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OZET

EEG iISARETLERi KULLANILARAK BAGIMLILIGA YATKINLIGIN
MAKINE OGRENMESi TEKNIiKLERI iLE DEGERLENDIRILMESIi
YUKSEK LiSANS TEZi
VEYSEL YARGI
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: DOC.DR. SEDA POSTALCIOGLU)

BOLU, TEMMUZ - 2020

Alkol bagmmliliginin Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri ile teshisi, hem
kisisel agidan hem de toplum agisindan 6nemli bir konudur. Giinlimiizde birgok insan
bu bagimliliktan etkilenmektedir. Basta beyin, kalp ve bagisiklik sistemi olmak iizere
fizyolojik etkileri oldugu gibi, psikolojik etkileri de s6z konusudur. Bu etkileri
gozlemleyebilmek icin EEG sinyalleri etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
calismada, alkolizme yatkinligin EEG sinyalleri kullanilarak teshisi yapilmistir.
Veritabani araciligr ile elde edilen EEG sinyal iizerinde oOncelikle veri analizi
yapilmistir. Ozyinelemeli 6znitelik se¢imi gergeklestirilmistir. Smiflandirma i¢in
Cok Katmanhi Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA), Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA),
XGBoost Algoritmast (XGBA), Rassal Orman Algoritmasi (ROA), K-En Yakin
Komsu Algoritmas1 (K-EKA) kullanilmistir. Pyhton ortaminda c¢alisilmistir.
Smiflandirma basarim 6lgiitleri i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor
kullanilmistir.  Algoritmalar ¢aligma  siireleri acisindan  karsilastirilmastir.
Smiflandirma basarimi agisinda CKYSA ve ESA en iyi sonuglari vermistir.
Algoritmalarin ¢alisma siireleri agisindan bakildiginda XGBA en hizli ¢alisan
algoritma oldugu goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Elektroensefalografi (EEG), Yapay Sinir Aglari,
XGBoost, K-En Yaki Komsu, Rassal Orman Algoritmasi



ABSTRACT

EVALUATION OF PREDISPOSITION TO ADDICTION WITH MACHINE
LEARNING TECHNIQUES USING EEG SIGNALS
MSC THESIS
VEYSEL YARGI
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC.PROF.DR. SEDA POSTALCIOGLU)

BOLU, JULY 2020

Diagnosis of alcohol dependence with Electroencephalography (EEG) signals
is an important issue both personally and society. Today, Many people are affected
by this addiction. It has physiological effects, especially the brain, heart and immune
system, as well as psychological effects. EEG signals are used effectively to observe
these effects. In this study, genetic predisposition to alcoholism is diagnosed using
EEG signals. Firstly, data analysis was performed on the EEG signal data obtained
through the database. Recursive feature selection is used. For the classification,
Multilayer Artificial Neural Networks (MLPNN), 1D-Convolutional Neural
Networks (CNN), XGBoost Algorithm (XGBA), Random Forest Algorithm (RFA),
K-Nearest Neighbor Algorithm (K-NN) are used. It has been studied in Pyhton
environment. Accuracy, precision, sensitivity and F1 Score are used for classification
performance criteria. Algorithms are also compared in terms of working time. In
terms of classification success, MLPNN and CNN gave the best results. In terms of
running time of algorithms, XGBA is the fastest running algorithm.

KEYWORDS: Elektroensefalografi (EEG), Neural Network, XGBoost, K-Nearest
Neighbour, Random Forest Algorithm
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1.GIRIS
1.1 Elektroensefalografi (EEG) Sinyalleri

Elektriksel sinyallerin varligi, ilk 1875 yilinda Richard Caton tarafindan tavsan
ve maymunlarin beyinleriyle ilgili yaptig1 ¢alismalar ve deneyler sonucu ortaya
cikmistir. Hans Berger ise 1929 yilinda savasta agir yaralanan insanlarin beyninin i¢
kismma elektrotlar yerlestirip, galvanometre ile beyindeki elektriksel sinyallerin
varligmi tespit etmistir. Ilerleyen yillarda gelisen teknolojiyle beraber sach deri
tizerinde de Glglimler yapilabilmistir (Iasemidis, 2003). EEG, beyindeki elektriksel
aktiviteleri dlcen ve kayit altina alan bir sinyal 6lgme teknigidir. Kafatasindaki belli
bash bolgeler esas alinmak suretiyle, sagli deri iizerine yerlestirilen elektrotlar
aracilifiyla bu sinyaller 6l¢iiliir. Bu teknik beyin bdlgesine veya herhangi bir bolgeye

elektrik aktarmadigi i¢in zararsizdir.

1.1.1 EEG Dalgalan

Beyindeki psikolojik ve fiziksel aktivitelerin durumuna gore EEG dalgalar1
sekil, genlik ve frekans degerleri agisindan farkliliklar gosterir. Sinyaller kaotiktir ve
zaman serilerine bagli olarak 6rneklendirilir. Beyindeki hiicreler arasi iyonik akis
yogunlugundan dolay1 volt degerlerinde dalgalanmalar gériilebilir (Schomer ve Silva,
2017). EEG sinyalleri; uyku sirasinda, uyaniklik durumunda, gézler agik ve kapali gibi
farkli durumlar i¢in dlgiildiigiinde farkli genlik ve frekanslarda sonuclar elde edilir.
Periyodik olmayan bu ritmik sinyaller 5 farkl frekans band1 adi1 altinda incelenebilir.
Bu frekans bandlari; Delta (0.2-3 Hz), Teta (3-8 Hz), Alfa (8-12 Hz), Beta (12-27 Hz),
Gamma (27 Hz ve iizeri) olarak literatiire gegmistir (Kruizinga,2016).



1.1.1.1 Delta Dalgalan

Walter tarafindan 1936°da tespit edilmistir. Beyin faaliyetlerinin en az
seviyede oldugu, uyku veya anestezi gibi bilincin olmadig1 kosullarda ortaya ¢ikan
dalgalardir. Kafatasindaki frontal ve oksipital bolgelerinde daha sik goriiliir. Beyin
dalgalar1 i¢inde 0.2 Hz-3 Hz bandinda olup en diisiik genlik ve frekansa sahip olan
dalgadir (Tiilay, 2009).

1.1.1.2 Teta Dalgalan

1944 yilinda Doney ve Walter tarafindan incelenmistir. 3-8 Hz araliginda olan
teta dalgasi beyin aktivitelerinin diisiik oldugu dalgmlik, derin huzur, rehavet, uykuya

gecis ve duygusal anlarda belirgin bir sekilde gézlemlenmistir (Tiilay, 2009).

1.1.1.3 Alfa Dalgalar

Berger tarafindan 1929 yilinda tespit edilmistir. 8-12 Hz araliginda olup,
uyanikken odaklanmama halinde, rahatlama ve gevseme anlarinda belirgin olarak
goriilir. En iyi gozlemlendigi yer kafatasinin frontal korteks bolgeleridir. Uyku
durumunda sinyaller kaybolur. Beyin kanamasi gibi durumlarda anormal olarak
gozlemlenir. Konsantrasyon bozuklugu ve depresyon gibi durumlarin diizeltilmesinde
alfa dalga boyuna sahip ses dosyalar1 dinlenilmesi tavsiye edilmis ve basar1 elde

edilmistir (Ttlay, 2009; Akman, 2011).

1.1.1.4 Beta Dalgalan

12-27 Hz araliginda olup diisiik genlige sahiptirler. Beyin aktivitelerinin arttig1
durumlarda gozlemlenir. Stresli ve gergin anlarda, korku ve heyecan durumlarinda
goriiliir. Beta dalgalar1 aktivitesi uyarici gida veya maddeler alindiginda artis gosterir

(Akman, 2011).



1.1.1.5 Gama Dalgalar

Jasper ve Adrew tarafindan ilk olarak 1938 yilinda incelenmistir. Beyin
dalgalar1 icerisinde 27 Hz ve {lizeri frekansa sahip olan en hizli dalgalardir.
Konsantrasyon gerektiren faaliyetlerde ve beynin herhangi bir veriyi hizli okuyup
karar vermesi gerektigi durumlarda ortaya ¢ikar. Ayrica uyku ile ilgili ¢alismalarda da,
uykunun 6zelliklerini ortaya ¢ikartmakta kullanilabilmektedir (Tiilay, 2009; Akman,
2011).

1.1.2 EEG Sinyallerinin Kullanildig1 Alanlar

Beyin ile ilgili tiim rahatsizliklarin teshis edilmesinde bu sinyallerden
faydalanilir. Ozellikle uyku ile ilgili fonksiyonlarm analizinde, beyin tiimorii
etkinliginin tespitinde, epilepsi ile ilgili calismalarda; nobet dncesi, sonrasi ve ndbet
anindaki sinyallerin 6lciiliip degerlendirilmesinde kullanilir. Ayrica odaklanma, algi
bozuklugu ve duygu analizi gibi biligsel aktivitelerin analizinde bu sinyallerden
faydalanilabilir. Bu tez calismasinda ise alkole olan bagimlilik ile ilgili EEG sinyalleri

analiz edilerek, farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile smiflandirma yapilmastir.

