NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci., 2024; 13(2), 558-567

W3}

o '
a2,
§= 152 =0_,
= &
3 A

)

&
%

A

MUHENDISLIK FAKULTESI

Nigde Omer Halisdemir Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi
Nigde Omer Halisdemir University Journal of Engineering Sciences

Aragtirma makalesi / Research article

www.dergipark.org.tr/tr/pub/ngumuh / www.dergipark.org.tr/en/pub/ngumuh e 5

Dogrusal olmayan EEG dinamikleri ile anksiyete tespiti

Detection of anxiety with non-linear EEG dynamics

Elif Ugurgol®
Esra Demirci®

, Turgay Batbat?>™"’, Demet Yesilbag® "/, Miray Altinkaynak* "', Aysegiil Giiven®
, Nazan Dolu?

L3 Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali, Kayseri Tiirkiye
245 Eyciyes Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Biyomedikal Miihendisligi Boliimii, Kayseri Tiirkive
S Erciyes Universitesi Klinik Miihendislik Arastirma ve Uygulama Merkezi (ERKAM), Kayseri Tiirkiye
8 Erciyes Universitesi, Tip Fakiiltesi, Cocuk Ve Ergen Ruh Saghg ve Hastaliklar: Anabilim Dali, Kayseri Tiirkiye
7 Istanbul Medipol Universitesi, Tip Fakiiltesi, Fizyoloji Anabilim Dali, Istanbul Tiirkiye

Ozet

Anksiyete, toplum igerisinde siklikla rastlanilan ve agiri
kaygi ile karakterize edilen psikiyatrik bir bozukluktur.
Mevcut subjektif yontemler diisiiniildiigiinde bu bozuklugun
kantitatif yontemlerle tespiti 6nem kazanmaktadir. Bu
amagcla yapilan ¢alismada 4’1i likert tipli Beck Anksiyete
Olgegi kullanilip gerekli klinik degerlendirmeler yapilnustir.
Degerlendirme sonucunda anksiyete bozuklugu bulunan
grup ve kontrol grubu seklinde iki katilimer grubu
belirlenmistir.  Katilimcilardan ~ dinlenim  durumunda
Elektroensefalografi (EEG) kayitlar1 alinmig daha sonra
EEG sinyallerinden entropi ve Hjorth (karmasiklik,
hareketlilik) parametreleri hesaplanmistir. Hesaplanan
Oznitelikler makine 6grenmesinde K -En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbor, kNN), Cok Katmanli Algilayict (Multi-
Layer Perceptron, MLP) ve Rastgele Orman (Random
Forest, RF) siniflandirma algoritmalariyla
siniflandirilmiglardir. Bu siniflandiricilardan en basarili
sonu¢ veren model olan kNN %88.4 degerine kadar
ulagabilmistir. Ayrica farkli parametrelerin bir arada
kullaniminin bagar1 oraninda 3 algoritma icin yiikselise
sebep oldugu gozlenmistir. Bu sonuglar makineli 6grenme
tekniklerinin anksiyetenin tani siire¢lerinde kullanimina
uygun oldugunu gosteren galismalart desteklemektedir.

Anahtar kelimeler: EEG, Anksiyete bozuklugu, Dinlenim
durumu, Makineli 6grenme

1 Giris

2013’te Amerikan Psikiyatri Birligi (APA) tarafindan
yaymlanan Mental Bozukluklarin Teshis ve Istatistik El
Kitabi'nda anksiyete, asir1 korku ve endise ile ilgili davranis
bozukluklarmi kapsayan ruhsal bir bozukluk olarak ele
alinmigtir [1]. Bu bozuklugun en yaygin psikiyatrik
bozukluklardan biri oldugu diisiiniilmekte ve yiiksek hastalik
yiikii ile iliskilendirilmektedir [2]. Diinya Saglik Orgiitii
verilerine gore 2019 yilinda diinya genelinde 301 milyon
insanda anksiyete bozuklugu goriilmiistiir [3]. Anksiyetenin
erken yaslarda ortaya ¢ikmasi ve yiiksek insidansa sahip
olmasi, bu konudaki ¢aligmalarin 6nemini gostermektedir

[4].

Abstract

Anxiety is a psychiatric disorder characterized by excessive
worry frequently encountered within society. Given the
prevalence of anxiety and the limitations of current
subjective  assessment  methods, the  quantitative
determination of this disorder gains significance. In pursuit
of this objective, the study employed the 4-point likert-type
Beck Anxiety Scale alongside essential clinical evaluations.
As a result of the assessment, two participant groups were
formed: one consisting of individuals with anxiety disorder
and the other serving as the control group.
Electroencephalography (EEG) recordings were obtained
from the participants during resting states, followed by the
computation of entropy and Hjorth (mobility, complexity)
parameters from the EEG signals. The computed features
were then classified using machine learning algorithms,
namely K-Nearest Neighbor (KNN), Multi-Layer Perceptron
(MLP), and Random Forest (RF), for classification purposes.
The k-Nearest Neighbor (KNN) model, which yielded the
most successful outcome among these classifiers, was able
to reach an accuracy level of 88.4%. Furthermore, the
combined utilization of diverse parameters was observed to
lead to an increase in the success rate across all three
algorithms.

