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OZET
UYKU BRUKSIZMINiIN EMG ANALIZIYLE OTOMATIK TESPIiTi

Uyku bruksizmi ¢ogunlukla stres kaynakli ortaya ¢ikan ve yasam kalitesini olumsuz
etkileyen bir hastaliktir. Uyku sirasinda ¢igneme kaslarinin bilingsiz olarak kasilmasiyla dislerin
gicirdatilmasi ve sikilmasina sebep olmaktadir. Bu kaslarda meydana gelen aktivitelerin tespiti
hastaliga tan1 koyma siirecinde 6nem arz etmektedir. Bu tez calismasinda EMG analiz
yontemleri, uyku bruksizmi epizot tanimi dogrultusunda uyumlastirilmistir. Frekans, zaman ve
zaman-frekans diizleminde uyku bruksizmi epizotlar1 incelenmis ve epizotlarin arka plan
glriiltiisiinden ayirt edici 6zellikleri arastirllmistir. Zaman diizleminde filtreleme, rektifikasyon,
zarflama ve esikleme igin farkli yontemler denenmistir. Denenen yontemler farkl algoritmalar
dahilinde birlestirilmistir. Algoritmalarin hassasiyet, kesinlik ve kacirma orami degerleri
kiyaslanmis; avantajli ve dezavantajli olduklari noktalar ortaya konulmustur. Sonug¢ olarak,
kayitlanmis EMG sinyalleri ilizerinde otomatik uyku bruksizmi epizotlarini isaretleyerek; saat
basi meydana gelme, ortalama epizot siiresi, ortalama epizot genligi gibi verileri ¢ikt1 olarak
verebilen bir algoritma biitiinii elde edilmistir. Boylece, hekimlere detayl olarak otomatik analiz
secenegi sunulmus olmaktadir. Ayrica, gercek zamanl sistemlere entegre edilebilirlik dikkate
alinarak gelistirilen algoritma, ileriki calismalarda gercek zamanli biyogeribildirimli tedavi
sistemleri ile birlikte ¢calisabilecek niteliktedir.

Anahtar Kelimeler: Uyku Bruksizmi, Dis Sikma ve Gicirdatma, Elektromiyografi (EMG), Giirtilti
Filtreleme, Sinyal Epizot Tespiti.

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi, Evren DEGIRMENCI, Mersin Universitesi, Elektrik Elektronik
Mihendisligi Anabilim Dali, Mersin.



ABSTRACT
AUTOMATIC DETECTION OF SLEEP BRUXISM WITH EMG ANALYSIS

Sleep bruxism is an illness usually sourced by stress and bringing out negative effects on
quality of life. It causes tooth grinding and clenching with contraction of masticating muscles
unconsciously during sleep. It is critical to detect activities of these muscles for diagnosis. In
thesis work, EMG analysis methods have been adapted to the definition of sleep bruxism
patterns. Sleep bruxism patterns have been analyzed in time, frequency and time-frequency
domains. Distinguishing features of sleep bruxism patterns from background noise have been
investigated. Different methods have been conducted for filtration, rectification, enveloping and
thresholding in time domain. Tested methods have been combined as different algorithms.
Sensitivity, precision and miss rate values of algorithms have been compared. Therefore, the
advantages and disadvantages of algorithms have been presented. In conclusion, by marking
sleep bruxism patterns automatically on recorded EMG signals, a combined algorithm which can
give information like pattern existence per hour, average pattern duration, average pattern
magnitude as an output has been acquired. Thus, automatic analysis of sleep bruxism has been
provided for medical doctors. Moreover, thanks to the algorithm developed taking account of
integration to real time systems, it is possible to use it to cowork with real time biofeedback
treatment systems in future works.

Keywords: Sleep Bruxism, Teeth Grinding and Clenching, Electromyography (EMG), Denoising,
Signal Pattern Detection.

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Evren DEGIRMENCI, Department of Electrical and Electronics
Engineering, University of Mersin, Mersin.
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TESEKKUR

Tez ¢alismamin basindan sonuna kadar karsilastigim her tiirlii sorunun asilmasinda
bana yardimci olan, hosgoriisii, destegi ve bilgisiyle bana yol gosteren degerli hocam ve tez
danmismanim Dr. Ogr. Uyesi Evren DEGIRMENCI'ye tesekkiir ederim. Béliimiimiiz ile isbirligi
icerisinde g¢alismaya goniillii olarak, her tiirlii veri ve bilgi paylasiminda bulunan ve birlikte
calisma imkani sunan Uzm. Dr. Seyfi ARSLAN’a tesekkiir ve saygilarimi sunarim. Tez savunma
jiirisinde bulunan, tavsiye ve degerlendirmelerini esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Naci METE
ve Dr. Ogr. Uyesi Mustafa Berkan BICER’e tesekkiir ederim. Yiiksek lisans egitimim boyunca, her
zaman tesvik edici ve 6rnek calismalariyla akademik vizyonuma katkida bulunan Prof. Dr. Ulkii
COMELEKOGLU’na tesekkiir ve saygilarimi sunarim. Tez ¢ahismalarim sirasinda fikir
alisverislerinden kaginmayarak yardim ve yonlendirmelerde bulunan dénem arkadaslarima
ayirdiklar1 degerli zaman ve katkilarindan dolay1 tesekkiir ederim. Ayrica, tez ¢alismalarimin
tamamlanmasini anlayis ve sabirla bekleyen calisma arkadaslarima tesekkiir ve sevgilerimi
sunarim.
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1. GIRIS

Bruksizm; istemsizce ¢igneme kaslarinin (Masseter kasi ve Temporalis kas)
kasilmasiyla, dislerin gicirdatiima ve sikilma halidir. Uyanik bruksizm ve uyku bruksizmi (UB)
olarak iki tiire ayrilmaktadir [1]. Tezin ilgilendigi kisim uykudayken dis gicirdatma ve sikma hali
olan UB’dir.

Diinya niifusunun %85-90'inda goriilen bu hastaligin %5’i klinik vaka olarak
tanimlanmaktadir [2]. Uyku bozuklugu, dislerin gicirdatilmasi, dislerin birbirine
sturtiinmesinden olusan hasar, uyaninca temporal lobta olusan siddetli bas agrisi, siddetli ¢cene
kasi agrisi, cene kasinin bulundugu boélgede siskinlik ve cigneme eklemindeki problem bu
rahatsizligin sonuclari olarak gézlemlenmektedir [1].

UB hastalarinin hastalik hakkinda farkindalik kazanmasi kolay olmamaktadir. Uyku
sirasinda bilingsizce meydana gelen kas aktiviteleri hasta tarafindan fark edilemeyebilmektedir.
Ancak uyku sirasinda hastanin yaninda olan bir partner tarafindan bu durumun varlig
anlasilabilmektedir. Partner olmadigi durumlarda ise siddetli bas agrilari, dis asinmalari
yasandiktan sonra hasta bir dis hekimine veya norologa basvurabilmektedir.

Dis hekimi ve nérologun tani koyabilmek icin kullandig1 giincel yontemler ise anketler
ile sorular sormak veya polisomnografi (PSG) ile uyku laboratuvarinda hastay1 yatirarak
izlemek olmaktadir. Anketlerin siibjektif olmasina karsilik, uyku laboratuvarlar1 da oldukca
maliyetli olabilmektedir. Uyku laboratuvarlarinda bir¢cok uyku bozukluguna bakilmaktadir,
dolayisiyla yogunluklar yasanabilmekte, bu durum uzun bekleme siirelerine sebebiyet
verebilmektedir. Tani i¢in PSG kullanimi hasta i¢in ve doktor i¢in zaman ve maliyet acisindan
dezavantaj halini alabilmektedir.

UB'nin kabul gormiis tanimi cercgevesinde, tani icin ¢igneme kaslarindan alinan
elektromiyografi (EMG) kayitlar: yeterli olabilmektedir. Dolayisiyla, EMG kayitlarindan ¢ikarim
yapmak tizere UB tani destek sistemleri gelistirilmesi miimkiindiir. Boylece, tasinabilir EMG
cihazlar ile hasta kendi evinde sira beklemeden ve uygun maliyetli bir sekilde kayit alabilir.
Daha ileri bir nokta icin ise, hastanin EMG 6l¢timleri yapilirken UB aktivitelerinin yakalandigi
stire zarflarinda hastaya uyarimsal bir geri bildirim verilmesiyle, hastanin uyku sirasindaki kas
aktivitelerinin 6niine gecilebilir.

ilk asamada alinan kayitlarin dogru bir sekilde islenebildiginin ve UB aktivitelerinin
ayirt edilerek sayilabildiginin; yazilim ile dogru taninin konulabildiginin garanti altina alinmasi
gerekmektedir. Bu dogrultudaki tezin temel amaci, UB’de ¢ene EMG’si kayitlarinin verimli
sekilde islenmesi ve UB epizotlarinin isaretlenmesi ve sayilmasi ile cene EMG’si ile yeterli
olabilecek tani sistemlerinin gelistirilmesini tesvik etmektir. Cene EMG’sinden UB’nin teknik

tanimina uyan kisimlarmin ayristirilmasi ve otomatik isaretleme sonuclarinin doktorlarin
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analizine sunulabilecegi bir sistem Ongoriilmektedir. Boylece, hekimler icin tan1 karar destek
niteligi tasiyacak bir yazilim olusturulabilecek; hekimlerin tani i¢cin zaman kazanmasinin 6nii
acilacaktir. Ayrica, ileriye doniik calismalar ¢cergevesinde tespit algoritmasinin biyogeribildirimli
tedavi sistemlerine entegrasyonu miimkiin olacaktir.

UB tanisini yiiksek dogrulukta otomatik olarak koyabilmek tizere ve ileriki calismalarda
gercek zamanl tedavi yontemlerine entegrasyon edilebilirlik de dikkate alinarak tezin ¢ercevesi
olusturulmustur. Bu dogrultuda, uyku laboratuvarinda daha o6nceden kayitlanmis UB
hastalarinin PSG verileri toplanmis, UB epizotlar1 icin ayirt edici oOzellikler arastiriimis,
epizotlarin otomatik olarak isaretlenmesi icin farkli algoritmalar gelistirilmis ve bu
algoritmalarin hassasiyetleri, dogruluklar1 ve kayip oranlari incelenmis ve optimizasyonlari

saglanmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

2.1. Uyku Bruksizmi (UB)

UB, esasen normal bireylerdeki oromotor cigneme kasi aktivitelerinin uyku sirasinda
asirt olarak meydana gelmesidir [3]. Ancak, etiyolojik acidan bu durum heniiz tam olarak
anlasilabilmis degildir. Yine de, UB icin risk faktoéri ¢ikarimlar1 yapilmistir. UB’'nin genetik
aktarimi arastirildiginda, aile fertlerinden en az birinin UB hastasi olmasi durumunda kiside de
UB goriilme sikhiginin %20-50 seviyelerini buldugu sonucuna ulasilmistir [4]. Ancak, ikizlerle
yapilan genetik UB arastirmalari yeterli olmamis, herhangi bir gen UB ile bagdastirilamamistir.
Sadece son zamanlarda yapilan bir ¢alisma, bir gen varyasyonunun (rs6313) UB riskini 4 kat
daha arttirdig1 tespit etmistir. Bruksizmli bir cocukluk dénemi de yetiskinlikte UB riskini
etkilemektedir. Cocuklukta meydana gelen UB, yetiskinlikte %86 oraninda devam etmektedir
[4]. Anksiyete, nevrotizm, rekabetcilik, duygusal gerilim, asabiyet, stres gibi psikolojik
faktorlerin de UB i¢in 6nemli bir rol oynadigi diisiiniilmektedir. UB’ye sahip cocuklar ve
yetiskinlerin daha endiseli, agresif ve hiperaktif olduklar1 bildirilmistir. Dahasi, UB hastalari
kisilikleri dolayisiyla giin icerisinde gerceklesen olaylar1 kabullenmeye daha direngli
olmaktadirlar [5]. Dental bakis acisiyla; normal okliizyona sahip bireylerde UB'nin daha diisiik
olmasi sebebiyle; okliizal faktérler UB icin en onemli risk faktorleri olarak kaniksanmistir.
Ancak bu varsayim artik kabul gérmemektedir [4]. Benzer sekilde, temporomandibular
bozukluklarin UB ile baglantisi arastirilmis; ancak tatmin edici sonuclara ulasilamamistir [6].
UB’nin goriilme riskini etkileyen diger bir faktor ise Parkinson, epilepsi, dikkat eksikligi ve
hiperaktivite bozuklugu (ADHD), gastro6zofageal reflii, parasomnia, huzursuz bacak sendromu,
uykuda solunum bozuklugu, obstriiktif uyku apnesi gibi medikal bozukluklarin bulunmasidir
[4]. Ayrica; UB, serebral palsi, mental gerilik, oromandibular distoni, faciomandibular distoni
gibi sinir hastaliklarina eslik edebilmektedir [4]. Sigara i¢me, kafein, alkol, cesitli ilaclarin
tiilketimi de UB icin diisiik risk tegkil etmektedir. Ancak bu etmenlerin farkli kombinasyonlari
riski anlamli sekilde attirabilmektedir [4].

UB; dis asinmasi, periodontal doku hasarina sebebiyet verebilmektedir. Kronik olarak
UB, tedavi edilmediginde zamanla bu sonuglar dis eti ¢ekilmesi ve iltihaplanmasi, slingerimsi
kemikte erime, ¢igneme kaslarinda asir1 biiylime, mandibular ac¢ida bilateral biiyiime,
temporomandibular eklem bozukluklarina donilisebilmektedir. Ayrica, UB’'nde c¢igneme
kaslarinda  yumusama, temporomandibular bozukluklar, dil girintileri ile de
karsilasilabilmektedir. Yiiz kaslari, dis ve bas agrisi, kas yorgunlugu ise UB’'nin giinliik hayatta
en rahatsiz etkilere sahip sonuglaridir [7]. UB hastalarinin %30-50’si bas agrisindan sikayet

etmektedirler. Ayrica, sik ve yogun olarak yasanan UB uykuyu da bolebilmektedir [4]. UB uyku
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sirasinda dislerin strtiinmesiyle, rahatsiz edici seslere dolayisiyla partner icin olumsuz etkilere
de sebebiyet verebilmektedir [7].

