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Sigara bagimlilig1 diinya genelinde ciddi bir saglik sorunu olarak kabul edilmektedir.
Nikotin bagimliligina dayanan sigara kullanimi milyonlarca insanmi etkilemekte ve dnemli
saglik sorunlarina yol a¢maktadir. Sigara kullaniminin beyin aktivitelerini etkiledigi
bilimsel ¢alismalarla ortaya konmustur. Elektroensefalografi (EEG), beyin aktivitesini
6lemek icin kullanilan bir yontemdir. Bag derisi iizerine yerlestirilen elektrotlar araciligiyla
beyin dalgalar1 kaydedilir. Bu kayitlar farkli frekans araliklarinda (delta, teta, alfa, beta,
gama gibi) beyin aktivitesini gorsellestirmeye ve analiz etmeye olanak tanir. Bu tez
calismasinin temel amaci, EEG verilerinin zaman-frekans domeni 6zelliklerini ¢ikararak,
geleneksel yontemler yerine makine 6grenmesi yontemleriyle sigara bagimliliginin analiz
edilmesidir.

Calismanin ilk asamasinda, 30 farkli bireyden gorsel uyaranlarla toplanan EEG verileri
Fagerstrom Nikotin Bagimliligi anketi (FTND) ile etiketlenmistir. Daha sonra makine
O0grenmesi yontemlerinde az veya dengesiz veri olumsuzluklarinin 6nlenmesi i¢cin EEG
verisi GAN (Cekismeli Uretici Aglar) ile sentetik olarak ¢ogaltilmistir. Cogaltilmis veriler,
(DWT) Ayrik Dalgacik Doniisiimii, zaman ve frekans domeninde 6zellik ¢ikarimi gibi 6n
islemlerden gecirilmistir. Ikinci asamada &n islemlerden gegirilen EEG verileri kNN (k-En
Yakin Komsuluk), SVM (Destek Vektor Makineleri), YSA (ileri Beslemeli Yapay Sinir
Aglar1) ve RNN (Tekrarlamali Sinir Aglar1) gibi makine o6grenmesi algoritmalariyla
simiflandirilmistir.  Sonuglar sigara uyaranlarina verilen beyin tepkilerinin 06zellikle
temporal ve prefrontal lob bolgelerinde belirgin oldugunu ve teta frekans bandinda daha
yiiksek siniflandirma basarilarma ulasildigini gostermistir. ileri beslemeli YSA ile yapilan
siiflandirma basar1 oranlari, % 99 seviyelerine ulagmistir. Bu ¢aligma sigara bagimlili§ina
yonelik norofizyolojik belirteclerin belirlenmesinde EEG tabanli makine 6grenmesi
yontemleri kullaniminin potansiyelini vurgulamaktadir.

2024, ix + 113 Sayfa
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ABSTRACT

DOCTORATE THESIS

ANALYSIS OF SMOKING ADDICTION USING MACHINE LEARNING
METHODS WITH BIOLOGICAL SIGNALS

TALIP CAY

YOZGAT BOZOK UNIVERSITY
SCHOOL OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONIC ENGINEERING

SUPERVISOR: ASST. PROF. CEMIL ALTIN
CO-SUPERVISOR: ASST. PROF. EMRE OLMEZ

Smoking addiction is considered a serious health problem worldwide. Smoking based on
nicotine addiction affects millions of people and causes significant health problems.
Scientific studies have shown that smoking affects brain activity. Electroencephalography
(EEG) is a method used to measure brain activity. Brain waves are recorded through
electrodes placed on the scalp. These recordings allow visualization and analysis of brain
activity in different frequency ranges (such as delta, theta, alpha, beta, gamma). The main
purpose of this thesis is to analyze smoking addiction with machine learning methods
instead of traditional methods by extracting the time-frequency domain features of EEG
data. In the first stage of the study, EEG data collected with visual stimuli from 30
different individuals were labeled with the Fagerstrom Nicotine Dependence Questionnaire
(FTND). Later, EEG data was synthetically reproduced with GAN (Adversarial Generative
Networks) to prevent the negativities of insufficient or unbalanced data in machine
learning methods. The multiplied data were subjected to pre-processing such as Discrete
Wavelet Transform (DWT), feature extraction in time and frequency domains. In the
second stage, the pre-processed EEG data were classified with machine learning
algorithms such as KNN (k-Nearest Neighbor), SVM (Support Vector Machines), ANN
(Feed Forward Artificial Neural Networks) and RNN (Recurrent Neural Networks). The
results showed that the brain responses to smoking stimuli were especially pronounced in
the temporal and prefrontal lobe regions and higher classification success was achieved in
the theta frequency band. The classification success rates made with feed forward ANN
reached 99%. This study emphasizes the potential of using EEG-based machine learning
methods in determining neurophysiological markers for smoking addiction.

2024, ix + 113 Pages
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1. GIRIS

Insan beyni, dort ana loba sahip karmasik bir yapiya ve islevsellige sahip bir organdir.
Beyin, néron adi verilen milyarlarca sinir hiicresinden olusmaktadir. Her bir noron
birbiriyle iletisim kurarak viicudun cesitli islevlerini kontrol etmektedir. Bu sinir hiicreleri,
hiicre govdesi, dendrit ve akson ad1 verilen yapilari igermektedir. Hiicre govdesi, néronun
metabolizmasinin gergeklestigi boliimdiir. Dendritler, néronun diger néronlardan gelen
bilgileri almasini saglar. Akson ise bilgiyi (elektriksel sinyali) diger noronlara veya
hiicrelere iletir. Noronlar arasindaki iletisim sinaps adi verilen baglanti noktalar
araciligiyla gergeklesmektedir. Beyindeki bu iletisim agindaki elektriksel etkilesimler,
Elektroensefalografi (EEG) gibi tekniklerle 6lgtlebilmektedir (Bear vd., 2020).

EEG, beyin aktivitesini non-invaziv bir sekilde 6lgmek igin kullanilan temel bir yontemdir.
Bu teknik, ilk olarak Alman fizik¢i Hans Berger tarafindan gelistirilmistir. 1924'te Berger,
insan beynindeki elektriksel aktiviteyi kaydetmek i¢in ilk EEG’yi kaydetmistir. Bu, insan
beyninin elektriksel aktivitesini dogrudan olgen ilk kayit olarak kabul edilmektedir.
EEG'nin klinik kullanimi 1930'larda hizla yayildi ve epilepsi gibi beyin hastaliklarinin
teshisinde onemli bir ara¢ haline gelmistir. EEG'nin bilimsel ve klinik uygulamalar
1940'larda genisledi ve beyin fonksiyonlar1 hakkinda daha fazla bilgi saglamak i¢in
kullanilan bir ara¢ haline gelmistir. EEG'nin uyku ve uyaniklik arasindaki farklar gibi
cesitli yonlerinin incelenmesi 1960'larda yayginlagmistir. Bilgisayarlarin kullanilmasiyla
birlikte, EEG verilerinin analizi ve gorsellestirilmesi 1970'lerde daha kolaylasmistir (Da
Silva, 2022; Niedermeyer, 2011). EEG, beyin iizerindeki (kafatasina yerlestirilen)
elektrotlar araciligiyla beyin dalgalarinin elektriksel aktivitesini kaydederek calismaktadir.
Bu dalgalar, beyin hiicrelerinin elektriksel aktivitesinin bir yansimasidir ve farkl
durumlarda farkli desenlerde ortaya c¢ikmaktadir (Blinowska & Durka, 2006). EEG'nin
kesfi, beyin fonksiyonlarmi anlamak ve arastirmak i¢in 6nemli bir doniim noktasi
olmustur. Giinlimiizde, nérobilim arastirmacilar1 ve klinik uzmanlar EEG'yi beyin
aktivitesini incelemenin ve beyin saghig: ile ilgili bilgi edinmenin ana araglarindan biri
olarak kullanmaktadir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, EEG cihazlar1 daha tagiabilir,
daha hassas ve daha kullanic1 dostu hale gelmistir. Bu da EEG'nin klinik uygulamalarda ve
aragtirmalarda daha yaygm olarak kullanilmasini saglamistir. EEG'nin sirekli olarak
gelistirilmesi, beyin aktivitesini daha ayrintili ve hassas bir sekilde analiz etmemizi saglar

ve bu da norobilim alaninda 6nemli kesiflere ve anlayislara yol agar. EEG verisinin



analizinde ¢esitli sinyal isleme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir (Laufs,

2012).

Sinyal isleme ve makine 6grenmesi, bilgisayar bilimleri ve miithendislik alanlarinda temel
oneme sahip disiplinlerdir. Sinyal isleme, ses, goriintii, video ve biyomedikal veriler gibi
cesitli sinyallerin analizi, islenmesi ve yorumlanmasiyla ilgilenir. Bu disiplin, 1940'larin
sonlarinda elektrik miihendisligi alaninda ortaya c¢ikmistir ve analog sinyal isleme
tekniklerinin gelisimiyle baslamistir. Dijital sinyal isleme tekniklerinin yiikselisi,
1960'larin sonlarina dogru ve 1970'lerin baslarinda gerceklesmis ve sayisal olarak
sinyallerin  islenmesinde biiyiik bir gelisme saglamistir (Oppenheim, 1999).
Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerine veri analizi ve kendi kendine 6grenme yetenegi
kazandiran algoritmalarin gelistirildigi bir alandir (Taylor & Cristianini, 2004). Bu disiplin
1950'lerde baslad1 ve Arthur Samuel tarafindan, bilgisayar programlarinin oyun oynamay1
ogrenmesiyle bu alandaki galismalar tanimlanmistir (Samuel, 1959). Ancak, 6nemli
ilerleme, 2000'lerin baslarinda biliylik miktarda veri ve gelismis hesaplama giiciiniin

kullanilmasiyla saglanmistir (Mitchell, 1997).

