [23]

Sekil 2.1’de insandaki sinir hiicrelerinin genel yapist gosterilmistir. Hiicrede olusan
uyart1 dentritlerden baglayarak, hiicre govdesi, akson, Ranvier diigiimleri ve akson

uclarina dogru ilerler.
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Sekil 2.2.Aksiyon Potansiyeli [23]

Sekil 2.2°de sinir hiicresinin uyarildigi durumdaki genlik degisimi zamana gore
goriilebilmektedir. Sekilde gorildiigli gibi hiicre normalde negatif yikliidiir ve
yaklagik -70 mV genligine sahiptir. Hiicrenin dentritleri uyarildigi zaman, yeteri
kadar uyart1 olusturuldugu takdirde (esik seviyesini asacak kadar uyarti olustugu
durumda), hiicre i¢i iyonlarinda bir gecis s6z konusu olur. Oncelikle Na kapilar1 acilir
ve hiicre negatif durumunda pozitif hale gegmeye baslar, bu siirece depolarizasyon
denir. Daha sonra ise K kapilar1 agilir fakat Na’ya gore daha yavas acildigindan bir
siire sonra ikisi de agik olur ve bu herhangi bir baska aksiyon potansiyelinin
olusumunu engeller. Daha sonra ise hiicre negatif duruma ge¢cmeye bagslar, dinlenir
durumda oldugu halden daha negatif bir hale gecer (yaklasik -90 mV’a kadar diiser),

fakat kisa stire sonra dinlenme durumundaki potansiyeline yeniden kavusur.

EEG sinyali ise, serebral korteksteki sinir hiicrelerinde uyarti olustugunda olusan
potansiyel farktan dolayi dentritlerde olusan akimi ifade eder. Akan bu akim
kafatasinda elektriksel bir alan olusturarak, EEG cihaziyla 6l¢iilebilir hale gelir. EEG

Olciimii kafatasina yerlestirilen elektrotlar sayesinde elde edilebilir.
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EEG olclimii genelde kafatasinda sagli deriye yerlestirilen elektrotlar yardimiyla
yapilir. Bu 06l¢iim sirasinda kisi aci hissetmez ve viicuduna elektrik verilmez.
Elektriksel potansiyeller, beyindeki sinir hiicrelerinde gergeklesen elektriksel
aktivitelerin bir toplami seklinde ve yiikseltilerek elektrotlar tarafindan algilanir.
Elektrotlar genelde 10-20 sistemine gore kafatasina yerlestirilirler. Elektrotlar beynin
sag lobuna ve sol lobuna yerlestirilirler. Sag lobuna cift sayi ile ifade edilenler, sol
lobuna ise tek sayi ile ifade edilenler yerlestirilir. Elektrot yerlesimi hemisferler arasi

kiyaslamanin saglikli olmasi i¢in her iki loba da simetrik olarak yerlestirilirler [24].

Sekil 2.3.Standart 10-20 elektrot yerlesimi [23]

Sekil 2.3’de standart 10-20 elektrot yerlesiminin kafatasi {lizerinde gorsel olarak
anlatimi belirtilmistir. “Nasyon” burun kismini simgelerken, “Inyon” ise kafatasinin

arkasi belirtmektedir. Burada goriilmeyen ve Al ve A2 olarak belirtilen elektrotlar
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sirastyla sol kulak ve sag kulaga yerlestirilirler ve referans elektrotlar1 olarak
kullanilirlar. Elektrotlarin isimlerindeki harflerin yerlestirilen yere gore anlamlari
vardir. “F” 6n kisim loblarini, “Fp” beynin alin lobunun 6niinde olan kismi, “T”
sakaga ait olan loblari, “C” merkezi loblar, “P” kafatas1 yan kemigi loblarini, “O”

kafanin arka kismina ait loblar1 belirtir [23,25].

EEG sinyalleri genelde anlagilmas1 zor sinyallerdir, olduk¢a karmasik bir goriiniime
sahiptirler, bu sebeple analiz teknikleri ile incelenmeleri gerekir. Genelde EEG
sinyallerinin genligi tepeden tepeye 1-100 uV ve frekans bandi ise 0.5-100 Hz'dir

[23]. Diken seklinde goriilen, duragan ve periyodik olmayan, diizensiz sinyallerdir.

EEG sinyalleri igerdikleri frekans bantlarina gére degerlendirilirler. EEG sinyalleri
bes ana frekans bilesenine ayrilmistir, bunlar: delta (J), teta (), alfa (a), beta (f) ve
gama (y ) bantlaridir.

Beta (B) WWMWW

13-30 Hz

A NAWAM AWV WM

Alfa (@) s AW~ AN AW WA,

E-l3Hz
T il i e e

4-8 Hz

Delta (8)
0.5—4 Hr

200
uv 100 }
0

! | | | |
0 4 i g

Zaman {sanive)

-

Sekil 2.4.EEG sinyallerinin frekans bantlar1 [23]
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Sekil 2.4’te verilen grafikte EEG sinyallerinin frekans bantlarina gore nasil
sekillendigi gozlenmektedir. Sinyallerin zaman alanindaki genlik degisimleri rahatga

izlenebilmektedir.

Delta bandi: 0.54 Hz aralifinda goriiliir. Genelde derin uykuda goriiliir, bazi
durumlarda uyanma esnasinda da goriilebilmektedir. Genlikleri, 100 uV (p-p)'den

kiiciiktiir [23].

Teta bandi: 4-7.5 Hz araligindan gozlemlenir. Genelde bilincin uyusukluga dogru
kaydigi durumlarda ortaya ¢ikar. Bilingsiz durumlar, yaratici ilham ve derin

meditasyonla ilgili dalgalaridir [23].

Alfa bandi: 8-13 Hz araliginda gozlenirler. Genelde yuvarlak ya da siniizoidal
sinyaller seklindedir. Nadir durumlarda keskin dalgalar seklinde de goriilebilir.
Dikkat ya da konsantrasyon olmadan var olan sakin farkindaligi belirtir. Gozlerin
acilmasi, yabanci bir ses duyulmasi, endise, zihinsel konsantrasyon ya da dikkat

durumlarinda azalirlar [23].

Beta bandi: 14-26 Hz frekans araliginda bulunurlar Genelde aktif diisiinme,
konsantrasyon, odaklanma ya da somut problemler ¢6zerken ortaya ¢ikan sinyallerdir

[23].
Gama bandi: 30 Hz degerinin iistiindeki frekanslari igeriri (genelde 45 Hz’e kadar) .

Diisiik genliklidirler ve nadiren ortaya cikarlar. Bazi beyin hastaliklarinin tespitinde

onemli rol oynarlar [23].
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2.3 Epileptik EEG

EEG sinyali ¢esitli sinirsel hastaliklarin ya da sinirsel anormalliklerin anlasilmasinda
oldukga yararl bilgiler sunmaktadir. Bunama hastaliginin etkilerini gézlemlemek icin
EEG verisinden yararlanilabilir. Bunama hastaliklarindan sik¢a karsilasilanlardan biri
de Alzheimer hastaligidir. Alzheimer hastaliginda ya da psikolojik bozukluklardan
“biling bozuklugu ile beraber olan depresyon” gibi hastaliklarda ortaya c¢ikan
anormalliklerin tespit edilmesinde EEG yararl bir kaynaktir [23]. Koma, beyin 6limii
ve ensofalopati durumlarinin teshisinde kullanilmaktadir. Karotis (sah damarina ait)
endarterektomide (Bir atardamarda bulunan aterom plagmin cerrahi yoOntemle
¢ikarilmasi) serebral perfiisyonun (bir ¢ozeltinin damar yoluyla kana akitilmasi)
direkt olmayan bir gostergesi olabilir. Wada testi (hangi serebral fonksiyonun hangi
beyin yar1 kiiresinde bulundugunu anlamak i¢in yapilan test) sirasinda amobarbital

(bir ¢esit yatistiric1 ve uyusturucu) etkiyi izlemeye yarayabilir [26].

EEG’nin, tanisi, izlenmesi ve tedavisinde sikc¢a kullanildigi sinirsel rahatsizliklardan
biri de halk arasinda “Sara” olarak da bilinen “Epilepsi” hastaligidir. Sinir
hiicrelerinde sebepsiz ve anormal elektriksel desarj durumu olusur ve bu sirada
hastanin bilinci kaybolur. Bu elektriksel bozukluk epileptik nobetin olusumuna sebep
olur. Nobet sirasinda hasta bogulma, trafik kazasi gecirme gibi tehlikelerle karsi
karsiyadir, bu sebeple epilepsinin tedavisi oldukca 6nemlidir. Epilepsi genelde ¢cocuk
yasta ortaya c¢ikar ya da 65 yas Ustii bireylerde goriiliir, nadir de olsa farkli
durumlarda da ortaya ¢iktig1 bilinmektedir. Bazen ¢ocuk yasta olusan epilepsi belirli
bir yasa gelindiginde kendiliginden ortadan kaybolabilir. Hastaligin tedavisi ilaglarla
kontrol edilmesi seklinde gercgeklestirilir, tamamen yok edilmesi heniiz miimkiin
degildir [27]. Epilepsi hastaliginin neredeyse 40°tan fazla c¢esidi vardir [26]. Epileptik

sinyalin morfolojisi ¢esidine ve yasa gore degismektedir.
Epileptik ndbetler, senkronize osilasyonlarin ndbetsel olusumu ile karakterize

edilebilirler. Bu ¢esit ndbetler beyindeki bolgeleri kapsama alanina gore iki cesittir.

Bunlardan bir tanesi genellenmis ndbettir, bu nobetler beyindeki ¢ogu alani kapsar.
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Diger nobet cesidi ise fokal nobetlerdir ve sinirlandirilmis bir alanda meydana gelirler.
Genellenmis nobetler ¢iplak gozle teshis edilebilirken, fokal nobetlerin teshisi daha
karmasiktir [23].

Epileptik nobetler genelde belirgin diken seklinde ve ritmik sinyallerdir, epileptik
olmayan nobetler ise genelde giiriiltii seklindeki sinyaller olarak kendini
gostermektedir. Genelde ndbet sirasinda, sinyalin diken seklinde ve daha yliksek

genlikli oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 2.5.Epileptik nobet sirasindaki EEG kaydi [28]

Sekil 2.5'te EEG sinyalinde nobet sirasindaki degisikler zaman alaninda
goriilebilmektedir. 3 Hz frekansinda diken seklindeki bir sinyal aniden ortaya

cikmaktadir ve birkag saniye sonra ortadan kaybolmaktadir. [28]
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2.4 Kullanilan Veri Taban

Bu tez calismasinda yapilan spektral analizler [29] ¢alismasindaki EEG veri tabani
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanilan veri taban1 A, B, C, D ve E olmak iizere 5
veri setinden olugmaktadir. Her bir set 23.6 saniyelik, 100 tek-kanalli 6l¢timlerle
kaydedilmis EEG parcalarin1 icerir. Her bir EEG parcast duraganlik kriterini
tagimaktadir. Her bir sette 5 kisiye ait EEG verisi vardir ve her bir kisiden 20 adet
Ol¢iim alinmigtir. Set A ve Set B, standart 10-20 sistemine gore yerlestirilen yiizeysel
elektrotlar yardimiyla olciilen EEG sinyallerini igerirler. Set A, saglikli kisilerden
uyanik durumda gozleri agikken ve Set B yine ayni kisilerden uyanik durumda gozleri
kapaliyken alinan EEG verisini igerir. Set C ve Set D ise derin elektrotlar kullanilarak
kontrol altindaki epilepsi hastalarindan alinan ve ndbet olmayan durumda kaydedilen
EEG verisine sahiptir. Set D verisi epileptik bolgeden alinarak kaydedilmistir ve Set
C ise beynin diger lobunun hippocampusla ilgili dizilim (ing: hippocampal formation)
kismindan alinan 6l¢timlerle kaydedilmistir. Set E ise epilepsi hastalarindan alinan ve
ndbet sirasinda kaydedilen EEG verisini icerir. Set E verisi kaydedilirken strip
elektrotlar kullanilmistir. Tim EEG kayitlar1 i¢in aymi 128-kanall1 yiikseltici sistem
ve ortalama ortak bir referans kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha sonra 6l¢iilen
veri, 12 bitlik analog-dijital ¢eviriciden geg¢irilerek, 173.61 Hz frekansinda
orneklenerek veri toplama bilgisayarina kaydedilmistir. Bant gegiren filtre ise 0.53-40

Hz ayarindadir.