Uyku latansi, toplam uyku siiresi, uyku evrelerinde gecirilen zaman gibi uyku
parametrelerine gore degerlendirildiginde UB hastalarinin uyku kalitesinin saglikli bireylere
gore normal seviyede oldugu sonucuna ulasilmaktadir. UB hastalari ¢ok nadir olarak koétii bir
uykudan sikayetci olmaktadirlar. Dolayisiyla doktora goriinmek icin ya UB endikasyonlarinin
siddetlenmesi ya da partnerleri tarafindan uyarilmalari gerekmektedir.

UB hastalar1 dis hasarlar1 ya da bas agrilar1 gibi sebeplerle 6ncelikle dis hekimi ya da
norologa basvurabilmektedir. UB'nin endikasyonlarinin dniine ge¢mek icin dis hekimi veya
norolog koruyucu onlemler alabilmektedir. Dis hekimi intraoral splint kullanimim tesvik
edebilir. Splint ile dislerde olusacak asinmalarin 6niine gecmek amaglanmaktadir. Bu anlamda
olumlu sonuglar alinabilse bile splintler UB’'nin meydana gelmesine engel olmamaktadir. Kisa
donemde, kas gevsetici gibi ila¢ kullanimlari olumlu etkilere sahip olmaktadir. Lokal olarak
¢cigneme kaslarina uygulanan botulinum toksin de istemsiz ylz hareketlerini gecici olarak
azaltmaktadir. Hekimler zaman zaman antidepresanlara da basvurabilmektedir [4]. Bazi
hastalarda, stres yonetimi ve kas rahatlatma egzersizleri, hipnoz gibi davranmis terapileri
uygulanabilmektedir [3].

Aktif olarak uygulamaya koyulmasa da arastirma siirecinde olan bir diger yontem ise
cezalandirma yontemidir. UB hastalar1 uyku sirasinda dislerini siktiklarinda ya da
gicirdattiklarinda uyandirilarak ytzlerini yikamalarinin istendigi calismalar yiiriitiilmistir [8].
Ayrica, biyogeribildirim kullanarak uykuyu bdlmeden elektriksel ya da mekanik uyarilar
verecek sistemler gelistirilmis ve etkililikleri gzlemlenmistir. Ancak, bu ¢calismalarin daha genis
gruplar izerinde denenmesi gerektigi yontinde genel bir kani varligini stirdiirmektedir [5].

UB'nin frekans: ve siddeti geceler arasinda degisebilmektedir. Bu da UB’nin goriilme
sikligini saptamay1 zorlastirmaktadir. Dolayisiyla prevalans ¢alismalari oldukea farkli sonuglara
ulasabilmektedir [9]. Toplumun %85’inin giin icinde veya uykuda farkl seviyelerde bruksizm
oldugunu ortaya koyan calismalar mevcuttur [9]. Farkli calismalara goére; kronik UB varhigi
yetiskinlerde %5.5 [10] ile %31 [1] arasinda degisebilmektedir. UB’'nin prevalansinin; son
zamanlarda kapsaml olarak yapilan anket calismalar1 %12; polisomnografi kayitlarina gore
yapilan calismalar ise %7.4 oldugunu ortaya koymustur [4]. Cinsiyet UB prevalansinda etkili
degilken; yas olduk¢a 6nemli bir degiskendir. UB genellikle yasamin ilk ve ikinci on yilinda bas
gostermektedir [3]. UB'nin goriilme siklig1 yasla orantili olarak azalmaktadir. Cocuklarda UB’nin
goriilme sikhig1 %14-46 arasinda degiskenlik gosterebilmektedir [4]. Ancak tiim bu prevalans
degerleri farkindalik icerisinde olan hastalar arasinda degerlendirilmistir. Bir partnerle
uyumayan hastalar bilin¢disi yapilan bu hareketleri fark edememektedir. Bu da prevalans

calismalarinin giivenilirligini sorgulatmaktadir [1].
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Saglikli bireylerde ortalama 6-9 saat siiren uyku, yap1 olarak nonREM’i takip eden REM
(Hizli1 Goz Hareketi: Rapid Eye Movement) seklinde iki ana periyottan olusmaktadir. NonREM ve
REM periyotlar1 her 70-120 dakikada bir tekrar edilmektedir ve her bir uykuda 3-5 defa
meydana gelmektedir. UB uykunun biitiin evrelerinde meydana gelebilmekle beraber;
cogunlukla (%80) NonREM 1 ve 2 evrelerinde yogun olarak gozlemlenmektedir. NonREM
periyodu da 4 evre icermektedir. Evre 1 ve 2, uykunun daha hafif oldugu boliimleri iken; evre 3
ve 4 derin uyku ile iliskilendirilmektedir. Uyku mimarisi beyin ve otonomik sistemlerin her 20-
40 saniyede bir dongiisel olarak aktivasyonu iizerine sekillenmistir. Bu aktivasyon 3-10 saniye
stirmekte ve uyuyanin viicut sicakligi, kalp atis hizi, solunum hizi gibi fonksiyonlarini ortam
sartlarina adapte etmektedir. Bu aktivasyonlar uykunun her saatinde 12-20 defa
tekrarlanmaktadir ve mikrouyarilma (microarousal) olarak adlandirilmaktadir [11]. UB’nin de
bu mikrouyarilmalarla iligkili olarak faaliyete gectigi diisiiniilmektedir [11]. UB periyotlarinin
%380’i bu dongiisel aktivasyonlarla baglantili olarak ortaya ¢cikmaktadir [1].

UB fazik, tonik ve karma yapilarda olabilmektedir. Bu siniflandirmalar i¢cin zaman i¢inde
farkli tanimlamalar ortaya koyulmustur. Bu tanimlamalar EMG (Elektromiyografi)
sinyallerinden yola ¢ikilarak sekillenmistir. Amerikan Uyku Birligi'ne (American Academy of
Sleep Medicine: AASM) gore cene kasi aktiviteleri arka plan (background) EMG aktivitelerinin
en az 2 kati ise olas1 UB aktiviteleri olarak degerlendirilebilir. Bu esik degeri gecen aktiviteler
0.25-2 s striiyor ve bu aktivitelerden art arda en az 3 defa meydana geliyor ise fazik aktivite,
eger 2 saniyeden fazla siiriiyorsa tonik aktivite olarak adlandirilmalidir. Fazik veya tonik
aktiviteler en az 3 saniye araliklarla meydana geldiginde 1 adet bruksizm epizotu niteligi
tasirlar [12]. UB epizotlarinin %88'’i fazik aktivitelerden meydana gelmektedir; tonik aktiviteler
nispeten daha az goriilmektedir [4]. Fazik olarak meydana gelen UB’nin yapisi ritmik ¢igneme
kasi aktivitelerine (RMMA: Rhytmic Masticatory Muscle Activity) benzemektedir. RMMA saglikli
bireylerin %60’inda goriilmektedir. Ancak saglikli bireylerde goriilen RMMA'in frekansi ve
siddeti UB hastalarina oranla ¢ok daha diisiik seviyelerdedir. Saglikli bireylerde uykuda 1.8/saat
frekansta goriillen RMMA, dis gicirdatma seslerine sebep olmazken; UB hastalarinda ortalama
5.4-5.8/saat frekansta goriilen RMMA'lar dis gicirdatma ile sonuglanmaktadir [4].

Esasen, dis sikma ve gicirdatma bir takim fizyolojik olaylarin son asamasidir. Ilk
asamada, UB epizotu gerceklesmeden 4-8 dakika 6nce otonomik kardiyak aktivite artar.
Epizottan 4 saniye Oncesinde ise beynin alfa dalgalarinda (8-13 Hz) ylikselis meydana gelir.
Devaminda, epizottan 1 saniye 6nce kalp ritmi hizlanir; 0.8 saniye 6nce ise boyun bolgesindeki
suprahyoid kaslarin tonusu ve solunum yogunlugu artar. En sonunda ise ¢cene kaslari aktive olur
[11].

Simdiye kadar anlasilabildigi kadariyla UB mekanizmasinin takibi UB’nin tanisinda yol

gosterici olmaktadir. UB’nin tanisi i¢in bir¢cok yontem gelistirilmistir. Olas1 UB tanisi koyabilmek
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icin hastanin kendi beyani yeterliyken; kesin tam icin polisomnografi (PSG) gibi biyosinyal
takibi yapan yontemler kullanilmaktadir [13]. Bruksizm konusunda yetkin mercilere gére PSG
tani icin zorunlu tutulmasa da kesin tani icin elektroensefalografi (EEG), elektrooculografi
(EOG), elektrokardiyografi (EKG), elektromiyografi (EMG), oksijen satiirasyonu, viicut
pozisyonu, solunum parametrelerinin incelenmesi 6nerilmektedir. Ayrica, video ve ses kayitlari

da kesin tanida onem teskil etmektedir [12].

2.2. UB Tespit Yontemleri

UB’nin tanis1 olasi veya kesin tani yontemleri kullanilarak yapilabilmektedir. UB
aktivitelerini saptamak icin bircok yontem gelistirilmistir. Anketler bunlar arasinda en yaygin
kullanilan yo6ntemdir. Bir¢ok arastirmaci UB’nin saptanmasinda kullanilmak {izere anket
sorular1 belirlemislerdir. Pintado ve arkadaslari, Tablo 2.1.’de verilen, olusturduklar1 6 soruluk
ankette en az 2 soruyu olumlu cevaplayanlar1 UB hastasi (bruksir) olarak siiflandirmislardir.
Ancak bruksizmin yayginligi yapilan anketlerle yillar i¢inde ¢ok fazla dalgalanma gostermistir
ve azaltilmis veya abartilmis sayilarla Kkarsilasilmistir. Marbach ve arkadaslari, anket
sonuglarinin olumlu ¢ikmasi halinde dis hekimlerinin hastalarinin bruksir olduguna inancini
arttiracagini iddia etmislerdir. Dolayisiyla, 6zbildirimlerin bruksizm tanis1 koymada giivenilir ve
kesin olmadig1 sonucuna ulasilmistir [14]. Yine de, olas1 UB tanilarini koymak icin 6zbildirimler
halen kullanilmaktadir. Anketlerle UB nedenleri ve sonuglari hakkinda on bilgiler elde
edilebilmektedir. Boylece hem hekim igin 6n bilgiler temin edilmis hem de hastanin farkindalig

arttirilmis olmaktadir.

Tablo 2.1. Pintado ve arkadaslarinin UB tespitinde kullandig1 anket sorulari.

Geceleri disinizi gicirdattiginizi duyan birileri var mi?

Sabahlar1 uyandiginizda ¢enenizde yorgunluk ya da agr1 oluyor mu?
Sabahlar1 uyandiginizda disleriniz veya dis etlerinizde agri oluyor mu?
Sabahlar1 uyandiginizda sakaginizda agri1 hissettiginiz oluyor mu?

Glin icerisinde dislerinizi gicirdattiginiz oluyor mu?

Glin icerisinde dislerinizi siktiginiz oluyor mu?

Klinik test ve gozlemler ile disteki asinma ve hasar incelenerek de bruksizmin
varligindan s6z edilebilmektedir. Bruksizmin varlig1 ilk olarak partner tarafindan gelen dis
gicirdatma sikayetleri ile baslamaktadir. Masseter kasindaki asir1 biiylime, temporomandibular
eklemde agri, bas agris1 bruksizmin dolayl belirtileri arasinda sayilabilir. Klinik anlamda ise,
oral muayene bruksizmin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Bu belirtiler 1s181nda yapilan
muayeneler anket calismalarina gore daha gercekei olabilmektedir. Ancak bu belirtiler yalnmizca

bruksizm kaynakl olusan endikasyonlar degildir.
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Cigneme kaslarindaki biiylimenin incelenmesi de olasi bruksizm tespitinde kullanilan
yontemlerdendir. Ancak, bu durumda da uyanik bruksizm ile UB’yi ayirt etmek miimkiin
olmamaktadir. Kastaki bliyiime baska oral aliskanliklardan, parotis bezi bozuklugu gibi
rahatsizliklardan ya da wuyamik bruksizmden kaynakli olabilmektedir. UB’nin Kklinik
degerlendirmesinde UB’nin birlikte goriilebildigi Parkinson, huzursuz bacak sendromu, TMD,
Huntington, OSA, epilepsi, gastroozofageal reflii, serebral palsi, mental gerilik gibi hastaliklarin
varlig1 da arastirilmaktadir.

Dislerdeki asinma dis hekimi icin en 6nemli kriterler arasindadir. Dis asinmasi atrizyon,
abrazyon ve erozyon asamalarindan olusmaktadir. Dis hekimi oral muayenede hangi asamada
olundugunu tespit etmeye calisir; boylece bruksizm seviyesi ile bagdastirma yapabilecektir.
Ancak Baba ve arkadaslarina gore dis asinmasi ile bruksizm siddeti arasinda net bir bag
kurulamamistir [15]. Dis asinmasinda etkili olabilecek asidik icecekler igmek gibi ikincil
faktorler; bruksizmin ayristirilmasini zorlastirmakta; hem de sadece dis sikmasi goriinen UB
hastalarini géz ardi etmektedir. Bu nedenle, dis asinmalari ile UB tespiti yapabilen kabul gérmiis
uluslararasi bir standart olusturulamamistir.

Bruksizm aktivitesini saptamak iizere oral cihazlarin kullanildig1 ¢alismalar da
mevcuttur. Bu calismalarda dis plaklarin belli bir siire kullanilmasiyla tizerlerinde olusan hasar
ve asinmanin gozlemlenmesi sdz konusudur. Holmgren ve arkadaslar1 gece plaklarinda olusan
belli yapilarda asinmalarin varhigina dikkat ¢ekmislerdir. Korioth ve arkadaslar1 da plaklarda
asimetrik ve engebeli olusumlar gézlemlemislerdir. Forgione 1974 yilinda Bruxcore ad1 verdigi
0.51 mm kalinhgindaki polivinil klorid plakalarin dis iizerine yerlestirilerek uygulanmasini
iceren bir bruksizm izleme cihazi olarak tasarlamistir. Bu plaka, ylizeyinde 0.14 mm c¢apinda
noktalar bulunmaktadir. Bruxcore, okliizal splintler gibi agza yerlestirilmekte ve uyku boyunca
agizda kalmasi sonucu iizerindeki asinan noktalar tespit edilmekte ve UB ile bagdastirilmaya
calisiimaktadir. Ancak, bu yontemde dislerin lizerine yerlesim basin¢ uygulanarak yapildigindan
hata paylar artabilmekte ve hassasiyet azalabilmektedir. Dahasi, bircok noktanin sayilmasini
iceren bu sistemde sayim isleminin manuel olarak yapilmasi gerekmektedir. Bu sayimlarin
bilgisayar tabanl olarak yapilmasini iceren ¢alismalar da 2005 yilinda yirttilmiistir. Ancak,
Pierce ve Gale’in yaptig;; Bruxcore plaklari ve EMG kontrol verilerinin kiyaslanmasi
calismasinda anlamli baglantilar kurulamadigi tespit edilmistir.