Derin 6grenme ise karmasik yapay sinir aglarinin kullanildigr makine 6grenmesinin bir alt
dalidir. Bu yontemler, ¢ok katmanli sinir aglarinin kullanimiyla bilgiyi isleme ve 6grenme
yetenegini artirir. Derin 6grenme, 1980'lerin sonlarindan itibaren gelistirilmeye baslanmis
olsa da, hesaplama giicii ve veri miktar1 yetersiz oldugundan ilerleme sinirli kalmistir.
Ancak, 2000'lerin baglarinda biiylik miktarda veri ve geligsmis hesaplama giiciine erisim,
derin Ogrenmenin yol almasini saglamistir. Gilinlimiizde, klasik makine O6grenme
yontemleri ve derin 6grenme; goriintii tanima, dogal dil isleme, tibbi islemler ve sinyal

analizi gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lecun vd., 2015).

Bu teknolojik ilerlemeler, biyomedikal arastirmalarda da genis uygulama alanlar
bulmustur. EEG verilerinin analizinde kullanilan modern makine 6grenme yontemleri,
sinyal igleme ve siniflandirma siireclerinde 6nemli basarilar elde edilmesine olanak
tanimaktadir. Hem klasik makine 6grenim hem de derin 6grenme algoritmalari, sinyal
verilerindeki karmasik Oriintiileri tanimlayarak daha dogru ve gilivenilir sonuclar
uretebilmektedir. Bu calismada, arastirma siirecinde ilk adim olarak, 30 bireyden EEG
verileri toplanmis ve bu verilerin elde edilmesinde gorsel uyaranlar kullanilmistir. EEG
verileri alinmadan Once, bireylerden nikotin bagimlilik diizeylerini degerlendirmek

amaciyla FTND (Fagerstrom Nikotin Bagimliligr Testi) uygulanmis ve FTND sonuglari



daha sonra EEG verileri ile iliskilendirilmistir. FTND, nikotin bagimlilik diizeylerini
belirlemekte en yaygin olarak kullanilan alti sorudan olusan bir testtir. Bu test, ilk kez
1978'de Karl-Olov Fagerstrom tarafindan Onerilmis, daha sonra 1991'de Heatherton ve
digerleri tarafindan revize edilmis ve FTND olarak adlandirilmistir (Heatherton vd., 1991b;
Lashgari vd., 2020; Conway, 2020; O’Byrne & Jerbi, 2022).

Daha sonra, FTND ile iliskilendirilen EEG verileri, farkli sinyal isleme tekniklerinden
gecirilerek alt dalgalara (delta, teta, alfa, beta, gama) ayrilmistir. Ardindan, bu islenmis
veriler makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma islemlerine tabi tutulmus ve elde
edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Siniflandirma sonuglart incelendiginde, yiiksek basari
oranlar1 elde edilmis ve beyin belirli loblarinda ve kanallarinda goérsel uyaranlara karsi
daha belirgin tepkilerin oldugu tespit edilmistir. Bu ¢aligmanin 6zgiinliigi, belirli bir beyin
aktivitesinin nikotin bagimlilig1 diizeyleri ile iliskilendirilmesinde ve bu iligkinin EEG
verileri kullanilarak dogrulanmasinda yatmaktadir. Gorsel uyaranlar kullanilarak toplanan
EEG verileri, sigara bagimliliginin beyin bdlgeleri iizerindeki olasi etkilerinin analiz
edilerek tespit edilmesi amaciyla kullanilacaktir. Bu ¢alismanin temel hipotezi, sigara
bagimliliginin beyin bolgelerinde belirgin nérofizyolojik degisikliklere yol acabilecegidir.
Elde edilen EEG verileri, sigara kullaniminin beyin fonksiyonlar: iizerindeki etkilerini

anlamak ve bu etkileri bilimsel olarak ortaya koymak amaciyla analiz edilecektir.
1.1. Literattr Ozeti

EEG veri analizi iizerine literatiirde bircok calisma bulunmaktadir. Sigara bagimlilig1 ve
makine Ogrenimi temelli bir literatiir taramasi yapildiginda asagidaki caligmalar

listelenmistir:

Setiawan (2018) yaptig1 c¢alismada, Endonezya'da sigara igenler iizerine bir arastirma
gerceklestirmistir. Ulkede sigara igenlerin oraninin %46.16 oldugu belirlenmistir.
Calismasinda, EEG kullanarak sigara igenlerin beyin aktivitesini incelemistir. Sonuglar,
orbitofrontal korteksteki aktivitenin sigara istegi ile iliskili oldugunu, prefrontal korteksteki
aktivitenin ise sigara igme aninda arttigin1 gostermektedir. Calisma, bagimlilik seviyelerini
belirlemis ve %52'sinin yiiksek bagimlilik kategorisinde oldugunu ortaya koymustur

(Setiawan, 2018).

Hanafiah vd. (2010) calismalarinin temel odak noktasinin teta ve delta frekans
bantlarindaki sigara igenlerin EEG desenlerini gézlemlemek oldugunu belirtmektedir. Bu

caligmada 8 erkek sigara igicisi ve 8 sigara igmeyen kisi orneklenmistir. EEG verileri 3
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dakika boyunca kaydedilmistir. Sonuglar, sigara icenlerin EEG desenlerinde sigara
icmeyenlere gore alfa ve beta Frekans bantlarinda bazi farkliliklar oldugunu
gostermektedir (Hanafiah, Hj Murat, vd., 2010).

Hasan vd. (2019) calismalarinda sigaranin EEG verisindeki degisiklikleri incelemislerdir.
Sigara igenler ile igmeyenleri ayirt etmek i¢in bir metodoloji Onermisler ve ii¢ YSA
algoritmasi olusturmuslardir. Hem zaman hem de frekans domaini 6zelliklerini kullanan
sinir ag1, 6.238x10-08 MSE ile en iyi kaliteyi saglamistir. Frekans domainine dayali YSA
ise zaman domainine dayali olanlardan daha iyi performans gostermistir. Calisma, PSD ve
FFT degerlerinin sigara i¢enlerin EEG verilerinde igmeyenlere gore daha yiiksek oldugunu

ortaya koymustur (M. Hasan vd., 2019).

Abdul Hamid vd. (2011) ¢alismalarinda, sigara icenler arasinda farkli nikotin bagimlilig:
seviyelerindeki EEG desenlerini incelemistir. Arastirmaya 33 erkek sigara igen birey
katilmistir. Sonuglar orta diizeyde bagimlilifa sahip sigara igicilerinin diisiik diizeyde
bagimliliga sahip olanlara gére daha yuksek teta, alfa ve beta band guclerine sahip
oldugunu ortaya koymaktadir (Hanafiah vd., 2011).

Su vd. (2017) galismalarinda, sigara bagimliligi olan ergenlerde dinlenme durumundaki
EEG sinyallerinin degisimlerini incelemeyi amaclamiglardir. Calismada 21 sigara
bagimliligi olan ergen bireyin EEG sinyalleri, sigara i¢meyen kontrol grubuyla
karsilastirilmistir. Bulgular sigara bagimlilig1 olan ergenlerde alfa bandinda artis ve delta
bandinda azalma oldugunu gostermektedir. Frekans alt bantlarindaki degisimler, sigara
bagimliligi siiresi ile iligkili oldugunu kanitlamigtir. Sonu¢ olarak sigara i¢me
aliskanlhiginin kiimiilatif etkileriyle iligkili olan dinlenme durumundaki EEG sinyallerindeki

degisiklikler belirlenmistir (Su vd., 2017).

Chin vd. (2019) ¢alismalarinda, nikotin kullanimi sirasinda EEG sinyalinin degisimlerini
incelemeyi amacglamiglardir. Calismada, 20 erkek katilimci (10 sigara igcen, 10 sigara
icmeyen) sec¢ilmis ve EEG sinyali giiriiltilerden armndirilarak alfa, teta, delta ve beta
frekanslarina ayrilmistir. SVM kullanilarak elde edilen sonuglara gore sigara icenlerde bes
kanalda aktivite ve dikkat siiresinde artis goriilmiistiir. Sonuglar istatistiksel analiz (t-testi)
kullanilarak hesaplanmistir. p-degeri 0.05'ten diisiik olan 0.037 oldugundan, null hipotez
reddedilmis ve sigara icenler ile sigara igmeyenler arasinda sigara igme aktivitesi

oncesinde ve sonrasinda énemli farkliliklar oldugu sonucuna vartlmistir (Chin vd., 2019).



Wirapatrungrot vd. (2017) calismalarinda, 20-50 yaslar1 arasindaki 20 saglikli erkek
bireyden EEG verisi toplamiglardir. EEG verisi alinirken sigara uyarani olarak nikotin
bandi kullanilmistir. Katilimeilar nikotin bandi kullanmadan 6nce iki saat boyunca sigara
igmemistir. Beyin dalgalari, katilimcilara nikotin bandi uygulanmadan 6nce ve 30 dakika
sonra Ol¢iilmiistiir. Sonuglar nikotin bandi uygulandiktan sonra tiim beyin dalgalarinin
azaldiginmi ozellikle beta beyin dalgasinin istatistiksel olarak anlamli bir diisiis gosterdigini
(p=0.001) ortaya koymustur. Bu ¢alisma nikotin bandinin sigara i¢cme istegini azaltmada
etkili oldugunu ve beyin dalgalarimi degistirdigini gostermektedir (Wirapatrungrot &
Sittiprapaporn, 2017).