Zaman serilerinin baglangic ve bitisi arasindaki siireksizlik, aldatict frekans
bilesenlerinin olusumuna sebep oldugu i¢in dncelikle kayitlardan 4396 adet 6rneklem
secilmigtir. Daha sonra bu uzun veri igerisinden, secilen drneklemlerin baglangic ve
bitisinde bulunan veri noktalarinin genlikleri arasindaki fark, ardigik veri noktalarinin
genlik farki aralifinda olacak sekilde N=4096 orneklem secilmistir. Ayni1 zamanda
ornekler secilirken, zaman serilerinin baslangic ve bitisindeki egimlerin aym
isaretlere sahip olmasina dikkat edilmistir. Bu yontemle, gilic yogunluk
spektrumunun  hesaplanmasi1  sirasinda  pencere  fonksiyonunun  kullanimi

Onlenmektedir.
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Sekil 2.6.Set A, B, C, D ve E’ye ait EEG sinyalleri

Sekil 2.6’da [29] c¢alismasindaki veri tabanindan alinan EEG verilerinin zaman

alanindaki grafikleri goriilebilmektedir. Grafikteki ilk satir, Set A ve diger satirlar

sirastyla, Set B, Set C, Set D ve Set E verilerinin zamanla degisimini gostermektedir.

Grafikten de goriilebilecegi gibi, Set E’deki EEG (epileptik ndbet sirasindaki EEG)

verisinin genligi, diger EEG verilerine gore oldukea yiiksek genliktedir ve dikensi bir

yapidadir.
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BOLUM 3

3. YONTEM

3.1 Model Tabanh (Parametrik) Yontemler

Sinyallerin periyodikligini belirlemek icin sinyalin giic yogunluk spektrumundan
faydalanilabilir. Gii¢ yogunluk spektrumu, sinyalin frekans alanindaki icerigini
karakterize eder. Elimizde sonsuz uzunlukta veri olmadigi i¢in, yalnizca veriden
alman smirli sayidaki 6érneklem kullanilarak giic yogunluk spektrumu hesaplanamaz.

Bu sebeple, giic yogunluk spektrumunun kestirimi (tahmini) yapilmalidir.

Sinyalin spektral kestirimini elde etmek i¢in kullanilan yontemleri “Parametrik” ve
“Parametrik olmayan” yontemler olarak iki gruba ayirabiliriz. Parametrik olmayan
yontemler, Fourier tabanli yontemlerdir. Bu yoOntemlerin frekans ¢ozliniirligi
kullanilan verinin uzunluguna baghdir. Iyi bir frekans ¢oziiniirliigii ancak yeteri kadar
uzun veri kullanildigi zaman elde edilebilir. Ayni zamanda Fourier tabanh
yontemlerin karsilastigi baska bir sorun ise, pencerelemeden kaynaklanan spektral
sizintilardir [30,31]. Parametrik yontemler kisa veriler igin parametrik olmayan
yontemlere gore daha yiiksek frekans ¢oziintirliigli saglamaktadir. Ayni zamanda,
parametrik olmayan ydntemlerde pencerelemeden kaynaklanan spektral sizintilar,
parametrik yontemlerin kullanimiyla giderilmis olur [30]. Higbir yontem igin, en iyi
yontem ifadesi kullanilamaz, kullanilan uygulamaya gore, istenen performans ve

ozelliklere gore kullanilacak yontem degisebilir.

Parametrik yontemler, model tabanli yontemler olarak da adlandirilmaktadir. Model
tabanli olarak adlandirilmalarinin sebebi, sinyalin belirli bir model olusturularak ifade
edilmesidir. Veri, rasyonel transfer fonksiyonuna sahip bir filtrenin ¢ikis1 olarak
modellenir. Boylece veri ve verinin gii¢ yogunluk spektrumu da rasyonel bir sekilde

ifade edilmis olur. Sinyalin gili¢ yogunluk spektrumunun kestirimi 3 adimdan olusur:
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e Model Secimi
e Model Parametrelerinin Kestirimi

e Gii¢ Yogunluk Spektrumunun Kestirimi

Model tabanli yéntemler, AR (Oz-baglasimli), MA(yiiriiyen ortalama), ARMA(Oz-
baglagimli yiiriiyen ortalama) modelleri olmak {izere, {i¢ farkli modele sahiptir. AR
modeli keskin tepeleri olan fakat derin ¢ukurlari olmayan spektrumlar i¢in, MA
modeli derin ¢ukurlar olan fakat keskin tepeleri olmayan spektrumlar i¢cin, ARMA
modeli ise, keskin tepeleri ve derin ¢ukurlart olan spektrumlar i¢in uygundur. Bir
model belirlerken, optimum ¢6ziimii veren en diisiik sayida parametreye sahip model

tercih edilmelidir. Model parametresinin az olmasi islem kolayligi saglar. [30]

Spektral kestirimin yapilabilmesi i¢in, elimizdeki verinin duragan olmasi1 gereklidir.
Verinin duragan olmasi, x[n] , n=0,12..N zaman serisi verisinin istatistiksel

ozelliklerinin n’e bagh olarak degismedigini ifade eder. [32]

Model tabanli yontemlerde veri, girisi beyaz Gauss giiriiltiisii (w(n)) olan nedensel,

stfir-kutup, ayrik filtrenin ¢ikis1 olarak modellenir. Filtrenin nedensel olabilmesi igin,

z- alaninda transfer fonksiyonunun kutuplar1 birim ¢ember igerisinde yer almalidir.

Beyaz Gauss giiriiltiisii diiz bir giic yogunluk spektrumuna sahip rastgele bir sinyaldir.

Beyaz Gauss giiriiltiisiiniin ortalamasi sifirdir ve varyans degeri ise o” ‘ye esittir.
Modelin ¢ikis1 olan veri, rastgele bir sinyal olarak modellenir ve bu rastgelelik,

giristeki beyaz Gauss giiriiltiisii ile saglanir. [33]

Parametrik yontemlerde filtrenin transfer fonksiyonu rasyoneldir ve bu sebeple

stirekli gii¢ yogunluk spektrumlari rasyonel olarak yazilabilir [34]:
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m

z}/ke—jbyk
P(f) = ERY

—Jj 27k
2 pie
k==p

burada P(f) giic yogunluk spektrumu, y_, =y, (7, 'min kompleks eslenigi) ve

o =p. (p, nmn kompleks eslenigi) katsayilardir. m ve p degerleri modelin

derecesini belirtir. Spektral kestirim yapilirken denklem (3.1)’deki model kullanilarak
islem yapilmaktadir. Weierstrass teoremine gore, giic yogunluk spektrumunun

rasyonel bir bicimde ifade edilebilmesi i¢in, denklem (3.1)’deki m ve p dereceleri

yeterli bliytikliikte se¢ilmelidir. [34]

P(f) , varyanst o’ olan beyaz Gauss giiriiltiisiiniin transfer fonksiyonu
H(f)=B(f)/ A(f) olan rasyonel filtreden gecirilmesi ile elde edilen isaretin gii¢

yogunluk spektrumu olarak ifade edilebilir.

win] 1= B x[n]

ACS)

Sekil 3.1.ARMA modeli

Sekil 3.1’de ARMA yonteminde kullanilan model gosterilmektedir. Burada filtrenin
girisi olan w{n], o varyansina sahip beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. x{n] filtrenin ¢iktis1
olarak modellenen ve spektral kestirimi yapilacak olan veridir. H(f) = B(f)/ A(f)

ise filtrenin transfer fonksiyonudur.
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Spektral faktorlerine ayirma teoremine gore denklem (3.1)’deki rasyonel gii¢

yogunluk spektrumu su sekilde yazilabilir:

BUII 5 , (3.2)

P(f)= 4(5)

A(f) ve B(f) polinomlarinin ifadeleri asagidaki denklem (3.3) ve (3.4)’te

belirtilmistir.
A(f):1+ale_jz’7'+...+ape_j2’?fp , (3.3)
B(f)=1+be ™ +...+b e > | (3.4)

a,,a,,..a, ve b,b,,..b, ~modelin katsayilarmi belirtir. Rasyonel gii¢ yogunluk

spektrumunun spektral faktorlerine ayrilmig seklinin ¢oziimlerinden biri ARMA

metodudur. Hem @ hem de b katsayilar1 sifirdan farkli olan (sifir-kutup) filtrenin

kullanildig1 modellere ARMA modeli denir. ARMA modeli, AR ve MA modellerinin
bir birlesimi olarak diisiiniilebilir. AR modelinde b katsayilar1 sifir olan ve

a katsayilarindan olusan (tiim-kutup) filtre kullanilirken, MA modelinde a

katsayilari sifir olan ve b katsayilarindan olusan (tiim-sifir) filtre kullanilir.

AR yontemi i¢in gii¢ yogunluk spektrumu su sekilde ifade edilir:

2

o, (3.5)

P(f) = ‘ﬁf)
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w(n] X[n]

HO =

Sekil 3.2.AR Modeli

Sekil 3.2’de AR yonteminde kullanilan model gdsterilmektedir. Burada filtrenin girisi
olan w[n], o’ varyansma sahip beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. x[#] filtrenin ¢iktis1
olarak modellenen ve spektral kestirimi yapilacak olan veridir. H(f)=1/A(f) ise

filtrenin transfer fonksiyonudur.

MA yoéntemi i¢in giic yogunluk spektrumu su sekilde ifade edilir:

P(f)=|B(f)| o2, (3.6)

w[n] x[n]

H(f)=B(f)

Sekil 3.3.3. MA Modeli

Sekil 3.3°te MA yonteminde kullanilan model gosterilmektedir. Burada filtrenin girisi
olan w{n], o’ varyansma sahip beyaz Gauss giiriiltiisiidiir. x[#] filtrenin ¢iktis1
olarak modellenen ve spektral kestirimi yapilacak olan veridir. H(f)=B(f) ise

filtrenin transfer fonksiyonudur.
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3.1.1 Zaman Serileri

ARMA modelindeki filtrenin z-doniigiimii uygulanmis rasyonel halini su sekilde ifade

edebiliriz:

_B(2)
A(z)

H(z2) , (3.7)

Sekil 3.1°deki ARMA modeli, zaman alaninda su sekilde ifade edilebilir:

_B(2)
xn]= 10) wn], (3.8)
A(z)x[n] = B(z)w[n], (3.9)

-1

burada x[n| filtrenin cikis1, z™' birim gecikme islemi (z*kx[n]:x[n—k]) , wln]

varyansi o~ olan beyaz Gauss giiriiltiisiidiir [34].