Takuchi ve arkadaslar1 UB’yi kaydetmek flizere plak i¢i kuvvet dedektorii (ISFD)
gelistirmislerdir. Bu cihazda dislerin etkilesimi sonucunda plaga uygulanan kuvveti 6lcen bir
sistem mevcuttur. Kuvvet plagin 1-2 mm altina yerlestirilen piezoelektrik bir film araciligiyla
tespit edilmektedir. ISFD yontemi piezoelektrik yapisindan dolay1 ani kuvvet degisimlerinin
yasandigl dis gicirdatma olaylarinda giivenilir bir yontem olarak addedilebilmesine ragmen,

stabil bir kuvvet yapisina sahip olan dis sikmanin ayristirilmasi i¢cin uygun olmamaktadir. Baba
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ve arkadaslar1 da bu cihazla masseter kasi aktivitelerinin tutarlilik icinde oldugunu; EMG’yi altin
standart kabul ettiklerinde ISFD’nin hassasiyetinin 0.89 oldugunu raporlamislardir [14]. Ancak,
bu yontemde de intraoral splintlerin yerlestirilmesi UB varligin1i ve siddetini
etkileyebilmektedir. Dolayisiyla, tanmi c¢alismalarinda bu yontemin gercek¢i sonuglar
vermeyebilecegine inanilmaktadir.

Tasinabilir EMG kayitlarinin uygulanmasi da bir diger UB kayit yontemidir.
Elektromiyografi (EMG) kaslardaki biyoelektrik potensiyellerinin analiz ve kayit edilmesini
saglayan bir tekniktir. Bu elektriksel aktiviteler kasin kendisinden gelmekte olup kas aktivitesini
6lcerken kasin uyarilmasi gibi bir durum séz konusu degildir [16]. 1970’lerden baslayarak
bruksizm seviyeleri hastalarin evlerinde pille ¢alisan EMG cihazlariyla 6l¢tilmeye baslanmistir.
Erken formlarinda bu cihazlar sadece belli bir esik degerin lizerindeki Masseter aktivitelerinin
bir toplamini vermistir; saniye saniye bruksizm bilgilerini icerme kabiliyetine sahip olmamistir.
Zamanla, bu tasinabilir EMG kayit cihazlar1 bircok calismada kullanilmaya; boylece tasinabilir
EMG kayit sistemleri daha giivenilir bir hal almaya baslamistir. Bruksizm sayisi, siiresi ve
biiytikliigiine dair net bilgiler elde edilebilmistir [14]. Gallo ve arkadaslar1 [17] 1997 yilinda,
polisomnografi ile tespit edilen bruksizm evrelerinin %100’ini tasinabilir EMG cihaziyla
kaydetmeyi basarmiglardir. Yine de tasinabilir EMG kayit sistemlerinin en biiylik dezavantaji
uyku ve uyaniklilik hakkinda hekime bilgi aktaramamalar1 olmustur. Dolayisiyla, bu yontemde
bruksizm epizotlarinin fazla skorlanmasi ile karsi karsiya kalinabilmektedir. Son zamanlarda bu
problemi ortadan kaldirmak icin EMG 6l¢ltimii yaninda kalp hizi, uyku hareketlerini takip eden
aktigrafi, ses/video kayitlar1 da alinabilen cihazlarin denemeleri yapilmistir. EMG dedektort
olarak ¢alisan BiteStrip cihazi orta ve ileri derecede UB hastalarinin tespitinde kullanilan bir
cihaz olmustur. Bu cihaz EMG elektrotlari, ylikseltici, merkezi islem birimi, gésterge ve pilden
olusan minyatiir bir cihazdir. Sadece Masseter kasi iizerine yapistirilmasiyla kullanilmak {izere
tasarlanmistir. Minakuchi ve Clark bu cihazin hassasiyetlerini dl¢limlemek istemislerdir. Son
zamanlarda biyogeribildirim fonksiyonu ile birlikte kullanilmak {izere tasarlanmis Grindcare
cihaz1 gelistirilmistir. Bu sistemde EMG ol¢ciim elektrotlarinin yani sira uyarim elektrotlari,
mikroislemci, veri depolama alani, pil bulunmaktadir. Bu cihaz Temporal kastan o6l¢iim
almaktadir. Bu cihaz daha fazla dogrulamaya ihtiya¢ duysa bile UB’nin kontroli igin bir
potansiyele sahip oldugu diisiiniilmektedir. Yine de elektrotlarin yerlesimi, deri direng¢ degeri
gibi etmenlerden kolaylikla etkilenebilen EMG sinyallerinin evde hastanin kendisi tarafindan
alinmas1 EMG'nin kalitesi acisindan risk olusturmaktadir.

UB'nin kesin tanisinin konulmasinda en giivenilir ve kabul goéren yodntem ise
polisomnografidir (PSG). PSG kayitlar1 uyku laboratuvarlarinda uyku teknisyeni esliginde
alinmaktadir. Hastanin gece boyunca laboratuvarda uyumasi beklenmektedir. PSG; EEG, EMG,

EKG, hava akisi, viicut hareketleri, ses ve goriintii kayitlarini icermektedir. Kisacasi, PSG ile
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hastanin uyku sirasindaki beyin, kas, kalp aktiviteleri, solunum parametreleri gibi fizyolojik
degisimleri incelenmektedir. Boylece, uyku kalitesi, verimliligi gibi 6lcimleri yapilabilmekte,
ayrica uyku apnesi, insomnia gibi uyku kaynakli hastaliklarin tanilar1 konulabilmektedir. PSG
icinde UB i¢in yogunluklu olarak kullanilan kayitlar ¢igneme kaslarindan alinan EMG kayitlari
olmaktadir.

Uluslararas1 Uyku Bozukluklari Siniflandirmalari’'na (The International Classification of
Sleep Disorders: ICSD) gore polisomnografi UB’nin tanisi icin zorunluluk olarak goriilmektedir.
PSG altin standart olarak goriilmesine ragmen yine de bazi problemler teskil etmektedir. PSG ile
ilgili en blyiik sinirlama, uyunan c¢evre sartlarinin UB aktiviteleri etkileyebilecegi iizerinedir.
Ayrica, UB'nin geceler arasinda farkliliklar gosterebilmesi dolayisiyla birden fazla gece hastay:
uyku laboratuvarinda kayitlamaya tabii tutmak gerekmektedir. Bu da fazlasiyla ciddi bir
maliyete tekabiil etmektedir.

Bu calismada UB epizotlarinin saptanmasi icin PSG ile kayitlanmis EMG verileri

kullanilmasi planlanmistir. Bu nedenle EMG sinyal isleme yontemlerine arastirilmistir.

2.3. EMG Sinyallerinin islenmesi

Yiizey EMG’sine uygulanmis temel saptama yontemlerinden ilki tek esik yOdntemi
olmustur. EMG sinyalini sabit bir esik degeri ile kiyaslayan tek esik yontemi, anlasilmasi ve
kullanilmas1 kolay yaygin bir kas aktivitesinin zamanini belirleme yontemidir. Bu teknik
dogrultulmus sinyalin, arka plan giiriiltiisiiniin ortalama giiciine dayali bir genlik degeri ile
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Yontem gozle muayeneye dayali problemlerle bas etmek
konusunda kullanish olabilmektedir. Ancak, 1984’te Winter, bu yontem ile sonuclarin secilen
esik degerine gore biiyiik degisimler gosterdigini gdozlemlemistir. Bu sorundan kaginmak i¢in
Bornato ve arkadaslar1 1998’de cift esik yontemini ortaya atmistir. Cift esik dedektorleri tek
esige gore daha yiiksek tespit oranina sahiptir [16].

Jianjung ve arkadaslari, kas kasilirken tek bir motor biriminden fazlasinin aktiflestigini
diisinmustiir. Bu nedenle, motor birimi gerilimlerini ayirt etmek tizere EMG sinyallerini
ayristiracak bir teknik gelistirmistir. Bu yontemde motor aktivitelerinin dalgaciklar ile form
benzerlikleri oOl¢liilmiistiir. Rie Yamada ve arkadaslar1 2003 wyilinda kas aktivitelerinin
siniflandirilmasinda yiiksek frekans bilgilerinin de ©nemli oldugunu deneysel olarak
gostermistir. Oznitelik segme islemlerinde 6znellikten kacinmak icin, dalgacik katsayilar icin
Temel Bilesenler Analizi (PCA) kullanimini 6nermistir. Bu yontemin avantaji, katsayilarin 6znel
olarak secilme ihtiyacini ortadan kaldirmasi ve biitiin frekans bilgilerini almasi olmustur. Eric ve
Damjan ise 2002’de EMG sinyalinin ayristirilmasi i¢in nonlineer en kiiciik ortalama kareler

(LMS) yontemini 6nermistir [16].
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Guglielminotti ve Merletti kas aksiyon potansiyeli ile eslesen bir dalgacik analizi
yapilabilirse, zaman-olcek diizleminde miimkiin olan en iyi enerji lokalizasyonunun
bulunabilecegini ileri siirmiistiir. Laterza ve Olmo 1997’de, dalgacik doniisiimiiniin diger
zaman-frekans gdsterimlerine bir alternatif olabilecegini bulmus ve Guglielminotti'nin teorisine
dayanarak aksiyon potansiyelinin formuyla eslesen dalgacik analizi yapmistir. Gabor'un
1946’da kesfettigine gore, aksiyon potansiyelinin formu Gauss dagiliminin ikinci dereceden
tiirevi olarak yakinsanabilirdi. Bunu ileri gotiirerek, “Mexican hat” dalgacigini olusturmustur
[18]0. Ancak buradaki dezavantaj, Mexican hat dalgacig1 ile aksiyon potansiyelinin birebir
uyusmamasiydi. Ismail ve Asfour 1998’de EMG’nin hizli ve kisa Fourier dontistimleri (FFT, SFT)
ile analizini 6nermislerdir [19]. Ancak, EMG duragan olmayan bir dalga olmasina ragmen, bu
metotlar sinyalin duragan oldugu varsayilarak kullanilmistir.

Pattichis ve Pattichis, 1999’da dalgacik doniistimiiniin farkli ¢6ziintirliik seviyelerindeki
sinyalleri analiz etmek icin de kullanilabilecegini fark etmistir. Dalgacik katsayilar ile zaman-
frekans diizlemi arasindaki iliskiyi analiz etmistir. Burada, ¢(t-k) 6lcek fonksiyonu ve x; sinyal

ornekleri iken Esitlik (1) stirekli zamanli sinyale karsilik gelmektedir.

0 = ) xep(t = k)

3 (1)

Yine 2003’te, Kumar ve arkadaslar1 dalgacik doniisiimiiniin, dalgacik fonksiyonuna gore
sinyali ayristirabilecegini diisiinmiistiir. Bu teknik sinyal zaman-frekans degisimine bagl olarak
icerdigi bilgiyi sunabilecekti. Yaptiklari ¢alismanin blok diyagrami Sekil 2.1.’de goriilmektedir.
Calisma sonucunda “Sym4” veya “Sym5” dalgaciklarinin 8. ve 9. seviyede kullanilmasiyla yiizey

EMG’si sinyallerinin ayristirilabilecegi gbzlemlenmistir [20].

Dalgacik
Dontsumi

(D

Sekil 2.1. Kumar ve arkadaslarinin deney prosediirt [20].

Cohen sinif doniistimi, Wigner-Ville dagilimi ve Choi Williams dagilimi, EMG sinyali icin
kullanilan zaman-frekans yaklasimlarindandir. Cohen 1995 yillarinda Cohen sinif déniisiimiinii
ortaya atmistir. Zaman-frekans sinifi 6zellikle dinamik kasilmalar sirasinda kayitlanan yiizey
sinyallerinin analizi i¢in olduk¢a uygundu. Cohen smif zaman-frekans spektrumu S(t, f) Esitlik

(2)’'deki gibi ifade edilebilir.
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SN = J_m J_m f_‘” E{x(t' +7/p)x"(t' = 7/5)} 9 (6, e 2m0 el dody' dr @

Burada E{} beklenti operatorii, x(t) stokastik proses, x*(t) prosesin eslenigi, g(0, 1) ise
doniisiim kernelidir.

Cohen 1995’te Wigner-Ville dagihmimi (WVD) da ortaya atmistir. WVD doniisiim
kernelinin 1’e esitlenmesiyle olusan dagilimdi. WVD, zaman frekans diizleminden olusmaktaydu.
Frekansi zamaninin bir fonksiyonu olarak ifade edebilmekteydi; boylece EMG sinyalindeki

biitlin bilgiyi kullanmaktaydi. Esitlik (3)’te x(t) sinyal ve x*(t) sinyalin eslenigi olmak lizere WVD

ifade edilmektedir.
T T .
o i P __\,jwt
W, (t, ) J X (t + 2) X (t 2) e dt (3)

Ricamato ve arkadaslar1 1992 yilinda WVD’nin motor birimlerin frekans araliklarini
gostermek icin kullanilabilecegini fark etmistir. Davies ve Reisman ise Choi-Williams dagiliminm
kesfetmistir. Bu yontem de beklenen zaman frekans dagilimlarini karsilamamasina ragmen
girisimleri azaltmaktaydi [16].

Miyoelektrik sinyallerin taninmasinda gercek zamanl yapay sinir aglar1 1994’te Del ve
Park tarafindan uygulanmistir [21]. Arastirmalarina gore sinyaller Fourier analizi ile ¢ikarilarak
bulanik mantik yontemiyle toplanmistir. Bu yontemde aglar, bir takim c¢iktiya gore bir takim
girdileri ayarlayabilmekteydi. Sinir aglar1 mimarisi, hastaya 6zel hizli bir sistem ve sisteme daha
iyi hasta kabulii saglayabilmektedir.