Hasan vd. (2021) ¢alismalarinda, tiitiin i¢imi gibi bagimliliklarin beyin dalgalarinda 6nemli
degisikliklere neden oldugunu belirtmislerdir. Calismada, EEG desenindeki degisikliklerin
incelenerek tiitlin bagimliliginin teshis edilmesi amaglanmistir. Dort farkli siiflandirict
modeli, zaman-frekans alani Ozelliklerinin birlesimi kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Sonuglar, zaman-frekans alan1 Ozelliklerine dayali siiflandiricilarin en iyi
performanst gosterdigini ve birlikte kullanildiginda daha iyi sonuglar elde edildigini
gostermektedir. RFC (Rastgele Orman Siniflandiricisi) sigara igenleri %91.30 dogrulukla

tanimlamada en basarili model olarak belirlenmistir (M. M. Hasan vd., 2021).

Taib vd. (2010) ¢alismalarinda, sigara i¢enlerin EEG desenlerini teta, alfa ve beta band
giiclerine dayanarak incelemislerdir. Calismanin amaci, sigara igenlerin EEG desenlerini
arastirmak ve hipotez olarak onlarin sigara igmeyenlere gore daha yulksek alfa bant giictine
sahip olacagini varsaymustir. 33 erkek sigara i¢cen ve 33 sigara igmeyen katilimei {lizerinde
gerceklestirilen ¢alisma sonuglarina goére, sigara icenlerin sigara icmeyenlere gore daha

yuksek teta ve alfa bant gii¢lerine sahip oldugu bulunmustur (Hanafiah, Taib, vd., 2010).

Suteeca vd. (2017) ¢alismalarinda, 20-50 yaslar1 arasindaki 15 saglikli erkek gonallinin
EEG sinyallerini NeuroSky Mindwave Mobil EEG cihazi kullanilarak incelemislerdir.
Katilimcilar testten 6nce iki saat boyunca sigara igmemistir. Sigara igmeden 6nce ve sonra
beyin dalgalar1 6l¢lilmiistiir. Bulgular sigara igtikten sonra delta ve teta beyin dalgalariin
azaldigim alfa, beta ve gamma beyin dalgalarinin ise arttigimi gostermistir. Ozellikle
gamma beyin dalgasinda belirgin bir artis gozlemlenmistir. Bu ¢aligma ticari olarak temin
edilebilen basit EEG cihazlarinin sigara i¢en bireylerin beyin dalgalarini incelemede etkili

oldugunu ortaya koymaktadir (Suteeca, 2017).



Sheykhivand vd. (2022) sigara bagimlilig: ile ilgili ¢alismalar1 EEG verileri (zerinde
yapmuglardir. EEG verilerinin zaman-frekans 0zellikleri insan beyin aktivitelerini anlamak
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu calismalarin ¢ogu EEG verilerinin frekans
Ozelliklerine odaklanirken zaman-frekans oOzelliklerine daha az odaklanmistir. Bu
calismada, EEG verilerinin zaman-frekans ozelliklerinin ¢ikarilmasindan sonra makine

O0grenmesi modelleri ile siniflandirma iglemleri yapilmis yeni bir yaklasim gelistirilmistir

(Sheykhivand vd., 2022).

Lee vd. (2023) calismalarinda, uzun slreli sigara icmenin beyin Uzerindeki etkilerini
incelemisglerdir. 20 yildan fazla siiredir sigara icenler, 20 yildan fazla siiredir sigaray1
birakmis olanlar ve hi¢ sigara igmeyenler iizerinde dinlenme halindeki EEG verilerini
kargilagtirmiglardir. Sigara igenler ve birakmis olanlar, hi¢ sigara igmeyenlere kiyasla
onemli Ol¢iide azalmis bagil teta giicii gostermistir. Bu calisma sigara igmenin beyinde
kalici etkileri oldugunu gostermektedir. Ayrica alfa frekans bandindaki diger EEG
ozellikleri aktif sigara igmeyle iliskilendirilmistir. Sigara i¢enlerde, daha yiiksek bagil giic,
EEG reaktivitesi ve kanallar arasinda frekans iligkisinin oldugu goézlemlenmistir. Bu
bulgular sigara igmenin beyin {izerindeki etkilerinin 20 yil boyunca siiren araliga ragmen

kalic1 oldugunu ortaya koymaktadir (Lee vd., 2023).

Tamburin vd. (2021) ¢alismalarinda, sanal gergeklik ortaminda sigara ile iliskili durtilere
verilen tepkileri incelemislerdir. Sigara igenler (20 kisi) ve igmeyenler (20 kisi) sigara ile
iligkili sanal gerceklik (VR) senaryolarina maruz birakilmistir. EEG kayitlari ile sigara
igcme istegi ve alfa bandi desenkronizasyonu degerlendirilmistir. Sigara i¢enlerde sigara ile
iligkili VR senaryosu notr senaryoya kiyasla 6nemli 6l¢iide artmus, sigara igme isteginde ve
EEG alfa bandi giiclinde artisa yol agmustir. Bu bulgular EEG desenkronizasyonunun
sigara igme istegi ile iligkili norofizyolojik bir belirte¢ olabilecegini gdstermektedir

(Tamburin vd., 2021).

Cheng vd. calismalarinda, nikotin bagimliliginda sigara maruziyetinin ciddiyeti ile
dinlenme halindeki EEG mikro durumlarinin islevselligini arastirmislardir. Sigara igen (20
kisi) ve igmeyen (21 kisi) katilimcilar {izerinde EEG mikro durum analizi yapmiglardir.
Sigara icenlerde mikro durum sinifi B'nin siiresi, siklig1 ve kapsama orani kontrol grubuna
gore onemli Olgiide diisiik bulunmustur. Ayrica mikro durum B sdiresi, tittn tiketiminin

ciddiyeti ile negatif korelasyon gostermistir. Bu sonuglar EEG mikro durumlarinin sigara



icme ile iliskili bilissel siire¢ler hakkinda 6nemli bilgiler sundugunu ortaya koymaktadir
(Cheng vd., 2020).

Bu vd. (2019) nikotin bagimliligina kars1 yeni bir kapali devre sigara uyaranlarina dayali
EEG noro geri besleme protokoliinii gelistirip degerlendirmislerdir. Calismada, 60 nikotin
bagimlis1 katilimci rastgele segilerek ¢ift-kor, kontrol gruplu bir klinik deneye dahil
edilmistir. Cift-kér yontemiyle, hem katilimcilar hem de arastirmacilar hangi grupta
olduklarini bilmeden tedavi edilmistir. Bu yontem, tedavinin etkinligini dogru bir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Katilimcilar kendi beyin aktivitelerinden (n = 30,
gercek geri bildirim grubu) veya eslestirilmis bir katilimcinin beyin aktivite desenlerinden
(n = 30, eslestirilmis geri besleme grubu) iki noro geri besleme egitimi almiglardir. Gergek
geri besleme grubundaki katilimcilar sigara uyaranlarina reaktivite gosteren EEG aktivite
desenlerini basarili bir sekilde devre dis1 birakmiglardir. Gergek geri besleme grubu sigara
icme isteginde ve istege bagli P300 genliklerinde 6nemli bir azalma gdstermistir. 1 hafta, 1
ay ve 4 aylik takiplerde giinliik i¢ilen sigara sayis1 gergek geri besleme grubunda sirasiyla
%30.6, %38.2 ve %27.4 azalirken eslestirilmis geri besleme grubunda %14.0, %13.7 ve
%35.9 azalmistir. Bu yeni ndro geri besleme egitimi, sigara igme istegi ve davranisi
tizerinde hem kisa hem de uzun vadeli etkiler gostermistir. Bu durum bagimlilig1 tedavi

etmek i¢in umut verici bir beyin tabanli ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir (Bu vd., 2019).

Literatiir incelendiginde Onceki galismalarin bir¢ogunun ham EEG verilerini 6zellik
¢ikarma yontemleri veya klasik makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak siiflandirma ve
analiz siireclerini gerceklestirdigi goriilmektedir. Oncelikle, tez calismasinda DWT
kullanilarak EEG verilerinin frekans alt bilesenlerine ayrilmasi literatiirde yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir. Ancak tez calismasi bu yontemi frekans bilesenlerinin
daha detayli analizi ve PSD analizi ile birlestirerek daha kapsamli bir inceleme
yapmaktadir. Ozellikle EEG verilerinin zaman-frekans temsilleri cikarilmasi ve bu
temsillerin makine 6grenmesi modelleriyle iliskilendirilmesi literatiirde genellikle daha az

rastlanan bir yaklagimdir.

Literatiirdeki bir¢ok calisma, siniflandirma ve analiz siireglerinde klasik makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanmigken, bu tez ¢calismasinda SVM, kNN, GAN, YSA, LSTM ve GRU
gibi ¢esitli makine Ogrenmesi modelleri kullanilarak 6zniteliklerin daha kapsamli

degerlendirilmesi saglanmistir. Bu durum c¢alismanin daha ileri diizeyde veri isleme



teknikleri ve kapsamli makine 6grenmesi yaklagimlari kullanarak literatiirdeki onceki

calismalardan ayrildigini gostermektedir.