Keywords: EEG, Anxiety disorder, Resting state, Machine
learning

Giiniimiizde anksiyete gibi psikiyatrik bozukluklarda
psikopatolojik tan1 i¢in kullanilan klinik parametreler hem
degisken hem de 6znel oldugu icin nesnel yaklagimlarla elde
edilen biyobelirtegler son yillarda dnem kazanmistir. Beyin
goriintiilemede tan1 amacglh kullanilan mevcut teknolojiler
fMRI (Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme),
Pozitron Emisyon Tomografi (PET) gibi maliyetli
yontemleri kapsamaktadir. Bu yOntemlerin yami sira
beyindeki zamana bagh degisimi ve Dbiyoelektriksel
aktiviteyi gérmede kullanilan Elektroensefalografi (EEG),
diigsik maliyetli ve etkili bir altin standarttir. Girigimsel
olmayan bir elektrofizyolojik sinyal 6l¢iim teknigi olmasi,
kolay ve giivenilir bir mekanizma ile beyindeki patolojileri
anlamak i¢in kullanilmasina imkan saglar. Norolojik
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hastaliklarin teshisinde kullanilmasina agina oldugumuz
EEG psikolojik bozukluklar i¢in de biyobelirtegler
saglamaktadir [5-8]. Birey dinlenim halindeyken beyni hem
fizyolojik hem de psikolojik olarak dinamiktir [9,10]. Bu
nedenle, zamana bagli beyin dinamiginin gosterim bicimi
olarak etkin sekilde kullanilan EEG dinlenim halinde de
beyin karakteristigine dair bilgi saglamaktadir [11]. Bu
durum dinlenim kayitlarinda psikopatolojik durumlarin
belirlenmesi yoniindeki kullanimint son yillarda arttirmustir
[12,13].

Bu calismada, diizensizligin bir gostergesi olarak
tanimlanan parametre olan entropi ve istatistiksel tabanli
matematiksel altyapiya sahip Ozelliklerden Hjorth
parametreleri gibi dogrusal olmayan Oznitelikler ele
almmistir. Entropi, hastaliklarin sagliklilardan ayrildigi
calismalarda sik kullanilan 6nemli bir 6zelliktir [14,15].
Hjorth parametrelerinin (aktiflik, hareketlilik, karmasiklik)
ndrolojik ve psikiyatrik ¢alismalarda kullanimi son yillarda
artmaktadir [16-18]. Anksiyete 6zelinde EEG ile yapilan
calismalarin ¢ogu dogrusal parametrelerin analizine dayali
olsa da beyindeki karmagik elektriksel aktivitelerin diizensiz
ve dogrusal olmadigi bilinmektedir [19]. Birgok calisma
kaotik yapist sebebiyle EEG’nin dogrusal olmayan
parametrelerinin uygulanabilirligini dogrulamigtir [20-25].

EEG sinyallerinden hesaplanan dznitelikler, istatistiksel
yontemler ve makine &grenmesi algoritmalariyla siklikla
degerlendirilmektedir. Makine dgrenmesi metotlarinin tani
stireclerine nesnel yaklagim sunmakta oldugu goriilmektedir.
Smiflandirma  bagart  oranlart  veri tiirline  veya
siniflandiricinin matematiksel altyapisina gore
degisebilmektedir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde gorev
tabanli veya dinlenim halindeki EEG kayitlarindan ¢ikarilan
farkli parametrelerin makineli 6grenme yontemleri ile
degerlendirildiginde birgok psikiyatrik bozuklugun yiiksek
bagarimlarla tespit edilebildigi goriilmektedir [26,27].
Ornegin  dinlenim  durumu EEG’sinden  hesaplanan
istatistiksel temelli parametreler ve Hjorth parametrelerinin
kullanilarak depresyonun incelendigi bir ¢aligmada farkli
siniflandiricilar igerisinde en yiiksek bagari oram1i K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor, kKNN) Algoritmasiyla
elde edilmistir [28].