Denklem (3.8)’i saglayan x[n] isareti, ARMA (p,m) olarak adlandirilir ve (p,m)
model derecesini belirtir. 7 =0 olmasi durumunda x[n], AR (p) isareti olur ve
p =0 olmas1 durumunda x[n], MA (m) isareti olarak belirtilir. Burada, p ve m

siras1 ile AR ve MA modellerinin derecesini gosterir. Bu durumda,

ARMA: A(z)x[n]= B(z)w|n], (3.9)
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AR: A(z)x[n]=w[n] , (3.10)
MA:  x[n]=B(z)wn], (3.11)

A(z), ARMA modelindeki filtrenin AR boliimiinii gosterir, matematiksel ifadesi ise

su sekildedir:

A(z)=) alk)z™" | (3.12)

P
k=0

B(z), ARMA modelindeki filtrenin MA boliimiinii gosterir, matematiksel ifadesi ise

su sekildedir:
B(z)=) blklz™" , (3.13)
k=0

ARMA metodunda, data girisi beyaz Gauss giiriiltiisii (w[n] varyansi o) olan

nedensel, sifir-kutup, ayrik filtrenin ¢ikisi1 olarak modellenir. ARMA modelinin fark
denklemi su sekilde ifade edilir [34]:

x[n]z—éakx[n—k]+ ibkw[n—k], (3.14)

k=0

Denklem (3.14) i¢in, a[0]=1 ve b[0]=1 dir.

26



ARMA ( p,m) metodu (( p,m )’inci dereceden ARMA metodu) ARMA parametreleri
la[1}a[2]....a[p) B[1}.6[2]....B[m] o} ile karakterize edilebilir. ARMA metodunda,

verilen data dizisi x[n] , 0<n<N-1, kullanilarak {a,}’ ., {b};, . o’

parametrelerinin kestirimi yapilir. Bu kestirilen parametreler denklem (3.2)’deki gii¢
yogunluk spektrumu ifadesinde yerine konur ve glic yogunluk spektrum kestirimi

bulunur. ARMA metodu, sifir-kutup modeli olarak da adlandirilir. [34].

Beyaz
Giiriiltii z' > 7!
w(n)
1 b[1] b[2] +++ b[m]

>
+ Gozlenen
y > Data
- x(n)
>
a[p] - a[2] a[1]
7! z!

Sekil 3.4.ARMA Y ontemi [30]
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Sekil 3.4’te ARMA modelinde zaman alaninda yapilan filtreleme islemi grafiksel

olarak anlatilmaktadir.

AR metodunda, veri girisi beyaz Gauss giiriiltiisii (W[n] varyanst o) olan nedensel,
tiim-kutup, ayrik filtrenin ¢ikist olarak modellenir (Sekil 3.1). AR modelinin fark
denklemi su sekilde ifade edilir:

x[n]z—éakx[n—k]+ w[n], (3.15)

Denklem (3.15)’de, a[0]=1, b[0]=1 ve diger b, parametreleri sifirdir.

AR (p) metodu ( p ’inci dereceden AR metodu) AR parametreleri
{a[l],a[2],...,a[p],az} ile karakterize edilebilir. AR metodunda, verilen data dizisi

x(n), 0<n < N -1, kullanilarak {ak },le , o’ parametrelerinin kestirimi yapilir. Bu

kestirilen parametreler denklem (3.5)’deki giic yogunluk spektrumu ifadesinde yerine
konur ve gili¢ yogunluk spektrum kestirimi elde edilir. AR metodu, tiim-kutup modeli

olarak da adlandirilir [34].
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Beyaz + Gozlenen
Giiriiltii b » Data

winl - vinl

N
Nn
A

Sekil 3.5.AR Yontemi [30]

Sekil 3.5’te AR modelinde zaman alaninda yapilan filtreleme islemi grafiksel olarak

anlatilmaktadir.

MA metodunda veri, girisi beyaz Gauss giiriiltiisii ( w(n) varyanst o’ ) olan

nedensel, tlim-sifir, ayrik filtrenin ¢ikisi olarak modellenir. MA metodunun fark

denklemi su sekilde ifade edilir:

x[n]:Zbkw[n—k], (3.16)

Denklem (3.15)°de b[0]=1, a[0]=1 ve diger a, parametreleri sifirdir.

MA (m) metodu ( m ’inci dereceden MA metodu) MA parametreleri
{b[l],b[2],...,b[m],02} ile karakterize edilebilir. MA metodunda, verilen data dizisi

x(n), 0<n< N -1, kullanilarak {bk };"zl , o’ parametrelerinin kestirimi yapilir. Bu

kestirilen parametreler denklem (3.6)’daki giic yogunluk spektrumu ifadesinde yerine
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konur ve giic yogunluk spektrum kestirimi elde edilir. MA metodu, tiim-sifir modeli

olarak da adlandirilir. [34].

Beyaz

Giiriiltii » 7' » !

w(n)

1 b[1] b[2] +++ b[m]

Gozlenen
Data

x(n)

»
»

Sekil 3.6.MA metodu [30]

Sekil 3.6’da MA modelinde zaman alaninda yapilan filtreleme islemi grafiksel olarak

anlatiimaktadir.

3.1.2 AR Yontemi

AR yontemi zaman serilerini modelleme yaklasimlarinda en sik kullanilan
yontemlerden biridir. Uygulamalarda dar bantli spektrumlar ile daha ¢ok
karsilagilmaktadir. AR yonteminde, denklem (3.5) ifadesindeki A polinomunun
stfirlar1 birim ¢embere yakin bir bicimde yerlestirilerek, dar bantli spektrumlarin
kestirimi yapilabilir [34]. ARMA ve MA yontemlerinde parametrelerin kestirimini
yapabilmek i¢in yiiksek derecede dogrusal olmayan denklemlerin ¢6ziilmesi
gerekirken, AR yonteminde parametrelerin kestirimi dogrusal denklemlerin
¢Oziilmesi ile elde edilir. Ayrica AR yonteminde, Fourier tabanli spektral kestirim

yontemlerinde oldugu gibi pencereleme yapilmadigi i¢in, spektral sizintilar
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olugsmamaktadir. Frekans c¢oziiniirligi Fourier tabanli yontemlere goére ¢ok daha
yiiksektir. [30]. Tiim bu avantajlar1 sebebiyle, bu tez ¢aligmasinda EEG sinyallerinin

modellenmesinde AR yontemi kullanilmistir.

3.1.2.1 AR Yonteminin Otokorelasyon Yapisi

Otokorelasyon, bir sinyalin kendisi ile zaman gecikmesine ugrayan bi¢imi arasindaki
benzerlik Ol¢iisiidiir ve genelde tekrar eden sinyallerin tespitini yapabilmek ig¢in
kullanilmaktadir. Sinyalin gii¢ yogunluk spektrumunun kestirimini yapabilmek i¢in
otokorelasyon fonksiyonlarinin hesaplanabilmesi gerekmektedir. Elimizdeki sinyal
verisi sonlu sayida 6rneklem igerdigi i¢in, otokorelasyon fonksiyonu hesaplanamaz

ancak tahmin edilebilir. Otokorelasyon fonksiyonunun ifadesi su sekildedir:
k] = E(x[n]x"[n - k]), (3.17)

Burada 7[k] otokorelasyon fonksiyonu, x [n—k] ise x[n] isaretinin [n — k] *daki

kompleks eslenigidir ve E ise beklenen deger operatoriidiir.

P 2

AR yoOnteminde otokorelasyon fonksiyonlarii elde edebilmek ig¢in {a[}izl, ve o

parametreleri kullanilir. Oncelikle ARMA yénteminden harekete gecersek, denklem

(3.9)’da verilen A[z]x[n]= B[z]w[n] ifadesi su sekilde yazilabilir,

m

x[n]+iaix[n—i]zzbjw[n—j], (3.18)

j=0
burada a, =1 ve b, =1’dir [34].
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Denklem (3.18)’deki ifadeden otokorelasyon fonksiyonu ifadesine gegis yapabilmek
icin, denklemdeki ifade x'[n —k] ile garpilir daha sonra ise beklenen degerleri

aliirsa, ifade asagidaki bicime doniisiir [34]:
A1+ Y artk—i1= b, Efwin - jlx'[n—k1} (3.19)
=0

H(z)=B(z)/ A(z) filtresi asimptotik olarak kararli ve nedensel oldugu icin su

sekilde yazilabilir,
H(z)=Yhz" , (b =1), (3.20)
k=0

burada /4 filtrenin diirtii tepkisidir.

Denklem (3.20)’den yola ¢ikarak, x[n] sinyali asagidaki sekilde ifade edilebilir:
x[n] = HlgIw{n] =Y hown - k], (3.21)
k=0

Denklem (3.21)’deki ifadeyi kullanarak, denklem (3.19)°daki E{w{n — j]x'[n - k1}

ifadesi asagidaki gibi hesaplanir:
E{w{n—j}x*[n—k]}=E{w{n—112h:w* [n—k—s]}mzzhja_,,kﬂ —h,  (3.22)
s=0 s=0

burada, o diirtii fonksiyonudur.
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Denklem (3.22) ile elde edilen ifade, denklem (3.19)’da yerine konursa asagidaki
ifade elde edilir:

P m
rk1+ D arlk—il=c>) bk, , (3.23)
i=1 j=0

ARMA yontemi temel alinarak yapilan islemlerin ardindan, AR yontemi igin

otokorelasyon ifadelerini elde edebiliriz. AR yonteminde m =0 ve B[z]=1dir. AR

yontemi i¢in denklem (3.23)’deki ifade asagidaki gibi elde edilir:

p 0
r[k1+ Y alk—il=c>) bk, , =c’byh’, , (3.24)
j=0

i=l1

Sistemin nedensel olmasindan dolay1 £ <0 i¢in A(k) = 0’dir ve asagidaki ifade elde

edilir [34]:
0]+ Zp:air[—i] =c> , k=0 (3.25)
r[k]+zp:air[k—i]=0 , k>0 (k=12,....p). (3.26)

Boylece denklem (3.25) ve denklem (3.26)’daki ifadelerle AR yOnteminin
otokorelasyon yapisi elde edilmis olur. Denklem (3.25) ve denklem (3.26)’daki
ifadelerin ikisi birlikte “Yule-Walker denklemleri” veya “normal denklemler” olarak

adlandirilir [34].
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AR yonteminde parametrelerin kestirimini yapabilmek i¢in ¢esitli kestirim yontemleri
kullanilir. Bu kestirim yontemler genel olarak dort gesittir, bunlar, Yule-Walker,
Burg, Kovaryan (Least-Squares-Forward), Modifiye edilmis kovaryans (Least-
Squares-Forward-Backward) yontemleridir [13]. Bu tez calismasinda analizlerler

Yule-Walker ve Burg yontemleri kullanilarak elde edilmistr.