Bulanik mantik sistemleri biyomedikal sinyal isleme ve siniflandirmada 6nemli bir yere
sahiptir. EMG gibi biyomedikal sinyalleri her zaman tekrarlanabilir degildir; bazen aykiri
sinyaller olusabilmektedir. Bulanik mantigin en kullanish yanlarindan birisi de bu aykiriliklar
tolere edebilmesidir [22]. Yapay sinir aglarinda, tabakalarda birbirine bagli ve dagilmis halde
bulunan sinirler isleme birimini olusturmaktadir. Bu néronlar insan beynindeki gibi
calismaktadir. Belli bir siirede bir néronun dentritlerine diger néronlardan yeterli sinyal gelirse,
noron aksonlarindan bir itme goénderir. Yapay sinir aglar1 (YSA) karmasik yapilardan, belli
ozelliklerin c¢ikarilmasini ve c¢ikarilan Kkarakteristiklerin genellenebilmesini saglayan bir
siniflandirma yontemidir. YSA'nin bu genelleme 6zelligi YSA’y1 potansiyel olarak ¢ok giiclii bir
siniflandirici yapmakta ve zaman-6lcek ve sekil farkliliklariyla basa c¢ikmasina olanak

saglamaktadir [23].
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2.4. UB EMG Sinyallerinin islenmesi

EMG sinyal isleme yontemlerini otomatik bruksizm tespiti 0zelinde Kkullanan
calismalardan biri 2004 yilinda gerceklestirilmistir. Bu ¢calismada, 1 kHz 6rnekleme frekansi ile
kayitlanan bilingli ¢igneme kasi sikma hareketleri incelenmistir. Boylece, bruksizme benzer
oldugu diisiiniilen kasilma aktivitelerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasiyla bu 6zniteliklerin yapay
sinir aglarinin  egitiminde kullanilmast ve bruksizm epizotlarinin siniflandirilmasi
amaclanmistir. Burada, kayitlarin ilk 600 6rnegi esikleme i¢in kullanilmistir. Kasin duragan
halindeki bu 6rnegin standart sapma katsayisi 2.5-3 araliginda alinarak bir genlik esik degeri
elde edilmistir. Ayrica, EMG kayitlar1 maksimum goniillii kasilma (MGK) aktivitesi lizerinden
oranlanarak kayitlarin kisiler arasinda normalizasyonu saglanmistir. Esik belirleme ve
normalizasyon islemlerinin yami sira sinyalin mutlak degeri alinarak tam rektifikasyon
saglanmistir. Daha sonra, rektife sinyal 4 Hz altini gegiren 5. Dereceden Butterworth filtre ile
filtreden gecirilmis ve bir zarf egrisi elde edilmistir. Ayrica, islem yogunlugunu azaltmak tizere
ornek sayis1 disiiriilmiistiir. Son asamada elde edilen sinyaldeki bruksizm epizotlarinin integral
ve fark degerleri, burstlerin yiikselme egimleri, dalgacik katsayilar1 ve otoregresif regresyon
degerleri lizerinden 6znitelikler elde edilmis ve bu 06znitelikler siniflandirma yapmak iizere
kullanilmistir. Bu calisma, %87 basar1 orani ile epizotlarda isaretleme yapabilecek sekilde
optimize edilmistir. Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda ise otomatik bruksizm tespitinde EMG
ile birlikte baska biyosinyallerin de degerlendirilmesi yoniinde stratejiler gelistirilmistir.
Boylece, UB’'nin uykuda mi yoksa uyaniklikta mi1 meydana geldigi yoniinde saptamalarda
bulunmak amag¢lanmistir [23]. Bu sekilde 2013 yilinda yapilan bir ¢alisma, uyku sirasinda EMG
ve EKG'nin es zamanl olarak 6lciilmesi ve bu sinyallerin islenmesi yoluyla noéral siniflandirici
olusturulmasi yoniinde bir arastirmayr icermektedir. Burada EMG sinyalleri 10-300 Hz
araliginda 5. Derece Butterworth filtre kullanilarak filtrelenmis ve MGK'nin %10’u tlizerinden
esiklenmistir. MGK’larin 3’er tanesi kullanilarak kisiler arasi normalizasyon saglanmistir. Son
olarak ortalama rektife degerlerin alinmasiyla elde edilen EMG ile EKG sinyali, fazik ve tonik
epizotlarin sinmiflandirilmasi1 amaciyla 6znitelik ¢ikariminda kullanilmistir [24]. Benzer olarak
yapilan bir diger calisma ise 2015 yilinda gerceklestirilmistir. Bu calismada EMG sinyali DC
ofsetten kurtulmak icin detrend ve normalize edilmistir. Daha sonra rektifikasyona tabii
tutulmus ve 10 Hz'lik 5. Derece Butterworth IIR filtre ile zarf egrisi elde edilmistir. Es zamanh
kayitlanmis EKG ve EOG sinyalleri de benzer yontemlerle islenmis ve bu li¢ sinyal birlikteligi ile
bir karar stratejisi gerceklestirilmistir. Boylece, UB epizotu gerceklesmeden oOnce tespit
edilebilir hale getirmeye ¢alisilmistir [25].

Bu tez kapsaminda UB 6zelinde EMG sinyal isleme yontemleri kullanilan {i¢ calisma

analiz edilerek otomatik UB epizotu tespiti saglayan bir ¢alisma tasarlanmistir. Bu ¢alismada,
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bruksizm epizotlari tespiti icin retrospektif olarak alinan UB kayitlar1 kullanilmistir. MGK yerine
arka plan giiriiltiisii lizerinden bir genlik degeri ile adaptif olarak esikleme yapilmistir. Frekans
diizlemi yerine, sinyal isleme yontemleri zaman diizleminde yapilmis ve bu baglamda filtreleme
ve zarflama yontemleri denenmistir. Denenen yontemler karsilastirilmis ve kombine edilerek

optimizasyon saglanmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Retrospektif Veri Edinimi

UB tespit algoritmasimi olusturmak icin UB hastalarina ait EMG kayitlarina ihtiyac
duyulmustur. Dolayisiyla UB hastalarinin PSG kayitlamalarini yaparak tani koyabilen bir uyku
laboratuvar1 ile goriisiilmustiir. Kayitlarin alinarak analiz edilebilmesi icin retrospektif
arastirma tasarlanarak Mersin Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’'na bagvurulmus ve
alinan onayla birlikte calisma baslatilmistir.

Uyku laboratuvarinda yer alan Grael PSG cihazi ile UB hastalar1 da dahil olmak iizere
hastalarin EMG, EKG, EOG, EEG, oksijen seviyesi gibi fizyolojik takipleri yapilmaktadir. Bir uyku
teknisyeni esliginde hastalar gece boyunca uyumakta ve uyku sirasindaki biyosinyalleri ve
fizyolojik degisimleri kaydedilmektedir. Bu uyku laboratuvarinda, Grael PSG cihaz1 512 Hz
ornekleme hiz ile kullanilmistir. Cihazin CMRR (Common Mode Rejection Ratio: Ortak Isareti
Bastirma Orani) degeri 100 dB’den bilyiik olup, analog dijital doniistiriiciisi 24 bitlik
¢cOzlinlirliige sahiptir. Cihaz ve Masseter kasina baglanan EMG elektrotlan Sekil 3.1.’deki gibidir.
Hastalarin EMG kayitlari ii¢ adet ylizeysel elektrot ile bipolar olarak alinmistir. Bir elektrot
Masseter kasinin gobegine; biri kasin sonuna ve diger elektrot da topraklamak iizere kas

aktivitesinden etkilenmeyen boyun, alin gibi bir bolgeye yerlestirilerek kayitlar alinmistir.

7 N\
i: \
% et
&:‘g}:t;é\ /
A\t
\ \'\5.0/ &\
o
(a) (b) (c)

Sekil 3.1. PSG cihazi ile EMG kayitlarinin alinmasi: (a) elektrotlarin kas tlizerine yerlesimi; (b)
kullanilan PSG kayit cihazi; () kullanilan yiizey EMG elektrotlar.

Bu laboratuvarda kayitlanan 2016-2019 yillar1 arasi PSG verileri ve hastalar incelenmis
ve 18-65 yas araliginda ve uyku apnesi, huzursuz bacak sendromu gibi ndéromuskiiler
hastaliklara sahip olmayan UB hastalar listelenmistir. Bu hastalar arasindan benzer fizyolojiye

ve hastalik derecesine sahip iki adet hasta secilmistir.
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Iki hasta icin cihaza ait yazilim iizerinde hastalarin uyku dénemleri, EKG verileri ve
oksijen seviyeleri, kamera kayitlar1 dikkate alinarak noérolog ile birlikte bruksizm aktivitesi
bulunan zaman araliklari isaretlenmistir. Sekil 3.2.’de biitiin PSG verilerini iceren yazilima ait

bir zaman dilimi gosterilmistir.

Hipnogram ax
|
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Sekil 3.2. PSG analiz yazilimi.

Cihazin kendine ait yazilim, ham sinyallere 0.5 Hz yliksek geciren ve 100 Hz algak
geciren dijital filtre uygulayarak EMG sinyallerini gozlemlenebilir hdle getirmektedir. Ancak, 2
hasta icin sinyal iizerinde farkl isleme yontemlerini deneyebilmek ilizere analog olarak
dogrudan aktarilan, herhangi bir dijital isleme tabii tutulmamis ham EMG kayitlar1 alinmistir.
Boylece, iki adet hasta icin birer gecelik uykular boyunca kayitlanmis ham EMG sinyalleri ve bu
geceler boyunca UB aktivitelerinin goriildiigli zaman araliklar1 analizlerde kullanilmak tzere

edinilmistir.
3.2. Sinyal On isleme

PSG cihazindan alinan kayitlarin incelenmesine Hasta 1’in Kkayitlar1 i{izerinden
baslanmistir. Ham kayit incelendiginde oldukca diisiik frekansh bir taban hatti kaymasinin
varlig1 gozlemlenmistir. Oncelikle, ham sinyali DC ofsetten arindirmak {iizere biitiin sinyalin

ortalamasi sinyalden Esitlik (4)’te verildigi gibi ¢ikarilmistir.

Yh-1x(k)
N (4)
y(k) = x(k) — DC of set

DC of set =
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Burada x sinyal, N ise sinyal uzunlugudur. Ancak, DC ofset ¢ikarilmasina ragmen;
sinyaldeki cok diisiik frekansh taban hatti kaymasi varligini siirdiirmeye devam etmistir.
Dolayisiyla; bu kaymanin frekans spektrumunda karsilik geldigi frekans arastirllmistir. Frekans
spektrumunda inceleme yapmak tizere Esitlik (5)’deki Ayrik zamanli Fourier Doniisiimii'nden
(AFD) yararlanilmistir. Bu esitlige gore x(n) zaman diizlemindeki 6rnekleri, X(k) ise bu sinyalin
frekans diizlemindeki karsiligini temsil etmektedir. Sinyal 6rneklerinin bastan sona bu isleme

tabii tutulmasiyla, k noktali AFD elde edilmistir.

N
2mj
X(k) = z x(n)e N A Dk-1) k = 1,2, ..., AFD nokta sayis (5)

n=1

Fourier doniislimiiniin mutlak degeri alinarak 6rnekleme frekansi boyunca spektrumun
gozlemlenmesi saglanmistir. AFD 4096 noktali olarak uygulandiginda, 0 Hz'in ¢evresinde
yalnizca bir adet agirhiklh frekansa rastlanmis; bu frekanstaki negatif bilesen
gozlemlenememistir. Dolayisiyla; taban hatti kaymasi bir siniis sinyaline yakinsanmis; ve sinyal
lizerindeki parcanin bir siniis dalgasinin beste biri oldugu; sinyal uzunlugunun yaklasik olarak

12 milyon 6rnek (yaklasik 24000 saniye) oldugu g6z oniinde bulundurularak bu kaymanin

1
24000%5

Hz'lik bir frekansa sahip oldugu degerlendirilmistir. Bu frekans degerini -256 ile 256 Hz'i

kapsayan frekans spektrumunda gozlemleyebilmek icin ise uygulanan AFD'nin 24000 * 5 *
256 = 30.720.000’dan fazla nokta sayisina sahip olmasi1 gerektigi sonucuna varilmistir. Bu
saylyl asacak sekilde 2'nin en dusiik iissii 25 alinmis ve sinyalin 33.554.432 noktali AFD’si
uygulanmistir. Alinan AFD sonucunda taban hatti kaymasinin frekans bileseninin 30uHz
seviyesinde oldugu goriilmiistiir. Frekans diizleminde bu frekans bileseninden kurtulmak icin
cok yiiksek dereceli filtrelerin kullanilmasi gerekmektedir. Ancak, bu kadar dar bir yiiksek
geciren filtre tasarimi, islem yogunlugunu oldukca arttiracaktir. Ileriki calismalarda, gercek
zamanli olarak uygulanabilir bir algoritma olusturma ihtimali ve amaci da g6z 6niine alinarak,
daha diistiik dereceli bir filtre tasarimi diistiniilmiistiir. Ancak, boyle bir filtre de oldukca keskin
hatlara ve dar bir yapiya sahip olacak; frekans diizleminde kare pencereye yakinsayacaktir.
Frekans diizlemindeki kare pencere ise Tablo 3.1.de gorildiigii gibi a pencere genisligi olmak

lizere zaman diizleminde sinc fonksiyonuna karsilik gelecektir.

Tablo 2.1. Frekans diizleminde olusturulan kare filtrenin zaman diizlemindeki karsilig1.

Zaman diizlemi Frekans dizlemi
sinc(at) < 1 rect (E)
| a
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Bu durumda, diisiik frekansli taban hatti kaymasi diizeltilse bile diistik frekansta bir sinc
guriiltiisii olusturulacaktir. Dolayisiyla, beklendigi gibi bir filtreleme yapilamayacaktir. Bu
nedenle, frekans diizleminde filtreleme yerine zaman diizleminde islem yapilmasina karar
verilmistir.

Taban hatti kaymasindan kurtulmak {izere, bolgesel olarak ofsetlerden arindirma
yoniinde bir yontem gelistirilmistir. Pencereler halinde sinyal parcalarinin ortalamalarinin
alinmas1 ve sinyalden ¢ikarilmas1 ve pencerelerin kaydirilmasiyla bunun biitiin sinyale
uygulanmas1 seklinde bir zaman diizlemi filtresi tasarlanmistir. Esitlik (6)’'de, w pencere

genisligi, x sinyal olmak lizere uygulanan cebirsel yontem ifade edilmistir.

k+(w—1)/2

v =x® - Y x@|/w, k=123..N-w-1)2 6)
i=k—(w—1)/2

Bolgesel ofset kaldirma yontemi farkli pencere genislikleri icin denenmis; pencere
genisliklerinin performansa etkisi gozlemlenmistir. Burada, gercek zamanli sistemlere
uygulanabilirligin yliksek tutulmasi da hesaba katilmasi gerektiginden miimkiin olan en dar
pencere genisligi arastirilmis; bdylece gercek zamanli sistemlerde meydana gelebilecek
gecikmelerin 6niine gecilmesi ve algoritmanin ¢alisma hizinin arttirilmasi amag¢lanmaistir.