Tez c¢aligmasi ayrica, sigara igme aligkanhiginin EEG sinyalleri {izerindeki etkilerini
inceleyen literatlirle uyumlu bir sekilde, frekans alt bilesenlerinin bagimlilik testi
sonuglartyla iliskilendirilmesini amaglamaktadir. Bu iligki, bagimlilik diizeylerinin EEG
sinyalleri iizerinden tahmin edilebilirligini aragtirmak i¢in Onemli bir adimdir ve
literatiirdeki genel bulgular1 desteklemektedir. Elde edilen sonuglarin, literatiirdeki 6nceki

calismalara kiyasla daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladig1 gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, ham EEG verilerinin frekans alt bilesenleri (delta, alfa, teta, beta ve
gama dalgalari), DWT gibi yontemler kullanilarak elde edilmistir. EEG frekans alt
bilesenleri agiklayacak olursak band araliklari ve goriilme durumlart su sekildedir; delta
dalgas1 0,5-4 Hz frekans araliginda, genellikle derin uyku sirasinda ve beyin
yaralanmalarinda gozlemlenir. Teta dalgasi1 4-8 Hz frekans araliginda, hafif uyku, rlya
gérme ve hafif hipnoz durumlarinda goriilmektedir. Alfa dalgas1 8-12 Hz frekans
araliginda, zihinsel ve fiziksel rahatlama sirasinda goriilmektedir. Beta dalgas1 12-32 Hz
frekans araliginda, aktif diistinme, problem ¢6zme, kaygi, uyamiklik ve aktif zihinsel
durumlarda gozlemlenir. Gama dalgas1 32-100 Hz frekans araliginda, yiksek seviye
biligsel fonksiyonlar, 6grenme, bellek ve bilgi isleme sirasinda aktif hale gelir. DWT
1slemi sonucu frekans alt bilesenlerine ayrilan EEG verileri, PSD analizi ve 6zellik ¢ikarma
yontemleri kullanilarak islenmistir. PSD ve &zellik ¢ikarimi ile elde edilen sonuglar ayri
ayr1 FTND sonugclartyla iligskilendirilerek etkili simiflandirma yapmak i¢in tasarlanmis
makine 6grenmesi modellerine sunulmustur. Bu metodoloji, literatiir ile kiyaslandiginda
farkli yaklagimlar sunmaktadir. Ayrica elde edilen basar1 oranlart metodolojinin

dogrulugunu ispatlamistir.

Tez calismast EEG verilerinin detayli analizi ig¢in gelismis yOntemlerin kullanimim
onermektedir. Geleneksel yaklagimlarin aksine zaman-frekans temsilleri Uzerinde

odaklanarak daha derinlemesine bir inceleme yapilmaistir.

DWT zaman-frekans analizinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, sinyalin
farkli frekans bilesenlerini zamana gore nasil dagildigini gosteren ayrintili bir spektral
analiz saglamaktadir. Ozellikle, delta, alfa, teta, beta ve gama gibi belirli frekans bantlari
tizerinde yapilan analizler beyin aktivitesinin farkli yonlerini ve bunlarin nasil degistigini

anlamak icin kritik 6Gneme sahiptir.



DWT ile elde edilen frekans alt bilesenleri, PSD analizi ve 6zellik ¢ikarma adimlariyla
islenmistir. PSD analizi sinyalin hangi frekans bolgelerinde yogunlastigini ve bu
bolgelerdeki enerji dagilimini gosterir. Bu adimlarin kombinasyonu ile EEG verilerinden

derinlemesine ve Oznitelik agisindan zengin bilgilerin ¢ikarilmasi amaglanmaistir.

Elde edilen bu 6znitelikler FTND gibi bagimlilik testi sonuglar ile iligkilendirilmistir. Bu
iliski bagimlilik diizeylerinin EEG sinyalleri iizerinden tahmin edilebilirligini arastirmak
amaciyla onemlidir. Makine 6grenimi modelleri bu 6znitelikler kullanilarak egitilmis ve
test edilmistir. SVM, kNN, YSA, LSTM ve GRU gibi ¢esitli modeller bu amagla

kullanilmustir.

Zaman-frekans temsilleri ve PSD analizi, 6zellik ¢ikarimi gibi 6n islemlerin kullaniminin
geleneksel siniflandirma yontemlerine kiyasla daha dogru, giivenilir siniflandirma
sonuglar1 verdigi gozlemlenmistir. Bu bulgular EEG tabanli biyomedikal aragtirmalarda
ileri diizeyde veri isleme tekniklerinin nasil kullanilabilecegini ve bu tekniklerin saglik

alaninda nasil degerli bilgiler sunabilecegini gostermektedir.
1.2. Arastirmanin Onemi

Sigara bagimlilig: dinya genelinde yaygin bir saglik sorunu olup 6liimciil hastaliklarin ve
saglik sorunlarinin baslica nedenlerinden biridir. Sigara kullanim1 kardiyovaskiler
hastaliklar, kanser, solunum yolu hastaliklar1 gibi ciddi saglik sorunlarina yol agmaktadir.
Bu nedenle sigara bagimliliginin erken tespiti ve miidahalesi, halk sagligi a¢isindan biiyiik
onem tasimaktadir (Witschi, 2005). Bu tez ¢alismasinin énemi birka¢ temel noktada one
cikmaktadir: Sigara bagimliliginin erken tespiti bireylerin bagimlilikla miicadele etme
stireclerinde kritik bir rol oynayabilir. EEG verilerine dayali bir tespit yontemi bireylerin
bagimlilik seviyelerini  belirlemede uygun tedavi ve midahale yontemlerinin
gelistirilmesinde yardimci olabilir. Sigara bagimliliginin degerlendirilmesinde geleneksel
yontemler genellikle 6znel beyanlara dayanmaktadir. Bu ¢aligsma norofizyolojik belirtegleri
kullanarak daha objektif ve glvenilir sonuglar elde etmeyi amaglamaktadir. EEG verileri
beyin aktivitelerinin dogrudan Olgiilmesiyle bagimliligin noérofizyolojik temellerini
anlamada 6nemli bir aragtir. Calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari, sigara
bagimliliginin analizinde yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak geleneksel yontemlerin 6tesine
gecmeyi hedeflemektedir. Bu algoritmalar karmasik veri setlerini analiz etme ve bagimlilik
seviyelerini siniflandirma yetenekleriyle tespit siireclerini daha etkili hale getirebilir. EEG

verilerinin zaman-frekans ozellikleri ¢ikarilarak sigara bagimliliginin analizinde daha
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detayl1 ve spesifik veriler elde edilmistir. Ozellikle temporal ve prefrontal lob bolgelerinde
teta frekans bandindaki beyin aktiviteleri sigara uyaranlarina verilen tepkileri daha iyi
anlamaya olanak tanimaktadir. Bu tez caligmasi sigara bagimliliginin nérofizyolojik
belirteclerinin analizine katkida bulunarak halk saghgi politikalarinin ve onleyici
tedbirlerin gelistirilmesine yardimci olabilir. Sigara kullaniminin ve bagimliliginin erken
tespiti bireylerin daha saglikli yasam tarzlarina ydnlendirilmesi i¢in 6nemli bir adim
olabilir. EEG verileri ve makine 6grenmesi algoritmalarinin birlesimi sigara bagimliliginin
analizinde daha objektif, giivenilir ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip bir yaklasim
sunmaktadir. Bu da sigara bagimlihig ile miicadelede o6nemli bir ilerleme

saglayabilmektedir.

11



2. MATERYAL

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan materyallerin teorik bilgileri ayrintili bir sekilde
ele almmustir. 11k olarak, Elektroensefalografi (EEG) nedir, tarihgesi ve kullanim alanlar
hakkinda bilgi verilmistir. EEG'nin temel prensipleri, beyin dalgalarinin kaydedilmesi ve
analiz edilmesi stiregleri agiklanmistir. EEG'min klinik ve arastirma alanlarindaki

uygulamalari gibi konular iizerinde durulmustur.

Ardindan c¢alismada kullanilan Fagerstrom Nikotin Bagimliligi Anketi (FTND) hakkinda
detayl1 bilgi verilmistir. FTND'nin sigara bagimliligin1 degerlendirmede nasil kullanildig,
anketin gecerliligi ve giivenilirligi konular1 ele alinmistir. Anketin maddeleri, puanlama

sistemi ve bagimlilik diizeylerinin nasil belirlendigi agiklanmistir.

Sonrasinda ham EEG verilerini Ayrik Dalgacik Doéntisimii (DWT) ile frekans alt

bilesenlerine ayirma yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Daha sonra, zaman ve frekans domainlerinde 6zellik ¢ikarimi yontemleri ve performans
metrikleri ele alinmistir. Zaman ve frekans domaininde 6zellik ¢ikarimi islemlerinden
bahsedilmistir. EEG verilerinden anlaml 6zelliklerin nasil ¢ikarilacagi, zaman domaininde
15 farkh 6zellik ¢ikarimi yontemi ve frekans domaininde Spektral Gii¢ Yogunlugu (PSD)

analizi kullanilarak detaylandirilmistir.

Son olarak, simiflandirma ve veri ¢ogaltmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemleri
hakkinda bilgiler verilmistir. k-Nearest Neighbors (KNN), Destek Vektor Makineleri
(SVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Tekrarlamali Sinir Aglar1 (RNN) gibi makine
O0grenmesi algoritmalarinin temel prensipleri, avantajlar1i ve dezavantajlar1 ele alinmstir.
Ayrica, Cekismeli Uretici Aglar (GAN) kullanarak veri ¢ogaltma siireci detaylandirilmis
ve bu yontemin veri setlerinin genisletilmesinde nasil kullanildigir agiklanmistir.
Performans metrikleri olarak dogruluk, kesinlik, o6zgiillik ve fl skoru gibi Olgiitler
aciklanmis ve bu metriklerin siniflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesinde nasil

kullanildig: belirtilmistir.