Bu calisma literatirde EEG’nin dogrusal olmayan
Ozniteliklerinin bir arada kullanilarak makine &grenmesi
metotlariyla anksiyeteli kisilerin verilerini tespit etmeyi
hedefleyen calismalardan biri olacaktir. Prospektif sekilde
gergeklestirilen bu caligmada anksiyetenin sebep oldugu
anormal noéral mekanizmalarin tespit edilip tan siireglerinin
kantitatif yOntemlerle desteklemesi amaclanmistir. Bu
dogrultuda EEG segmentlerine ait dznitelikler hesaplatiimis
ve farkli makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile verilere
siniflandirma ¢aligmast yapilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Katilimcilar

Katilimeilar 18-23 (21.2 ort 1.6 standart sapma) yas
grubundaki 22 anksiyeteli (anksiyete haricinde bir
psikiyatrik/nérolojik rahatsizligi bulunmayan) ve yine 18-23
(20.95 ort 1.7 standart sapma) yas grubundaki 21 saglikli
erkek tiniversite 6grencisi olarak belirlenmistir. Calisma igin

gerekli etik izinler Helsinki Kriterlerine uygun olacak
sekilde Erciyes Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu
tarafindan 2022/312 numarali karar ile onaylanmustir.

Tiim katilimcilar Beck Anksiyete Olgegi ve Beck
Depresyon Olgegi’nin Tiirkge versiyonlarma tabi tutulmus
[29,30], Kklinik oOzellikleri Ol¢iilmiistir. Katilimeilarin
psikiyatri uzmani tarafindan degerlendirmeleri yapildiktan
sonra anksiyete siddetine gore gruplandirilmiglardir. Beck
Anksiyete Olgegi’nin Tiirkge versiyonu psikiyatride gegerli
ve gilivenilir bir metottur [31]. 0-3 arasinda 4'lii likert tipine
gore degerlendirmeyle elde edilen toplam puan, 8'in altinda
saglikli, 8 ile 15 arasinda hafif anksiyete, 16 ile 25 arasinda
orta derecede anksiyete ve 26 ile 63 arasinda ise siddetli
anksiyete olarak degerlendirilir. Beck Anksiyete Olgegi el
kitabma gore, klinik olarak anlamli anksiyete i¢cin Onerilen
kesme puanmi 16'dir [32, 33]. Calismada 16 puan esiginin
altinda puan alan katilimcilar saglikli gruba dahil edilmis ve
bu grubun puan ortalamasinin 3.76 (std 2.34) oldugu
goriilmiistiir. 16 puanin {lizerinde anksiyete siddetine sahip
katilimcilardan olusan anksiyeteli grubun ise ortalama 25.09
(std 7.04) puana sahip oldugu goriilmistiir. Katilimcilarin
demografik/klinik 6zellikler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Katilimeilarin demografik/klinik 6zellikleri
Kisi

Sayisi Yas Beck Anksiyete
Kontrol Grubu 21 2095+1.7 376 +2.34
Anksiyeteli Grup 22 212+1.6 25.09 +7.04

2.2 Prosediir

Katilimcilara gerekli bilgilendirmeler yapildiktan sonra
bilgilendirilmis goniilli olur formlar1 imzalatilmigtir.
Anksiyetenin durumuna gore gruplarin belirlenmesinden
sonra denekler Faraday kafesli karanlik odada dik
pozisyonda koltuga oturtulmus ve kendilerinden dinlenim
pozisyonunda kalmalar1 istenmistir. Yalnizca kayitlar: alan
aragtirmacilarin ve denegin bulundugu deney ortaminda
katilimcilarin ilk 4 dakika gozler agik, sonra 2 dakika gozler
kapali olmak suretiyle toplam 6 dakika siiren EEG kayitlari
almmistir. Katilimcilardan kayit siirecinde olabildigince
hareketsiz kalmalar1 ve zihinlerini rahat birakmalari
istenmistir. Gozler agik durumdayken goz hareketleri ve goz
kirpma nedeniyle EEG sinyali daha giiriiltiilii olabildiginden
ayrica sinyalin baseline durumu disiiniilerek 4 dk’lik kayit
almmig, bu kaydin son 2 dakikasi degerlendirmeye
katilmisgtir. Bu stireler belirlenirken anksiyete dinlenim
durumu yayinlar1 baz alinarak 2 dk gozler acik, 2 dk gozler
kapali durum ele alinmistir [34]. Yapilan analizlerde
anksiyeteli bireyler ve kontrol grubu arasinda anlamh
farklilik gosteren gdzlerin kapali oldugu 2 dakikalik siire¢
esas alinarak ¢alisma siirdiiriilmiistiir.