Zaman diizleminde denenen ikinci filtre ise TKEO (Teager Kaiser Enerji Operatorti) ile
olusturulmustur. TKEO sinyalin frekans ve genligindeki ani degisimleri es zamanli olarak ortaya
cikarmak tizere kullanilmaktadir. Aksiyon potensiyellerinin artisiyla EMG sinyalinde frekans ve
genligin artiyor olmasi, bruksizm epizotlarinin tespitinde TKEO’yu avantajli konuma
getirmektedir [26]. Esitlik (7)’de; k 6rnek sayisina, x(k) sinyalin o anki degerine ve y(k) da

Teager Kaiser enerji degerine karsilik gelmektedir.
y(k) = [x(K)]? —x(k + Dx(k—1), k=23,.,N—1 7)

Taban hatti kaymasini gidermek tzere kullanilan bu iki yéntem kendi aralarinda
karsilastirilmis ve benzer sonuclar verdikleri go6zlemlenmistir. Taban hatti kaymasinin
giderilmesiyle birlikte sinyal daha gozlemlenebilir olmustur. Sinyaldeki olasi bruksizm
epizotlari gorsel ve sayisal yontemlerle secilebilir hale gelmistir.

Bruksizm epizotlarinin frekans diizeyinde benzer o6zelliklere sahip olup olmadiklari;
epizotlart olusturan burstlerin kendi aralarinda benzerlik gosterip gostermedigi Uzerinde
calismalar yapilmaya baslanmistir. Boylece, en azindan Kisisel diizeyde hastalarin epizotlarinin

ve burstlerinin ayirt edici 6zelliklerine ulasilmasi yoniinde ¢ikarimlar yapilmasi amag¢lanmistir.
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Frekans dilizeyinde karsilastirmalara burstler tizerinden baslanmistir. Hasta 1’in tek bir
epizotu se¢ilmis ve bu epizottaki 6 adet burst cikarilarak burst parcalari elde edilmistir. Bu
burst pargalarinin kendi aralarinda normalizasyonlar1 saglanmis; sinyallerin uzunluklari en
kiigiik uzunluga sahip burst'iin uzunluguna esit olacak sekilde kisaltilmistir; genlikleri ise her
bir burst’lin kendi icinde en yliksek genligine boliinmiistiir. Esitlik (8) burstlerin stire ve genlik

normalizasyon asamalarini icermektedir.

N = min(Nyq, Np2, Np3, Np4, Nps, Npg)

, Nb_N N..:

Xbi

Xp; i=1,23456

B max(xy;)

Burst parcalarinin bu normalize hallerinin 4096 noktali AFD’si alinarak; genlik
spektrumlart olusturulmustur. Bu spektrumlar ayri ayr incelenmis ve ortak frekanslarda
yogunlasmalara sahip olup olmadiklar1 arastirilmistir. Bu ortak frekans arastirmasini daha
gozlemlenebilir kilmak adina, 6 burst i¢in genlik spektrumlari toplanmis ve biitiin burstlerde
yogun olarak bulunan frekanslar bulunmaya ¢alisilmistir. Esitlik (9)’da i burst sira numarasi, k
FFT nokta sayisi olmak tlizere; x;; sinyal ve sinyalin X;; Fourier katsayilaridir. Esitlik (10)’a gore
ise Fourier katsayilarinin mutlak degeri alinarak genlik degerleri elde edilmis ve bunlar kendi

aralarinda toplanarak 6 burst icin ortak frekanslarin spektrumu gorsellestirilmistir.

N
27 1) (k- k=1,2,..,4096
I — . (n-1)(k-1) 22, e,

Xpi) = ) xpy(m)e ™ =126 )
n=1
6

Xy () = ) Xy k=12,..,409% (10)
i=1

Burstler icin uygulanan bu normalizasyon ve frekans spektrumu galismalari burstler
arasindaki duragan bdélgeler icin de yapilmistir. Boylece, burstler ile duraganliklar arasinda
frekans diizeyinde farkliliklar olup olmadig1 arastirilmistir.

Ayni1 arastirma epizotlar i¢in de yuritiilmiistiir. Hasta 1 icin secilerek cikartilan 6 adet
epizot pargasi en diisiik sinyal uzunluguna sahip epizotun uzunluguna esit olacak sekilde
epizotlarin uzunluklarinin kisaltilarak esitlenmesi ve epizotlarin kendi icinde maksimum
degerlerine boliinmesi ile frekans diizleminde incelemeye hazir hale getirilmislerdir. Yine

Esitlik (9) kullanilarak epizotlar normalize hale getirilmistir. Bu epizot pargalarinin frekans
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diizleminde genlik spektrumu incelenmis; daha sonra aralarindaki benzerliklere bakilmak tlizere
Esitlik (10) kullanilarak 6 spektrum toplanarak belli bir frekansta kiimelenme olup olmadigi
arastirilmistir.

Frekans dilzleminde burstler ve epizotlar arasinda baskin gelen frekanslar
gozlemlenememistir. Dolayisiyla, frekans zaman diizleminde burstlerin, epizotlarin karsilik
geldigi frekanslar arastirilmak istenmistir. Bunun ic¢in, Dalgacik doéniisimii (DD) ydntemi
kullanilmistir. Bu yontemde kullanilmasi planlanan dalgacigin; frekans ve 6lgek ters orantili
olacak sekilde frekansi ve Olgegi degistirilerek sinyal ile konvoliisyonunun alinmasi ve boylece
dalgacik katsayilarinin elde edilerek; zaman-frekans diizleminde zamana karsilik frekanslarda
meydana gelen yogunluklarin iki boyutlu olarak gozlemlenebilmesi saglanmaktadir [16].

Burada, dalgacik fonksiyonu ¢, 6lcek a olmak iizere dalgacik katsayilar Esitlik (11)’deki gibi

elde edilmektedir.
1 t— 1
6w = =[x e (=) a an

Dalgacik olarak literatiirde de EMG analizlerinde c¢ok kullanilan “db2” dalgacig
kullanilmistir. Bu dalgacik EMG’de gozlemlenmesi beklenen aksiyon potansiyeline benzerligi
sebebiyle tercih edilmektedir [27]. Sekil 3.3’de bu dalgacik ile aksiyon potansiyeli
karsilastirilmistir. Dalgacik katsayilarinin iki boyutlu zaman 6lgek diizleminde goriintiilenmesi
ve burst yogun boélgelerin ayristirilmasiyla odak noktasi 6lcekler dolayisiyla frekanslar elde

edilmistir.

(@) (b)
Sekil 3.3. (a) Daubechies 2 dalgacik fonksiyonu; (b) Aksiyon potansiyeli.

Burstlere karsilik gelen 6lgeklerin frekans karsiliklar1 F. dalgacigin merkez frekansi, a

6lcek olmak iizere Esitlik (12) ile bulunabilmektedir. Bu 6lcek-frekans iliskisi grafiklestirilerek
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gozlemlenmistir. DD tlzerinde secilen ilgi alanindaki 6lgek araliginin grafik {izerinde frekans

araligina gevrilmesi saglanmistir.

Fa=— (12)

DD incelemeleri sonucunda burstler igin ayirt edici karakteristikte frekanslar
ayristirilamamis; burstlerin frekanslarinin 350 Hz in altinda yogunlastig1 sonucuna varilmistir.
Ancak 512 Hz 6rnekleme hiziyla elde edilen sinyalin de zaten frekans yogunlugunun bu aralikta
oldugu hesaba katildiginda anlaml bir 6zellik yakalanamadig1 anlagilmistir.

Farkli hastalarin epizot ve burst'lerinde de ayni DD incelemesine gidilmistir; ancak
onlarda da ayirt edici frekanslara rastlanamamistir. Dolayisiyla, frekans diizleminde incelemeler
durdurulmustur. Bundan sonraki yontemlerde zaman dizleminde incelemelerle devam
edilmistir. Boylece, zaman diizleminde islemlerin gercek zamanl sistemlere daha uygun olacagi
yonilindeki 6ngoriiler de saglama alinmis; algoritmanin islem siiresi ve hafiza birimlerinde
kapladigi yerin daha verimli hale getirilmesinin islem fonksiyonelligi acisindan da bir kayba
sebebiyet vermeyecegi anlasilmistir.

Taban kaymasinin bertaraf edildigi EMG kayitlar1 Uzerinden zaman diizleminde
calismalar siirdiiriilmeye devam etmistir. UB tanimina uygun olarak EMG sinyalinde genlik
esiklemesi ve siire esiklemesine gitmek amacglanmistir. Bunlarin uygulanabilmesi iginse
oncelikle islem yogunlugunu arttiran fazla bilesenlerden kurtulmaya, farkli rektifikasyon,

zarflama yontemleri denenerek en uygun tespit algoritmasi elde edilmeye calisilmistir.
3.3. Rektifikasyon

Sinyalin taban hattinin altinda ve istiinde kalan kisimlar birbirlerine karakter olarak
benzemektedirler. Bu nedenle, islem ytikiinii hafifletmek adina sinyalin yalnizca pozitif tarafina
odaklanma ihtiyact duyulmustur. Boylece sinyalin esik degeri ile kiyaslanmasi miimkiin
olabilmektedir. Rektifikasyonda, Esitlik (13)’te verilen sinyalin mutlak degerinin alinmasi ve

Esitlik (14)’te verilen negatif degerlerin 0’a ¢ekilmesi seklinde iki yontem denenmistir.

y(k) = |x(k)| (13)
_(x(k), x(k)=0
y(k) ‘{ 0, x(k)<0 a4
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Bu iki yontemin frekans spektrumuna ve sinyale etkileri karsilastirilmistir. ki yéntemde
de sinyalin yapisi bozulmasina ragmen; iki yontem arasinda sinyalin yapisina etkilerde ¢ok
o6nemli farklar gozlemlenmemistir.

Sinyalin islenmesine bu noktadan sonra zaman diizleminde devam edilecegi icin mutlak
deger alma yOnteminin sorun teskil etmeyecegi degerlendirilmistir. Bu yodntem frekans
diizleminde incelemelerde sinyal frekansinda bozulmalara neden olabilecek olmasina ragmen,
zaman duzleminde sinyalin negatif degerlerdeki enerjisinin de yok edilmeden sinyalde
korunmasina olanak tanimaktadir. Dolayisiyla mutlak deger yontemi kullanilmasina karar

verilmistir.

3.4.Zarflama

Sinyaller 512 Hz 6rnekleme hizi ile kaydedilmis olup, detayl bir icerige sahiptir. Ancak
esikleme icin sinyalin yapisindan bagimsiz olarak epizotta genlik ylikselmeleri ile baslama ve
bitis zamani 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla, sinyali kullanilmayan detaylardan arindirmak
gerekmektedir. Bu da kullanilagelen zarflama yontemleri ile miimkiindiir. Bu asamada, tepe ve

RMS zarflama yontemleri algoritmik olarak denenmistir.

3.4.1. RMS Zarflama

RMS zarflama yontemi sinyalin normalize edilmis degerlerinin bolgesel olarak
karelerinin toplaminin ortalama karekokiinii almakta ve bunu kayan pencereler boyunca devam
ettirmektedir. Boylece sinyalin etkin yapisina ulasilabilmektedir. Esitlik (15)'te RMS zarflama
yonteminin formiilizasyonu verilmistir. Burada x sinyali temsil ederken; w zarflamada

kullanilacak pencere boyutunu belirtmektedir.

(15)

3.4.2. Tepe Zarflama

Tepe zarflama yonteminde sinyalde bolgesel tepeler arastirilmaktadir. Kayan pencereler

kullanilarak bu bolge ilerletilmekte ve ortaya biitiin sinyaldeki bolgesel tepe noktalarinin
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ayristirildigi bir zarf egrisi ¢ikmaktadir. Esitlik (16)’ya gore w pencere genisligi olmak iizere x

sinyalinin zarfini gésteren y sinyali elde edilebilmektedir.

n+2+1
2

ya = Y max(x(9) (16)

k=n-w/2
3.4.3. Tepe ve RMS Zarflama

Tepe zarflama ve RMS zarflama yontemleri farkli pencere boyutlari icin kendi aralarinda
karsilastirilmistir. Tepe zarflama yonteminde tepelerin yakalanmasi daha etkin olmakta iken;
RMS zarflama yonteminde burst ve epizotlarda baslangi¢c ve bitis noktalarinin tespiti daha
hassas yapilabilmektedir. Dolayisiyla tepe ve RMS zarflamalarin birlestirilmesiyle elde edilen
bir zarflama yontemi de bu tez calismasi kapsaminda denenmistir. Esitlik (17)’de kullanilan

RMS zarflama ve tepe zarflama yontemlerinin kombine edildigi ¢arpim formiilizasyonu

verilmistir.
! n+2+1
1 1 5
ym = Y max(x()x |= > —x( 17
k=n—¥ k=n—¥

En iyi yontemin secilebilmesi i¢in tepe zarflama ve RMS zarflama yéntemlerinin en iyi
sonuglar1 veren pencere boyutlarinda kombinasyonlari tepe ve rms zarflama yontemi ile
denenmistir. En iyi sonuglar1 veren algoritma sonuglarinin; tepe ve RMS zarflama yontemi ile
kiyaslamasi yapilmistir. Boylece; tepe zarflama ve RMS zarflamanin dezavantajlariyla bas etmek

icin tepe ve RMS zarflama yonteminin etkili olup olmayacagi arastirilmistir.

3.5. Genlik Esikleme

Bruksizm sinyallerinde genlik esiklemesinin yapilabilmesi i¢in iki ydntem
bulunmaktadir; maksimum goéniilli kasilma (MGK) kaydi ve arka plan giirtiltiisiiniin secilmesi.
MGK kaydinin hasta tarafindan yapilmasi gerekecegi géz oniinde bulundurularak, arka plan
gliriiltisiinii segmeyi doktor gézetimine birakmak daha profesyonel bir yaklasim olacagindan
dolay1 esiklemeye arka plan giiriiltiisiiniin secilmesi iizerinden devam edilmistir. Nérologun
isaretledigi arka plan giirtltiisii tizerinden hastalarin genlik esik degerleri Esitlik (18)’e gore

belirlenmistir. Burada giiriiltiiniin ortalamasi (u) ve standart sapmasi (o) dikkate alinarak
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standart sapma hassasiyetinin (c) belirlenmesi {izerinden bir kurgu yapilmaktadir. Bu yontem

genellikle TKEOQ ile birlikte kullanilmaktadir.
Esik giirireq = p(gurialti) + co(gurilta) (18)

Guriiltideki ortalama ve standart sapma ilizerinden bir arka plan esik degeri tespit
edilmektedir. Esitlik (19)’'da da goriildigi tizere arka plan esiginin katsay1 (c,) ile carpilarak

sinyalde burstler ve epizotlar icin bir genlik esik degeri elde edilmektedir.
Esik = ¢, * ESik giruci (19)

Sadece bu esik degerinin {lizerinde kalan bolgelerde burst ve epizot aramak {lizere
islemler yapilmaya devam edilmektedir. Bir bruksizm epizotunun isaretlenebilmesi icin
oncelikli sart bu esik degerini gecmesi olarak belirlenmistir.