1.1.3 EEG Sinyallerinin Ol¢iilmesi

EEG sinyallerinin Olgiilmesi elektrotlarm kafatasi ylizeyine yerlestirilmesi
aracilifiyla yapilir. Bu islem uygulanirken Uluslararasi EEG Federasyon Birligi
tarafindan belirlenen bir standart kullanilir. Uluslararasi 10-20 sistemine gore en az 19
kanalli EEG kullanilir. Elektrotlar bu sisteme gore kafatasi bolgelerine yerlestirilir.
Tek numarali elektrotlar beynin sol yarim kiiresine yerlestirilirken, ¢ift numarali
elektrotlar sag yarim kiireye yerlestirilir. Sekil 1.1°de Uluslararas1 10-20 sistemine

gore 19 kanalli elektrot yerlesimi gosterilmistir (Tuncer, 2015).
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Sekil 1. 1. Uluslararasi1 10-20 sistemine gore 19 kanalli elektrot yerlesimi (Tuncer
,2015).

Elektrotlarin yerlestirildigi bolgeler harflerle gosterilmistir. Bu harfler beyin

loblarini temsil eder. Buna gore:
F: On lob (Frontal)
C: Merkez bolge (Central)
T: Sakak bolgesi (Temporal)
P: Yan loblar (Pariyetal)
O: Arka bolge (Oksipital)
Iki harfin birlesmesi ise ara elektrot yerlesimini belirtir. Ornegin;
FC: Elektrot 6n ve merkez bolgesi arasinda konumlandirilir.
PO: Elektrot yan ve arka bolgeler arasinda konumlandirilir.

Beyin ile ilgili yapilan ¢aligmalar neticesinde elde edilen bilgilere gore,

beyindeki her bir bdlge farkli aktiviteler gergeklestiginde etkin olmaktadir. Ornegin;
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CZ ve C3 bolgelerine yerlestirilen elektrotlardan duyusal ve korteks aktiviteleri
esnasinda daha belirgin Olglimler alinir. FZ bolgesine yerlestirilen elektrotlardan
bilingli ve motivasyon aktiviteleri sirasinda belirgin Olcimler elde edildigi

goriilmiistiir (imak, 2019).

1.2 Problemin Tanimlanmasi ve Tezin Amaci

Alkol bagimliligindan her yil milyonlarca insan maddi ve manevi
etkilenmektedir. Hem bagimli olanin kendi fiziksel ve psikolojik zarar gérmesinin yani
sira basta ailesi ve yakin ¢evresi olmak iizere tiim toplumu etkileyen biiyiik bir sorun
olarak gbze carpmaktadir. Bu yiizden hastaligin teshisi bu noktada ¢ok 6nemlidir.
Alkol bagimliligindan en ¢ok beyin fonksiyonlar1 etkilenmektedir. Beyin goriintiileme
ve sinyalleri sayesinde bu bagimliligin beyne ne denli zarar verdigi giiniimiizde daha

cok anlasilmaya baslanmustir.

Bu tez calismasinda EEG isaretleri ile alkole bagimliligin tespiti lizerinde
durulmustur. Bes farkli makine 6§renmesi teknikleri ile smiflandirma basarimlarinin
analizi ve bu basarimlar dogrultusunda algoritmalarin calisma siireleri

degerlendirilmistir.



1.3 Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasi giris, kaynak arastirmasi, materyal ve yontem, bulgular, sonug

ve Oneriler olmak tizere bes bolimden olusmaktadir.

Girig boliimiinde EEG sinyallerinin kullanildig1 alanlar, 6l¢iimii gibi genel

bilgiler verilmistir. Ayrica problemin tanimlanmasi1 ve tezin amaci belirtilmistir.

Kaynak Arastirmas1t bolimii calisma ile ilgili kaynak arastirmasmi

icermektedir.

Materyal ve Yontem boliimiinde veri analizi, 6znitelik se¢cimi, Cok Katmanli
Yapay Sinir Aglari, Evrisimsel Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Xgboost
Algoritmasi, Rassal Orman Algoritmas1 ve smiflandirma basarim Olgiitlerine yer

verilmistir.

Bulgular boliimiinde kullanilan algoritmalarin basarim olgiitleri ayr1 ayri
verilip, siniflandirma ve c¢aligma siireleri agisindan basarim karsilastirmasi: ve

degerlendirilmesi yapilmstir.

Sonu¢ ve Oneriler boliimiinde tez calismasmda elde edilen sonuclar

Ozetlenmekte ve ileride konuyla ilgili yapilabilecek calismalar verilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Giiler ve arkadaslari, ¢aligmalarinda agir beyin yaralanmalarinda travmanin
siddetinin tespit edilmesi i¢cin EEG sinyallerine ayrik zamanli fourier doniisimii
uygulayip, yapay sinir aglartyla smiflandirma yapmistir. %87 oraninda bir
smiflandirma performansi elde edilmistir (Giiler vd., 2009). Erséz ve Ozsen, yaptiklari
calismada EEG sinyallerini yapay sinir aglar1 yontemiyle analiz edip uyku evrelerini
tespit etmiglerdir. Neticede dalgacik doniisiimii ve hizli fourier doniisiimii i¢in yakin
sonuglar elde edilmistir (Erséz ve Ozsen, 2011). Sharanreddy ve Kulkarni, beyin
tiimoOrii olan hastalara ait EEG sinyallerini ve epilepsi ndbeti esnasinda olusan EEG
sinyallerini analiz etmislerdir. Yapay sinir aglari ve coklu dalgacik teknigi
kullanilmistir (Sharanreddy ve Kulkarni, 2013). Kalaivani ve arkadaslari, yaptiklari
calismada beyindeki anormal aktiviteleri tespit etmek i¢in, EEG sinyallerinden ayrik
dalgacik doniisiimii teknigi ile Gzellik cikartimi yapip kiimeleme algoritmasiyla
smiflandirma islemi yapmistir (Kalaivani vd.,2014). Gajic ve arkadaslari, epileptik
nobetlerin teshis edilmesi icin istatistiksel Oriintii tanima ve dalgacik doniigiimi
teknikleriyle EEG sinyalleri smiflandirmistir (Gajic vd., 2014.) O’Shea ve arkadaslari,
yaptiklar1 calismada konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektér makineleri
algoritmalarini yenidogan nobet teshisinde kullanmislardir. iki algoritmada da benzer
basarim sonuglari elde etmislerdir (O’Shea vd., 2017). Vieira ve arkadaslari, beyin ile
ilgili hastaliklarin siniflandirilmasinda derin sinir aglariyla ilgili yapilan ¢alismalar1
incelemislerdir. Neticede derin sinir aglarinin psikolojik ve ndrolojik hastaliklarin
teshis edilmesinde kullanilabilecegini belirmislerdir (Vieira vd.,2017). Chambon ve
arkadaslar1, uyku karakteristiklerini smiflandirmak i¢in, uyku aninda 6lgiilen EEG
sinyallerini derin sinir aglariyla analiz etmislerdir (Chambon vd, 2018). Ipek, yaptig1
calisgmasinda, EEG sinyallerini konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektorleri
makinesi algoritmalarin1 sentezleyerek incelemistir (Ipek,2018). Giil, ¢alismasinda
16semili ve saglikli bireylere ait EEG sinyallerini dalgacik doniisiimii tekniklerini ve
ileri beslemeli yapay sinir aglarmni kullanarak siniflandirmistir. Bu ¢calismada dalgacik
ailelerinin smiflandirmaya etkisi ortaya koyulmustur (Giil, 2018). Edenberg ve
arkadaglari, genetik varyasyonlarm alkol bagimliligmi ve asir1 tiikketimini nasil

etkiledigini incelemislerdir (Edenberg vd, 2019). Rieg ve arkadaslar1 alkol
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bagimliligimni tespit eden bir aragtrma yapmislardir. Rassal Orman algoritmasi ile
smiflandirilmistir (Rieg vd., 2019). Bavkar ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada
alkolizm tespiti i¢in EEG sinyallerini dar bant gegiren ve butterworth filtreleriyle daha
kullanigh hale getirip 6zellikle alfa ve gamma bandlarindaki sinyallerin 6zelliklerinden
faydalanarak hibrit bir 6zellik ¢ikarim metodu gelistirmistir (Bavkar vd., 2019). Wang
ve arkadaglari, yaptiklar1 c¢alisgmada alkol bagimliligint tespit etmek igin
konvoliisyonel sinir aglarin1 kullanarak basarim artirmaya yonelik caligmalar

yapmuglardir (Wang vd., 2020).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Kullanilan EEG Veri Yapisi

Calismada kullanilan Veri seti UCI veri tabani iizerinden saglanmistir
(UCL2020). Bu veriler University of New York Health Center’da bulunan
Neurodynamics Laboratory boliimiinden elde edilmistir. Deneklerin kafatasi
ylizeyine yerlestirilen elektrotlarin pozisyonu (uluslararasi 10-20 sistemine gore) Sekil
3.1’teki gibi konumlandrilmistir (Ge ve ark., 2017). Ol¢iim degerleri 256 Hz’de

orneklenmistir.

Anterior

Posterior @

Sekil 3.1. Sensor konumlar1 (Ge ve ark., 2017).