Bu boliim, ¢aligmada kullanilan yontem ve araclarin teorik temellerini kapsamli bir sekilde
ele alarak, okuyucunun arastirmanin metodolojik yapisin1 ve bilimsel arka planini

anlamasina yardimci olmay1 amaglamaktadir.

12



2.1. EEG Nedir? Tarihcesi, Kullanim Alanlari

Insan beyni merkezi sinir sisteminin en karmasik ve merak uyandiran bilesenidir. Beyin,
beyincik, beyin sap1 ve biiyiikk beyin (serebrum) olmak dzere ana ¢ bolumden
olusmaktadir (Hudspeth vd., 2013). Beyin sap1 yasamsal fonksiyonlar1 dlzenlerken,
beyincik koordinasyon ve dengeyi saglar, biiyiik beyin ise diisiinme, algilama, hafiza ve
duygular gibi karmasik islevleri kontrol etmektedir. Biiyiik beyinde Sekil 2.1°de goriilecegi
uzere frontal, parietal, temporal ve oksibital loblar gibi farkli bolgeler bulunmaktadir.
Frontal lob iist diizey bilissel islevleri diizenlerken, parietal lob dokunsal duyular isler ve

temporal lob isitme ile hafiza islevlerini kontrol etmektedir (Damasio, 2005).

Merkezi Perietal
Oluk Lob
E(r)céntal = Oksipital
B Lob
/ (\“(
Silvian —
Cukuru
Temporal Beyincik
Lob

Sekil 0.1. insan beyni anatomisi (Kaynak: Bear vd., 2016)

Elektroensefalografi (EEG) beyin aktivitesini 6l¢mek i¢in kullanilan bir tibbi goriintiilleme
teknigidir. Bu yontem sinir hiicrelerinin elektriksel aktivitelerini algilayarak beyin
dalgalarin1 6lger. EEG, beyin dalgalarinin genel desenlerini analiz ederek cesitli zihinsel
durumlarin ve noérolojik rahatsizliklarin degerlendirilmesine yardimci olur. EEG'nin
kokeni, 1920'lerin basinda Alman norolog Hans Berger'in calismalarina dayanmaktadir.
Berger, insan beyninin elektriksel aktivitelerini kafa derisi iizerinde yerlestirilmis

elektrotlar araciligiyla oOlgerek ilk EEG kayitlarin1 almistir. Berger'in bulusu néroloji
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alaninda ¢1g1r agan bir olay olmus ve beyin aktivitesini incelemek i¢in temel bir yontem

olarak kabul edilmistir (Luck, 2014).

EEG'nin temel amaci beyin aktivitesini izlemek olsa da farkli alanlarda daha genis bir
kullanim alanina sahiptir. Tibbi alanda, epilepsi teshisi ve ndbetlerin tipini belirleme gibi
durumlarin yani sira uyku bozukluk analizinde ve beyin hasar1 gibi durumlarin
izlenmesinde sik¢a kullanilmaktadir. Norolojik bozukluklarin tanisinda ve takibinde
EEG'nin kullanim1 kritiktir. Ancak EEG'nin kullanim alanlar1 sadece tibbi alanla smirl
degildir. Norobilim arastirmalarinda beyin aktivitesinin incelenmesi ve anlagilmasi ig¢in
genis bir sekilde kullanilmaktadir. Son yillarda, EEGnin ticari kullanimlari da hizla
artmistir. Ornegin, dikkat seviyelerini degerlendirmek, stres diizeylerini izlemek ve beyin-
bilgisayar arayiizleri gelistirilmesi gibi alanlarda EEG teknolojisi yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Silva & Niedermeyer, 2005).

EEG, beyin aktivitesini incelemek i¢in kullanilan bir¢ok teknikten biridir. Bu teknik beyin
dalgalarini elektrotlar araciligryla kaydederek beyin aktivitesinin belirli 6zelliklerini analiz
eder. Sekil 2.2°de EEG o6l¢iimii i¢in elektrotlarin 10/20 6lgim sistemine gore yerlesimi
goriilmektedir. Beyin dalgalar1 tipik olarak frekans ve morfoloji 6zelliklerine gore
kategorize edilmektedir. Ornegin, alfa dalgalar1, gzler kapaliyken uyku durumunda veya
gevseme sirasinda yaygin olarak goriiliirken, beta dalgalari zihinsel olarak uyanik
durumlarda goriliir. Bu dalgalarin karakteristikleri, beyin aktivitesinin belirli yonlerini
anlamak i¢in kullanilmaktadir. EEG'nin avantajlar1 arasinda kolay uygulanabilirlik, gercek
zamanli izleme imkani ve non-invaziv olmasi bulunmaktadir. Ancak EEG'nin bazi
sirlamalar1 da vardir. Ozellikle, derin beyin yapilarmin aktivitesini 8lgmede smnirhidir ve

bazi durumlarda dogruluk diistiktiir (Basar vd., 2001).
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Sekil 0.2. 10/20 6lcum sistemi (Kaynak: Bos, 2006)

2.2. Fagerstrom Nikotin Bagimhihg Testi (FNTD)

FTND, sigara igen bireylerde nikotin bagimlilig1 seviyesini belirlemek i¢in sikc¢a kullanilan
bir dl¢iim aracidir. Bu test bagimlilik seviyesini belirlemek icin ¢esitli sorular igerir ve
bireyin sigara i¢me aligkanligi, icilen sigara miktar1 ve i¢cme sikligr gibi faktorleri
degerlendirir. Bu test ilk olarak 1978 yilinda gelistirilmistir (Fagerstrom, 1978). Temel
amact sigara icme aligkanliginin ve bagimliliginin derecesini objektif bir sekilde
belirlemektir. FNTD 6 sorudan olusmaktadir ve bu sorular arasinda genellikle sabah ilk
sigara igme aligkanligi, icilen sigara sayisi, giin i¢indeki sigara igme siklig1, rahatsiz edici
durumda sigara igme egilimi gibi konular bulunmaktadir. Sorularin yanitlar1 bireyin
bagimlhilik diizeyini belirlemek icin Onceden belirlenmis bir puanlama sistemine gore

degerlendirilmektedir (Fagerstrom & Schneider, 1989; Uysal vd., 2004).

FTND klinik ortamlarda sigara birakma programlarinda, arastirmalarda ve bagimlilik
caligmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Test sonuglari, sigara icen bireylerin
bagimlilik seviyelerini degerlendirirken 6nemli bir rehber saglar ve sigara birakma tedavisi

i¢in uygun stratejilerin belirlenmesine yardime olur (Heatherton vd., 1991b).
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2.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT)

Dalgacik doniigsiimii (WT), sinyal isleme ve analizinde kullanilan 6nemli bir tekniktir. Bu
yontem, bir sinyalin zaman-frekans alaninda incelenmesini saglar ve farkli zamanlarda
farkli frekans bilesenlerinin nasil davrandigin1 anlamamiza olanak tanir (Zhang, 2019).
DWT, WT'nin bir turevidir ve genellikle sinyali daha kiicuk parcalara boler ve her bir
parcayt ayri ayri isleyerek caligmaktadir. Sinyalin kiigiik parcalara bdliinmesi zaman ve
frekans uzayidaki davraniglarini daha detayli bir sekilde inceleme imkéan1 saglamaktadir.
DWT, bir sinyalin frekans bilesenlerini belirlemek icin kullanilan matematiksel bir
islemdir ve genellikle sinyalin yiiksek ve diisiikk frekans bilesenlerini ayirmak igin
kullanilmaktadir. Bu ayristirma islemi, sinyalin belirli bir zaman aralifinda hangi
frekanslarda etkili oldugunu gostermekte ve boylece sinyalin 6zelliklerini daha ayrintilt bir
sekilde analiz etmemize olanak tamimaktadir (S. G. Mallat, 1989) (Strang & Nguyen,
1996). DWT'nin bir¢ok uygulamasi vardir ve sinyal isleme alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle goriintii isleme, ses isleme, sinyal sikistirma ve veri analizi gibi
alanlarda siklikla kullanilmaktadir (Ocak, 2009). Veri sikistirmada, DWT'nin 6nemi
blyuktir. Clinkii yiiksek frekans bilesenlerinin biiyiik bir kismi ¢ikarilabilir ve boylece
sinyalin boyutu dnemli dl¢ilide azaltilabilir. DWT'nin biyomedikal sinyallerin analizinde de
etkili oldugu bircok arastirma tarafindan gosterilmistir. Ozellikle, elektrokardiyografi
(EKG) ve EEG gibi biyomedikal sinyallerin analizinde DWT'nin etkili bir sekilde
kullanildig1 goriilmiistiir. (Hamad vd., 2017; Sundararajan, 2016).

DWT icin tam bir denklem seti sunmak olduk¢a karmasiktir. Ciinkii DWT farkli lgekler
ve konumlarda sinyalin ayristirilmasi ve sentezlenmesi igin bir dizi farkli filtre

kullanmaktadir (Percival & Walden, 2000).
2.3.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii Analizi

Ayrik dalgacik doniisiimiiniin analiz islemi girdi sinyalinin farkli 6l¢eklerde ve konumlarda
dalga fonksiyonlar1 ile temsil edilmesini saglamaktadir. Bu sinyalin ayristiriimasi
islemidir. Analiz islemi sonucunda elde edilen analiz katsayilari, sinyalin 6lg¢ek-frekans

uzayinda temsilini saglar (Daubechies, 1992).
Ayristirma islemi i¢in genel denklem:

Cik =F vk

Denklem 2.1. DWT islemi
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Denklem 2.1°de Cjy, j 0lgegi ve k konumu temsil eden analiz katsayisidur.
f, aynistirilacak girdi sinyalidir.
Wk, Olcek ve konum parametreleri j ve K ile belirlenen analiz dalgacigidir.