Esik degerinin adaptif olarak gilincellenmesi icin adaptif bir esikleme yontemi
gelistirilmistir. Bu yontemde, 10 saniye boyunca herhangi bir bruksizm epizotuna
rastlanmamasi durumunda arka plan esik degeri yenilenmektedir. Boylece, elektrodun {izerine
binen degisken giiriiltiilerden kurtulmak amag¢lanmistir. Sekil 3.4."te adaptif olarak giincellenen

esik degeri icin akis diyagrami verilmistir.

E$ik:E$ikbu$langtg

Esik = c,[u(gurilti) + co(gurilti)]

Epizot arastirmasi

gurilti(i) = Sinyal(k +i — 5120), i=1,2,..,5120

10 saniyedir epizot yoksa

Sekil 3.4. Adaptif genlik esikleme yontemi akis diagrami.

3.6. Siire Esikleme

Bruksizm epizotlar1 fazik epizot, tonik epizot ve karma epizot olmak iizere flge
ayrilmaktadir. Bu tli¢ farkli epizotu birbirinden ayirmak ve isaretleyebilmek ic¢in epizotlarin
teknik tanimlarindan yararlanmak gerekmektedir. Genlik esiklemeden gecen epizotlari

sturelerine gore simiflandirmak ve gercek zamanda Kkarsilik geldikleri saat araliklarim
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isaretleyebilmek icin bir algoritma gelistirilmistir. Bu yontem, epizotlarin teknik tanimlar ile
sekillenmistir.

Burada, tonik epizotlarin belirlenmesi 6zellikle adaptif esik degerinin giincellenmesi
sirasinda yasanabilecek hata paylarini engellemek {izere dnemlidir. Fazik epizotlardan daha
uzun slre devam edebilen bu tonik epizotlarin adaptif esik degerini etkilememesi amaciyla
isaretlenmesi gerekmektedir. Tonik epizotlar, incelenen bruksizm hastalarinda ¢ok fazla
bulunmamaktadir. incelenen hastalarda genellikle fazik epizotlar goriilmektedir. Bu nedenle, bu
hastalarda tonik epizotlara dair bilgilerin ¢ikarilmasi ve analiz edilmesi yoniinde spesifik
yontemler denenmemistir.

Bruksizm hastaliginin teshisinde ve seviyelendirilmesinde ihtiya¢ duyulan temel bilgiler
epizotlarin ortalama siiresi, ortalama genligi, saat basinda meydana gelme siklig1, epizotlardaki
ortalama burst sayist gibi oOzelliklerdir. Bu o6zelliklerin c¢ikarilmasi icin isaretlenen ve
indekslenen epizotlarin stirelerinin, genliklerinin ortalamasi alinmis; bir saatte meydana gelen

ortalama bruksizm epizot sayis1 hesaplanmistir.
3.7. Algoritma Olusturma

Yukarida yer alan yontemler teker teker denenmis ve sinyal iizerindeki etkileri
gozlemlenmistir. Boylece, hassasiyetleri ve yetenekleri goz oniinde bulundurularak farklh

kombinasyonlarda algoritmalar kurgulanmistir. Tablo .2.’de bu kombinasyonlar gériilmektedir.

Tablo 3.2. Algoritma varyasyonlari.

On isleme | Rektifikasyon | Zarflama
Algoritma 1 | RBD RMS
Algoritma 2 | TKEO . RMS Genlik Esikleme | Siire Esikleme
Algoritma 3 | RBD Mutlak Deger Tepe
Algoritma 4 | TKEO Tepe

3.8. Algoritmalarin Performansini Karsilastirma

Performans kiyaslamalarinda, doktor kontroliinde manuel isaretlenen epizot bolgeleri
ile algoritmalarin yakaladig1 epizotlar arasindaki uyum gozlemlenmistir. Bu uyum hassasiyet,
kesinlik, kagirma orani ylizdeleri lizerinden degerlendirilmistir. Kavramsal olarak hassasiyet;
reelde var olan toplam epizotlar i¢cinde algoritmanin dogru olarak yakaladigi epizotlari ifade
ederken; kesinlik; algoritmanin epizot olarak isaretledigi bolgeler arasindaki gercek epizotlary;
kacirma oram ise var olan epizotlari algoritmanin yakalayamama oranini belirtmektedir. Bu

degerler; Esitlik (20) kullanilarak ¢ikarilabilmektedir.
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H [ t—TP
assasiyet =
TP
—_— 20
Kesinlik TP T FP (20)
P—TP

Kacirma orant = P

TP, algoritmanin dogru olarak buldugu epizot sayisi; FP, algoritmanin yanlis olarak
buldugu epizot sayisi; P, biitiin sinyalde reel olarak yer alan epizot sayisini belirtmekte olup
hassasiyet, kesinlik ve kacirma oranlari her bir algoritma ic¢in olusturulmus ve
tablolastirilmistir.

Epizotlarin yakalanma seviyelerinin belirlenmesinin ardindan, bulunan epizotlarin siire
ve genliklerini isaretlemedeki hata paylar1 incelenmistir. Bu amagla, manuel olarak
isaretlemeleri yapilan epizotlar stirelerine gore azdan ¢oga siralanmis ve numaralandirilmistir.
Daha sonra, algoritmalarin epizotlar lizerinde hesapladiklar1 siireler ile epizotlarin gercek
stireleri  kiyaslanmistir. Boylelikle, algoritmalarin epizotlardaki siireleri tespit etme
performanslart incelenmistir. Algoritmalarin ayn1 sekilde genlikleri yakalayabilme
performanslarini kiyaslayabilmek icin gercek normalize genlikler ile algoritma sonuclari
epizotlar icin grafiklestirilmistir.

Algoritmalarin birbirlerini tamamlayabilecegi 6zelliklerin bulunmasi icin ise kimisinin
tespit edip kimisinin tespit edemedigi epizotlar incelenmis; algoritmalarin avantajli ve
dezavantajli oldugu noktalar karsilastirilmistir. Sonug olarak, birbirini tamamlayic1 6zellikteki

algoritmalarin birlestirilmesiyle kagirma oranlari minimize edilmistir.
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4. BULGULAR

Doktor esliginde incelenen UB bruksizm epizotlar1 Sekil 4.1.’deki gibi isaretlenmistir.
Uyku evreleri ve ses-video kayitlar1 g6z oOnlinde bulundurularak epizotlarin varligi

dogrulanmistir.
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Sekil 4.1. PSG yazilimi iizerinde bruksizm epizotlarinin isaretlenmesi.

Hastalarin kayitlarinin bu sekilde manuel olarak isaretlenmesinin sonucunda ortaya

¢ikan analizler Tablo 4.1.’deki gibidir.

Tablo 4.1. Hasta kayitlari.

Hasta 1 | Hasta 2
Toplam epizot sayisi 26 76
Epizotlarin ortalama genligi/max genlik | %63 %75
Epizotlarin ortalama siiresi 959s |9.16s
Epizotlardaki ortalama burst sayisi 5.89 7.12
Bruksizm /UyKku orani %1.02 | %2.8
Bruksizm epizot sayisi/saat 5.65 11.20

Epizotlarin gercek anlamda yerlerinin tespit edilmesi sinyalin incelenmesi sirasinda
referans almak tizere kullanilmistir.

Hasta 1'in EMG kayitlarinda var olan ham EMG sinyali asagidaki gibidir. Bu sinyal
12.072.960 o6rnekten olusmaktadir. Sinyalin ortalama -0.3251 mV’luk DC ofseti bulunmaktadir.
Bu ofset degerini iceren ham EMG sinyali Sekil 4.2.’de yer almaktadir.

26



Ozge CEKIRGE, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

Genlik (mV)
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Sekil 4.2. Ham EMG sinyali.

Ortalama ofset degeri tiim sinyalden cikarilarak, sinyalin ofset kaymasindan kurtulmaya
calisilmistir. Sekil 4.3.’de ortalama ofset degerinin cikarilmasiyla elde edilen sinyal yer

almaktadir.

0.02

0.015

0.01

0.005

Genlik (mV)

-0.005

-0.01

-0.015 L . 1 L
0 5 10 15 20

Zaman (x103saniye)

Sekil 4.3. DC ofseti atilmis EMG sinyali.

Sinyal, bu sayede 0 degerine yaklassa da, taban hattindaki kayma (baseline drift)
varligini  slirdiirmiistiir. Taban hattindaki kaymanin bir sinlis dalgasina benzedigi
diisiiniilmiistiir. Dolayisiyla, bu kaymanin 6niine gecebilecek filtreleme yontemlerini arastirmak

amaciyla, baslangi¢c olarak bu kaymanin frekans araligi saptanmak istenmistir ve sinyalin
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frekans spektrumu incelenmistir. Burada, kaymanin sinyal boyunca goériinen kisminin yaklasik
olarak bir siniis dalgasinin beste biri oldugu varsayilmistir. Sinyal uzunlugunun da 23580 saniye
oldugu goz 6niinde bulundurulmustur. Bu ¢ok diisiik frekansin yakalanabilmesi icin frekans
spektrumu ¢éziiniirliigiinin minimum 1,/30.182.400 olmas: gerektigi; dolayisiyla da 22° noktal
FFT almanin uygun olacagi kanaatine varilmistir.

Biitiin sinyalin 22° noktah FFT’si alindiginda, en yiiksek genlikli elemanlarin 30.46
uHZ'lik frekansta goriilmesi varsayimlar1 dogrulayici nitelikte olmustur. Sekil 4.4.'te bu yontem

ile elde edilen frekans spektrumu ve maksimum genlikli frekans degerleri gosterilmistir.

I 1 I ( L T Ll I
-3.046¢-05 3.046¢-05

0.8 =

Genlik

0.4

0.2

-1 -0.8 -0.6 -04 -0.2 0 0.2 04 0.6 0.8 1
Frekans (Hz) %1073

Sekil 4.4. Biitiin sinyalin 0 Hz ¢evresinde odaklanmis frekans spektrumu.

EMG sinyalleri 0.5 Hz iizerini kapsayabilmektedir. Bu nedenle, sinyalin ¢ok diisiik
frekansli bu bileseninden kurtulabilmek icin frekans diizleminde tasarlanacak filtrenin oldukca
dar olmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Frekans diizleminde tasarlanacak dar nitelikte bir
filtre ise zaman diizleminde genis bir sinc fonksiyonunu beraberinde getireceginden dolay1
filtreleme frekans diizleminde yapilmamistir.

Taban kaymasindan kurtulabilmek ic¢in, zaman diizleminde filtre uygulamalarn
denenmistir. Bolgesel olarak sinyalden ofsetin ¢ikarilmasi temelli bolgesel ofset kaldirma
yontemi sinyale farkli pencere boyutlar1 kullanilarak uygulanmis ve Sekil 4.5.’de bu

uygulamalarin sinyal tizerindeki etkileri verilmistir.
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Sekil 4.5. Bolgesel ofset kaldirma: (a) Pencere genisligi=3; (b) Pencere genisligi=18; (c)
Pencere genisligi=180.
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Bolgesel ofset kaldirma yontemi islemi taban hattindaki kaymadan kurtulmayi
saglamistir. Ancak pencere genisligi arttikca bolgesel olmaktan ¢ikmakta ve toplam sinyalden
DC ofsetin ¢ikarilmasina benzer bir karakteristige biirlinmeye baslamaktadir. Bu nedenle diisiik
pencere boyutunun daha performansli olacagi diistintilmiistiir. Bu baglamda, pencere genisligi 3
veya 18 olarak uygulanabilir haldedir. Ancak, ger¢cek zamanl sistemlere daha uygulanabilir;
gecikmeleri minimuma c¢ekecek olmasi ve hafizadaki yer isgalinin daha diisiik tutacagl
diisiincesiyle bolgesel ofset kaldirma yontemi pencere genisligi bundan sonraki asamalarda 3
olacak sekilde uygulanmistir.

Taban hatti kaymasi icin denenen diger yontem olan TKEO i¢in de sinyalin durumu
gozlemlenmistir. Sekil 4.6.’da taban hattina sahip sinyale TKEO yonteminin uygulanmasiyla elde
edilen filtrelenmis sinyal verilmistir. Bu yontemin kendi karakteristigi geregi pencere boyutu 3

alinmaktadir ve pencereler kaydirilarak sinyalin enerjisi elde edilmektedir.

Genlik (Normalize)

1 1 1 1
0 5 10 15 20
Zaman (x1 03sani_ve)

Sekil 4.6. TKEO kullanilarak taban hatti kaymasini kaldirma.

TKEO'nun formiilizasyonu sinyaldeki anlik yilikselmelere odaklanmaktadir; bdylece
sinyaldeki genis zaman dilimine yayilmis taban kaymasi bertaraf edilebilmistir.

Islenmis sinyal incelendiginde pencere boyutu 3 alnarak uygulanan bélgesel ofset
kaldirma yontemi ile TKEO y6nteminin benzesimi anlasilabilmektedir. Farklarin daha belirgin
olarak gosterilebilmesi adina asagidaki sekilde tek bir bruksizm epizotu iizerinde iki farkh
yontemin sonuglar1 gosterilmistir. Sekil 4.7.’de taban hattina sahip tek bir bruksizm epizotu ve

epizotun bolgesel ofset kaldirma ve TKEO uygulanmis hali gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Bruksizm epizotu: (a) Ham sinyal; (b) Bolgesel ofset kaldirma ve TKEO ydntemlerinin
karsilastirilmasi.

Bolgesel ofset kaldirma yontemi ve TKEO yonteminin taban kaymasin gidermede
benzer etkiler gostermislerdir. Yine de, bu yontemlerin ikisi de algoritmalar kurulurken
denemelere dahil edilmistir.