Alkolik grup (a) ve kontrol grubu (c) olmak iizere iki grup bulunmaktadir. EEG
verileri i¢in deneklere farkli resimler gostererek beyin dalgalar1 incelenmistir.
Uyaranlarin gosterilme durumuna gore ti¢ farkli durum mevcuttur. Sadece Sl
uyaranina maruz birakilan durum (tek bir nesne gosteriliyor), S1’e benzer bagka bir

nesne gosterilmesi, S1°den farkli bir bagka resim gosterilmesi seklindedir.

Veriler egitim ve test klasorleri seklindedir. Egitim klasoriinde 468 csv uzantili

dosya, test klasoriinde ise 480 csv uzantili dosya bulunmaktadir. Her bir csv uzantili
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dosya ise kendi i¢cinde 6l¢lim sonuglar1 icermektedir. Daginik halde olan veriler her
bir denek i¢in atanmig seri kod, deney sayisi ve uyaranlarin gosterilme durumlar1
temel alinarak veri yeniden diizenlenmistir. Diizenleme sonucunda egitim klasoriinde
119808x69 veri boyutu, test klasoriinde ise 122880x69 veri boyutu elde edilmistir. 64
sensor bulunmaktadir. 64 sensoriin 61 tanesi aktif kanal, 3 tanesi ise referans kanaldir.
Bu sensorlerden gelen veriler kullanilmistir. Egitim verisindeki alkol grubu (a) ve
kontrol grubu (c) sayilar1 Sekil 3.2°de gosterilmistir. Alkolik 6zellik gdsteren veri
say1s1 60160 ve kontrol grubu olan veri sayis1 ise 59648’dir.

60200
60100
60000
59900
59800
59700
Y -
59600 :?. "51 i
59500 ‘_L’_ql r 3y ",1:
2T
59400 T (o
LN 3
[t Lo
59300 BRGIR LAY
a c

Sekil 3. 2. Egitim veri setindeki alkol ve kontrol grubu dagilimi

Sadece Alkolik (a) gruba ait sensor degerlerinin korelasyon iliskisi sekil 3.3’te
verilmistir. Sekil 3.4’te kontrol (¢) grubuna ait sensor verilerinin korelasyon iliskisi
sunulmustur. Sekil 3.3 ve sekil 3.4’e bakildiginda birbirine yakin bolgeler arasinda
yiiksek korelasyon ¢iktigini sdyleyebiliriz. Daha detayli incelendiginde FP1 kontrol
icin yiiksek korelasyon igerirken, alkolde oldukg¢a diisiik korelasyon igermektedir.
Alkolik grup i¢in FP1, (AF1, AF2, AF3, AF8, AFZ) ile korelasyonu oldukga diisiik
iken, kontrol grubu i¢in oldukc¢a yiiksektir. Fakat beynin, tepki degerlerinin iki grup
arasinda O6nemli Olgiide farkli oldugu belirli bir bolgenin oldugunu séylemek zor

goriinmektedir.
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Sekil 3.3. Alkolik (a) gruba ait sensor degerlerinin korelasyon iligkisi
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Sekil 3.4. Kontrol (c) grubuna ait sensor verilerinin korelasyon iliskisi

Veriler arasindaki iligkiyi daha iyi gorebilmek i¢in her bir sekilde 16 sensor
pozisyonu 6zelligi olacak dort adet grafik ¢izdirilmistir. Sekiller her bir 6zellik i¢in a
ve ¢ smiflar1 arasindaki iliskiyi gostermektedir. Sekil 3.5°te ilk 16 6zellik arasindaki

korelasyon gosterilmistir:
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20
subject identifier
15 - El 2
N c
10 -
g 2]
£
o
999999999494449¢
= 8
_10 .
AFLAF2 AFTAFBAFZ C1 Q@ G G4 C5 C6 CP1CP2 CP3 CP4 CPS
Ozellikler
Sekil 3. 5. {lk 16 sensdr pozisyonu arasindaki korelasyon
Sekil 3.6’te 16-32 araligindaki sensor pozisyonlari arasindaki korelasyon
gosterilmistir.
i subject identifier
.l 5
10 Bl c

Deger

CP6CPZ CZ F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 FC1FC2FC3FC4FCS
Ozellikler

Sekil 3.6. 16 ile 32 no’lu sensor pozisyonlar1 arasindaki korelasyon
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Deger

Deger

Sekil 3.7°de 32-48 araligindaki 6zellikler arasindaki korelasyon gdsterilmistir:

-$91144494494144¢

FC6FCZ FP1 FP2 FPZFT7 FT8 FZ O1 O2 OZ P1 P2 P3 P4 PS
Ozellikler

Sekil 3.7. 32 ile 48 arasindaki sensor 6zellikleri arasindaki korelasyon

Sekil 3.8’de ise 48-64 arasindaki 6zelliklerin iliskisi gosterilmistir.

subject identifier
15 - == 5
N c
10 1
S-
999999999999919¢
-5 4

P6 P7 P8 PO1PO2PO7POBPOZ PZ T7 T8 TP7TP8 X Y nd
Ozellikler

Sekil 3. 8. 48 ile 64 arasindaki sensor 6zellikleri arasindaki iligki
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3.2 Ozyinelemeli Oznitelik Se¢imi

Ozyinelemeli Oznitelik Se¢imi (OOS) ydntemi oldukca popiilerdir. OOS
sarmal (wrapper) tipi bir 6zellik se¢im algoritmasidir. Kullanimi ve konfigiirasyonu
basittir. Egitim verilerinde bulunan siitunlardaki 6zelliklerden en 6nemlileri se¢cmede
ve hedef degiskeni tahmin etmede oldukga etkili olan bir tekniktir. OOS, egitim
verilerindeki tiim 6zellikleri analiz ederek, gereksiz tiim 6zellikleri kaldirir ve sadece
en 6nemli Ozellikler kalana kadar devam eder. Boylece kullanilan makine 6grenme

algoritmalarinin daha basaril bir siniflandirma yapmasini saglar. (Brownlee, 2020).

Calismada, capraz dogrulama ile Ozyinelemeli Oznitelik se¢cim yOntemi
kullanilmistir. Puanlama olarak dogruluk orani temel alinmustir. Sekil 3.9°da segilen

Ozellik sayisma gore capraz dogrulama puani goriilmektedir.

09l

0185

0.80 1

075 A

Capraz degrulama puani

070

0 10 20 30 40 50 &0
Secilen gzellik sayisi

Sekil 3.9. Ozellik sayisina gore ¢apraz dogrulama puani

Ham veri, 6znitelik se¢im 6ncesi 61,34 MB iken, 6znitelik se¢cim sonrasi 35,46
MB’a diismiistiir. Cizelge 3.1°de veri setinin 6zellikleri verilmistir. Ozyinelemeli
Oznitelik secimine gore ‘AF1', 'AF2', 'AF7', 'C5','CP3', 'CP4', 'CP5', 'CP6', 'F1', 'F3',
'F4', 'F5', 'F6', 'FT7', 'FC4', 'FC6', 'FPZ', 'FT8', 'OZ', 'P2', 'P6', 'P7', 'PO1", 'POT',
T7','T8', "TP7" en kotii 6zellige sahip kolonlar kaldirilmistir.
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Cizelge 3. 1. Veri seti 0zellikleri

Egitim Verisi | Test Verisi | Veriseti Boyutu
Ham Veri Seti 119808x64 122880x64 61.34 MB
Oznitelik secimli veri seti 119808x37 122880x37 35.46 MB

3.3 Standardizasyon ve Normalizasyon

Smiflandirmak istedigimiz verilerde farkl tiirde degiskenlerle karsilasabiliriz.
Bu degiskenlerin bulundugu araliklar ¢ok farkli olabilmektedir. Bu sorunla basa
cikmak i¢in veri Onisleme asamasinda verileri yeniden 6l¢eklendirme geregi duyariz.
Bunu da standardizasyon ve normalizasyon islemleri adi1 altinda gergeklestirebiliriz.
Bu islemlerin uygulanmasinin amaci veride bulunan tiim o6zellikleri ayni olcek
seviyesine getirmektir. Boylece makine 6grenme algoritmalar1 veriyi daha kolay ve

dogru bir sekilde simiflandirabilir.

Normalizasyon tekniginin; verilerin dagiliminin nasil oldugu bilinmedigi veya
Gaussian (¢an egrisi) tarzi dagilim olmadigr bilindiginde kullanilmasi avantajlidir.
Veri setinde farkli 6l¢ceklemeler varsa ve beraber kullanilan algoritmalar veri hakkinda
varsayimlarda bulunamayan k-en yakin komsu ve yapay sinir aglar1 gibi yontemlerse
kullanilmasi yararli olabilir. Standardizasyon tekniginde; ise durum tersidir. Gaussian
dagilimi olan ve veri hakkinda varsayimlar yapabilen lineer regresyon, lojistik
regresyon ve lineer ayrik analiz gibi algoritmalarla beraber kullanilabilir.
(Lakshmanan, 2019). Bu c¢alismada L2 normalizasyon teknigi kullanilmistir.
Normalizasyon islemi 6zel bir siirlandirma olarak da yorumlanabilir. Asir1 6grenme
durumunu 6nlemek i¢in ve makine 6grenme modellerinin performanslarini artirmak

i¢cin kullanilir.