2.3 EEG kayd:

Katilimcilarmn EEG kaydi Erciyes Universitesi Klinik
Miihendisligi Arastirma ve Uygulama Merkezinde bulunan
151k, ses ve elektromanyetik alan izolasyonlu Faraday Kafesli
elektrofizyolojik isaret kayit odasina alinmstir. Uluslararasi
10-20 standardina gore tasarlanan EEG kepi ve EB Neuro
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firmasinin BE-Light 36 EEG cihazi kullanilarak 17 kanaldan
(F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6,
Ol ve 02) EEG kaydi alinmigtir. Sistemin toprak baglantisi
sag mastoid, referans kanali ise sol kulak memesi olarak
belirlenmistir. Elektrot direngleri 5 kQ degerinin altinda
tutulmustur. Veriler saniyede 512 ornekleme frekansi ile
kaydedilmistir. Sekil 1’de gozlerin kapali oldugu siirece ait
20 saniyelik ornek sinyal ¢izimi verilmistir. Siyah renkteki
sinyal kontrol grubunda bulunan bir katilimciya, kirmizi
renkteki sinyal ise anksiyete tespit edilen grupta bulunan bir
katilimerya aittir.

2.4 EEG veri isleme

Kayitlardan elde edilen EEG sinyalleri Matlab R2021b
programi ile islenmistir. EEG sinyallerine 0.5-35 Hz
araliginda bant geciren filtre uygulanmistir. 2 dakikalik
gozler kapali ve 2 dakikalik gozler agik kaydin nispeten daha
giirtiltiisliz olan orta boliimiinden (35-55 s ve 65-85 s aralig1)
20 s’lik segmentler alinmigtir. Boylece her katilimeiya ait 2
adet segment olusturulup bu segmentler {izerinden ¢aligma
surdirilmistir [35]. Bu islem 17 kanalin timii igin
gerceklestirilmigtir. Ardindan tim segmentlere ait zaman
domeninde entropi, karmasiklik, hareketlilik ozellikleri
hesaplanmustir.

2.4.1 Entropi

Belirsizligin bir 6l¢iitii olarak bilinen entropinin EEG
icin bir Oznitelik olarak kullanimina literatiirde sik¢a
rastlanmaktadir [36]. Bu ¢alismada kullamilan entropinin
Shannon modeli Denklem (1)’de goriildiigii tizere olasilik
temelli bir denkleme dayanmaktadir [37, 38].

E(n) = — ZP

2.4.2 Hijorth parametrelerl

Hjorth parametreleri EEG sinyallerine ait o6zellikleri
tammlamada kullanilan dogrusal olmayan bir O6znitelik
grubudur [39]. Istatistiksel temelli bir yaklasimla hesaplanan
Hjorth parametrelerinden Denklem (2)° de gorilen
hareketlilik, verideki egimlere ait bir Olgiitken Denklem
(3)’te goriilen karmagiklik ise verideki egim sayisim ifade
eder [17, 38, 40]. Anlamsal bakildiginda hareketlilik sinyalin
ortalama frekansina ait bir bilgi iken karmasiklik frekanstaki
degisimin yaklasik olarak hesaplanmasina dayanir [41].

nllog, (P*[n]) 1)

(n)dx
var (_x an )
- _ )
Hareketlilik (H) = —var(x(n))
H(x(n))dx
Karmasiklik (K) = e (:ci?n)) 3)

Elde edilen bu 6zellikler anksiyete gruplandirmasi esas
alinarak karakterize edilip veri smiflart olusturulduktan
sonra Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA  Software 2022) programinda  fizyolojik
parametrelerde bagarili sonuglar veren kNN, Cok Katmanli
Algilayict (Multi-Layer Perceptron, MLP) ve Rastgele
Orman (Random Forest, RF) smiflandirma algoritmalarina
tabi tutulmuslardir.
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2.5 Swuflandirma

25.1 K-en yakin komsu algoritmasi

Smiflandirma ve regresyon yapmaya imkan saglayan bu
algoritma parametrik olmayan temel bir denetimli makine
6grenmesi metodudur. Bu algoritma, test veri noktasina en
yakin olan k komsu veri noktalarinin etiketlerine dayanan bir
karar siireci izler. KNN algoritmasi, egitim veri seti lizerinde
calisir. Her bir veri noktasi, 6zellik degerleri ve ilgili sinif
etiketiyle birlikte temsil edilir. Siniflandirma durumunda, bir
test veri noktasimin smifim tahmin etmek igin, kNN
algoritmas1 oncelikle en yakin k veri noktasini belirler. Bu
calismada kullanilan k degeri 1 olarak belirlenmistir [42]. Bu
belirleme siirecinde, genellikle bu ¢alismada da kullanilan
Oklid mesafesi veya bagka bir mesafe metrigi kullanilabilir.
Daha sonra, en yakin k veri noktasinin sinif etiketleri dikkate
almarak, ¢cogunluk oylamasi yontemiyle test veri noktasinin
simfi tahmin edilir [43]. Bu algoritma EEG sinyallerinin
Ozniteliklerini smiflandirmak i¢in kullanilabilmektedir [36,
44, 45].