Sekil 4.8.de 6 adet bruksizm epizotunun kendi arasinda frekans spektrum incelemeleri
verilmistir. Bu epizotlar normalize edilerek degerlendirilmistir. Daha sonra ortak frekanslarini
yakalamak icin frekans spektrumundaki genlik degerleri toplanmis ve tekrar normalize

edilmistir.
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Sekil 4.8. Epizot frekans spektrumlari (a) 6 adet epizot; (b) 6 epizotun ortak spektrumu.

Ancak epizotlar yukarida goriildiigii lizere frekans anlaminda ¢ok benzer bir yapiya
sahiptirler. Hepsinde keskin olarak yer alan ortak frekanslar saptanamamistir. Dolayisiyla,
frekans diizleminde ayirt edici 6zelliklerine rastlanmamaistir.

Taban kaymasinin elimine edilmesiyle birlikte hem epizotlar hem de giiriiltii daha
gozlemlenebilir bir hale gelmistir. Boylece, epizotlar icerisindeki burstlerin ve duraganliklarin
isaretlenmesi kolaylasmistir. Bu burst ve parcalar sinyal pargalarina ayrilarak kendi aralarinda
benzer yonleri arastirilmistir. Sekil 4.9.da analiz edilmek ilizere alinan burst ve duraganlik

parcalari isaretlenmistir.

32



Ozge CEKIRGE, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

D3| lN

)(

Genlik (Normalize)
=}

0.4}
0.6 F
08}

Zaman (s)

Sekil 4.9. Burstler (B1, B2, B3, B4, B5, B6) ve duraganliklar (D1, D2, D3, D4, D5, D6).

Bir bruksizm epizotu icerisinden manuel olarak burst ve duraganliklar ayristirilmistir. 6
adet burst ve 6 adet duraganlik parcasinin frekans spektrumlar1 Sekil 4.10. ve 4.11'de
verilmistir.

Burst ve duraganliklarin ikisinde de ylksek frekanslarda yogunlasma oldugu
gozlemlenebilmektedir. Ancak fazik epizotlarda barindirilmasi gereken minimum 3 burst
kriterinin kontroliinii saglamak i¢in burst ve duraganliklarin net sekilde ayirt edilebilmesi
gerekmektedir. Bu kapsamda da burstler arasinda tutarh frekanslar, duraganliklar arasi tutarh

frekanslar veya burstleri duraganliklardan ayirici nitelikte frekanslara rastlanmamaistir.
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Sekil 4.10. Burstler frekans spektrumlari (a) 6 burst (b) 6 burst’iin

ortak frekanslari.
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Sekil 4.11. Duraganlik frekans spektrumlari (a) 6 duraganlik (b) 6
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Frekans spektrumu incelemelerinden beklenen ayirt edici 6zellik ¢ikarimlari
yapilamadigindan dolay1 epizotlarin DD analizinin yapilmasi iizerine gidilmistir. Bir adet epizot

icin yapilan DD analizi Sekil 4.12."de goriilmektedir.

Genlik (Normalize)

1 1 1
5 10 15 20 25
Zaman (saniye)

(a)
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Sekil 4.12. Bir epizota ait DD incelemesi (a) Zaman diizleminde epizot; (b) Zaman-6lcek
diizleminde DD katsayilari.

DD analizinde de goriildiigii iizere epizotun burst kisimlar1 zaman-6lgek grafiginde 1-40
Olceklerinin ¢cogunda bir bilesene sahiptir. Asagidaki sekilde ‘db2’ dalgacigl icin frekans olgek
iliskisi Sekil 4.13.'te grafiklendirilmistir.
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Sekil 4.13. ‘db2’ dalgacigi icin frekans-6lcek grafigi.

Sekil 4.13.te gorildigi lizere 1-40 araligindaki olcekler; 0-350 Hz'lik frekanslara
tekabiil etmektedir. Bagka bir ifadeyle bu 6lcek araliginda bileseni olan burstlerin 0-350 Hz
araliginda da bilesenleri bulunmaktadir. EMG sinyalleri 0.5-500 Hz araliginda dagilabilen
homojen bir yapiya sahip olabilmektedir. Bu durumda, burstlerin 0-350 Hz arasinda yer almasi
yine burstler icin ayirt edici 6zellik bulunmasini engellemektedir.

Frekans diizleminde ve frekans-zaman diizleminde yapilan incelemeler ayirt edici
ozellikler yakalanmasini saglamamistir. Bu nedenle, bundan sonraki asamalarda zaman diizlemi
lizerinden bir yol izlenmesine karar verilmistir.

Frekans incelemeleri oncesi elde edilen taban kaymasi elimine edilmis sinyalden
bruksizm epizotlarinin ¢ikarilabilmesi icin 6ncelikli olarak bir esik degeri belirlenmesi ve UB
tanimi cergevesinde sinyalin genlik esiklemesine tabii tutulmasi1 gerekmektedir. Bu durumda
biiyiik 6rnek sayisina sahip sinyalin sadece pozitif ya da sadece negatif bilesenleri ile devam
etmek islem yiikiini hafifletici nitelikte olacaktir. Dolayisiyla, rektifikasyon yontemleri ile
devam edilmistir.

Sinyalin rektife edilmesi asamasinda sinyalin negatif degerlerinin sifira ¢ekilmesi ve
mutlak degerinin alinmasi seklinde iki yol denenmistir. Sekil 4.14."te bu iki yontemin etkileri

ayri ayr1 ve birlikte incelenmistir.
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Sekil 4.14. Rektifikasyon yontemleri: (a) Mutlak degeri alinmis epizot; (b) Negatif degerleri 0’a
cekilmis epizot; (c) Mutlak degeri alinmis ve negatif degeri 0’a ¢ekilmis epizotlarin
karsilastirilmasi.
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Bu iki rektifikasyon yontemi benzer sonuglar vermistir. Ancak, mutlak degerin alinmasi
ile negatif bilesenlerin enerjisi sinyalde tutulabilirken; negatif degerlerin sifira ¢ekilmesiyle
yapilan rektifikasyonda bu enerji kaybolmustur. Sekil 4.15.de bu iki yontem icin frekans

spektrumlari incelenmistir.
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Sekil 4.15. Epizotun ham, mutlak degeri alinmis ve negatif degerleri sifira ¢ekilmis hallerinin
frekans spektrumu karsilastirmalari.

Epizot, mutlak deger alinmis epizot ve negatif degerlerin sifira ¢ekildigi epizota ait
frekans spektrumu Sekil 4.15."te verilmektedir. Goriildiigi iizere, iki rektifikasyon yontemi icin
de yliksek frekans bilesenlerinde kayiplar yasanmaktadir. Yine de, incelemelere frekans
diizleminde devam edilmeyeceginden dolayn bu durum g6z ardi edilmistir. Ileride
kullanilabilecek enerji analizleri de géz oéniinde bulundurularak, enerji kayiplarini minimuma
indirmek iizere, bundan sonra mutlak deger alarak rektifikasyon yontemi kullanilmistir. Mutlak

deger alinmasiyla elde edilen sinyal Sekil 4.16.’daki hali almistir.
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Sekil 4.16. Mutlak degeri alinmis biitiin sinyal.
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Sinyal hala bruksizm epizotlarini ayirmak icin fazla 6rnege sahiptir. Giiriiltiilerden ve
genlik ve siire esikleme icin anlamsiz olacak sinyal bilesenlerinden kurtulmak icin sinyalin
zarfinin alinmasi planlanmistir. Boylece, sinyalde o6nemli genlik degisimlerinin yasandig
kisimlarin baslangig ve bitis noktalari ile genliklerinin 6n plana ¢ikarilmasi amaglanmistir.

ilk denenen zarflama yontemi Sekil 4.17.’de gériilen RMS zarflama yéntemi olmustur. Bu
yontem alcak geciren filtre gibi davranmaktadir. Yiiksek pencere genislikleri ile uygulandiginda
yliksek genlik degisimlerinin meydana geldigi burstlerin baslangi¢ ve bitis noktalarinda kayiplar
yasanabilmektedir. Bu da, karsilik gelen alcak geciren filtrenin daralmasi ile ilgili olup beklenen
bir sonuctur.

ikinci zarflama yoéntemi tepe zarflama yéntemi olmustur. Bu yéntem tepe noktalarini
yakalamak iizere kullanilagelen bir filtre islevindedir. Tepe zarflama yonteminde de pencere
genisligi arttikca burst baslangic ve bitis noktalar1 kaybolmaktadir. Bu sonuglar, Sekil 4.18.'de
gozlemlenebilmektedir.

Gercek zamanli bir sistem tasarlanabilmesi acisindan pencere genisliklerinin miimkiin
oldugunca kii¢lik tutulmasinin avantaj tasiyacagi disiiniilmiistiir. Ancak RMS ve tepe zarflama
yontemleri cok diisiik pencere genisliklerine anlamli cevaplar vermemistir. Dolayisiyla, birinin
zayif oldugu noktada oteki yontemin tamamlayici olabilmesi adina RMS ve tepe zarflama
yontemleri birlestirilerek yeni bir yontem denenmistir.

Her iki yontemde de pencere genisliginin artisi alcak geciren filtre 6zelligine sebebiyet
vermektedir. Bu da, zaman diizlemindeki kare bir pencereye karsilik gelen sinc fonksiyonu
hesaba katildiginda beklenen bir durumdur.

Sekil 4.19.da gorildigi lizere M pencere genisligine sahip bir sinyalin Fourier

doniisiimiine tabii tutulmasiyla frekans spektrumu sin(?)/sin(%) olmaktadir. Frekansin

27T/M'den kiigiik oldugu durumlarda genlik 0 olmaktadir. Diger bir deyisle, filtre 27T/M'den

biiytik frekanslari elimine edecek sekilde calismaktadir.

39



Ozge CEKIRGE, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

[

&
o

S
)

S
=

Genlik (Normalize)

&
¥

=

5 10 15
Zaman (saniye)

()

[

e
%

S
=)

Genlik (Normalize)
S
SN

*
o

10 15
Zaman (saniye)

(b)

=
n

o

Genlik (Normalize)
S S
- (=) o

&
o

=

Zaman (saniye)

)

40



Ozge CEKIRGE, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

o

S
%

S
)

S
=

Genlik (Normalize)

e
o

o b
0
Zaman (saniye)
(d)
1
8
= 0.8
<
g
3 0.6
&
= 0.4
=
W
Q0.2
o b
0
Zaman (saniye)
(e)
1 Epizot
g RMS135
= 0.8
<
g
s 0.6
&
= 0.4
]
W
Q0.2
0
0 5 10 15
Zaman (saniye)
®

Sekil 4.17. RMS zarflama: (a) Pencere genisligi=3; (b) Pencere genisligi=9; (c) Pencere
genisligi=27; (d) Pencere genisligi=45; (e) Pencere genisligi=81; (f) Pencere genisligi=135.
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Sekil 4.18. Tepe zarflama: (a) Pencere genisligi=3; (b) Pencere genisligi=9; (c) Pencere
genisligi=27; (d) Pencere genisligi=45; (e) Pencere genisligi=81; (f) Pencere genisligi=135.
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Sekil 4.19. (a) Zaman diizleminde kare pencere ve (b) Frekans spektrumu.
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Sekil 4.20. Farkli pencere boyutlari ile tepe-RMS zarflama yontemleri: Tepe pencere
genisligi=81; (a) Sadece tepe zarflama; (b) RMS pencere genisligi=9; (c) RMS pencere
genisligi=81; (d) RMS pencere genisligi=135.

Sekil 4.20.'de goriilecegi iizere tepe zarflama pencere genisligi 81 olarak alindiginda elde
edilen zarf, tepe+RMS zarflamanin farkli pencere boyutlar1 ile elde edilen zarflara gore
performans agisindan gii¢siizliige sebep olmamaktadir.

Sekil 4.21.’de de benzer sekilde tepe zarflama pencere genisligi 135 olarak alinmis ve
farkli pencere boyutlan ile tepe+RMS zarflama algoritmasi uygulanmistir. Burada RMS
zarflamanin da eklenmesiyle zarf egrisinde olumlu anlamda yasanan degisim goriilebilmektedir.
Beklendigi lizere RMS yontemi ile birlikte kullanim tepe zarflamaya arka plan giiriiltiilerinin

bastirilmasinda yardimci olmustur.
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Sekil 4.21. Farkli pencere boyutlari ile tepe-RMS zarflama yontemleri: Tepe pencere
genisligi=135; (a) Sadece tepe zarflama; (b) RMS pencere genisligi=81; (c) RMS pencere
genisligi=135.
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Denenen RMS ve tepe zarflama yontemleri, kullanilacak algoritmalara entegre edilmek
ve toplam algoritmadaki hassasiyetlerini gérmek tizere ileriki asamalarda kullanilmaya devam
etmistir.

Sekil 4.22.'de genlik esikleme uygulanmis bir epizot goriilmektedir. Genlik esikleme icin
algoritmanin basinda, manuel olarak arka plan giiriiltiisii isaretlenmektedir. Burada, arka plan
gliriiltiisiiniin daha yogun ve genlikli oldugu yerlerin se¢ilmesi esastir. Béylece, algoritmanin

ylksek genlikli giirtiltiilerde esik lizeri isaretlemelerinin 6ntine gegilmektedir.
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Sekil 4.22. Epizot lizerinde genlik esigini gecen bolgeler.

Arka plan giriiltiisii en basta manuel olarak secilse de, sinyal boyunca arka plan
giriltiisinde kayit sirasindaki hareket gibi dis etmenler kaynakli degisimler meydana
gelebilmektedir. Bu nedenle, bu arka plan giiriiltiilerine adapte olacak sekilde esiklemenin
glincellemesi yapilmistir. Sekil 4.23.’te sinyal boyunca adaptif esigin aldig1 degerler

gorinmektedir.
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Sekil 4.23. Adaptif esigin biitlin sinyal boyunca degisimi.

Beklendigi lizere esik arka plan giiriiltiilerine adapte olmaktadir. Bu durum genlik
esiklemesinde énem arz etmektedir. Sekil 4.23.'te goriildiigii tizere (15 — 20)x103 saniyeleri
arasinda arkaplan giirtiltiisii oldukga yiikselmektedir. Adaptif esik olmamasi durumunda, bu
kisimlarin potansiyel epizot olarak algilanmasi miimkiindiir. Kaydin en baslarinda seyreden
arka plan giiriiltiisii de daha diisiik iken yliksek bir esik degeri epizot kaybina sebebiyet
verebilecektir. Adaptif esikleme algoritmasi ger¢cek zamanli sistemlere uygun olarak
calistigindan kullanimi bundan sonraki asamalarda uygun goriilmiistir.