Son yillarda birgok regiilasyon yontemi gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 da
L1 ve L2 normlaridir. L2 regiilasyonu 6zellikle, sinir agindaki agirlik degerlerinin 0’a
yakin olmasini saglamaktadir. Boylece giris sinyallerindeki kiiciik degisiklikler ¢ikista
biiytik farkliliklar dogurmayacaktir (Zhao vd., 2020).
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L1 normu hedef deger (Yi) ve tahmini degerler (f(xi)) arasindaki mutlak
farkliliklarin toplamimni en aza indirger. Esitlik 3.1°de bu ifade verilmistir (Gadade,
2019).

S =21 lyi = f(xD)] 3.1)

L2 norm egitim sirasinda aykir1 degerleri dikkate alir. Verilerdeki aykir1

degerlere karsi dayamiklidir. Ifadesi esitlik 3.2°de verilmistir (Gadade, 2019) .

S=XLilyi— fGDP (3.2)

3.4 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma sisteminden esinlenerek gelistirilmis
bir yapay zeka algoritmasidir. Yapay sinir aglari, yazilimsal ve donanimsal olarak
farkl sekillerde modellenebilir (Oztemel, 2006; Tosun, 2004). Cizelge 3.2°de yapay

sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglarinin karsilastirilmasi verilmistir.

Cizelge 3. 2. Yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglarinin karsilastirilmasi (Elmas,
2016)

Beyin Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Sinir, ara Digim
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Sinir ¢ikis diigiimleri
Sinapslar Sinirler aras1 baglant1 agirliklari
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Sekil 3.10°da biyolojik bir néronun yapisini goriilmektedir (Zhang vd., 2018).

Dendrit
‘ Aksan Uglan

Hiscre Ranvier 4 7
umu #
M..
1

f VL Govdesi

Schwann
Hieresi

Mipelin Kihf
Hicre Cekirded

Sekil 3 .10. Biyolojik néron

Dis ortam sensorlerinden veya diger noronlardan gelen X bilgisi, dendritler
araciligiyla giris olarak alinir. Giriglerin 6nem degeri w;i agirliklariyla belirlenir. Daha
sonra bu bilgilerin toplamina b (bias) agirlig1 eklenir. Esitlik 3.3’de ifade verilmistir
(Zhang vd., 2018).

z=b+ Z?:l Xi Wi (33)

Insan beynindeki sinir ag1 sisteminde ndronlar gorev yaptigi gibi yapay sinir
aginda da yapay noronlar yer alir. Bunlar bir araya getirilerek ag yapisina baglanir. Bu
ag yapisi, her bir input degerinin bir veya daha fazla ¢ikis degiskenine baglandigi bir
ag olusturur. Temel bir yapay sinir aginda, girisler, agirliklar, toplam fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak tizere 5 ana birimden olusur. Sekil 3.11°de temel

yapay sinir aginin modeli gosterilmistir. (Giil, 2018).

= Xt Toplam
[ .
S Fonksiyonu
§’ X2 > () | » Cikti
5 (y«)
O Aktivasyon
X ——— Fonksiyonu
_ Bias (b)
Wi
Agirliklar

Sekil 3.11. Temel bir YSA 6rnegi (Calp, 2019)

18



Girigler, cevreden gelen bilgileri sinirlere aktarir. Agirliklar, girislerin yapay
sinir iizerindeki 6nemini belirleyen katsayilardir. Onem degerinin biiyiik veya kiigiik
olmas ilgili sinirin yapay sinir agma giiglii ya da zayif baglanmasi1 anlamima gelir.
Toplam fonksiyonu, her bir girig degeri ile ilgili agirligin ¢arpimlarinin toplamlarimni,
esik degeri ile toplayan fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu, net girdiyi isleyerek
sinir aginin buna karsilik tiretecegi ¢iktiyr hesaplar. Aktivasyon fonksiyonu olarak
genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir. Fonksiyon secilirken fonksiyonun
tiirevinin kolaylikla elde edilebilir olmas1 6nemlidir. YSA ile yapilan ¢alismalarda
sigmoid, lineer, birim basamak, sinilis, hiperbolik tanjant fonksiyonlar:
kullanilabilmektedir. Cikt1, aktivasyon islemi sonucunun dis ortama iletildigi yerdir.

Sinirin ¢ikisi, kendinden sonra gelen diger sinirlere giris olabilir. (Elmas, 2016.)

Yapay sinir aglarinda, katmanlar arasinda néronlar konumlandirilmistir. Bu
katmanlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak birimlere ayrilmistir. Bu
katmanlar birbirlerinden girdileri alir ve ¢ikt1 liretip bir sonraki katmana iletir. Girdi
verilerinin boyut miktar1 girdi katmanindaki diiglim sayisini belirler. Gizli katman ise
sinir ag1 i¢indeki hesaplamalar1 yapar. Bu katmandaki néron sayisi arttikca agin

derinligi de artar (Fedjaev, 2017).

3.4.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Cok katmanl1 sinir aglarinda, aga giren bilginin islenmesini ve buna gore ¢ikt1
olusturmasin1 saglayan lineer olmayan fonksiyonlardir. Calismada kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari Sekil 3.12 ve Sekil 3.13’de gosterildigi gibi Sigmoid ve ReLu

aktivasyon fonksiyonlaridir.

1.0

/A Sigmoid
___/ h

+e
Sekil 3.12. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Naes ve ark., 1993)
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Sigmoid fonksiyonu, Sekil 3.12°de goriildiigii lizere lineer olmayan ve girig
degerleri i¢in 0 ile 1 arasinda degerler alir. Rectified lineer unit (ReLu), 6zellikle gizli
katmanda c¢ok sik kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Girdi bilgisinin degeri
0’dan biiyiik ise ayn1 kendi degerini ¢ikigta verir, 0’dan kiigiik ise ¢ikista 0 degerini
uretir (Jarrett vd., 2009).

L O = M W & th
\

4 2 0

[S]
£

Sekil 3.13. ReLu aktivasyon fonksiyonu

3.4.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, katmanlar agirliklarla 6dnceki katmana
baghdir. Rosentblatt’in Perceptronu (tek sinir aglari) ortaya atmasindan sonra ¢ok
katmanli ileri beslemeli aglari birgok ¢esidi 6nerilmistir. Geri yayilim algoritmasi ile
aglar daha uygulanabilir olmustur (Elmas, 2016). Sekil 3.14’de ¢ok katmanli yapay

sinir ag yapis1 goriilmektedir.

Girig

Girig katmani Gizli katman Gizi katman Cikis katmani

Sekil 3.14. Cok katmanli yapay sinir ag yapisi
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Tipik bir geri yayilim algoritmasinda bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve en
az bir gizli katman vardir. Problemin karmagiklig1 arttikca agdaki gizli katman sayis1

da artig gosterecektir ( Elmas, 2016).

Y SA modelleri noronlar arasindaki igleyis yoniine gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli olmak iizere ikiye ayrilir. Ileri beslemeli aglarda hiicreler katman tabakalar1
seklinde diizenlenip, giris katman birimleri ¢evreden aldig1 bilgileri direk gizli katman
birimlerine iletir. Bu aglar ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olarak da isimlendirilirler.
Geri beslemeli aglarda ise en az bir hiicrenin ¢iktisi, diger hiicrelere veya kendine girdi
olarak verilir. Bu ag yapilar1 6zellikle gozetimsiz 6grenme modelinde kullanilan yapay

sinir aglarinda uygulanmaktadir (Giirsoy, 2009).

Daha 6nceki yapilan ¢aligmalarda birgok ag modeli 6nerilmesine karsin, geri
beslemeli O6grenme sistemine sahip cok katmanli ileri beslemeli ag, pratik
uygulamalarda en yaygin kullanilan modeldir (Kantarzdic, 2011). Hiicreler katman
tabakalar1 seklinde olusturulur ve bir katmandaki hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki
katmana agirlik degerleri araciligiyla girdi olarak verilir (Murugesan ve Sukanesh,

2009).

3.4.3 Yapay Sinir Aginda Ogrenme

Sinir aginda diigiim noktalarindaki agirlik degerlerinin belirlenmesine agin
egitilmesi denilir. Baslangigta bu degerler rasgele segilirken daha sonraki egitimlerde
cikt1 degerlerine gore tekrar tekrar degerler degistirilerek egitim gergeklestirilir buna

sinir aginin 6grenmesi denir (Dand1l ve Cevik, 2011).

Yapay sinir agma girdi degerleri verildikten sonra ilk egitim gerceklesir ve
daha sonra agirlik degerlerinin yenilenmesiyle ¢ikt1 degerleri ile beklenen degerler
arasindaki hata karelerinin ortalamasinin yapilan ¢alisma i¢in en kiiciik degeri olmasi
istenir. Karelerinin ortalamasi hedeflenen degerden daha kiiclik degilse, 6grenme

agirhik degerlerinin degistirilmesiyle devam eder (Sen, 2004).