2.5.2 Cok katmanl algilayici

Yapay Sinir Aglarindaki perceptronlar, dogrusal olarak
siniflandirma zorluklarini agmakta basarisiz olabilmektedir.
Ozellikle lineer olmayan problemlerdeki zorluklari
¢ozebilmek adma yapilan aragtirmalar, MLP modelinin
gelistirilmesine yol agmistir. MLP, tam baglantili bir yapay
sinir ag1 modeli olarak karsimiza ¢ikmakta ve denetimsiz bir
sekilde iglev gormektedir. Girig verileri, 6zel agirliklarla
carpilarak aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak gizli
katmanlardan ¢iktilar iiretir. Son katmanda ise hedeflenen
sonuclar elde edilir.

MLP, geri yayilim algoritmas1 yardimiyla egitilerek non-
lineer iligkileri Ggrenebilme yetenegine sahiptir. Ayrica,
genis bir makine 6grenimi uygulama yelpazesi icerisinde de
etkili bir sekilde kullanilabilmektedir [46]. MLP, EEG
calismalarinda umut verici sonuglar veren bir algoritma
olarak goriilmektedir [47].

2.5.3 Rastgele orman

Birgok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu
topluluk tipinde bir makine 6grenme modelidir [48,49].
Denetimli olarak ¢alisan Rastgele Orman algoritmasinda her
bir karar agaci, veri setinin rastgele Orneklemlerini
kullanarak egitilir. Bu rastgele 6rnekleme siireci, veri setinin
bir alt kiimesini olusturarak yapilir. Ayrica, her bir agag igin
diigim bdlinmesi sirasinda rastgele ozelliklerin bir alt
kiimesi kullanilir. Siniflandirmada en ¢ok oy alan agaglar
kullanilarak ezberleme etkisinden uzak bir siniflandirma
islemi gergeklestirilir. Bu modelin EEG ile noérolojik
patolojilerin  gorlilmesinde dogru bir  siiflandirici
olabilecegini gosteren caligmalara siklikla rastlanmaktadir
[50-53].

Calismada tiim kanallardan elde edilen entropi ve Hjorth
parametreleri, anksiyeteli olan ve anksiyeteli olmayan grup
seklinde kategorize edilerek bu algoritmalara tabi
tutulmuslardir. Algoritmalarin basarist dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F-6lgiitii, ROC alam1 ve PRC (Precision-Recall

Curve Area, Kesinlik-Duyarlilik Egrisi Alani) siniflandirma
oOlciitleri ile degerlendirilmistir.

Dogru pozitif oran1 (TP: true positive), dogru negatif
oran1 (TN: true negative), yanlis negatif oran1 (FN: false
negative) ve yanlis pozitif oran1 (FP: false positive) ile
olusan  karmagsiklik  matrisi  modelin  basarisinin
degerlendirildigi yapidir. Karmasiklik matrisi
bilesenlerinden elde edilen en temel Olgiitlerden biri olan
dogruluk, basarinin anlasilmasi ve yorumlanmasini saglar
(Denklem (4)). Bu deger 0 ve 1 araliginda olur ve 1’e yakin
olmast modelin bagarili olmasiyla iliskilendirilir.

S TP + TN @
OBTWHUN = Tb T TN + FN + FP

Makine 6grenmesi ve istatistikte kullanilan bir 6l¢iit olan
kesinlik ise algoritmanin pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerin gergekte ne kadar pozitif oldugunu gosterir
(Denklem (5)). Bu 6lgiit bir modeli degerlendirmek igin tek
basina yeterli olmadigi igin duyarlilik ve F-6lgiitii gibi
Olciitlere de bakilmalidir.

TP
Kesinlik TP T FP (5)

Duyarlilik gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin tespit
edildigini bulmaya yonelik ¢alisir (Denklem (6)).

Duyarlilik = —- 6)
WAt = TP Y FN

Kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri birbirine zit olacak
sekilde ¢aligir. Bu noktada iki 6lgiitii birlestirip genel bir
degerlendirme sonucu saglayan F-Olgiitii devreye girer.
Denklem (7)‘de goriildiigii tizere F-olgitii, kesinlik ve
duyarlilik  6lgiitlerinin  harmonik ortalamast alinarak
hesaplanir ve dogrulugun bir 6l¢iisii olarak kabul edilir [54,
55].