2.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii Sentezi

Ayrik dalgacik donilisiimiiniin sentez islemi, analiz isleminden elde edilen ayristirilmig
katsayilarin birlestirilerek orijinal sinyalin yeniden olusturulmasini saglar (S. Mallat,

1999).

Sentez islem igin genel denklem:
f(t) = ik CikVik (t)

Denklem 2.2. DWT sentezi

Denklem 2.2°de f(t), yeniden olusturulacak olan orijinal sinyaldir.
C j,k » analiz isleminden elde edilen analiz katsayilaridir.

Vik (1), Olcek ve konum parametreleri j ve k ile belirlenen sentez dalgacigidir.
Alternatif olarak sentez islemi i¢in farkli bir denklem:

HCEDINNOED IR

Denklem 2.3. DWT alternatif sentezi

0, (t), d, katsayilar1 ve dalgaciklaridir
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Sekil 0.3. EEG dalgas: frekans bilesenleri

Ham EEG verisinin DWT islemi sonucu frekans bilesenleri Sekil 2.3.’te goriilmektedir.
2.4. Gii¢ Spektral Yogunlugu (PSD)

Gii¢ Spektral Yogunlugu (PSD) bir sinyalin frekans bilesenlerinin gii¢c dagilimini gosteren
bir 6l¢iimdiir. Yani, bir sinyalin farkli frekans bilesenlerinin hangi diizeyde giice sahip
oldugunu belirtmektedir. Ozellikle bir sinyalin belirli frekanslardaki gii¢ degisimlerini
incelenmek istendiginde PSD kullanilmaktadir. Bu yontem sinyalin frekans alanindaki
Ozelliklerini analiz etmek igin yaygin olarak kullanilmaktadir (Onay & Kose, 2019; Turk
vd., 2015).

PSD’nin kullanim alanlar1 sunlardir: EEG, EKG ve EMG gibi biyomedikal sinyallerin
frekans bilesenlerinin gilic spektrumlarinin nasil degistigini incelemede kullanilmaktadir.
Gorlintii isleme ve sinir aglarinda ise goriintiilerin frekans alaninda analizi, glirtiltii giderme
ve goriintii sikistirma islemlerinde faydalidir. Ayrica telekomiinikasyon ve haberlesme
alaninda kanal kapasitesi, sinyal kalitesi ve spektral verimlilik gibi faktorlerin
degerlendirilmesinde de PSD kullanilir. Akustik ve ses sinyallerinin incelemesinde de

onemli bir rol oynamaktadir.

PSD hesaplama yontemleri sunlardir:
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2.4.1. DUz Zaman Penceresi Yontemi

Diiz Zaman Penceresi Yontemi bir sinyalin belirli bir zaman araligi boyunca analiz
edilmesini igerir. Bu yontemde sinyalin belirli bir siire boyunca boliimlere ayrilmasi ve her
bir boliimiin ayr1 ayr1 incelenmesi gerekmektedir. Daha sonra her bir boliim tizerinde FFT
(Hizl1 Fourier Doniistimii) gibi bir doniisiim uygulanarak sinyalin frekans bilesenleri elde
edilir. Bu frekans bilesenleri, sinyalin hangi frekanslarda hangi giigte oldugunu gosterir.
Son olarak, bu frekans bilesenlerinin genlikleri kullanilarak gii¢ spektral yogunlugu (PSD)
hesaplanir. Bu yontem zaman penceresi boyutu ve Ortiisme gibi parametrelerin dikkatlice

secilmesini gerektirir. (Oppenheim, 1999)
1
S(0) = |X(@)

Denklem 2.4. PSD islemi

S(w), o frekans igin gii¢ spektral yogunlugudur.
T, zaman araligidir.

X(w), sinyalin Fourier doniistimiidiir.

2.4.2. Parcali Zaman Penceresi Yontemi

Parcali Zaman Penceresi Yontemi, zaman serisini belirli pargalara boler ve her parga icin
ayrt ayrt PSD hesaplar. Bu yontemde genellikle FFT kullanilarak PSD hesaplanir.
Denklemi asagidaki gibidir:

2

1 N-1 ;
— -j2=nfn
&GLWJEM&WE

Denklem 2.5. Par¢ali zaman penceresi yontemi

S (f), I numarali parca igin frekans f icin PSD’dir.
Ti, 1 numarali par¢canin zaman araligidir.

Xi[n], i numaral1 par¢anin n indeksli 6rnegidir.

Parcali Zaman Penceresi Yontemi, Ozellikle uzun siireli sinyallerin analizi i¢in
kullanighdir. Ciinkii zaman serisini pargalara ayirarak her parga i¢in ayri ayri spektral

icerigi analiz etme imkan1 saglar. Bu yontem, sinyalin zaman i¢indeki degisimlerini daha
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iyi anlamak ve zamanla degisen frekans bilesenlerini izlemek i¢in kullanilmaktadir (Stoica

& Moses, 2005).
2.4.3. Pediogram Yontemi

Pediogram bir sinyalin zamanla degisen spektral yogunlugunu gorsel olarak gosteren bir
grafik tlrlddr. Bu yontemde spektral analiz, sinyalin STFT’sini (Kisa Zamanli Fourier
doniistimil) kullanilarak elde edilmektedir. STFT sinyali belirli zaman araliklarinda
pencereleyerek ve her bir pencere i¢in ayri ayr1 FFT hesaplayarak gergeklestirilmektedir.
Sonuglar zaman ve frekans diizlemlerindeki degisimleri gdsteren bir 2B grafik olarak
sunulur. Pediogramlar sinyalin zaman-frekans karakteristigini incelemek i¢in kullanilir ve

zaman ve frekans arasindaki iliskileri gorsellestirmek i¢in giiglii bir aractir (S. Mallat,

1999).

Denklemi su sekildedir:

Si(t.f) = ‘ {x(@o(r-te e 2

Denklem 2.6. Pediogram yontemi

S; (t,f), t zaman ve f frekans i¢in pediogramdir.
x(t), orijinal zaman serisidir.

o(t - t), pencere fonksiyonudur.

e 1271 harmonik bir sinyaldir.

Bu denklem, her zaman penceresi i¢in sinyalin STFT'sinin karesini alarak pediogrami elde

etmek icin kullanilir.
2.4.4. Welch Yontemi

Welch yontemi, farkli parcalara boliinmiis sinyal pargalarinin PSD'sinin hesaplanmasiyla
karakterize edilir. Her par¢a ic¢in hesaplanan PSD'lerin ortalamasi alinarak nihai tahmin

elde edilmektedir.

1
Puweicn() =+ 2 X ()

Denklem 2.7. Welch yontemi
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Pweren(f), f frekans icin Welch yontemiyle tahmin edilen gii¢ spektral yogunlugudur.
Xm (F) ,m numarali parga i¢in FFT sonucudur.

M, toplam parca sayisidir.

Welch yontemi 6zellikle giirtiltiilii veri setleri veya kisa siireli sinyaller i¢in daha giivenilir
bir tahmin saglamaktadir. Pargalara ayrilmasiyla spektral kagis azaltilarak daha piirlizsuz
bir tahmin elde edilmektedir (Welch, 1967).

2.4.5. Burg Spektral Analizi

Burg spektral analizi, AR (Otoregresif) modelleme kullanarak PSD tahminini saglar. AR
model parametrelerinden PSD tahmin edilir. Burg spektral analizi, spektral analizin daha
hassas bir tahminini saglamak icin kullanilir ve 6zellikle AR modelleme konusunda derin

bilgi gerektirir (Kay, 1988).

1

PBurg (f) =

p j2nfk 2
A a-lem
‘1 1 AKE

Denklem 2.8. Burg spektral analiz

Peurg (), f frekans i¢in Burg spektral analiz ile tahmin edilen gii¢ spektral yogunlugudur.
a,, AR model katsayilaridir.

p, AR model derecesidir.
2.5. Ozellik Cikarmm Yontemleri

Sinyal isleme, zamanla degisen veya mekansal verilerin analizi i¢in kullanilan bir dizi
tekniktir. EEG, EKG ve EMG gibi biyomedikal sinyaller insan viicudunun elektriksel
aktivitesi hakkinda karmasik veriler icermektedir. Sinyal islemede 6zellik ¢ikarma ham
verilerden anlamli bilgiler elde etme siirecidir ve genellikle veri analizi, siniflandirma
islemleri icin bir 6n adimdir. Ozellik ¢ikarma, dogrudan ham sinyalleri islemek yerine
sinyalleri temsil eden ve analiz i¢in daha kullanish olan 6l¢limleri belirleme ve ¢ikarma
islemidir.

Sinyal islemede yaygin olarak kabul edilen sinyallerin temel istatistiksel 6zelliklerini
(ortalama, standart sapma, carpiklik, kurtosis vb.), enerji Ozelliklerini (oto korelasyon

katsayilari, Wilson genligi) ve zaman alan1 6zelliklerini (sifir gec¢is sayisi, egimde isaret
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degisiklikleri) igcermektedir. Bu tiir 6zelliklerin ¢ikarilmasi sinyallerin karmasik yapisini
basitlestirir, verileri daha anlagilir hale getirir ve beyin durumlari arasindaki farkliliklar
vurgulayabilir. Ozellik ¢ikarma siniflandirma ve tanima sistemlerinin performansini
dogrudan etkilemektedir. Iyi secilmis 6zellikler modelin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirabilirken daha az bilgilendirici veya yaniltict O6zellikler modelin performansini

azaltabilir.
Belirlenen 15 adet 6zellik seti asagida tanimlariyla birlikte verilmistir:

1. Ortalama (Mean): Bu o6zellik sinyal 6rneklerinin genliklerini toplayip ornek sayisina
bolerek elde edilir. Istatistikte bu dzellik birinci derece moment olarak adlandirilmaktadir.
Ortalama sinyale genel bir bakis ve sinyalin davranisi hakkinda bilgi edinmemizi saglar.