3.1.2.2 AR Parametre Kestirim Yontemleri

3.1.2.2.1 Yule-Walker AR Yontemi

Yule-Walker denklemleri (Denklem (3.25) ve denklem (3.26)’daki ifadeler) AR

parametrelerinin kestiriminde kullanilan yontemlerin temelini olusturmaktadir. .
Yule-Walker denklemlerindeki a[k] ( k =1,2,...,p ) parametrelerinin ve o ’nin
kestirimi yapilir, buradan da anlasilacagi gibi modelledigimiz sinyal verisine ait p +1

adet bilinmeyen parametre vardir. Yule-Walker denklemlerinden denklem (3.26)’daki

ifadeyi matris bigiminde ifade edersek:

r[1] 0] - r[-p+1]| q 0
Pl sl (3.27)
ripl] [rlp=11 - 01 Ja,| [O

Denklem (3.27)’deki matrisleri asagidaki gibi ifade edebiliriz:

e (3.28)
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0] - r[-p+1]
R,=| + F, (3.29)
rlp-1 - 0]

a=| |, (3.30)

Boylece denklem (3.27)’deki ifadenin bir diger esdeger bicimi asagidaki gibi

yazilabilir:

r,+R,a=0, (3.31)

Denklem (3.31)’de k >0 igin r[—k]=r"[k] dir. R , otokorelasyon matrisidir ve bu

matris Hermitian, Toeplitz ve tekil olmayan bir matristir. Tekil olmayan bir matris

oldugu ic¢in tersi alinabilir. Denklem (3.31)’deki ifadeyi R; ile c¢arparsak ve a

ifadesini denklemden g¢ekersek [34]:

a= —R;lrp , (3.32)
Denklem (3.32)’deki ifade ile a= [a1 a p]T parametreleri otokorelasyon

fonksiyonlar1 {r[k]},f=0 kullanilarak hesaplanir. AR katsayilar1 olarak adlandirilan
a= [al eoa p]T parametrelerinin hesaplanmasinin ardindan, hesaplanmasi gereken

bir diger parametre ve son parametre ise beyaz Gauss giiriiltiisiiniin varyansidir (¢*).
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Bulunan AR Kkatsayilari, denklem (3.25)’de yerine konur ve bdylece o” hesaplanur.
[34]

Daha once de bahsedildigi gibi, otokorelasyon fonksiyonlarmin hesaplanmasi direk
yapilamaz ¢iinkii eldeki {)c[n]}fj:1 sinyali verisi sonsuz uzunlukta degildir, sonlu
sayidaki 6rneklemden olusur. Bu sebeple otokorelasyon fonksiyonlarinin kestirimi
yapilir. Yontemin kararli olabilmesi igin, R , nin pozitif olmasi ve tek bir ¢oziim elde
edilmesi gerekir, bu sebeple otokorelasyon fonksiyonlarmin kutuplu kestirimleri

kullanilir. [34]

{x[n]}iv:l verisine ait otokorelasyon fonksiyonlarinin kutuplu kestirimleri asagidaki

ifade ile elde edilir:

f[k]z% ﬁ:x[n]x*[n—k],OSkSN—l , (3.33)

n=k+1

Denklem (3.25) ve denklem (3.26)’daki Yule-Walker denklemlerinde otokorelasyon

fonksiyonlar1 {r[k]}f;o yerine, otokorelasyon fonksiyonlarinin kutuplu kestirimleri

{f[k]},fzo konur,

a=-R'7 (3.34)

&2 = 7[0]+ Zp:&f[—i] (3.35)
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Gili¢ yogunluk spektrumunun kestirimi i¢in ihtiyag duydugumuz AR parametreleri
olan a = [a1 eoa p]T ve o’ parametrelerinin kestirimleri denklem (3.34) ve (3.35)

kullanilarak Yule-Walker metoduna gore hesaplanmis olur [16-20]. Son adim olarak,
hesaplanan AR parametreleri, asagidaki denklem (3.36) ile verilen gii¢ yogunluk

spektrumunun ifadesinde yerine yerlestirilerek, gii¢c yogunluk spektrumunun kestirimi

hesaplanmis olur [34].
A &2
Py (f) = > (3.36)

p .
1+> a4, (ke ™
k=1

3.1.2.2.2 Burg AR Yontemi

Burg yontemi dogrusal kestiricilerdeki (ing: linear predictors) ileri-geri yondeki
tahmin hatalarin (ing: forward and backward errors) kiigiiltiilmesi temeline dayanan
derece-6zyinelemeli en kii¢lik kareler 6rgii yontemi (ing: order-recursive least squares
lattice method) olarak ifade edilebilir. Hesaplamalarda AR parametrelerinin

Levinson-Durbin 6zyinelemesini sagladig1 ongortilmektedir. [35].

p model derecesine sahip {x[n]} ., verisi icin ileri ve geri dogrusal kestirim

asagidaki sekilde ifade edilebilir:

xX[n]= —i a, [kIx[n—k] , (3.45)
k=1
X[n-pl= —Zp: a;[k]x[n +k-p], (3.46)
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Denklem (3.45) ve denklem (3.46)’daki a,[k]0<k<p-1,p=L2,.,q tahmin

katsayilarini belirtir.

Ileri yondeki tahmin hatasi asagidaki sekilde ifade edilebilir:

S,[n]=x[n]-x[n], (3.47)
Geri yondeki tahmin hatasi ise asagidaki denklem ile gosterilebilir:

g,[n]=x[n- p]-x[n-pl, (3.48)

En kiigiik kareler hatasi ise asagidaki gibi hesaplanir:

N-1

€p = Z“fp[”]‘z +‘g,,[n]‘2] , (3.49)

n=p

Denklem (3.49)’daki hata, Levinson-Durbin 0zyinelemesini saglayan tahmin
katsayilarint secerek kiigiiltiiliir. Tahmin katsayilarinin asagidaki ifadeyi sagladig

Ongorilmiistiir [35]:
a,lkl=a, [kK1+K,a, [p-k], 1<k<p-1, 1<p<qg-1 (3.50)

Denklem (3.50)’de K, =a,[p], AR modelindeki filtrenin p ° inci yansima

katsayisini ifade eder. Bu yansima katsayisinin kestirimi ise asagidaki denklem ile

hesaplanir [35]:

=N 1 nlg 1]

A

Kp = N =
> /0 +[e, tn 1]

n=p

,p=12,..q , (3.51)
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Denklem (3.51)’deki ifadenin pay kismi, ileri ve geri yondeki tahmin hatalar
arasindaki ¢apraz korelasyonun (ing: crosscorrelation) kestirimini ifade eder.

Denklemin payda kismindaki ifadenin biiytikliigii, pay kismindaki ifadeye gore daha

biiylik olacag: icin, |K p‘ <1 olacag: aciktir, bu sebeple Burg yontemindeki model

kararhdir. [35] .

Denklem (3.51)’deki ifadenin payda kismindaki ifade ileri ve geri yondeki tahmin

hatalarmin en kiigiik kareler kestirimlerini igerir. Ileri yondeki tahmin hatasmnin en

kiigiik kareler kestirimi £ [{_1 ve geri yondeki tahmin hatasinin en kiiciik kareler

kestirimi l:?i_l , denklem (3.51)’de yerine yerlestirilirse, ifade asagidaki sekli alir:

N-1
- pr—l [n]gp—l [n—1]
K, = ”=”1 p=12,..q, (3.52)
[ f [ b
2[ p-1 +Ep—1]

Toplam en kiiciik karesel hatanin kestirimi, ileri ve geri yondeki hatalarin en kiiciik

kareler kestirimlerinin toplami seklinde ifade edilebilir:
S
E,=E, +E,, (3.53)

Burg algoritmas1 kullanilarak, yansima katsayilarinin kestirimi hesaplanir ve
Levinson-Durbin algoritmas1 kullanilarak da AR parametrelerinin = kestirimi
gerceklestirilir. Burg yontemine gore, gli¢ yogunluk spektrumunun kestirimi

asagidaki ifade ile hesaplanir [35]:

A

. E

Pp () =— . - (3.54)

1+ a,(k)e ™
k=1
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3.1.2.2.2.1 Levinson-Durbin Algoritmasi

Levinson-Durbin algoritmasi, AR parametrelerinin kestirimini yapabilmek icin
kullanilan &zyinelemeli bir hesaplama yontemidir. Oncelikle model derecesini 1
olarak alir ve hesaplama yapar, daha sonra model derecelerini birer arttirarak onlar
icin de daha 6nceki model derecesine ait sonuglari kullanarak hesaplama yapar.

Boylece model derecesi ¢ olan bir model i¢in, 1’den ¢ ya kadar model derecesini

arttirarak kestirim yapar [36].

Denklem (3.25) ve denklem (3.26)’daki Yule-Walker denklemleri, denklem (3.29)
kullanilarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

Rl =] 7], (3.37)
a, 0

R matrisinin i¢ i¢e gecmis yapisini ve denklem (3.37)’deki ifadeyi kullanarak,
asagidaki denklem elde edilebilir:

L] [ R, - rlp+1! ;
a - r a 0
R P = r Pl = , (3.38)

r, ‘nin ifadesi denklem (3.28)’de bulunmaktadir,
a,=rp+1]+7a,, (3.39)
Yansima katsayisi olarak adlandirilan & degerleri asagidaki sekilde ifade edilebilir:
k. =—ap/af, , (3.40)

p+
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R matrisinin Hermitian, Toeplitz matris olma 6zelliginden ve denklem (3.38)’deki

ifadeden yararlanilarak, agsagidaki ifade elde edilebilir [36]:

2 a*

1 0 O-P 14 2 *
R ap+kp+1ap
Rp+2 a, +kp+l a, = 0 +kp+1 0 |= 0 , (3.41)
0 1 a, 0'!27

1 O-;‘Fl
R,, 4 = 0 , (3.42)
p+l

Denklem (3.41), denklem (3.42)’yle aym1 yapidadir. Iki denklem kiyaslandiginda

parametrelerin kestirimi asagidaki ifadelerle elde edilebilir [36]:

ap &p
ap+l = O +kp+1 1 H] p :lazaq (343)
2 2 2 _
Up+l - Up (1 _‘kp-u ) s p - lazaq (344)

3.1.2.3 AR Model Derecesi Belirleme Yontemleri

AR yonteminde karsilasilan en biiyiik sorunlardan biri model derecesini belirleme
problemidir. Gii¢ yogunluk spektrum kestirimlerinin dogru bir sekilde yapilabilmesi,
ancak olusturulan modelin model derecesinin uygun bir bi¢imde secilmesi ile
miimkiindiir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in ¢ok ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu tez
calismasinda, eldeki veri tabanindan elde edile EEG kayitlarinin model derecesini

belirlemek iizere AIC, MDL, FPE, CAT, BIC ve KIC yontemlerine bagvurulmustur.

6 beyaz Gauss giiriiltiisiiniin varyansmin kestirimi, N eldeki verinin 6rneklem

sayisini ve p model derecesini belirtir. Uygun model derecesini belirlemek igin,
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cesitli model derecesi degerleri yontemlere ait denklemlerdeki ifadelerde yerine
yerlestirilir ve denklemdeki ifadenin minimum degerine ulastigi model derecesi,

uygun model derecesi olarak belirlenir.

AIC (Akaike’s Information Criterion) yonteminin ifadesi asagidaki gibidir [35]:
~2), 2P
AIC(p) = (6 )+W : (3.45)

MDL (Minimum Description Length ) yonteminin ifadesi [35] :
MDL(p) = Ntn(62)+ ptn(N) (3.46)
FPE (Akaike’s Final Prediction Error) yonteminin ifadesi [35] :

(N+p+1)

FPE(p)=¢6 N=p-1)

(3.47)

CAT (Parzen’s Criterion of Autoregressive Transfer function) yonteminin ifadesi

[22] :

CAT(p)=[ ! ZN;kJ_]jv;f)’ (3.48)

p
N* S 6]
BIC (Bayesian Information Criterion) yOnteminin ifadesi [37]:

BIC(p) = (n(62 )+ M”T(N) : (3.49)
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KIC (Kullback Information Criterion) yonteminin ifadesi [11]:

KIC(p) = fn(&;)+%p : (3.50)

BOLUM 4
4. GUC YOGUNLUK SPEKTRUMLARININ ELDE EDiLMESI

Boliim 2.4°te anlatilan veri tabanindan elde edilen EEG verileri kullanilarak her bir
set icin model dereceleri model derecesi belirleme yontemlerine gore hesaplanarak,
giic yogunluk spektrumlarinin kestirimleri yapilmistir. Benzer bir calisma Serap
Aydin tarafindan [22] calismasinda gergeklestirilmistir. [22] ¢alismasindan farkli
olarak, bu tez calismasinda SLSA yontemi yerine model derecesi belirleme
yontemlerinden KIC yontemi kullanilmaktadir. Ayrica parametre kestirimleri igin
Burg yonteminin yaninda Yule-Walker yontemi de kullanilmaktadir. [29]
caligmasinda Set A, Set D ve Set E verileri iizerinden hesaplamalar yapilirken, bu
calismada ek olarak Set B, Set C icin de spektral analizler gerceklestirilmektedir. Bir
diger fark ise, model derecesi belirlenirken, dncelikle her bir setteki 5 kisiye ait 20’ser
verinin her biri i¢in model derecesi hesaplanmistir, daha sonra her bir kisiye ait 20
model derecesi elde edildikten sonra onlarin ortalamasi alinarak her bir kisiye ait tek
bir model derecesi elde edilmistir. Bu tez ¢calismasinda ise her bir kisiye ait 20 verinin
oncelikle model derecesini bulmak yerine, her bir kisiye ait bu 20 EEG sinyali
verisinin ortalamasi alinarak her bir kisi i¢in ortalama bir EEG verisi elde edilmistir.
Daha sonra ise her bir kisi i¢in elde edilen EEG verisine ait model derecesi

hesaplanmustir.