F Sk _ 2 X Kesinlik x Duyarllik ©)
o= Kesinlik + Duyarlilik

ROC egrisi altinda kalan alan: 0,9175

0,9
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0,7
0,6
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03

02

0,1

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
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Sekil 2. Entropi ve Hjorth parametrelerinin bir arada kNN
siniflandiricisina verilmesi sonucu elde edilen ROC egrisi
grafigi.
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Degerlendirme yapilan bir diger 6lgiit olan ROC alant,
ikili smiflandirmalarda ortaya c¢ikan islem karakteristik
egrisinin altinda kalan toplam alani ifade eder. PRC Alani
modelin yeteneklerini tanimlayan bir sayisal degerdir. Bir
modelde yiiksek kesinlik ve yiiksek duyarliligin tercih
edilmesi sebebiyle bu iki Olgiitten hesaplanan PRC
grafiklerinin  ROC grafiklerinden daha bilgilendirici
olabilecegi one siiriilmiistiir [55, 56]. Ornek bir ROC egrisi
Sekil 2’e goriilmektedir.

3 Bulgular

Bu calismanin amaci anksiyete bozukluklarinin tani
stireglerini  kantitatif yaklagimlarla desteklemektir. Bu
baglamda biyobelirtecler kullanilmis olup makine 6grenmesi
metotlariyla anksiyete bozuklugu bulunan 6grencilerin ve
kontrol grubu 6grencilerinin verilerine yonelik siniflandirma
uygulamalari yapilmistir. Ele alinan 6znitelikler igin siniflara
gore grafikler asagida verilmistir. Entropi Sekil 3’te, Hjorth
hareketlilik Sekil 4’te, Hjorth karmasiklik Sekil 5’te
verilmistir. Kontrol grubu “k”, Anksiyeteli grup “a” ile
belirtilmistir. Sekil 3’te bulunan grafiklere bakildiginda tiim
kanallar i¢in entropi ortalamalarinin, anksiyeteli grupta

FTentropi Flentropi Fzentropi Fdentropi FBentropi T3entropi C3entropl Czentropi Cdentropi Tdentropi TSentropi P3entropl Pzentropl

kontrol grubuna gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Sekil
4’te bulunan hareketlilik degerleri incelendiginde C3, C4,
CZ, P3, PZ ve T3 kanallarinda kontrol grubu degerleri
ortalama bakimindan daha yiiksek iken diger 11 kanalda
anksiyeteli grubun degerleri kontrolden daha fazla oldugu
goriilmektedir. Sekil 5’teki karmasiklik degerleri ise FZ ve
T6 kanallarinda kontrol grubunda anksiyeteli gruptan daha
yiiksek olarak hesaplanmisken diger 15 kanala bakildiginda
anksiyeteli grupta kontrole gore daha yiiksek bir ortalama ile
sonuglanmustir. Iki gruptan dorder katilimer igin &rnek
parametre hesaplama sonuglari Tablo 2’de goriilmektedir.

3.1 Kilinik bilgi analizi

Katilimeilarin  anksiyeteyle ilgili durumuna gore
belirlenen gruplarin Beck Depresyon Olgegi puan skorlart
elde edilmistir. Bu puanlar bagimsiz degisken t-testi ile
karsilastirilmigtir.  Anksiyeteli grup ile kontrol grubu
arasinda yapilan t-testinin ortaya c¢ikardigr yiiksek
anlamlilik, literatiirdeki ~ depresyon ve  anksiyete
bozuklugunun komorbid olma durumunu destekler
niteliktedir.
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Sekil 3. Kullanilan 17 EEG kanalinin Shannon Entropi degerlerinin grafikleri (a: Anksiyeteli grup, k: Kontrol grup)
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Sekil 4. Kullanilan 17 EEG kanalinin hareketlilik degerlerinin grafikleri (A: Anksiyeteli grup, K: Kontrol grup)
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Sekil 5. Kullanilan 17 EEG kanalinin karmasiklik degerlerinin grafikleri (A: Anksiyeteli grup, K: Kontrol grup)

3.2 Swuflandirma

Caligma, literatiirde benzer problemlere yonelik
siniflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan kNN, MLP ve RF kullanilarak
gerceklestirilmistir. Yalnizca entropi degerleri kullanilarak
yapilan  ikili = siflandirma  iglemleri  neticesinde
siniflandiricilardan elde edilen sonuglara bakildiginda kNN
algoritmasinin entropi verilerini ayirmada %70.9 ile diger
siniflandiricilardan yiiksek bir basari elde etmis oldugu
goriilmektedir (Tablo 3). Karmasiklik i¢in gergeklestirilen

smiflandirmalarda 3 algoritmadan en yiliksek basari orani
olan %86 degeri, kNN siniflandiricisi ile saglanmistir. KNN,
hareketlilik parametresi igin de %82.6 ile en yliksek basari

sonucunu vermigtir. Diger siniflandiricilardan  MLP,
karmasiklik ve hareketlilik parametrelerinin
smiflandirilmasinda  RF’den daha yiiksek basarimla

sonuglanmigken entropi degerlerinin siiflandirilmasinda
RF’den daha diisiikk bir basarim getirmistir. Ayrica tim
parametrelerin bir arada smiflandiricilara verilmesi 3
algoritma igin de basar1 sonucunun artmasina neden
olmustur.