21



3.5 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) c¢ok katmanli sinir aglarmin bir cesididir.
Hayvanlarin gérme sistemlerinden esinlenilmistir. Dil igleme, ses ve goriintii tanima
ve biyomedikal gibi alanlarda bu aglardan faydalanilmakta olup, en iyi sonuglar

gorilintii tanima alaninda alinmistir (Tiifekgi ve Karpat, 2019).

ESA, klasik yapay sinir aglar1t modelinde kullanilan vektorler yerine matrisleri
kullanir. Bunun en 6nemli avantaji ise, komsu tabakalar arasindaki baglantiy1r ve
iletilen bilgilerin kaybolmasini engellemektir. Traore ve arkadaslar1 mikroskobik
goriintiilerin siniflandirilmast i¢in yaptiklar1 calismada evrigimsel sinir aglarini
kullanmigtir. Boylelikle sitma ve kolera hastaliklarinin etken viriislerinin tespit

edilmesi i¢in akilli mikroskoplara karar verme siirecinde destek olmasi saglanmistir

(Traore vd., 2018).

ESA modeli iki basamakli ¢ahsir. Ilkinde birbiriyle baglantili 6znitelikler
¢ikarilir. Ikincisinde ise ¢ok katmanli sinir aglarindan faydalanilarak siniflandirma
yapilmasi saglanir. Cikarilan 6zniteliklerin haritalari, kiigiik boyutlu filtrelerin sinir
agmin girig verisi iizerinde konvoliisyon uygulanmasiyla elde edilir. Egitim boyunca,
hatanin geriye yayilimi algoritmasi kullanilarak filtrelerin parametreleri giincellenir.
Bu sekilde filtrelerin igerikleri &grenilmis olur. Daha sonra Oznitelik haritalari
havuzlama iglemine tabi tutulur. Bu sayede ¢ikarilan 6zelliklerin gesitliligi ve boyutu
en aza indirgenmis olur. Daha sonra haritalar vektor sekline getirilerek sinir agmin
girdisi olarak verilir (Isik ve Artuner, 2018). Sekil 3.15°de genel ESA yapisi

goriilmektedir.
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Sekil 3.15. Genel ESA yapis1 (MathWorks,2018a)

Bir boyutlu ESA, CKYSA ve birbiriyle tamamen bagli olan veya havuzlama
islemi goren bir veya daha fazla konvoliisyonel tabakalar1 kullanir. Konvoliisyon
islemi konvoliisyon tabakalar1 arasindaki her basamakta uygulanir. Bundan dolay1
daha derin tabakalar her bir giris bilgisinin 6zelligine bagli olarak c¢ikis1 etkiler.
Konvoliisyon tabakasi matrisleri kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapar. Bu tabakanin ¢ikisi
bir 6zellik haritas1 ¢ikarir. Havuzlama katmani onemli bilgileri elde etmek icin

ozelliklerin sayisini diisiiriir (Choubey vd., 2019).

Verilerin giris katmanina uygulanmasinda boyutu ve 6zellikleri ¢ok 6nemlidir.
Boyut ve ozellikler arttikca hafiza gereksinimi, egitim siiresi ve test siiresi artarken,

agm basarimu yiikselecektir (Inik ve Ulker, 2017).

Sisteme girdi olarak verilen verinin belirli 6zelliklerinin agiga ¢ikarilmasimni
saglamak icin i¢ ice filtrelerden gecirilir (Mathworks, 2018a). Konvoliisyon
katmanlarinin  kullanilmasinin amaci girdilerin  6zelliklerini tespit etmektir.
Konvoliisyon katmani, agin temel birimini ifade eder. Agm hesaplama yapan

boliimiiniin esas kismini tagir (Mishra, 2019).

Havuzlama katmani sinir agmin 6grenmesi gereken Ozelliklerin sayisini
azaltmak i¢in, dogrusal olmayan verilerin ¢iktilarini basite indirger. Ayrica agdaki
hesaplama karmasasini ve mekansal boyutu azaltmay1 saglar (Ghoury, 2019). Sekil

3.16’da iki adiml1 maksimum havuzlama islemi goriilmektedir.
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Sekil 3.16. Havuzlama islemi (Mishra,2019)

Tam bagli katman, sinir agmin sonundaki néron katmanidir. Tam bagh bir
katmandaki noronlar, diger sinir aglarma benzer sekilde, kendinden Onceki
katmanlardaki her bir aktivasyonla tam baglantiya sahiptir ve calisma prensibi aynidir.
Bundan dolayi, bir matris ¢arpimi ve sonra egim etkisi ile hesaplanabilir. Bu katman
giris ve ¢ikis arasindaki eslemeye yardim eder (Mishra, 2019). Son katman, K boyutlu
bir vektorii veren tam bagl bir katmandir. K sinir agmin tahmin etmesi gereken

smiflarin sayisidir (Mathworks, 2018a).

3.6 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-EK) algoritmasi, veriler arasindaki mesafenin
dlciilmesi aracilig1yla smiflandirma yapar. Ornek uzayda birbirine yakin olan verilerin,
biiyiik ihtimalle ayn1 siifa ait oldugu ¢ikarimi yapilir. Algoritmanin hedefi, verilere
ait ozelliklerden faydalanarak, verileri dnceden belirlenen smif veya gruplara gore
yerlestirmektir (Elesan, 2019). Algoritmanin performansi k en yakin komsu sayisi,
mesafe Ol¢iitli ve 0znitelik sayis1 gibi degiskenlere bagh olarak degisiklik gosterir. K
en yakin komsu sayisinin nasil secilecegine dair belli bir standart bulunmamaktadir.
Deneme yanilma yontemiyle veya sezgisel olarak belirlenebilir (Bhatia ve Vandana,
2010). Parametrik olmadig1 i¢in veriyle ilgili varsayimlari cok azdir. Fakat k en yakin
komsu sayismin veya mesafe hesabi i¢in hangi 6l¢iim metodunun kullanilmasi
gerektigine dair netligin olmamasi da algoritmanin dezavantajlarindandir

(Cunningham ve Delany, 2007).
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K-EKA parametrelerinden 6klid uzaklig1 algoritma icin en ¢ok tercih edilen
mesafe dlgiitiidiir. Oklid bagmtisinda iki nokta arasindaki en kisa mesafe olan dogrusal
uzunluk bulunur. P ve Q arasindaki Oklid mesafesi P= (x1, x2,... xn) ve Q= (y1, y2,...,
yn) olmak tizere, Esitlik (3.4) kullanilarak bulunur (Laribi, 2018).

d(x,y) = (V2 G — y)?) (3.4)

K-en yakin komsu sayisi ise yeni siniflandirilacak olan verilerin hangi smifa
ait oldugunu belirlemede 6nemlidir. k sayisi, yeni bir verinin siniflandirilmasinda, en

yaki komsu sayismin degerlendirilmesinde kullanilir (Elesan, 2019).

3.7 Karar Agaclan

Karar agaclari, degisik veri tabani sistemleriyle birlikte ¢alisabilmesi,
anlasilmasinin kolay olmas1 ve giivenilirlik agisindan iyi sonuglar vermesi nedeniyle
makine 6grenmesi yontemleri i¢ginde en yaygin kullanilanlardan biridir. Karar agaclar1
dal, yaprak ve diigiim noktalarindan meydana gelen ve yorumlanmasi olduk¢a kolay
olan bir yontemdir. Diigiim noktalar1 degisken elemanlar1 temsil ederken dal ve
yapraklar da diger elemanlar1 temsil eder. AZac yapisi1 giris verilerini iceren kok
yapisiyla baglar ve bu yapida verilerin smiflandirilmast ve karar agacmin
olusturulmasi i¢in bazi sorular olusturulur ve bunlara verilen cevaplara gore yapraklara
kadar olan yap1 olusturulur. (Koktiirk, 2012). ilk sorunun soruldugu kok diigiimiinden
agac yapist olusturulmaya baslanir. Daha sonra alinan cevaplara gore yeni diiglim
noktalar1 olusur. Bunlar da yeni dallara ayrilir ve eger yeni soru sorulamadigi yere
gelinmisse, herhangi bir smifi belirten yapraga ulagilmistir. (Akman, 2010). Karar

agaclarmin genel yapis1 Sekil 3.17°de verilmistir.
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Sekil 3.17. Karar agacinin genel yapis1 (Elesan, 2019)

Karar aga¢ modelinde her dal diigiimii bir kurali temsil eden fonksiyondur.
Smiflandirma asamasinda nihai sonuca ulasilamamissa, yeni dallar karar vermek igin
tekrar olusturulur. Bu dallanmalarin sonunda meydana gelen karar diigiimlerinin sayis1
modelin derinligini ifade eder. Karar agag¢larindaki derinlik, siniflandirmak i¢in segilen
veri setinin Ozelligine ve boyutuna gore degiskenlik gosterir (Carvalho ve Freitas,
2004).