Bu caligmada yapilan model derecesi belirleme islemlerini asagidaki sekilde

siralarsak:
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1. Oncelikle her bir kisi icin tek bir EEG verisi elde etmek icin, her bir kisiye ait

20 EEG verisinin ortalamasi1 alinmigtir

2. Daha sonra her bir kisiye ait hesaplanan ortalama EEG verisi i¢in model

derecesi hesaplanmistir.

3. Her setteki 5 kisi i¢in hesaplanan model derecelerinin ortalamasi alinarak, her

bir set i¢in tek bir model derecesi belirlenmistir.

4.1 Yule-Walker ve Burg Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Oncelikle Yule-Walker yontemi ile kestirilen model parametreleri kullanilarak, her
bir model derecesi belirleme yontemi ile her bir set i¢in model derecesi belirlenmistir.
Belirlenen model derecelerine gore her bir set i¢cin glic yogunluk spektrumlar
cizdirilmistir. Her model derecesi belirleme yontemine gore, Yule-Walker ve Burg
kestirim yontemiyle hesaplanan parametreler kullanilarak her bir set i¢in hesaplanan

model dereceleri sirasiyla Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de goriilmektedir:

Cizelge 4.1. Yule —Walker Yontemi Kullanildiginda Tahmin Edilen Model Dereceleri

AIC FPE BIC KIC MDL CAT
SetA | 77 71 36 64 36 21
Set B | 107 107 32 61 32 24
SetC | 78 78 21 57 21 13
SetD | 76 76 9 50 9 9
SetE | 21 21 12 19 12 11
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Cizelge 4.2. Burg Yontemi Kullanildiginda Tahmin Edilen Model Dereceleri

AIC FPE BIC KIC MDL CAT
Set A | 91 86 41 74 41 25
Set B | 121 121 33 61 33 24
SetC | 133 133 32 73 32 15
SetD | 100 100 22 61 22 9
SetE | 25 25 14 20 14 11

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°deki sonuglar incelendiginde, Burg yoOntemi
kullanildiginda tiim set ve tiim yontemler i¢in elde edilen model dereceleri, Yule-
Walker yontemi kullanildiginda elde edilenlere gore daha yiiksek degerlere sahiptir.
Her iki durum i¢in de, AIC ve FPE yaklasik ayni1 sonuglar1 verirken, BIC ve MDL
yontemleri de birbirleriyle ayn1 model derecesi degerlerini iiretmislerdir. Ayrica her
iki durum icin, tiim model derecesi belirleme yontemleri en diisiik model derecesi
degerlerini Set E’deki EEG verisi i¢in elde etmislerdir. Her iki durumda da her set
icin en yiiksek degerler AIC ve FPE, en diisiik degeler ise CAT yontemleri ile elde
edilmistir. Genel olarak her bir yontem, her bir set i¢in farkli sonuglar vermistir, elde
edilen model derecesi eldeki sinyal verisinin karakteristigine bagli olarak

degismektedir.

4.1.1 Yule-Walker Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Yule-Walker yontemi kullanilarak, model derecesi belirleme yontemleriyle belirlenen
model derecelerine gore giic yogunluk spektrumlarinin grafikleri Sekil 4.1, 4.2, 4.3,
4.4 ve 4.5 de goriilmektedir. Elde edilen grafiklerde AIC ve FPE, ayn1 zamanda BIC
ve MDL ayn1 sonuglar1 verdigi i¢in, sadece bir yontemin buldugu model derecesine
gore giic yogunluk spektrumlari ¢izdirilmistir. Sonuglarda AIC ve BIC yontemlerinin
performans degerlendirmesi sirastyla FPE ve MDL yontemleri ile yaklasik olarak

aynidir.
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Gl¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.1.Set A i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.1°de, Set A’daki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlart Yule-Walker
yontemi ile hesaplanarak ¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte BIC yontemi ile elde
edilen model derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladig1 goriilmiistiir. KIC
ve AIC yontemleriyle elde edilen model derecesinin olduk¢a yiiksek oldugu igin
yaniltict tepeler olusturdugu goriilmektedir. BIC yontemi ile elde edilen model
derecesine gore cizdirilmis giic yogunluk spektrumu ve segilen tepe degerleri Sekil

4.2°de goriilmektedir.
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Gl¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.2. BIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.3.Set B i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.3’de, Set B’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlart Yule-Walker
yontemi ile hesaplanarak cizdirilmistir. Elde edilen grafikte CAT yontemi ile elde
edilen model derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladig1 goriilmiistiir. Diger
yontemlerle elde edilen model derecelerinin oldukg¢a yiiksek oldugu i¢in yaniltici
tepeler olusturdugu goriilmektedir. CAT yontemi ile elde edilen model derecesine
gore cizdirilmis giic yogunluk spektrumu ve secilen tepe degerleri Sekil 4.4’te

goriilmektedir.
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Sekil 4.4.CAT Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Gl¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.5.Set C i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.5°de, Set C’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, glic yogunluk spektrumlari Yule-Walker
yontemi ile hesaplanarak ¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte KIC ve AIC
yontemlerinin her ikisinin de diger yontemlere gore daha iyi bir spektrum kestirimi
sagladigi, ancak KIC ile bulunan model derecesinin en diizgiin spektrumu iirettigi
goriilmiistiir. Diger yontemler oldukga diisiik model derecesi degerleri tirettikleri igin,
sinyal diizglin modellenememistir ve olduk¢a diiz bir spektrum olugmustur. KIC
yontemi ile elde edilen model derecesine gore ¢izdirilmis gili¢ yogunluk spektrumu ve

secilen tepe degerleri Sekil 4.6°da goriilmektedir.
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Sekil 4.6. KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Gl¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.7.Set D i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.7°de, Set D’deki EEG verisi i¢gin, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, glic yogunluk spektrumlari Yule-Walker
yontemi ile hesaplanarak c¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte KIC ile bulunan model
derecesinin en diizglin spektrumu frettigi goriilmektedir. AIC ile {iiretilen model
derecesinin oldukea yiiksek model derecesi lirettigi ve spektrumda gergek¢i olmayan
tepe degerlerine sebep oldugu goriilmektedir. BIC ve CAT yontemleri oldukga diisiik
model derecesi degerleri iirettikleri i¢in, sinyal diizglin modellenememistir ve oldukca
diiz bir spektrum olusmustur. KIC yontemi ile elde edilen model derecesine gore
cizdirilmis glic yogunluk spektrumu ve secilen tepe degerleri Sekil 4.8’de

goriilmektedir.
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Sekil 4.8.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Giig Yogunluk Spektrumu
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Gl¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.9.Set E i¢in Elde Edilen Giig Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.9°da, Set E’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak elde
edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlart Yule-Walker yontemi ile
hesaplanarak ¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte BIC ile bulunan model derecesinin en
diizgiin spektrumu tirettigi goriilmektedir. AIC ile iiretilen model derecesinin olduk¢a
yiiksek model derecesi iirettigi ve spektrumda gercek¢i olmayan tepe degerlerine
sebep oldugu goriilmektedir. CAT yontemi oldukca diisiik model derecesi degerleri
drettigi i¢in, sinyal diizglin modellenememistir ve olduk¢a diiz bir spektrum
olugsmustur. BIC yontemi ile elde edilen model derecesine gore cizdirilmis gii¢

yogunluk spektrumu ve segilen tepe degerleri Sekil 4.10°de goriilmektedir.
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Sekil 4.10.BIC Yontemine Gore Elde Edilen Giig Yogunluk Spektrumu

Cizelge 4.3’de her set i¢in, uygun goriilen model derecesi ile elde edilen gii¢

yogunluk spektrumlarindaki tepe/frekans degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.3.Yule-Walker Yontemi ile Elde Edilen Tepe/Frekans Degerleri

(dB/rad/6rneklem)/ | Tepel/frekans Tepe2/frekans | Tepe3/frekans
(xm rad/6rneklem)
Set A 5.84/0.5781 1.289/0.8828
Set B 34.53/0.125 1.573/0.5781 -2.792/0.875
Set C -0.02484/0.5781
Set D -1.941/0.5781
Set E 43.48/0.05469 39.53/0.1719

55



4.1.2 Burg Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Burg yontemi kullanilarak, model derecesi belirleme yontemleriyle belirlenen model
derecelerine gore giic yogunluk spektrumlarinin grafikleri Sekil 4.11, 4.12, 4.13, 4.14
ve 4.15 de goriilmektedir. Elde edilen grafiklerde AIC ve FPE, ayn1 zamanda BIC ve
MDL ayni1 sonuglar1 verdigi igin, sadece bir yontemin buldugu model derecesine gore
glic yogunluk spektrumlar1 c¢izdirilmistir. Sonucglarda AIC ve BIC yontemlerinin
performans degerlendirmesi sirasiyla FPE ve MDL yontemleri i¢in de benzerdir.
Yalnizca Set A i¢in, AIC ve FPE farkli degerler vermektedir ve Set A i¢in ¢izdirilen
giic yogunluk spektrumu grafiginde FPE ile elde edilen spektrum c¢izimine de yer

verilmektedir.