Bu nedenle ortalama alma sinyal isleme ve analizinde 6nemli bir yere sahiptir.

Denklem 2.9. Ortalama

N, veri sayist

2. Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation): Ortalama Mutlak Sapma veri
noktalarinin ortalamadan uzakliklarinin mutlak degerlerinin toplamidir (McFarland &

Wolpaw, 2011).
1 N

MAD == ) |x,, - mean|
N n=1

Denklem 2.10. Ortalama mutlak sapma

3. Varyans (Variance): Varyans verinin ortalamaya gore dagilimini verir. Her degerin
veri setindeki ortalama degerden uzakliginin karesinin aritmetik ortalamasi alinarak

hesaplanmaktadir (Strahler, 1954).

1 N
varyans = —Z(xn -mean)?
N-175

Denklem 2.11. Varyans

4. Standart Sapma (Standard Deviation): Standart sapma bir veri setindeki érneklerin
ortalamaya ne kadar yakin oldugunu belirlemek ve verinin ne kadar yayildigini 6l¢mek icin
kullanilmaktadir. Standart sapma, varyansin karekokiidiir (Porter vd., 2009).
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1 < )
sd _\/N-lé(xn -mean)

Denklem 2.12. Standart sapma

5. Carpikhik (Skewness): Dagilimin ortalama etrafindaki simetriden ne kadar sapma

yaptigini belirtmektedir.

1 <N 3
Nzn=1(xn -mean)
sd?

skewness =

Denklem 2.13. Carpiklik
sd, standart sapma

6. Kurtosis: Verinin zirve degerlerinin diiz mii yoksa sivri mi oldugu hakkinda bilgi
vermektedir (Peter & Westfall ; R, 2014).

1

N
N anl(xn -mean)*

sd*

kurtosis =

Denklem 2.14. Kurtosis

7. Otokorelasyon Katsayilar1 (Autocorrelation Coefficients): Otokorelasyon katsayilari
sinyal islemede yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir (Shannon & Paliwal, 2006).

x[n]= -k%akx[n -k]+eln]

Denklem 2.15. Otokorelasyon katsayisi

Burada, p modelin derecesini, X[n] n adet 6rneginden olusan veri sinyalini, ax reel degerli
otokorelasyon katsayilarin1 ve e[n] onceki orneklerden bagimsiz beyaz giiriiltiiniin hata
terimini temsil etmektedir. Buradaki amag¢ bir veri noktasinin onceki birka¢ nokta ile

iliskisini incelemek ve buna dayali bir model olusturmaktir (Brockwell & Davis, 2002).

8. Sifir Ge¢is Oram (Zero-Crossing Rate): Bu yontemde sinyalin sifir oldugu noktalar

say1lip kaydedilmektedir.

N-1
zcr = Z[sgn(xn.xn+1)] Vﬁxn - X ;41| = threshold
N=1

23



Denklem 2.16. Sifir gegis orani

9. Wilson Genligi (Wilson Amplitude): Sinyaldeki ardisik drneklerin 6nceden belirlenmis
bir esik degerini kag kez agtigini gosteren bir degerdir (Alday & Roiban, 2008).

N 1
wa =3 bgn([X, X

_ )

f(x) =1=f(x) = threshold
f(x) = 0=other _situations

Denklem 2.17. Wilson genligi

10. Egim Isaret Degisimi (Slope Sign Change): Sinyalin egimi pozitiften negatife ve

o

negatiften pozitife degistigi noktalar sayilip kaydedilir.

N-1
SSC = Z[f [(Xn - X)X (X, 'Xn+1)]]i
n=2

f(x) =1=f(x) > threshold
f(x) = 0=other _situations

Denklem 2.18. Egim isaret degisimi

11. Tekil Deger Ayristirmasi (Singular Value Decomposition): Tekil deger ayristirmasi,
bir matris ayristirma islemidir. Verilen matrisin 6z degerlerini ve 0z vektorlerini
hesaplayarak elde edilmektedir. SVD matristeki bilgiyi sikistirip ve matrisin boyutunu
degistirmeden onemli Ozelliklerini vurgulayabilmektedir. Bu nedenle SVD veri analizi,
boyut azaltma, matris yaklagimi ve Oneri sistemleri gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Klema & Laub, 1980).

M=UdV'
Denklem 2.19. Tekil deger ayristirmasi

Burada M, mxn boyutunda bir matris; U, mxm boyutunda bir ortonormal matris; d, mxn
boyutunda bir diyagonal matris ve d'nin elemanlar sifir olmayan tekil degerlerdir. VT , nxn

boyutunda transpoze bir ortonormal matristir.
12. Medyan (Median): Bir veri setindeki 6rnekler siralandiginda ortaya diisen degerdir.

Eger veri setindeki o6rnek sayis1 tek ise;
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(n+1)
2

median = X

Denklem 2.20. Medyan veri seti 0

Eger veri setindeki 6rnek sayisi ¢ift ise;

xn+xn+1
2

dian =
medadian 5

Denklem 2.21. Medyan veri seti

13. Minimum Degerler (Minimum Values): Bir veri setindeki orneklerin en kiguk

degerleridir.
min :[xl,xz,...,xnj
Denklem 2.22. Minimum degerler

14, Maksimum Degerler (Maximum Values): Bir veri setindeki 6rneklerin en buyik

degerleridir.
mex = Xy, Xy, X, |
Denklem 2.23. Maksimum degerler

15. Toplam (Sum): Bir veri setindeki 6rneklerin toplamidir.

n
sum = in
i=1

Denklem 2.24. Toplam deger
2.6. Temel Bilesen Analizi (PCA)

PCA, ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in kullanilan
giiclii bir yontemdir. Yiiksek boyutlu verilerde, orijinal 6zelliklerin bircogu genellikle
gereksiz veya fazla bilgi icerir. Bu modelin performansini olumsuz yonde etkileyebilir ve
modelin asir1 karmasik hale gelmesine yol agabilir. PCA, bu durumu ¢6zmek i¢in veri
setindeki gereksiz veya fazla bilgi igeren ozellikleri azaltarak daha anlamli ve daha az

sayida yeni Ozellikler (temel bilesenler) olusturur.
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PCA, veri setindeki 6zellik sayisini azaltirken verideki toplam varyansin biiyiik bir kismini
korur. Bu verideki bilginin kaybolmamasi ve ayn1 zamanda daha sade ve kullanigh bir veri
seti olusturulmast anlamma gelir. Orijinal veri setindeki yiiksek boyutlu verilerin, veri
setindeki varyansin en biiyiik kismin1 agiklayan birkag dogrusal bilesenle temsil edilmesi,

veri boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

PCA, orijinal 6zelliklerin dogrusal kombinasyonlarin1 kullanarak yeni bilesenler olusturur.
Bu bilesenler, orijinal veri setindeki en fazla varyansi ifade etmektedir. Boylece orijinal
verinin karmasiklig1 ve yiiksek boyutlulugu, daha az sayida ancak bilgi agisindan zengin
bilesenlerle ifade edilmektedir. Bu bilesenler, modelin daha iyi performans gostermesi igin

gereken en 6nemli bilgileri igerir.

Verilerde, ayn1 bilgiyi tasiyan ozellikler (yani, yliksek korelasyonlu ozellikler) genellikle
fazladir ve modelde gereksiz bir karmasiklik yaratmaktadir. PCA, bu gereksiz bilgileri
elemek i¢in kullanilir. Ylksek korelasyonlu ozellikler, PCA ile tek bir bilesen altinda
toplanir, bu da modelin gereksiz bilgiyle yiiklenmesini dnler ve daha anlamli sonuglar elde

edilmesini saglar.

Sonug olarak PCA, veri setlerindeki gereksiz Ozellikleri azaltarak daha anlamli ve
kullanish bilesenler olusturur. Bu sayede modelin daha hizli, daha sade ve daha
performansl ¢alismasini saglar. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerle ¢alisirken PCA, model

performansini artiran 6nemli bir ara¢ olarak 6ne ¢cikmaktadir.
2.7. Performans Metrikleri

Bilimsel c¢alismalarda Onerilen sistemlerin performansini izlemek i¢in degerlendirme
metrikleri gereklidir. Siniflandirma problemlerinde degerlendirme metrikleri bir karigiklik
matrisi kullanilarak kolayca hesaplanmaktadir. Algoritma tarafindan iiretilen ¢iktilarin
dogru oldugu durumlar karisiklik matrisinde dogru pozitif (TP) hiicreleri ve dogru negatif
(TN) hiicreleri olarak yazilir. Bir ¢ikt1 negatif olarak iiretilmisse ancak aslinda pozitifse, bu
yanlis negatif (FN) hiicresine ve bir ¢ikt1 pozitif olarak iiretilmis ancak aslinda negatifse bu
yanlis pozitif (FP) hiicresine yazilmaktadir (Powers, 2020). Sekil 2.4’te karigiklik matrisi
gorulmektedir.
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Hedef Sinmif
0 1

0 | Dogru Negatif (TN) | Yanlis Negatif (FN)
1 | Yanlis Pozitif (FP) Dogru Pozitif (TP)