Tablo 2. Caligmaya katilan 4 anksiyeteli ve 4 saglikli kiginin FZ kanalina ait 6rnek parametre degerleri

Parametreler

FZ
Kanal: Katihhmer - —
Entropi Karmasikhik Hareketlilik

Katilimei 3 -1.048E+07 0.2689 0.0674

Kontrol Katilime1 6 -1.334E+07 0.2003 0.1348

Grubu Katilime 7 -1.577E+07 0.1444 0.0968
Katilimer 12 -1.553E+07 0.2394 0.0702
Katilimei 23 -1.560E+07 0.2752 0.0594

Anksiyeteli Katilimei 25 -1.413E+07 0.2567 0.1423

Grup Katilimer 34 -1.383E+07 0.2287 0.0842
Katilimer 41 -1.017E+07 0.2090 0.1207

Degerler, 4 kontrol ve 4 anksiyete tespiti yapilmis katilimcinin FZ kanallarindan elde edilmistir.

Tablo 3. Parametreye gore siniflandirma basarisi

Model Karmasikhik Hareketlilik Entropi Tiim Param.
KNN 0.860 0.826 0.709 0.884
MLP 0.779 0.791 0.581 0.849
RF 0.721 0.709 0.663 0.767

KNN: k- En Yakin Komsu Algoritmasi, MLP: Cok Katmanli Algilayic1 Algoritmasi, RF: Rastgele Orman Algoritmasi. Ozellik isimleriyle basliklandirilan
stitunlarda yalnizca ilgili 6zelligin kullanilarak siniflandirmasimin sonuglari gosterilmektedir. Tiim parametre basligina sahip siitun ise 3 parametrenin bir
arada kullanilarak yapildig: siniflandirma sonuglarini gostermektedir.
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Tablo 4. Tim parametrelerin bir arada verildigi siniflandirmanin sonuglarina ait dlgiitler

Dogruluk Grup Kesinlik Duyarhhik F-Olciitii ilca) lcl:l EE (Ifl
Kontrol 0.864 0.905 0.884 0.899 0.851
kNN %88.4 Anksiyete 0.905 0.864 0.884 0.918 0.879
Agirlikl Ort. 0.885 0.884 0.884 0.909 0.865
Kontrol 0.854 0.833 0.843 0.925 0.940
MLP %84.9 Anksiyete 0.844 0.864 0.854 0.924 0.882
Agirlikl Ort. 0.849 0.849 0.849 0.924 0.910
Kontrol 0.775 0.738 0.756 0.842 0.819
RF %76.7 Anksiyete 0.761 0.795 0.778 0.842 0.825
Agirlikl Ort. 0.768 0.767 0.767 0.842 0.822
Tim parametrelerin bir arada kullanilarak basarisi iizerindeki etkisi incelenmis ve farkli algoritmalar

gerceklestirildigi simflandirmalarda kNN %88.4 ile en
yiiksek basar1 sonucu verirken RO smiflandiricist %76.7 ile
en diigiik basar1 oraniyla sonuglanmistir. MLP ise kNN'e
gore diigiik fakat RO’dan ¢ok daha yiiksek olan %84.9
orantyla sonuclanmistir. Bu siniflandiricilarin - dlgiitleri
Tablo 4’te detayl olarak gosterilmektedir.

4 Tartisma ve Sonug

Bu calisma toplum icginde sik¢a goriilen anksiyete
bozuklugunun beyin aktivitesi iizerindeki etkisini sinyal
isleme ve makine O&grenmesi metotlartyla anlamayi
amaglamistir.