Gic¢ Yogunluk Spektrumu

Gl¢ Yogunluk Spektrumu (dB/rad/6rneklem)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1
Frekans (xpi rad/0rneklem)

Sekil 4.11.Set A icin Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.11°de, Set A’daki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak

elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlart Burg yontemi ile
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hesaplanarak c¢izdirilmistir. CAT ve AIC yontemleri hari¢, FPE, BIC ve KIC
yontemlerinin ¢ok biiyiik farklara sahip olmadig1 goriilmektedir. AIC yontemi daha
fazla yaniltic1 tepeler olugsmasina sebep olurken, CAT yontemiyle elde edilen gii¢
yogunluk spektrumunda elde edilen tepe degeri diger yontemlerle elde edilenler kadar
belirgin degildir. Elde edilen grafikte FPE yontemi ile elde edilen model derecesinin
diger yontemlere gore daha iyi bir spektrum kestirimi sagladigi goriilmektedir. FPE
yontemi ile elde edilen model derecesine gore ¢izdirilmis gili¢ yogunluk spektrumu ve

secilen tepe degerleri Sekil 4.12°de goriilmektedir.
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Sekil 4.12.FPE Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Gil¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.13.Set B i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.13’de, Set B’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, glic yogunluk spektrumlari Burg yontemi ile
hesaplanarak cizdirilmistir. Elde edilen grafikte CAT yontemi ile elde edilen model
derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladigi goriilmektedir. En kot gii¢
yogunluk spektrumu ise AIC yontemiyle elde edilen model derecesinin kullanildigi
durumda elde edilmektedir. CAT yontemi ile elde edilen model derecesine gore
cizdirilmis giic yogunluk spektrumu ve segilen tepe degerleri Sekil 4.14’te

goriilmektedir.
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Sekil 4.14.CAT Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.15.Set C i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.15°de, Set C’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlart Burg yontemi ile
hesaplanarak ¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte BIC yontemi ile elde edilen model
derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladig1 goriilmektedir. CAT yOnteminin
model derecesini olmasi gerekenden ¢ok diisiik olarak sectigi ve bu sebeple cok diiz
bir spektrum ortaya ¢iktig1 gézlenmektedir. KIC ve AIC yontemleriyle elde edilen
model derecesinin oldukca yiiksek oldugu icin yaniltic1 tepeler olusturdugu
gorlilmektedir. BIC yontemi ile elde edilen model derecesine gore ¢izdirilmis giig

yogunluk spektrumu ve se¢ilen tepe degerleri Sekil 4.16°da goriilmektedir.
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Sekil 4.17.Set D i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.17°de, Set D’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlari Burg yontemi ile
hesaplanarak c¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte KIC yontemi ile elde edilen model
derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladig1 goriilmektedir. BIC ve CAT
yontemleriyle elde edilen model derecelerinin oldukg¢a diisiik olmasi sebebiyle
oldukea diiz bir spektrum olustugu goriilmektedir. KIC yontemi ile elde edilen model

derecesine gore ¢izdirilmis glic yogunluk spektrumu ve segilen tepe degerleri Sekil

4.18’de goriilmektedir.
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Sekil 4.18.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu
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Sekil 4.19.Set E i¢in Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Sekil 4.19°da, Set E’deki EEG verisi i¢in, model belirleme yontemleri kullanilarak
elde edilen model derecelerine gore, giic yogunluk spektrumlari Burg yontemi ile
hesaplanarak ¢izdirilmistir. Elde edilen grafikte KIC yontemi ile elde edilen model
derecesinin daha iyi bir spektrum kestirimi sagladigi goriilmektedir. CAT yontemiyle
elde edilen model derecesinin oldukca diisiik oldugu icin ¢ok diiz bir spektrum
olusturdugu goriilmektedir. KIC yontemi ile elde edilen model derecesine gore
cizdirilmis giic yogunluk spektrumu ve secilen tepe degerleri Sekil 4.20°de

goriilmektedir.
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Sekil 4.20.KIC Yontemine Gore Elde Edilen Gii¢ Yogunluk Spektrumu

Cizelge 4.4’te her set i¢in, uygun goriilen model derecesi ile elde edilen gii¢ yogunluk

spektrumlarindaki tepe/frekans degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.4.Burg Yontemi ile Elde Edilen Tepe/Frekans Degerleri

(dB/rad/o6rneklem)/ | Tepel/frekans | Tepe2/frekans | Tepe3/frekans
(xm rad/6rneklem)
Set A 2.964/0.5781 | -3.499/0.8828
Set B 34.47/0.125 1.898/0.5781 -2.845/0.875
Set C -3.645/0.5781
Set D 39.24/0.007813 | 1.881/0.5781
SetE 41.8/0.0625 37.11/0.1484 | 3.569/0.7813
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BOLUM 5

5. SONUC

5.1 Sonug¢

Bu tez ¢aligmasinda [29] c¢aligmasindaki veri tabani kullanilarak EEG sinyallerinin
giic yogunluk spektrumu kestirimleri hesaplanmistir. Eldeki veri tabanindaki EEG
verileri 5 setten olugmaktadir, her bir sette 5 kisiye ait EEG verileri vardir ve ayrica
bu her 5 kisiden 20 kayit alinmistir. Kullanilan veri tabaninda, Set A, saglikli
kisilerden uyanik durumda gozleri agikken ve Set B yine ayni kisilerden uyanik
durumda gozleri kapaliyken alinan EEG verisini igerir. Set C ve Set D ise derin
elektrotlar kullanilarak kontrol altindaki epilepsi hastalarindan alinan ve nobet
olmayan durumda kaydedilen EEG verisine sahiptir. Set D verisi epileptik bolgeden
alinarak kaydedilmistir ve Set C ise beynin diger lobunun hippocampusla ilgili
dizilim (ing: hippocampal formation) kismindan alinan 6l¢iimlerle kaydedilmistir. Set

E ise epilepsi hastalarindan alinan ve nobet sirasinda kaydedilen EEG verisini igerir.

Her setteki EEG verisi igin AR yontemi kullanilarak giic yogunluk spektrumu
kestirimi yapilmistir. AR modelinde kestirim yontemi olarak Yule-Walker ve Burg
yontemleri kullanilmistir. AR yonteminde i1yi bir spektral analiz yapabilmek igin,
model derecesini belirlemek ¢ok onemli bir faktordiir. Cok yiiksek model dereceleri
gilic yogunluk spektrumda gercekte var olmayan tepe degerleri olustururken, ¢ok
diisiik degerler ¢ok diiz bir spektrum olusturarak spektrumdan 6znitelik ¢ikarilmasini
engellemektedir. Model derecesi belirlenirken, AIC, MDL, FPE, CAT, BIC ve KIC

yontemleri kullanilmistir.

Yule-Walker yontemi kullanildiginda tiim set ve tiim yontemler icin elde edilen
model dereceleri, Burg yontemi kullanildiginda elde edilenlere gore daha diisiik
degerlere sahiptir. Yule-Walker yontemi ile hesaplanan gii¢ yogunluk spektrumlari

icin, AIC ve FPE ayni sonuglar verirken, BIC ve MDL yontemleri de birbirleriyle
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aynt model derecesi degerlerini iiretmislerdir. Burg yontemi ile hesaplanan gii¢
yogunluk spektrumlar1 i¢in, BIC ve MDL yontemleri birbirleriyle ayni model
derecesi degerlerini verirken, AIC ve FPE birbirlerine yakim model derecesi degerleri

iiretmislerdir.

Burg ve Yule —Walker yontemlerinin kullanildigi her iki durum igin, tiim model
derecesi belirleme yontemleri en diisiik model derecesi degerlerini Set E’deki EEG
verisi i¢in elde etmislerdir. Her set icin en yiiksek degerler AIC ve FPE, en diisiik
degeler ise CAT yontemleri ile elde edilmistir. Her bir yontem, her bir set i¢in farkli
sonuclar vermistir, elde edilen model derecesinin eldeki sinyal verisinin

PR

karakteristigine bagli olarak degistigi gézlenmistir.

Yule-Walker yonteminin kullanildigi durumda, Set A i¢in BIC Set B i¢in CAT, Set C
icin KIC, Set D i¢in KIC ve Set E i¢in BIC yontemleri en uygun model derecelerini
tiretmiglerdir. Burg yonteminin kullanildigi durumda ise, Set A i¢in FPE, Set B icin
CAT, Set C i¢in BIC, Set D i¢in KIC ve Set E i¢in KIC yontemleri en uygun model

derecelerini tiretmisleridir.

Yule-Walker ve Burg yontemleri icin, epileptik ndbet sirasinda kaydedilen EEG
kaydi (Set E) disindaki tiim setlerde 0.5781.n radyan/6rneklem frekansinda belirgin
tepeler olustugu goézlenmistir. Yule-Walker i¢in, Set E’deki tepeler daha diisiik
frekanslarda goriilmektedir. Hastalikli ve epileptik nobet olmayan durumda
kaydedilen EEG verilerinin (Set C ve D) 0.5781.n radyan/6rneklem frekansindaki
genligi, saglikli EEG kayitlarindakilere(Set A ve B) gore daha diisiiktiir.
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6. GELECEK CALISMALAR

MA, ARMA ve diger AR yontemler (En kiigiik kareler, Kovaryans, Modifiye
Kovaryans, Maksimum olabilirlik) kullanilarak epileptik EEG verileri incelenebilir.

Tepe degerleri, giic yogunluk spektrumlarindaki tiim degerler ya da AR kat sayilar
kullanilarak yapay sinir aglar1 egitilebilir ve EEG kayitlarinin siniflandirma islemi

gergeklestirilebilir.
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7. MATLAB KODLARI

Ana Program

clear all

close all

load S001.txt;load S002.txt;load S003.txt;load S004.txt;load
S005.txt; load S006.txt; load SO07.txt;load S008.txt;load
S009.txt;load S010.txt; load SO11.txt;load S012.txt;load S013.txt;
load SO014.txt;load SO015.txt; load SO016.txt;load S017.txt;load

S018.

S022
load

S030.
S034.

S038

S042.
S046.

load

S055.
S059.
S063.
S067.
SO071.

load
S080
S084

S088.
S092.
S096.

load

Z005.
Z009.

Z013
Z017

Z021.

load
Z030

Z034.
Z038.
Z042.
Z046.

load

Z055.
Z059.
Z063.
Z067.
Z071.

load

Z080.
Z084.
Z088.

txt;load S019.
.txt;load S023.

S026.txt; load

txt;load SO31.
txt;load S035.
.txt;load S039.
txt;load S043.
txt;load S047.

SO51.txt; load

txt;load SO056.
txt;load S060.
txt;load S064.
txt;load S068.
txt;load SO72.

SO076.txt;

.txt;load S085.
txt;load S089.
txt;load S093.
txt;load S097.

Z001.txt;load

txt;load Z006.
txt;load 7Z010.
.txt;load 7Z014.
.txt;load Z018.
txt;load 7022.

7026 .txt;load

.txt;load Z031.
txt;load Z035.
txt;load Z039.
txt;load 7Z043.
txt;load 7047.

Z051.txt;load
™t;

txt;load S020.
txt;load S024.

S027 .txt; load

txt;load S032.
txt;load S036.
txt;load S040.
txt;load S044.
txt;load S048.

S052 . txt; load

txt;load SO57.
txt;load SO061.
txt;load S065.
txt;load S069.
txt;load SO073.
load SO77.txt;
.txt;load S081.

txt;load S021.
txt;load S025.

S028.txt; load

txt;load S033.
txt;load S037.
txt;load S041.
txt;load S045.
txt;load S049.

S053.txt; load

txt;load S058.
txt;load S062.
txt;load S066.
txt;load S070.
txt;load SO074.
load SO78.txt;

txt; load

™t;
S029.txt; load
txt; load

txt; load

txt; load
txt;load

txt;load S050.txt;

S054 . txt; load
txt; load
txt; load
txt;load
txt; load

txt;load SO75.txt;
load SO079.txt;load

txt;load S082.txt;load S083.txt;load
txt;load S086.txt;load S087.txt;load
txt;load S090.txt;load S091.txt;load
txt;load S094.txt;load S095.txt;load

txt;load S098.txt;load S099.txt;load S100.txt;

Z002.txt;

txt;load Z007.
txt;load Z011.
txt;load 7Z015.
txt;load Z019.
txt;load 7023.

7027 .txt;load

txt;load Z032.
txt;load Z036.
txt;load 7040.
txt;load 7044.
txt;load 7048.

7052 .txt;load

t>©t;

7028 .txt;load

txt;load Z033.
txt;load 7037.
txt;load 7041.
txt;load Z045.
txt;load Z049.