Karar Agaclarin avantajlar1 olarak ; yorumlama ve anlasilma kolayligi, farkl
ve devamli Ozelliklerle galigabilir olmasi, olusturdugu hiyerarsik yap1 6zelliklerin
baglant1 yoniinii ve Onem degerini ortaya koymasi ve biiyilk veri setleri i¢in
uygulanmasimin kolay olmasi sayilabilir (Murthy, 1998). Dezavantajlar1 olarak ise;
smiflandirilmak istenen veri setinin 6zelliklerine bagl olarak ihtiya¢ duyulan zaman
ve agac¢ karmagikligimin degismesi, verilerden yeterli sayida ozellik ¢ikartilamaz ise
karar agacmin yeterince bilgiye ulasamayabilmesi, uygun smiflandirma basarimini
yakalamak i¢in derinligin artirilmasi ve bunun sonucunda karmasik agaglarin olusmasi

gibi durumlar sayilabilir (Ramazanov, 2020).
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Calismada karar aga¢ ¢esitlerinden olan XGBoost (Extreme Gradient

Boosting) Algoritmasi ve Rassal Orman Algoritmasi kullanilmagtir.

3.7.1 XGBoost Algoritmasi

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) algoritmast Chen ve He tarafindan
2015°de gelistirilen kollektif bir agac¢ algoritmasidir. XGBoost algoritmast farkl
derinlikte karar agaclar1 olusturmadaki ve aym1 anda farkli algoritmalar1 optimize
edebilmesindeki performansi sayesinde regresyon ve siniflandirma problemlerinde

etkili ve verimli ¢oziimler sunar (Zhou vd., 2019).

XGBoost Algoritmast (XGBA) birgok miihendislik simiilasyonlar1 i¢in hizli
ve glivenilir bir ¢6ziim sunar (Zhang vd., 2020). Algoritmanin genel ¢calisma prensibi,
stirekli yeni agaclar olusturmak ve yeni Ozellikler ¢ikararak agacin biiylimesini
saglamaktir. Her zaman yeni bir aga¢ ekleyerek son yapilan tahmini iyilestirecek
sekilde ¢alisir. Egitim tamamlandiginda, veri setinin tahminleme asamasina gegilir

(Peng vd. 2019).

XGBA’y1 asagidaki sekilde ifade edebiliriz. D={(x1,y1)} seklinde bir data seti
olarak diisiiniilebilir. Bu veri setinde n adet 6rnek ve m adet 6zellik bulunsun ( |D| = n,
Xi € Rm, yi € R). Onerilen aga¢ modelinin yaklasik cevabr esitlik (3.5)deki gibi olur
(Zhang vd., 2020).

Vi=00)=X-1,(x), f, €F (3.5)

F regresyon agacinin uzayimi temsil etmektedir. F, esitlik (3.6)’daki gibi ifade
edilebilir (Zhang vd., 2020).

F={f(x) =wgw}(@R™—>T,w € R") (3.6)

Esitlik (3.6)’da bulunan q agaglarin yapisii belirtir. W yaprak diiglimlerinin
agirhigmi ve T ise agactaki yaprak sayilarini ifade eder. XGBA i¢in esitlik (3.7)’deki
ifade kullanilarak hatalar azaltilmaya calisilir ve en iyileme yapilir. Esitlik (3.7)’de
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bulunan | konveks kayip fonksiyonunu temsil eder. y tahmin edilen degeri gosterirken,
yi gercekte Olgiilen degerleri belirtir. t ise hatalar1 minimize etmek i¢in kullanilan

iterasyon sayisini gosterir (Zhang vd., 2020).
LO =YL (05 7 + £ () + (F) 37)
XGBA’nin avantajlart asagida maddeler halinde verilmistir (Morde, 2020).

» Karar agaclarin1 olustururken i¢ ve dis dongiiler arasi gecis yaparak
paralel caligabilir olmasi,

» Agacin maksimum derinligini belirleyerek karmasikligi dnlemesi,

» Farkli regiilarizasyon tekniklerini beraber kullanarak overfitting
(ezberleme) Onlenebiliyor olmasi,

» Agaci dogru noktalardan aywrarak agirlik degerlerini atamasi

3.7.2 Rassal Orman Algoritmasi

Karar agacglar1 smiflandirma isleminde kullanildig1i zaman, yasanan en biiyiik
problemlerden biri dogru aga¢ yapisini her zaman i¢in olusturamamaktir. Bu yiizden
smiflandirma sonucu istenilen basar1 elde edilemeyebilir. Bu olumsuz etkiyi ortadan
kaldirmak veya minimize etmek i¢in rassal orman algoritmasi gelistirilmistir. Rassal
orman algoritmasi ilk 1996 yilinda Breiman tarafindan ortaya atilmistir. Rassal ormani
olustururken, rasgele vektorler kullanilarak agaclar gelistirilmis ve veri setinden
rastgele se¢cim igin ise bagging (torbalama) teknigi kullanilmistir (Breiman, 1996).
Karar agaclarimin biiylikliigiinii ayarlamak ve karar diiglimlerinin nasil ayrilacagi
konusunu ¢oziime kavusturmak i¢cin 1998 yilinda rastgele alt uzay teknigi
sunulmugtur. Karar agaclarinda ezberleme problemini engellemek i¢in veri seti
ozelliklerinin i¢cinden rastgele bir alt uzay segilir. Karar agaglar1 olusturulurken, karar
diigimlerinde kullanilacak 6zellik buradan se¢ilir (Ho, 1998). Brieman 2001 yilinda
bagging ve alt uzay yontemlerini birlestirerek yeni bir rassal orman algoritmasi
gelistirmistir. Torbalama teknigiyle yeni veri setleri olusturmus ve alt uzay yontemiyle

de yeni karar agaclar1 ve karar diiglimleri elde edilmistir (Breiman, 1996).
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Rassal orman algoritmasinda kullanilan InBag (in bag) ve OOB (out of bag)
terimleri de verilerin olusturulmasi: asamasinda Onemlidir. Algoritmanin isleyisi
O0grenme veri setiyle baslar. Torbalama yontemiyle veri setinden 6rneklem secilir ve
bu Ogrenme verisinin 2/3’inii olusturur. Bu olusturulan veri seti InBag diye
isimlendirilir. Bu sebeple olusturulan her bir agacin InBag verisi degisiklik
gosterecektir. Veri setinden geriye kalan 1/3’lik kisim algoritmanin tahminleme
asamasindaki basarisini gormek i¢in OOB (out of bag) verisi olarak degerlendirilir

(Sabanci, 2019).

Karar agaglar1 olusturulma asamasinda, gergek veri setindeki n adet gozlem ile
birebir ayn1 sayida olacak sekilde torbalama teknigiyle N adet alt veri seti elde edilir.
Rassal Orman Algoritmas1 asamalar1 asagida verilmistir (Akman, 2010; Yao vd.,
2013; Yilmaz, 2014; Abellan vd., 2017; Liaw ve Wiener, 2018).

» Gergek veri setindeki verilerin 2/3°1i InBag, 1/3’1i ise OOB verisi olarak
segilir.

» Smiflandirma ve regrasyon karar agaglar1 InBag verileri kullanilarak
yapilanir. Karar agaci olusturulurken, karar diigtimlerinde en 6nemli
degiskenleri kullanmak yerine bunlardan toplam m adet olan bagimsiz
degiskenlerden p adet rastgele segilir. p degeri, m degerinden kiiciik
secilmelidir. Ciinkii ezberleme engellenmelidir. Rastgele secilen bu
degiskenlerden bilgi kazanci en biiyiik olan deger ile aga¢ dallari
olusturulur.

» Rassal Orman olusuncaya kadar 6nceki asamalar tekrar edilmektedir.
N adet olusturulan her bir agacin yaptig1 tahminler birlestirilerek yeni
bir tahmin yapilir. Regresyon agaclarinda smiflandirma i¢in yapilan
oylamalarin aritmetik ortalamasi alinarak son tahmin yapilirken,
siniflandirma karar agaclari i¢in ise oy ¢oklugu alan sinif en son tahmin
olarak degerlendirilir.

» Out of bag (OOB) verileri ile yapilan smiflandirma tahminleri ise,
Rassal Orman algoritmasinin hata oranii hesaplamak i¢in kullanilir.

Algoritmanin performansi 6l¢iilmiis olur.
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Rassal Orman Algoritmasmin yapisi Sekil 3.18’de gosterilmistir.

E ORIJINAL VERI

Orneklem 1 Orneklem2 | ————— Orneklem N

InBag 1 00B 1 InBag 2 00B2 InBag N 00BN

(2/3) (1/3) (2/3) (1/3) (2/3) (1/3)

RNy

\
Test Verisi \ A .