Son yillarda anksiyete bozuklugu olan bireylerde
dinlenim  durumundaki beyin fonksiyonlarinin = ve
fonksiyonel  baglantisalligin  incelenmesine  ydnelik
calismalar artig gostermistir. Ancak ¢alismalarda kullanilan
kiigiik orneklem biuyltikliikleri, kullanilan y&ntemlerin
farklilik gostermesi gibi nedenlerle sonuglarda tutarsizlik
goriilmektedir, dolayisiyla daha fazla ¢alismaya ihtiyag
duyulmaktadir [57, 58]. Bu ¢alismada herhangi bir gérev
olmaksizin, anksiyete Ozelinde beynin ndrobiyolojisinin
daha iyi anlasilabilmesi ve psikiyatrik tani dogrulugunu
artirmak amaciyla objektif yontemler kullanilarak dinlenim
durumu EEG kaydi incelenmistir. Gorevlere dayali
yontemlere kiyasla dinlenim durumu, gorev performansinin
getirebilecegi karmagikliklardan etkilenmez yani gorev
performansinin potansiyel karistirici etkilerine sahip degildir
[58]. Gorev olmaksizin alinan elektrofizyolojik kayitlar
anksiyete gibi klinik durumlarin altinda yatan igsel beyin
mekanizmalarinin anlagilmasma oOzellikle fayda saglar.
Dinlenim durumu EEG’si diger bir¢ok psikiyatrik
bozuklugun degerlendirilmesinde de sik¢a kullanilmaktadir
[59]. Son yillarda psikiyatrik tanilarin norobiyolojik
Olgtimlerle desteklenmesinin dneminin artmasiyla makine
O0grenme teknikleri ile tam1 ve tedavi cevaplarinin
degerlendirilmesine yonelik ¢aligmalar ivme kazanmustir.
Mokatren ve arkadaslari, Evrisimli Sinir Agi kullanarak
EEG verilerinden anksiyete diizeyini belirlemeyi %87’lik bir
basariyla  gerceklestirebilmiglerdir [60]. Al-Ezzi ve
arkadaglarinin yaptig1 calismada fuzzy entropi kullanilarak
siniflandirma yapilmig ve entropi siddetine gore yiiksek
dogrulukla siniflandirma  yapabilmiglerdir [61]. Bu
calismada ise farkli 6zniteliklerin ayr1 ayr1 veya bir arada
kullanilma durumunun makine dgrenmesinde siniflandirma

i¢in bu sonuglar sunulmustur. Li ve arkadaglar1 yaptiklari
calismada katilimcilarin kayitlart anksiyeteyi tetikleyecek
gorevlerle gergeklestirmislerdir [41]. Aym kisilerden bes
farkli kaygi seviyesi i¢cin alinan EEG kayitlarinin analizi
gerceklestirilmigtir ve dinlenim durumu EEG kayitlart
anksiyetenin ~ olmadig1 referans durum  olarak
degerlendirilmistir. 5 durum aksiyetenin siirekli olmadigi
durumlar i¢in kademeli tetikleme ile uyaran tipine gore
saglikli kisilerde karsilastirilmigtir. Lineer ve lineer olmayan
ozellikler  kullanilarak  iki  farkli  siiflandirmada
kargilagtirmalar  yapilmigtir. Bizim ¢aligmamizda ise
anksiyetenin belirlenmesinde siiregen etki ele alinmis ve
klinik  degerlendirmelere  uygun  olarak  gruplar
olusturulmustur.  Boylece  psikiyatri agisindan  bir
degerlendirme metodu olusturulmasi amaglanmustir.
Simiflandirict performanslarin karsilastirildigr Sekil 6’da
sar1 renkte karmagiklik verilerinin siniflandirilma sonuglari
verilmistir. Turuncu renk hareketliligi, yesil renk ise entropi
degerlerinin  kullanildigt  smiflandirilma  basarilarini
gostermektedir. Smiflandirma sonuglarina  bakildiginda
entropi, karmagiklik ve hareketlilik parametrelerinin hem
ayri ayrt kullanildigi durumlarda hem de bir arada
kullanildigt durumda kNN algoritmasi, basarim orani en
yiiksek c¢ikan siniflandirict olmustur. Ayrica entropi ve
Hjorth parametreleri birlikte kullanildiginda parametrelerin
tek baslarina kullanildigi durumla karsilagtirildiginda tiim
smiflandiricilar igin basart oraninin arttigi gozlenmistir. Bu
sonu¢ EEG’de farkli 6zelliklerin bir arada kullanilmasinin
smiflandirict basarisini artirabilecegini gostermistir.
Anksiyeteli kisilerde genellikle depresyon gozlendigi
bilinmektedir [62-64]. Calismada katilimcilara Beck
Anksiyete Olgegi’nin yani sira Tiirkgeye uyarlanmis Beck
Depresyon Olgegi de uygulanmustir. Anksiyete ve depresyon
puanlarimin  korelasyonuna bakildiginda iki parametre
arasinda pozitif yonlii anlamli bir iligki gdézlenmistir
(r=0.552; p=0.000). Bu sonug literatiirle uyumludur [64].
Sonug olarak, getirdigi negatif sonuglar diisiiniildiigiinde
(bireylerin  yasam kalitesindeki diislis, eslik eden
komirbiditeler, ekonomik yiik vb.) anksiyetenin teshisine
yonelik biyobelirteglerin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir.
fleride yapilacak galismalarda daha fazla katilimei olmast
durumunda anksiyete dereceleri ile simiflandirma yapilip
anksiyete konusunun biitiiniiyle ele alinmas1 planlamaktadir.
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Sekil 6. Parametreler ayr1 ayr1 veya bir arada verilmesine iligkin siniflandirici performanslarin karsilastirildigi grafik
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