Z053.txt;load

load 7Z003.txt;load Z004.txt;load
txt;load Z008.
txt;load Z012.
load Z016.txt;load
txt;load Z020.
txt;load 7024.

txt;load
txt; load

txt; load

txt;load Z025.txt;

7029 .txt;load
txt; load
txt; load
txt; load
txt; load

txt;load Z050.txt;

7054 . txt;load

load Z056.txt;load Z057.txt;load Z058.txt;load

txt;load Z060.txt;load Z061.txt;load Z062.txt;load
txt;load 7064 .txt;load Z065.txt;load Z066.txt;load
txt;load 7068.txt;load Z069.txt;load Z070.txt;load

txt;load 7Z072.txt;load Z073.txt;load Z074.txt;load Z075.txt;
load 7078.txt;load Z079.txt;load

Z076.txt;

load Z077.txt;

txt;load Z081.txt;load 7082 .txt;load Z083.txt;load
txt;load 7085.txt;load Z086.txt;load 7087.txt;load
txt;load 7089.txt;load Z090.txt;load Z091.txt;load
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Z092.
Z096.

txt;load Z093.
txt;load Z097.

txt;load 7094.
txt;load 7Z098.

txt;load Z095.
txt;load Z099.

txt;load
txt;load Z100.txt;

FOO1.txt;load
txt;load FOO6.
txt;load FO10.
txt;load FO14.
txt;load FO18.
txt;load FO22.txt;load F023.txt;load FO024.txt;load FO25.txt;
FO26.txt;load FO27.txt;load F028.txt;load FO029.txt; load

txt; load FO31.txt; load FO32.txt; load FO33.txt; load
txt;load FO35.txt; load FO36.txt; load FO37.txt; load FO38.txt;
FO39.txt; load FO40.txt; load FO041.txt;load FO42.txt;load

FO02.txt; load
txt;load FOO7.
txt;load FO11.
txt;load FO15.
txt;load FO19.

FO03.txt; load
txt;load FOO08.
txt;load FO12.
txt;load FO16.
txt;load FO020.

FOO04 .txt; load
txt; load
txt;load
txt; load
txt; load

load

FOO05.
F009.
FO13.
FO17.
FO021.
load

F030.
F034.
load

FO43.
FO47.

load
FO55

FO59.
FO63.
FO67 .
FO71.

load

FO80.
FO84.
FO88.
F092.
F096.

load
NOO5

NOO9.
NO13.
NO17.
NO21.

load
NO30

NO34.
NO38.
NO42.

NO46
load

NO55.
NO59.

NO63

NOG67 .
NO71.

load

NO8O.
NO84.
NO88.

NO92

NO96.

load

0005.
0009.
0013.

txt;load FO044.
txt;load F048.

FO51.txt; load

.txt;load FO56.
txt;load FO60.
txt;load FO064.
txt;load FO68.
txt;load FO72.

FO76.txt; load

txt;load FO81.
txt;load FO085.
txt;load F089.
txt;load F093.
txt;load F097.

NOO1.txt; load

.txt;load NOO6.
txt;load NO10.
txt;load NO14.
txt;load NO18.
txt;load NO22.

NO26.txt; load

.txt;load NO31.
txt;load NO35.
txt;load NO39.
txt;load NO43.
.txt;load NO47.

NO51.txt; load

txt;load NO56.
txt;load NO60.
.txt;load NO64.
txt;load NO6S8.
txt;load NO72.

NO76.txt; load

txt;load NO81.
txt;load NO85.
txt;load NO89.
-txt;load N0O93.
txt;load NO97.

0001.txt;load

txt;load 0006.
txt;load 0010.
txt;load 0014.

txt;load FO045.
txt;load F049.

FO52.txt; load

txt;load FO57.
txt;load FO61.
txt;load FO65.
txt;load FO069.
txt;load FO73.

FO77.txt;load

txt;load FO082.
txt;load FO086.
txt;load F090.
txt;load F094.
txt;load F098.

NOO2 . txt; load

txt;load NOO7.
txt;load NO11.
txt;load NO15.
txt;load NO19.
txt;load NO23.

NO27 .txt; load

txt;load NO32.
txt;load NO36.
txt;load NO40.
txt;load NO44.
txt;load NO48.

NO52 . txt; load

txt;load NO57.
txt;load NO61.
txt;load NO65.
txt;load NO69.
txt;load NO73.

NO77 .txt;load

txt;load NO82.
txt;load NO86.
txt;load NO90.
txt;load N0O94.
txt;load NO98.

0002 .txt;load

txt;load 0007.
txt;load 0011.
txt;load 0015.

txt;load FO046.
txt;load FO50.

FO53.txt; load

txt;load FO58.
txt;load FO62.
txt;load FO66.
txt;load FO70.
txt;load FO74.

FO78.txt; load

txt;load FO083.
txt;load FO87.
txt;load FO091.
txt;load F095.
txt;load F099.

NOO3.txt; load

txt;load NOOS8.
txt;load NO12.
txt;load NO16.
txt;load NO20.
txt;load NO24.

NO28.txt; load

txt;load NO33.
txt;load NO37.
txt;load NO41.
txt;load NO45.
txt;load NO49.

NO53.txt; load

txt;load NO58.
txt;load NO62.
txt;load NO66.
txt;load NO70.
txt;load NO74.

NO78.txt; load

txt;load NO83.
txt;load NO87.
txt;load NO91.
txt;load N0O95.
txt;load N0O99.

0003.txt;load

txt;load 0008.
txt;load 0012.
txt;load 0016.
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txt; load

t™t;

FO54 .txt; load
txt; load
txt;load

txt; load

txt; load

txt;load FO75.

FO79.txt;load
txt;load
txt; load
txt; load
txt; load

txt;load F100.

NOO4 . txt; load
txt; load
txt; load
txt; load
txt;load

txt;load NO25.

NO29.txt; load
txt; load
txt; load
txt;load
txt; load

txt;load NO50.

NO54 . txt; load
txt; load
txt;load
txt; load
txt; load

txt;load NO75.

NO79.txt; load
txt; load
txt; load
txt; load
txt;load

txt;load N100.

0004 . txt;load
txt; load
txt; load
txt; load

t~t;

txt;

txt;

txt;

t>©t;

t>©t;




0017

0021.

load

0030.

0034

0038.
0042.
0046.

load

0055.
0059.

0063

0067 .
0071.

load
0080

0084.
0088.
0092.

load

.txt;load 0018.
txt;load 0022.

0026.txt;load

txt;load 0031.
.txt;load 0035.
txt;load 0039.
txt;load 0043.
txt;load 0047.

0051.txt;load

txt;load 0056.
txt;load 0060.
.txt;load 0064.
txt;load 0068.
txt;load 0072.

0076.txt;load

.txt;load 0081.
txt;load 0085.
txt;load 0089.
txt;load 0093.

0097 .txt;load

% SET A

txt;load 0019.
txt;load 0023.

0027 .txt;load

txt;load 0032.
txt;load 0036.
txt;load 0040.
txt;load 0044.
txt;load 0048.

0052 .txt;load

txt;load 0057.
txt;load 0061.
txt;load 0065.
txt;load 0069.
txt;load 0073.

0077 .txt;load

txt;load 0082.
txt;load 0086.
txt;load 0090.
txt;load 0094.

0098.txt;load

txt;load 0020.
txt;load 0024.

0028.txt;load

txt;load 0033.
txt;load 0037.
txt;load 0041.
txt;load 0045.
txt;load 0049.

0053.txt;load

txt;load 0058.
txt;load 0062.
txt;load 0066.
txt;load 0070.
txt;load 0074.

0078 .txt;load

txt;load 0083.
txt;load 0087.
txt;load 0091.
txt;load 0095.

0099.txt;load

txt; load

txt;load 0025.txt;

0029.txt;load
txt; load
txt;load
txt; load
txt; load

txt;load 0050.txt;

0054 .txt;load
txt;load
txt; load
txt; load
txt; load

txt;load 0075.txt;

0079.txt;load
txt; load
txt; load
txt; load

txt;load 0096.txt;

0100.txt;

A1=(Z001+Z002+2003+2004+2005+2006+2007+Z2008+Z2009+Z010+
Z011+Z012+Z013+Z014+Z015+2016+2017+2018+2019+2020)/20;
A2=(Z021+2022+Z2023+ Z024+ Z025+Z026+Z027+ Z028+ Z029+Z030+
Z031+Z032+ Z033+Z034+Z035+ Z036+2037+2038+Z2039+2040)/20;

A3=(Z041+Z042+Z2043+Z044+2045+Z2046+2047+2048+2049+Z050+Z051+Z052+2053

+Z054+Z2055+Z2056+Z2057+2058+2059+2060)/20;

A4=(Z061+Z062+ Z063+ Z064+ Z065+7066+Z067+ Z068+ Z069+ Z070+ ZO71+

Z072+7073+Z074+ Z075+Z076+Z077+ Z078+ Z079+ Z080)/20;

A5=(Z081+ z082+ Z083+ Z084+ Z085+ Z086+ Z087+ Z088+ Z089+ Z090+
Z091+ Z092+ Z093+ Z094+ Z095+ Z096+ Z097+ Z098+ Z099+ Z100)/20;

% SET B

B1=(0001+0002+0003+0004+0005+0006+0007+0008+0009+0010+
0011+0012+0013+0014+0015+0016+0017+0018+0019+0020)/20;
B2=(0021+0022+0023+ 0024+ 0025+0026+0027+ 0028+ 0029+0030+
0031+0032+ 0033+0034+0035+ 0036+0037+0038+0039+0040)/20;

B3=(0041+0042+0043+0044+2045+0046+0047+0048+0049+0050+0051+0052+0053

+0054+0055+0056+0057+0058+0059+0060)/20;

B4=(0061+0062+ 0063+ 0064+ 0065+0066+0067+ 0068+ 0069+ 0070+ 0071+

0072+0073+0074+ 0075+0076+0077+ 0078+ 0079+ 0080)/20;

B5=(0081+ 0082+ 0083+ 0084+ 0085+ 0086+ 0087+ 0088+ 0089+ 0090+
0091+ 0092+ 0093+ 0094+ 0095+ 0096+ 0097+ 0098+ 0099+ 0100)/20;

% SET C

C1=(NOO1+NO02+NO03+N0O04+NOO5+NO0O6+NO07+NOO8+NOO9+NO10+
NO11+NO12+NO13+N0O14+NO15+N016+N0O17+NO18+N019+N020)/20;
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C2=(N0O21+N022+N023+ NO24+ NO25+N026+N027+ N0O28+ NO29+N0O30+
NO31+N032+ NO33+N034+N035+ NO36+N037+N038+N039+N040)/20;
C3=(N041+N042+N043+N044+N045+N046+N047+N048+N049+N050+N051+N052+N053
+NO54+N055+N056+N057+N058+N059+N060)/20;

C4=(N061+N062+ NO63+ NO64+ NO65+N066+N067+ NO68+ NO69+ NO70+ NO71+
NO72+NO73+N074+ NO75+NO76+NO77+ NO78+ NO79+ N080)/20;

C5=(N081+ NO82+ NO83+ NO084+ NO85+ NO86+ NO87+ NO88+ N0O89+ NO9O+
NO91+ N0O92+ N093+ N094+ N095+ N096+ NO97+ N098+ N0O99+ N100)/20;

% SET D

D1=(FO001+F002+F003+F004+F005+F006+F007+F008+F009+F010+
FO11+F012+F013+F014+F015+F016+F017+F018+F019+F020)/20;
D2=(F021+F022+F023+ F024+ F025+F026+F027+ F028+ F029+F030+
FO31+F032+ F033+F034+F035+ F036+F037+F038+F039+F040)/20;
D3=(F041+F042+F043+F044+F045+F046+F047+F048+F049+F050+F051+F052+F053
+F054+F055+F056+F057+F058+F059+F060)/20;

D4=(FO061+F062+ F063+ F064+ FO065+F066+F067+ F068+ F069+ FO70+ FO71+
FO72+F073+F074+ FO75+F076+F077+ FO78+ FO79+ F080)/20;

D5=(F081+ F082+ F083+ F084+ F085+ F086+ F087+ F088+ F089+ F090+
FO91+ F092+ F093+ F094+ F095+ F096+ FO097+ F098+ F099+ F100)/20;