‘ Her bir agag tahminlerinin ortalama sonucu

Sekil 3.18. Rassal Orman Algoritmasinin yapisi (Sabanci, 2019)

Rassal Orman algoritmasinda karar agaclar1 olusturulurken, verileri
siniflandirmak icin verilere ait 6zelliklerden en etkili olanlarini segmek ¢cok dnemlidir.
Boylece bir sonraki smiflandirmanin yapilmasi i¢in hangi o6zelliklerin 6nemli
hangilerinin ise daha az etkili veya onemsiz oldugu tespit edilmelidir. Boylece daha
etkili bir model olusturulabilir (Cutler vd., 2011). Ozelliklerin &nem derecesini tespit
etmek icin iki farkli metot kullanilir. Bunlardan biri, algoritma yapisit olusurken
kullanilacak olan 6zelliklerin 6nem derecesini bulmaktir. Bunun i¢in “gini temelli
onem” Olciitii kullanilir. Bu oOlgiite goére en Onemli Ozellikler tespit edilir ve
algoritmanin yapisinin olusturulmasinda kullanilir. Diger metot ise “dogruluk temelli
Oonem” olarak isimlendirilir. Bu metotta rastgele orman modeli insa edilir ve modelin
performansi hesaplanir. Daha sonrasinda egitim setindeki bir parametrenin tiim siitun
degerleri rasgele dagitilir. Yeni olusturulan veri setiyle modelin performansi tekrar
Olgiiliir. Gergek veri setindeki smiflama sayisindan, degistirilmis veri setindeki

smiflama sayis1 ¢ikarilir ve bu her karar agaci i¢in yinelenir. Aradaki olusan farklarin
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ortalama degeri hesaplanarak 6zelligin 6nem derecesi bulunur. Veri setindeki tim

degiskenler i¢in bu 6nem degeri hesaplanir (Akman, 2010).

Rastgele orman algoritmasinin avantajlari asagida maddeler halinde verilmistir
(Brieman, 1998; Akman, 2011; Yao vd., 2013; Y1ilmaz, 2014; Abellan vd., 2017; Liaw
ve Wiener, 2018).

>
>

En 1yi performansi gosterecek sekilde smiflandirmay: segmektedir.
Kay1p degerlere ve aykir1 degerlere kars1 dayaniklidir.

Farkh 6zelliklerdeki veri setleriyle uyumlu ¢alisabilmektedir. Ozellikle
kiiciik veri setlerinde ve degisken sayisinin fazla oldugu kosullarda
iistiin performans gosterir.

ROA tek bir karar agacina gore daha iyi sonuglar verir.

Out of bag verileriyle ylizlerce kez c¢apraz dogrulama yaparak
giivenirligi artirmaktadir.

Algoritma ¢ok hizli ¢galigmaktadir.
Dezavantajlar1 ise soyle siralanabilir;

Yapay sinir aglar1 ve regresyon gibi algoritmalarda ortaya c¢ikan
dogruluk araliklari, rastgele orman algoritmasinda olugsmamaktadir.
Bilgisayarlarda fazla bellek kullanilmasini gerektirmekte ve islem
zorluguna neden olmaktadir.

Cok fazla sayida karar agaci olustugu i¢in, yapilan islemler gorsel

olarak degil, renk sicaklik haritalartyla goriilebilmektedir.
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3.8 Smiflandirma Basarim Olgiitleri

Bu boliimde farkli makine 6grenmesi tekniklerinin siniflandirma basarimlarini

analiz edebilmek i¢in kullanilan 6lgiitler anlatilmaktadir.

3.8.1 Kansikhik Matrisi

Verilerin smiflandirilmasi sonucu ¢iktilarin en az iki veya daha fazla oldugu
durumlarda performans 6l¢iitii olarak kullanilabilir. Cizelge 3.3 karigik matrisini ifade

etmektedir.

Cizelge 3. 3. Karigiklik matrisi

2 GERCEK DEGERLER

'E & POZITIF ‘ NEGATIF

E g E Gergek Pozitif (GP) Yanlis Pozitif (YP)
% ‘5‘ ﬂ Yanlig Negatif (YN) Gercek Negatif (GN)
P

Gergek Pozitif (GP), Verideki alkolik birine ait bilgiyi algoritma dogru tahmin
ederse. Yani “bu veri alkolizme yatkin birine aittir “diye tahmin yaparsa, buna gercek
pozitif denir. Gergek Negatif (GN), Verilerdeki kontrol grubuna ait birini, algoritma
dogru tahmin ederse, yani “bu veri alkolik olmayan birine aittir” diye tahmin yaparsa,
buna ger¢ek negatif denir. Yanlis Pozitif (YP), veri setindeki alkolik olmayan birini
algoritma siniflandirirken, “bu kisi alkoliktir” diye tahminde bulunursa, buna yanlis
pozitif denir. Yanlis Negatif (YN), verilerdeki alkolik olan birisini algoritma
smiflandirirken, “bu kisi alkolik degildir” diye tahmin yaparsa, bu durum da yanlis

negatif olarak degerlendirilir.

3.8.2 Dogruluk

Dogruluk degeri, modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri
kiimesine orani ile hesaplanmaktir. Esitlik (3.8) ‘de dogruluk denklemi gosterilmistir

(Powers ve Ailab, 2011).
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y _ GP+GN
Dogruluk= GP+YP+GN+YN (3.8)

3.8.3 Kesinlik

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten ka¢ adedinin pozitif
oldugunu ifade eder. Esitlik (3.9)’da kesinlik denklemi gosterilmistir (Powers ve
Ailab, 2011).

Kesinlik = —— (3.9)
GP+YP

3.8.4 Duyarhk

Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin edilenlerin, islemlerin ne kadarini pozitif
olarak tahmin ettigimizi gosteren bir metriktir (Powers ve Ailab, 2011). Esitlik

(3.10)’da duyarlilik denklemi verilmistir.

GP
Duyarhilik = CPiYN (3.10)

3.8.5 F1-Score

Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasmi gdstermektedir.
Harmonik ortalama kullanilmasinin sebebi ¢ok u¢ durumlar1 g6z 6niinde bulundurma
zorunlulugudur. Basit bir aritmetik ortalama bizi yaniltabilir ( Giilcan, 2020, Powers

ve Ailab, 2011). Esitlik (3.11)’de ifade verilmistir.

Kesinlik+*Duyarlilik
4 (3.11)

F1 — Skor = 2 *
Kesinlik+Duyarlilik
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4. BULGULAR

Calisma temel olarak EEG isaretleri kullanilarak veri analizi, 6znitelik se¢imi,
makine Ogrenmesi tekniklerinin siniflandirma basarimlart ve calisma siirelerinin

degerlendirilmesini icermektedir. Calismanin blok diyagrami Sekil 4,1°de verilmistir.

Veri Analizi

h J

Oznitelik Secimi

h J

MAKINE OGRENMESI TEKNIKLERI

CKYSA ESA K-EKA XGBA ROA

y

SONUC
Siniflandirma Basarimlari

Sekil 4.1. Calismanin blok diyagrami

Caligsmalar, islemcisi Intel core-i7, 6500U CPU 2.50 GHz, 8GB Ram’i olan
diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Kullanilan kiitiiphaneler ve versiyonlari

Cizelge 4.1°de sunulmustur.
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Cizelge 4.1. Kullanilan kiitiiphane ve versiyonlar1

Paket Versiyon
pandas 0.24.2
numpy 1.16.5
Matplotlib 3.1.1
Keras 231
graphviz 0.14
imagesize 1.1.0
ipykernel 5.1.2
Keras-Applications 1.0.8
Keras-Preprocessing 1.1.0
Mixtend 0.17.2
Plotly 4.5.4
Scikit-learn 0.21.3
Seaborn 0.9.0
Spyder 3.3.6
Tensorflow 2.0.0
Xgboost 1.1.0

41 Cok Katmanh Yapay Sinir A@& Smflandirma Basarim

Degerlendirmesi

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (CKYSA) 4 katmandan olusmaktadir. Ilk 3
katmanda ReLu, ¢ikis katmaninda ise sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Agda kayip
fonskiyonu olarak ortalama karesel hata degeri kullanilmistir. Egitim siiresi 17dk 16sn,
test siiresi 1,32sn siirmiistiir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0870 olarak

hesaplanmistir. Cizelge 4.2°de basarim sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4. 2. CKYSA icin basarim sonuglar1

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %90 %90 %90 %90
c-1 %90 %90 %90 0

Sekil 4.2°de CKYSA i¢in Karigiklik matrisi verilmistir. Sekil 4.3 ve Sekil

4.4’te ise modelin dogruluk ve kayip egrileri goriilmektedir.
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Sekil 4.2. CKYSA i¢in karisiklik matrisi
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Sekil 4.3. CKYSA i¢in modelin dogruluk egrisi
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Sekil 4.4. CKYSA i¢in modelin kayip egrisi

4.2 Evrisimsel Sinir Ag1 Simiflandirma Basarim Degerlendirmesi

1D-Evrisimsel Sinir Ag (ESA) yapis1 kullanilmistir. Giris ve ara katmanlarda
Relu, ¢ikista sigmoid foksiyonu tercih edilmistir. Verilerin 6zelliklerini saptamak i¢in
evrigsim katmani, uygunluk ve agirlik sayisi i¢in ise maksimum havuzlama katmani
kullanilmistir. Agda kayip fonskiyonu olarak ortalama karesel hata degerinden
faydalanilmistir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0864 olarak hesaplanmistir. Egitim
stiresi 21 dk 53sn, test siiresi 1.68sn siirmiistiir. Cizelge 4.3’de basarim sonuglari

verilmistir.