Genliklerin esiklenmesiyle birlikte potansiyel burstlerin ortaya ¢cikmasi saglanmistir.
UB’nin tanimi dogrultusunda, genlik esigini gecen potansiyel burstlerin bu defa da siire
esiklemesine tabii tutulmalar1 gerekmistir. Biitiin sinyal iizerinden adaptif genlik esikleme ile
birlikte calistirilan silire esikleme algoritmasi1 Sekil 4.24’teki gibi burstleri ve epizotlarn

saymaktadir.
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Sekil 4.24. Fazik ve tonik sinyal parcalarinin epizot iizerinde isaretlenmesi.

Tonik epizotlar kayitlanmis sinyaller icinde ¢ok az sayidadir. Bu nedenle goéz ardi
edilmislerdir. Yine de yogun genlik ve uzun siire iceren bu sinyal parcalarinin adaptif esiklemeyi
etkilememeleri adina isaretlemeleri yapilmis; ancak sayimlari yapilmamistir.

Genlik esikleme ve siire esikleme yontemlerinin uygulamalar:1 sabit tutularak, taban
hatt1 kaymasini gidermek iizere bolgesel ofset kaldirma ve TKEO ydntemi, zarflamada RMS veya
tepe zarflama kullaniminin farkli kombinasyonlariyla algoritmalar olusturulmustur.
Algoritmalarin doérdii de hasta 1 ve hasta 2 icin hastalifin seviyesini dogru degerlendirmislerdir.
ki hasta da ileri seviye UB’ye sahiptir. Dért algoritma da bu iki hasta icin dogru tam
koyabilmistir. Ancak, koyulan taninin algoritmalarin hata paylarina bagh olarak degiskenlik
gostermesi s6z konusudur.

Algoritmalarin performanslarim1 degerlendirebilmek icin, bir 6nceki boéliimde de
bahsedildigi iizere algoritmalarin epizotlar1 yakalamaktaki hassasiyet, kesinlik ve kagirma orani

degerleri ile birlikte calisma stireleri hesaplanmistir ve Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.deki gibi

listelenmistir.
Tablo 4.2. Hasta 1 icin Algoritmalarin Sonuglari.

Algoritma 1 Algoritma 2 Algoritma 3 Algoritma 4
P 26 26 26 26
FN 4 4 3 3
FP 1 1 1 1
TP 22 22 23 23
Hassasiyet %84.62 %84.62 %88.46 %88.46
Kesinlik %95.65 %95.65 %95.83 %95.83
Kacirma orani %15.38 %15.38 %11.54 %11.54
Calisma siiresi 5995 4.35s 595s 4.52s
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Tablo 4.3. Hasta 2 icin Algoritmalarin Sonuglari.

Algoritma 1 Algoritma 2 Algoritma 3 Algoritma 4

P 76 76 76 76

FN 3 3 5 5

FP 1 1 1 1

TP 73 73 71 71
Hassasiyet %96.05 %96.05 %93.42 %93.42
Kesinlik %98.65 %98.65 %98.61 %98.61
Kacirma orani %3.95 %3.95 %6.58 %6.58
Calisma siiresi 5.79 4.36 5965 4.61s

Tablo 4.2. ve Tablo 4.3’e bakildiginda algoritma 1 ile 2’nin ve 3 ile 4’lin benzer
hassasiyet, kesinlik ve kac¢irma oranlarina sahip olduklar1 goériilmektedir. Calisma siiresi
acisindan bakildiginda algoritma 2 ve 4; 1 ve 3’e gore avantajli konumdadir. Dort algoritma ve
iki hasta icin de kesinlik ytliksek orandadir. Bu da, algoritmalarin yakaladigi epizotlarin ¢gogunun
gercekte birer epizota karsilik geldigi anlamini tasimaktadir. Hasta 1 ve 2 icin kacirilan epizot
sayilar1 ayni olmasina ragmen, bu sayinin toplam epizot sayisina oranina yani kagirma oranina
bakildiginda Hasta 2 icin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Yalnizca bu tablolar tizerinden hem
epizotlarin yakalanma paylar1t hem de algoritmalarin ¢alisma siireleri dikkate alindiginda 2.
veya 4. algoritmanin tercih edilebilir oldugu anlasilmaktadir. Yine de, dort algoritmanin da
performanslarinin kabul edilebilir seviyelerde oldugu gozlemlenmektedir. Ancak, epizotlarin
tespiti haricinde epizotlarin silirelerinin ve genliklerinin gercege miimkiin oldugunca
yakinsamasi 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla, Sekil 4.25. ve 4.26."da Hasta 1 i¢in algoritmalarin
reel epizot siireleri ve genliklerine gore kiyaslari verilmistir. Tablo 4.2. ve Tablo 4.3.u
tamamlayic1 nitelikteki bu sekiller, algoritmalarin tespit performanslarinin epizot siire ve

genlikleri icin tatmin edici seviyelerde oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.25. Epizotlar i¢in algoritma 1, 2, 3 ve 4’iin tespit ettigi siireler.
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Sekil 4.26. Epizotlar icin algoritma 1, 2, 3 ve 4’lin tespit ettigi ortalama genlikler.
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Algoritmalar epizot siire ve genlikleri i¢cin benzer hata paylarina sahip olabilmektedirler.
Burada, dikkat ¢ekici nokta, algoritma 1 ve 3 veya algoritma 2 ve 4’in tamamlayici olduklar:
bolgelerdir. Sekil 4.25. ve 4.26.'da sifirin altina diisen kisimlar algoritmalarin yakalayamadiklari
epizotlan ifade etmektedir. Ornek vermek gerekirse, epizot 16 icin algoritma 1 ve 2 tespit
saglayamazken, algoritma 3 ve 4 gercege yakin sekilde siire ve genlik tespiti yapabilmistir.
Epizot 17’de ise bu durumun tam tersi mevcuttur; algoritma 3 ve 4 epizotu bulamazken,
algoritma 1 ve 2 tespit saglamistir. Algoritma 1 ile 2 ve 3 ile 4 benzer performanslara sahip
oldugu icin algoritma 1 ve 3’lin bu iki epizota verdigi tepkiler incelenmistir. Epizot 16 ve 17 i¢in
algoritma 1 ve algoritma 3’lin zarf egrileri ve esik degerleri Sekil 4.27. ve Sekil 4.28.'de

verilmigtir.

Epizot 16 burstleri daha ayrik, burstler arasi duraganliklarin genlikleri arka plan
gliriiltiisiine ve siireleri burst siirelerine yakin seviyededir. Bu epizot icin algoritma 3 burstleri
yakalayabilmis; ancak algoritma 1'de RMS zarflama yontemi kullanilmasi dolayisiyla esik degeri
daha algak seviyede kalmistir. Dolayisiyla, arka plan glriiltiisiine oldukg¢a yakin seviyede bir
genlige sahip olan duraganliklar tespit edilememis; duraganlik kisimlar1 da esigin {lizerinde
kalmistir. Bulunmasi gereken alti adet burst yerine algoritma 1 bir adet tonik burst
isaretlemistir. Bu da fazik epizot degerlendirmelerini yaniltici olmustur.

Epizot 17’ye bakildiginda ise, epizotun daha sik burstlerden olusan bir yapiya sahip
oldugu duraganlik stirelerin olduk¢a kisa oldugu gézlemlenmektedir. Bu durumda, algoritma
3’lin tepe zarflama kullaniyor olmasi bir dezavantaj halini almistir. Tepelere odaklanan zarf
egrisi, dar duraganlik bolgelerini yakalayamamis, dolayisiyla bu bdlgelerde siirekli esigin
lizerinde kalmistir. Esigin tizerinde bu kadar uzun siireli kalan zarf egrisi ise bu epizotun tonik

epizot olarak isaretlenmesine sebebiyet vermistir.
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Sekil 4.27.Epizot 16 (a) Algoritma 1’in zarf egrisi ve esik degeri; (b) Sekil 4.28. Epizot 17 (a) Algoritma 1’in zarf egrisi ve esik degeri; (b)

Algoritma 3’iin zarf egrisi ve esik degeri. Algoritma 3’iin zarf egrisi ve esik degeri.
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Bu iki durum analiz edildiginde, daha temiz ayrik burstlere sahip epizotlarda algoritma
3 veya 4’lin, daha yogun ve bitisik burstlere sahip epizotlarda ise algoritma 1 veya 2'nin
avantajli konumda oldugu sonucuna varilabilir. iki epizot tiiriiniin de UB hastalarinda geceden
geceye veya tek bir gece icerisinde goriilme olasihig1 ytlksektir. Dolayisiyla, iki durumda da
kacirma oranlarinin minimize edilmesi icin algoritma 1 ve algoritma 3’lin es zamanl olarak

kosturulmasi yolunda bir yontem gelistirilmis ve algoritmalarin kagirma oranlar1 optimize

edilmistir.
Tablo 4.4. Hasta 1 icin Optimize Algoritma Sonuglar1.
Algoritma 1 | Algoritma 3 Algoritma 1 & Algoritma 3

P 26 26 26

FN 4 3 0

FP 1 1 1

TP 22 23 25

Hassasiyet %84.62 %88.46 %96.15

Kesinlik %95.65 %95.83 %96.15

Kac¢irma orani %15.38 %11.54 %3.85

Boyle bir yontemle, Tablo 4.4.'te yer verildigi lizere FN degerleri minimize edilirken, kacirma
oranlar1 da distriilmektedir. Hasta 1 icin bu sekilde bir yaklasimla kacirma orani %15.38

seviyesinden %3.85’e indirilebilmistir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Uyku bruksizmi yaygin ve sonuclari yasam Kkalitesini diisiiriicii etkilere sahip bir
hastaliktir. Bu hastaligin tan1 yontemlerine katkida bulunmak amaciyla bu ¢alismada, hekimler
icin uyku bruksizminin tanisinin koyulmasi ve tedavi silirecinin izlenmesinde karar destek
niteligi olusturacak bir analiz algoritmasi ortaya koyulmustur.

Analizlerde uyku laboratuvarindan alinarak retrospektif olarak incelenen cigneme kasi
EMG’si kullanmilmistir. EMG kayitlarindaki giiriiltilerden kurtulmak {izere yontemler ve UB
epizotlarinin ayirt edici 6zellikleri arastirilmistir. Frekans ve frekans-zaman diizleminde ayirt
edici ozelliklere rastlanmamasi1 sebebiyle zaman diizleminde sinyal isleme yontemleri
uygulanmistir. Sinyaldeki epizotlarin desifre edilmesi i¢in genliklerini ve stirelerini esikleyen
yontemler denenmistir. Bu denemelerde ger¢ek zamanl biyogeribildirimli tedavi yontemlerine
uygulanabilirlik géz oniinde bulundurularak yontemlerin zaman ve hafiza verimlilikleri dikkate
alinmistir. Genlik ve siire esiklemeleri algoritmalar1 adaptif esikleme ile birlikte yliritiilmiistiir.
Sinyalin epizot olarak isaretlenemeyen bolgelerinde esik degeri arkaplan giiriiltiistine bagh
olarak giincellenmistir. Adaptif esikten ve siire esiginden gecen epizotlar fazik epizot olarak
kaydedilmistir. Sinyalin filtrelenmesinden epizotlarin isaretlenmesine kadar sinyalin islenmesi
icin filtreleme ve zarflama yontemlerinin kombinasyonu dahilinde dort adet algoritma
olusturulmus ve test edilmistir. Algoritmalarin iki hasta i¢in reel epizotlar1 bulma hassasiyetleri,
kesinlikleri ve kacirma oranlari ile ¢alisma siireleri analiz edilmistir. Algoritmalarin benzer
performans degerlerine sahip oldugu ancak TKEO ile filtreleme yapmanin bolgesel ofset
kaldirma yonteminden daha hizli bir uygulanabilirlige sahip oldugu goézlemlenmistir.
Algoritmalarin isaretledikleri epizotlarin siire ve genliklerinin icerdigi hata paymi
arastirabilmek adina reel epizotlarin genlik ve siireleriyle karsilastirmalar1 yapilmistir. Yine
algoritmalarin benzer sonuglar verdigi; epizotlarin siire ve genliklerindeki hata paylarinin kabul
edilebilir nitelikte oldugu saptanmistir. Algoritmalarin zayif ve giiclii olduklar1 epizot tiirleri
lizerinden karsilastirmalar yapilmis ve kacirma oranlarini minimize edecek sekilde algoritma
birlestirmelerine gidilmistir. Bdylece, bir algoritmanin kagirdigi epizotu bir digerinin
yakalayabildigi diisiik kacirma oranina sahip olacak sekilde algoritma optimizasyonu
saglanmistir.

Calisma, UB tani ve tedavi sistemlerine entegre edilebilir bir algoritma biitiini
icermektedir. EMG analizinde kullanilagelen sinyal isleme yontemleri farkli kombinasyonlar
dahilinde, uyku bruksizmi epizotlar1 06zelinde uygulanmistir. Ortam giiriiltiillerine adapte
olabilen bir esikleme ydntemi gelistirilmistir. Algoritmalarin bastan sona zaman diizleminde
calismak tlizere gelistirilmis olmasi islem yiikiinii hafifletici nitelikte olmustur. Bu algoritma

biitiint ile hekimler icin gozle goriilemeyecek detaylarin da analize dahil edilmesi, objektif tani
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ortaya konulmasini kolaylastirici nitelikte olmustur. Ayrica, otomatik analiz yetenegi sayesinde,
uzun siiren manuel analizlere gerek kalmayacagi 6ngorilmiistiir.

Calismanin devami niteliginde, algoritma denemelerinin daha fazla epizot ile ve daha
fazla hasta ilizerinde uygulanmasi algoritmanin giivenilirligini arttirici nitelikte olacaktir.
Algoritmalar gercek zamanl sistemlerle calisacagi ongoriilerek olusturulmustur. Dolayisiyla,
gercek zamanl biyogeribildirimli tedavi cihazlarinin altyapisinda bulunabilecek bir algoritma
ozelligi de bulunmaktadir. Ayrica, tasinabilir EMG cihazlarina entegrasyonu saglanarak uyku
bruksizmi 6zelinde bir yazilim olarak da uyarlanabilir bir uyku bruksizmi tespit algoritmasi
olusturulmustur. Yalnizca uyku bruksizmi degil bruksizm kayit sistemleri ile de kullanilabilir bir
algoritma biitiiniidir. Bruksizmin psikiyatrik ve norolojik nedenlerini analiz edecek klinik
arastirmalarda da algoritmanin ¢iktis1 olan bruksizm frekansi ve siddeti ile bagdastirmalarin

yapilmasi da miimkiindir.
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