% SET E

E1=(S001+S002+S003+S004+S005+S006+S007+S008+S009+S010+
S011+S012+S013+S014+S015+S016+S017+S018+S019+S020)/20;
E2=(S021+S022+S023+ S024+ S025+S026+S027+ S028+ S029+S030+
S031+S032+ S033+S034+S035+ S036+S037+S038+S039+S040)/20;
E3=(S041+S042+S043+5044+S045+S046+S047+S048+S049+S050+S051+5052+S053
+S054+S055+S056+S057+S058+S059+S060)/20;

E4=(S061+S062+ S063+ S064+ S065+S066+S067+ S068+ S069+ S070+ SO71+
S072+S073+S074+ S075+S076+S077+ SO078+ S079+ S080)/20;

E5=(S081+ S082+ S083+ S084+ S085+ S086+ S087+ S088+ S089+ S090+
S091+ S092+ S093+ S094+ S095+ S096+ S097+ S098+ S099+ S100)/20;

global N fic

N=length(zZ001);

%% Yule-Walker

%A1

or_Al1=FPE(Al);

[psd_Al,f Al]=pburg(Al,or_Al);%PSD
[a_Al,var_Al]=arburg(Al,or_Al1l);% AR COEFFICIENTS
Alpsd = dspdata.psd(psd_Al,f Al);

% figure

% plot(Alpsd)

%A2

or_A2=FPE(A2);

[psd_A2,f A2]=pburg(A2,or_A2);%PSD
[a_A2,var_A2]=arburg(A2,or_A2);% AR COEFFICIENTS
A2psd = dspdata.psd(psd_A2,T _A2);

% figure

% plot(A2psd)

%A3
or_A3=FPE(A3);
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[psd_A3,f A3]=pburg(A3,or_A3);%PSD
[a_A3,var_A3]=arburg(A3,or_A3);% AR COEFFICIENTS
A3psd = dspdata.psd(psd_A3,T A3);

% Figure

% plot(A3psd)

%A4

or_A4=FPE(A4);

[psd_A4,f Ad4]=pburg(A4,or_A4);%PSD
[a_A4,var_Ad]=arburg(A4,or_A4);% AR COEFFICIENTS
Adpsd = dspdata.psd(psd_A4,T Ad);

% Figure

% plot(Adpsd)

%A5

or_A5=FPE(A5);

[psd_A5,f A5]=pburg(A5,or_A5); %PSD
[a_A5,var_A5]=arburg(A5,or_A5);% AR COEFFICIENTS
A5psd = dspdata.psd(psd_A5,T _A5);

% Figure

% plot(A5psd)

or_A=(or_Al+or_A2+or_A3+or_A4+or_A5)/5;

%B1

or_B1=FPE(B1);

[psd _B1,f Bl]=pburg(Bl,or_B1);%PSD

[a Bl,var_Bl]=arburg(Bl,or_B1);% AR COEFFICIENTS
Blpsd = dspdata.psd(psd Bl,f Bl);

% Figure

% plot(Blpsd)

%B2

or_B2=FPE(B2);

[psd_B2,f B2]=pburg(B2,or_B2);%PSD
[a_B2,var_B2]=arburg(B2,or_B2);% AR COEFFICIENTS
B2psd = dspdata.psd(psd _B2,f B2);

% Figure

% plot(B2psd)

%B3

or_B3=FPE(B3);

[psd_B3,f B3]=pburg(B3,or_B3);%PSD
[a_B3,var_B3]=arburg(B3,or_B3);% AR COEFFICIENTS
B3psd = dspdata.psd(psd_B3,f _B3);

% Figure

% plot(B3psd)

%B4

or_B4=FPE(B4);

[psd_B4,f B4]=pburg(B4,or_B4);%PSD
[a_B4,var_B4]=arburg(B4,or_B4);% AR COEFFICIENTS
B4psd = dspdata.psd(psd_B4,f B4);

% figure

% plot(B4psd)
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%B5

or_B5=FPE(B5);

[psd _B5,f B5]=pburg(B5,or_B5); %PSD
[a_B5,var_B5]=arburg(B5,or_B5);% AR COEFFICIENTS
B5psd = dspdata.psd(psd_B5,f B5);

% figure

% plot(B5psd)

or_B=(or_Bl+or_B2+or_B3+or_B4+or_B5)/5;

%C1

or_C1=FPE(C1);

[psd_C1,f Cil]=pburg(Cl,or_C1);%PSD

[a Cl,var_Cl]=arburg(Cl,or_C1);% AR COEFFICIENTS
Clpsd = dspdata.psd(psd _Cl1,f Cl);

% figure

% plot(Clpsd)

%C2

or_C2=FPE(C2);

[psd_C2,f C2]=pburg(C2,or_C2);%PSD

[a _C2,var_C2]=arburg(C2,or_C2);% AR COEFFICIENTS
C2psd = dspdata.psd(psd_C2,f C2);

% Figure

% plot(C2psd)

%C3

or_C3=FPE(C3);

[psd_C3,f C3]=pburg(C3,or_C3);%PSD

[a _C3,var_C3]=arburg(C3,or_C3);% AR COEFFICIENTS
C3psd = dspdata.psd(psd _C3,f C3);

% Figure

% plot(C3psd)

%C4

or_C4=FPE(C4);

[psd_C4,f C4]=pburg(C4,or_C4);%PSD

[a _C4,var_C4]=arburg(C4,or_C4);% AR COEFFICIENTS
C4psd = dspdata.psd(psd _C4,f C4);

% Figure

% plot(C4psd)

%C5

or_C5=FPE(C5);

[psd_C5,f C5]=pburg(C5,or_C5); %PSD
[a_C5,var_C5]=arburg(C5,or_C5);% AR COEFFICIENTS
C5psd = dspdata.psd(psd_C5,f C5);

% Figure

% plot(C5psd)

or_C=(or_Cl+or_C2+or_C3+or_C4+or_C5)/5;
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%D1

or_D1=FPE(D1);

[psd _D1,f D1]=pburg(Dl,or_D1);%PSD
[a D1,var _Dl]=arburg(Dl,or_D1);% AR
Dlpsd = dspdata.psd(psd D1,f D1);

% Figure

% plot(Dlpsd)

%D2

or_D2=FPE(D2);

[psd_D2,f D2]=pburg(D2,or_D2);%PSD
[a D2,var_D2]=arburg(D2,or_D2);% AR
D2psd = dspdata.psd(psd _D2,f D2);

% Figure

% plot(D2psd)

%D3

or_D3=FPE(D3);

[psd_D3,f D3]=pburg(bD3,or_D3);%PSD
[a D3,var_D3]=arburg(D3,or_D3);% AR
D3psd = dspdata.psd(psd _D3,f D3);

% Figure

% plot(D3psd)

%D4

or_D4=FPE(D4);

[psd_D4,f D4]=pburg(bD4,or_D4);%PSD
[a _D4,var_D4]=arburg(D4,or_D4);% AR
D4psd = dspdata.psd(psd_D4,f D4);

% Figure

% plot(D4psd)

%D5

or_D5=FPE(D5);

[psd _D5,f D5]=pburg(D5,or_D5); %PSD
[a _D5,var_D5]=arburg(D5,or_D5);% AR
D5psd = dspdata.psd(psd_D5,f D5);

% figure

% plot(D5psd)

COEFFICIENTS

COEFFICIENTS

COEFFICIENTS

COEFFICIENTS

COEFFICIENTS

or_D=(or_Dl+or_D2+or_D3+or_D4+or_D5)/5;

%EL

or_E1=FPE(E1);

[psd_E1,f El]=pburg(El,or_E1);%PSD
[a_ El,var _El]=arburg(El,or_E1);% AR

COEFFICIENTS
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Elpsd = dspdata.psd(psd E1,f El);
% figure
% plot(Elpsd)

%E2

or_E2=FPE(E2);

[psd_E2,f E2]=pburg(E2,or_E2);%PSD
[a_E2,var_E2]=arburg(E2,or_E2);% AR COEFFICIENTS
E2psd = dspdata.psd(psd _E2,f E2);

% figure

% plot(E2psd)

%E3

or_E3=FPE(E3);

[psd_E3,f E3]=pburg(E3,or_E3);%PSD
[a_E3,var_E3]=arburg(E3,or_E3);% AR COEFFICIENTS
E3psd = dspdata.psd(psd _E3,f E3);

% figure

% plot(E3psd)

%E4

or_E4=FPE(E4);

[psd_E4,f E4]=pburg(E4,or_E4);%PSD
[a_E4,var_E4]=arburg(E4,or_E4);% AR COEFFICIENTS
E4psd = dspdata.psd(psd _E4,f E4);

% figure

% plot(E4psd)

%ES

or_E5=FPE(E5);

[psd_E5,f E5]=pburg(E5,or_E5); %PSD

[a _E5,var_E5]=arburg(E5,or_E5);% AR COEFFICIENTS
ES5psd = dspdata.psd(psd_E5,f E5);

% figure

% plot(E5psd)

or_E=(or_El+or_E2+or_E3+or_E4+or_E5)/5;

or_A=round(or_A);
or_B=round(or_B);
or_C=round(or_C);
or_D=round(or_D);
or_E=round(or_E);
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AIC fonksiyonu

function order = aAlC(data)
global N

for

end

for

end

[al,varl] = arburg(data,l);
aic=zeros(1,200);
min=log(varl)+2*1/N;
or=1:1:200

[a,var] = arburg(data,or);
aic(or)=log(var)+2*or/N;

if aic(or)<min
min=aic(or);
end

or=1:200

if aic(or)==min
order=or;

end

MDL Fonksiyonu

function order = MDL(data)
global N

[al,

varl] = arburg(data,l);

min=N*log(varl)+1*log(N);
mdl=zeros(1,200);

for

end

for

end

or=1:1:200

[a,var] = arburg(data,or);

mdl (or)=N*log(var)+or*log(N);
%mdl=-log(var)+0.5*or*(log(N));
if mdl(or)<min

min=mdl(or);

end

or=1:200

it mdl(or)==min
order=or;

end
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FPE Fonksiyonu

function order = FPE(data)
global N

[al,varl] = arburg(data,l);
fpe=zeros(1,200);
min=varl*(N+1+1)/(N-1-1);

for or=1:1:200
[a,var] = arburg(data,or);
fpe(or)=var*(N+or+1)/(N-or-1);
it fpe(or)<min
min=fpe(or);
end

end

for or=1:200
if fpe(or)==min
order=or;
end
end

CAT Fonksiyonu

function order = CAT(data)
global N
[al,varl] = arburg(data,l);
min=(C ( (N-1)/(N*varl) )/N )-((N-1)/(N*varl));
cat=zeros(1,200);
suum=0;
for or=1:1:200
[a,var] = arburg(data,or);
for i=1l:or
[ai,vari] = arburg(data,i);
suum=suum+(N-i1)/(N*vari);
end
cat(or)=(suum/N)-( (N-or)/(N*var) );

if cat(or)<min
min=cat(or);
end
end
for or=1:200
if cat(or)==min
order=or;
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end
end

BIC Fonksiyonu

function order = BlIC(data)
global N
[al,varl] = arburg(data,l);
min=log(varl)+log(N)/N;
bic=zeros(1,200);
for or=1:1:200
[a,var] = arburg(data,or);
bic(or)=log(var)+((or*log(N))/N);
if bic(or)<min
min=bic(or);

end
end

for or=1:200
if bic(or)==min
order=or;
end
end

KIC Fonksiyonu

function order = KIC(data)
global N
[al,varl] = arburg(data,l);

min=log(varl)+(3)/N;
kic=zeros(1,200);

for or=1:1:200
[a,var] = arburg(data,or);
kic(or)=log(var)+((3*or)/N);

it kic(or)<min
min=kic(or);
end

end

for or=1:200
if kic(or)==min
order=or;
end
end
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