Cizelge 4. 3. ESA icin basarim sonuclar

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %90 %91 %90 %90
c-1 %91 %90 %90 0
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Sekil 4.5°de karisiklik matrisi verilmistir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de

modelin dogruluk ve kayip egrisi gosterilmistir.
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Sekil 4.5. ESA i¢in karisiklik matrisi
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Sekil 4.6. ESA i¢in modelin dogruluk egrisi
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Sekil 4.7. ESA i¢in modelin kay1p egrisi

4.3 XGBoost Siniflandirma Basarim Degerlendirmesi

300

Karar Agaci temelli XGBoost algoritma (XGBA) yapisi kullanilmistir.

Derinlik 50 olarak alinmistir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.120 olarak

hesaplanmistir. Egitim siiresi 3 dk 65sn, test siiresi 1.44 sn siirmiistiir. Cizelge 4.4’te

XGBoost i¢in basarim sonuclar1 verilmistir.

Cizelge 4. 4. XGBoost i¢in basarim sonuglar1

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %88 %88 %88 %88
c-1 %88 %88 %88 0
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Sekil 4.8’de XGBoost i¢in karigiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.8. XGBoost i¢in karisiklik matrisi

4.4 Rassal Orman Algoritmasi Siniflandirma Basarim Degerlendirmesi

Rassal Orman Algoritmasi (ROA) i¢in agag¢ sayist 400 olarak atanmuistir.
Yapilan benzetimler sonucu ortalama karesel hata degeri ise 0.141 olarak
hesaplanmistir. Egitim siiresi 9 dk 34sn, test siiresi 20.59 sn siirmiistiir. Cizelge 4.5°te

Rassal Orman Algoritmasi i¢in basarim sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4. 5. Rassal Orman algoritmasi i¢in bagsarim sonuglari

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %87 %85 %86 %86
c-1 %85 %87 %86 0
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Sekil 4.9°da karigiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 4.9. ROA i¢in karigiklik matrisi

4.5 K-En Yakin Komsuluk Simiflandirma Basarim Degerlendirmesi

K En Yakin Komsuluk (K-EKA) algoritmasi i¢in komsu sayisi1 5 olarak
atanmistir. Ortalama karesel hata degeri 0.2132 olarak hesaplanmistir. Egitim siiresi

0.554 sn, test stiresi 13dk 69 sn sltrmiistiir. Cizelge 4.6’da basarim sonuglari

sunulmustur.

Cizelge 4. 6. K-en yakin komsu algoritmasi i¢in basarim sonuglari

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %80 %77 %78
%79
c-1 %78 %80 %79
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Sekil 4.10°da karisiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 4.10. K-EKA i¢in karigiklik matrisi

4.6 Simiflandirma Basarimlarinin Karsilastirilmasi

Tez calismasinda YSA, ESA, XGBA, ROA ve K-EKA olarak bes farkl
makine O0grenmesi teknikleri kullanilmigtir. Sekil 4.11°de kullanilan algoritmalarin
kesinlik basarim sonuclar1 verilmistir. Kesinlik basarim sonuglar1 en yiiksek ESA ve

YSA oldugu goriilmektedir.

Kesinlik Basarim Sonuglari

95%

90%
85%
80%
75%
YSA ESA

70%
XGBA ROA K-EKA

B Kesinlik Basarim Sonuglaria M Kesinlik Basarim Sonuglari ¢

Sekil 4.11. Kesinlik basarim sonuglar1
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Sekil 4.12°de kullanilan algoritmalarin  duyarlilik basarim sonuglar1

gosterilmistir. YSA ve ESA duyarlilik basarim sonuglar1 en yiiksektir.

Duyarlihk Basarim Sonuglari

XGBA ROA K-EKA

100%

90%
80%
YSA ESA

70%
B Duyarlilik Basarim Sonuglaria ® Duyarlilk Basarim Sonuglari ¢

Sekil 4.12. Duyarlilik basarim sonuglar1

Sekil 4.13°de kullanilan algoritmalarin F1 Skor sonuglar1 gosterilmistir. YSA

ve ESA basarim sonuglar1 en yiiksektir.

F1 Skor Basarim Sonuclari

90%
85%
80%
75%
YSA ESA

70%
XGBA ROA K-EKA

B F1 Skor Basarim Sonuglaria B F1 Skor Basarim Sonuglari ¢

Sekil 4.13. F1 Skor basarim sonuglar1
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Sekil 4.14’de dogruluk basarim sonuglar1 verilmistir. Sekil 4.14’e bakildiginda
YSA ve ESA dogruluk agisindan digerlerine gore %90 oraninda bagarim gostermistir.

En diisiik basarimi ise K-EKA gdstermistir.

Dogruluk Basarim Sonuglari

90%
70%
XGBA K-EKA

Sekil 4.14. Dogruluk basarim sonuglari

Sekil 4.15°de algoritmalarin egitim ve test siireleri agisindan basarim sonuglari
verilmistir. Egitim stireleri agisindan analiz edildiginde, ESA egitim siiresi en yiiksek,
K-EKA egitim siiresi en diisiik ¢ikmustir. Test siireleri agisindan ise ROA en fazla

siireyi igermektedir.

Sure Agisindan Basarim Sonuglari

l ' Toplam siire
Test stiresi (dk)
Egitim suresi (dk)

XGBA K-EKA

30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

0,00

M Egitim sUresi (dk)  m Test stresi (dk) ™ Toplam siire

Sekil 4.15. Siire agisindan basarim sonuglari
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5.SONUC VE ONERILER

Tez calismasinda EEG isaretleri kullanilarak bagimliliga yatkinhigin farkl
makine Ogrenmesi teknikleri ile siniflandirma basarimlart ve calisma siireleri
degerlendirilmistir. EEG verileri alkolizme olan yatkinligimm EEG ile iliskisini
icermektedir. Alkolik ve kontrol olmak iizere iki siniftan olugsmaktadir. Caligmada ilk
olarak veri analiz edilmistir. Dagmnik ve cok sayida olan csv dosyalar1 tek bir csv
dosyasina dontistiiriilerek daha diizenli bir veriseti elde edilmistir. Veriler arasindaki
korelasyon incelenmis, 6znitelik se¢imi yapilmistir. L2 normalizasyon kullanilmistir.
Oznitelik segiminde 6zyinelemeli 6znitelik secimi kullanilmistir. Kullanima hazir
olan veri i¢in bes farkli makine 6grenme teknigi kullanilarak smiflandirma yapilmistir.
Kullanilan teknikler; Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA), Evrisimsel Sinir
Agt (ESA), K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EKA), XGBoost Algoritmasi
(XGBA), Rassal Orman Algoritmasi (ROA)’dir. CKYSA, egitim siiresi 17dk 16sn,
test siiresi 1,32sn siirmiistiir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0870 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk orani %90°dir. ESA icin ortalama karesel hata degeri ise
0.0864 olarak hesaplanmustir. Egitim siiresi 21 dk 53sn, test siiresi 1.68sn stirmiistiir.
Dogruluk oran1 %90 elde edilmistir. XGBA i¢in ortalama karesel hata degeri ise 0.120
olarak hesaplanmigstir. Egitim siiresi 3 dk 65sn, test siiresi 1.44 sn stirmiistiir. Dogruluk
orant %88 olarak elde edilmistir. ROA, ortalama karesel hata degeri ise 0.141 olarak
hesaplanmistir. Egitim siiresi 9 dk 34sn, test siiresi 20.59 sn stirmiistiir. Dogruluk orani
%86 ¢ikmistir. K-EKA, ortalama karesel hata degeri 0.2132 olarak hesaplanmistir.
Egitim siiresi 0.554 sn, test siiresi 13dk 69 sn siirmiistiir. Dogruluk oran1 %79 elde
edilmistir. Sonuglara bakildiginda ortalama karesel hata en diisik ESA’da elde
edilmistir. Egitim siiresi en uzun ESA’da, en kisa ise K-EKA’da elde edilmistir. Test
stiresi en fazla siiren ROA olurken, en az siiren ise CKYSA’dir. Toplam siire agisindan
bakildiginda ise en hizli XGBA ¢ikmustir. Dogruluk orani agisindan en iyi sonuglari

CKYSA ve ESA vermistir.
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Sonraki caligmalar olarak farkli 6znitelik ¢ikarim teknikleri uygulanabilir,
tasarlanan modellerdeki hiper parametreler degistirilerek basarimlar1 daha da

artirmaya yonelik calismalar yapilabilir.

EEG sinyalleri iizerinde yapilan ¢aligmalar incelendiginde siklikla hastaligi
daha dogru tespit etmek icin c¢alismalar yiriitiilmiistiir. Bu c¢alismayr diger
calismalardan aywran fark ise bagimlilik iizerine bir aragtirma gerceklestirmemizdir.
Literatiire bakildiginda 6zellikle tilkemizde bununla ilgili yapilan ¢aligma sayist yok
denecek kadar azdir. Amag, bu ¢alismanin diger bagimliliklarla ilgili yapilacak olan
calismalara 6rnek teskil edebilmesidir. Insan beyni gordiigii ve duydugu her seyden
etkilenmektedir. Bagimmlilik tedavisinde genetik yatkinliklarim EEG ile iliskisi
belirlenebilirse hangi sinyallerden beynin olumlu etkilendigi tespit edilebilir ve
bagimli olan ya da bagimli olmaya aday bireyleri bagimhlik yaratacak koti

aliskanliklardan koruyabilir veya iyilestirebiliriz.
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