Cikis
Sinifi

Sekil 0.4. Karisiklik matrisi

2.7.1. Dogruluk (Accuracy)

Bir siiflandirma modelinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnekler i¢indeki oranini
ifade etmektedir. Genellikle tim siiflarin esit derecede 6nemli oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Bir modelin dogrulugu ne kadar yiiksekse o kadar iyi performans
gosterdigi kabul edilir. Ancak dengesiz siniflandirma problemlerinde dogruluk yaniltict
olmaktadir. Ornegin, nadir olan bir sinifin dogru tahmin edilmesi, genel dogruluk oranin
yaniltic1 sekilde artirabilir. Bu nedenle, dogruluk metrigini yorumlarken sinif dengesine
dikkat etmek onemlidir. Dogruluk metrigi modelin genel performansinit degerlendirmek
icin faydalidir ancak tek basina yeterli degildir.

tp+tn
tp+tn+1p +M

accuracy =

Denklem 2.25. Dogruluk metrigi
tp, dogru pozitif

tn, dogru negatif

fp, yanlis pozitif

fn, yanlis negatif

2.7.2. Ozgullik (Specificity)

Negatif smiflarin dogru bir sekilde tanimlandigi orandir. Ozellikle modelin gergek
negatifleri ne kadar dogru bir sekilde belirledigini degerlendirmek icin kullaniimaktadir.
Ozgiilliik gergek negatifleri dogru bir sekilde tanimlama yetenegini dlger ve yanlis pozitif
sonuglart minimize etmek i¢in énemlidir. Ornegin, bir tibbi testin 6zgiilliigii saglikli olan

kisileri dogru bir sekilde tespit etme yetenegini ifade etmektedir.

specificit y = il
P y= tn +1p
Denklem 2.26. Ozgiilliik metrigi
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2.7.3. Duyarhlik (Recall)

Pozitif siniflarin dogru bir sekilde tanimlandigir orandir. Modelin gerg¢ek pozitifleri ne
kadar dogru bir sekilde belirledigini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Duyarlilik
gercek pozitifleri tespit etme yetenegini dlger ve yanlis negatif sonuglart minimize etmek
icin dnemlidir. Ornegin, bir tibbi testin duyarlilig1 hastaligi olan kisileri dogru bir sekilde
tespit etme yetenegini ifade etmektedir.

_ Ip
recall = o+

Denklem 2.27. Duyarlilik metrigi
2.7.4. Hassasiyet (Precision)

Modelin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin gercekten pozitif olma olasiligini ifade
etmektedir. Modelin yanlis pozitifleri ne kadar az iirettigini degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Hassasiyet pozitif tahminlerin dogrulugunu 6l¢er ve modelin yanlis alarm
verme egilimini belirler. Ozellikle yanlis pozitiflerin maliyeti yiiksek oldugunda veya

modelin yanlisg alarm verme olasilig1 6nemli oldugunda hassasiyet dnemlidir.

recision = t_p
p = i

+1p
Denklem 2.28. Hassasiyet metrigi
2.7.5. F-Skor (F-Score)

Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi saglamak i¢in kullanilan bir performans
metrigidir. Ozellikle dengesiz siniflandirma problemlerinde kullanishidir. F-Skor hassasiyet
ve duyarliligin harmonik ortalamasini alarak hesaplanmaktadir. Béylece her iki metrigin de
esit derecede onemli oldugu bir deger elde edilir. Ozellikle dogruluk metrigi yaniltict
oldugunda veya sinif dengesi dikkate alindiginda F-Skor daha giivenilir bir degerlendirme

saglamaktadir (Sokolova vd., 2006).

(hassasiyet )x(duyarl k)
(hassasiyet ) + (duyarl 1I1k)

f _score = 2x

Denklem 2.29. F-skor metrigi
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2.8. k-En Yakin Komsuluk (KNN)

k-En Yakin Komsuluk (KNN) bir gézlemi siniflandirmak veya bir degeri tahmin etmek i¢in
kullanilan basit ve etkili bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Temel prensibi yeni bir
gozlemle iligkilendirilen veri noktasinin k en yakin komsusunu inceleyerek tahmin
yapmaktir. Smiflandirma i¢in gozlemin k en yakin komsusu ig¢indeki smiflarin
cogunlugunu kullanarak smif belirlenmektedir. Regresyon analizi i¢in k en yakin
komsunun hedef degisken degerlerinin ortalamasini kullanarak tahmin yapilmaktadir

(Hastie vd., 2009) (James vd., 2013).

Mesafe metrigini belirlemek i¢in ilk olarak yeni bir gézlem ile egitim veri setindeki her bir
gozlem arasindaki mesafeyi hesaplamak gereklidir. En sik tercih edilen mesafe 0lgiitii

Oklid mesafesidir ve iki nokta arasindaki uzaklig1 hesaplamak icin kullanilmaktadir.

d(Xi,Xj):\/W

Denklem 2.30. KNN

Burada x; ve x; sirasiyla yeni gdzlem ve egitim veri setindeki bir gozlemi temsil eder.

Komgularin belirlenmesinin ardindan yeni gézlem ve k en yakin komsuyu bulmak igin bu
mesafeler siralanir. Siniflandirma tahmini yapmak i¢in k en yakin komsunun etiketleri
incelenerek yeni gozlemin siifi belirlenmektedir. Regresyon igin ise k en yakin komsunun

hedef degisken degerlerinin ortalamasi kullanilarak tahmin yapilmaktadir.

kNN'nin avantajlar1 arasinda basitlik, esneklik ve kolayca uygulanabilir olmasi yer
almaktadir. Ancak biiyiik veri setleriyle ¢alisirken hesaplama maliyeti artabilir ve veri

setindeki gereksiz 6zelliklerin performansi olumsuz etkileme riski vardir.
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Sekil 0.5. kNN k degeri belirleme

Sekil 2.5’te goriilecegi iizere k degeri 5 ve 11 alindiginda metrik 6l¢iimler degismektedir.

Burada k degerinin degismesiyle yeni verinin sinifi da degisebilir.

N
N

N
0 @
0
N
Y
@
N\
| I
Y
N
N
@ s
Y
\

0 @

o o2

Yiiksek k degeri

Sekil 0.6. kNN asir1 ve yetersiz uyum durumu

Diisiik k degeri

Sekil 2.6’da kNN modelinde k degeri yiiksek oldugunda model yetersiz uyum durumuna

girecektir. Bu durumda model verileri dogru bir sekilde tahmin edemeyecektir. K degeri

diisiik oldugunda model asir1t uyum durumuna girecektir. Bu durumda ise giirtiltiiler dahil

tiim egitim verileri boliinecektir ve test verilerinde modelin basar1 oran1 diisiik olacaktir.
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kNN oncesi kNN sonrasi

" . . -
Kategori 2 A Kategori 2

Yeni veri noktasi Kategori 1’e atanan
veri noktasi

Kategori 1 Kategori 1

Sekil 0.7. kNN 06ncesi ve sonrasi

Sekil 2.7°de iki farkl kategoriye yeni bir veri atanmisg ve kNN kullanilarak yeni verinin
kategorisi belirlenmistir. Burada bir k degeri girilerek yeni veriye en yakin komsu verilere

(k degeri kadar komsu veri) mesafeler 6l¢iilmiis ve yeni verinin kategorisi belirlenmistir.
2.9. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde etkili bir sekilde kullanilan giiglii bir
makine O6grenimi algoritmasidir. Vapnik tarafindan 1960'larda gelistirilmis sonrasinda
SVM ozellikle siniflandirma problemlerinde etkili oldugu kanitlanmis bir yontem haline

gelmistir (Cortes vd., 1995).

SVM, veri noktalarin1 vektorler olarak algilar ve bu vektdrleri bir veya daha fazla sinifa
atamak i¢in bir karar sinir1 belirlemektedir. Temel prensibi veri noktalarini ayirmak i¢in en
1yl ayristiricr diizlemi (hiper diizlemi) bulmaktir. Bu hiper diizlemi smiflar arasindaki

boslugu (marj1) maksimize ederek belirlemektedir (Schélkopf & Smola, 2002).

SVM'nin belirgin bir 6zelligi veri boyutunun artmasiyla performansinin diigmemesidir. Bu
ozellik, ozellikle ytliksek boyutlu veri kiimeleriyle ¢alisirken avantaj saglamaktadir. SVM
farkli kernel fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal olmayan problemleri de ¢ozebilir. Bu
fonksiyonlar verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslestirerek dogrusal olarak ayrilabilir
hale getirmektedir (C. C. Chang & Lin, 2011b) (K.-W. Chang vd., 2008).

Destek vektor makinelerinin denklemi veri noktalarini en iyi sekilde ayirt eden bir hiper

diizlemi tanimlayan bir karar sinifidir. SVM siniflandirma Denklemi su sekildedir;
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wx+b=0 Y,=sign(w.x;+b)
Denklem 2.31. SVM hiper dizlemi

Burada w agirliklari, x girdileri ve b bias degerlerini temsil etmektedir.

Denklem 2.31°de hiper diizlemi, denklem 2.32’de ise SVM Kkarar sinifi belirtilmektedir.

A \ Destek Vektérleri

Sekil 0.9. SVM’in 3 boyutlu gosterimi
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Sekil 2.8'de SVM'nin 2 boyutlu gosterimi verilmektedir. Burada SVM tarafindan ayrilan 2
simf goriilmektedir. Iki simf arasindaki en yakin noktalar destek vektdrleri olarak
tanimlanir. Bu destek vektorlerinin maksimum marjini belirlendikten sonra, iki smnifi
ayiran hiper diizlemin konumu belirlenir. Sekil 2.9°da ise iki sinifi ayiran SVM’in 3
boyutlu gdosterimi verilmistir. Yine burada ayni sekilde hiper diizlemin konumu

belirlenmektedir.

SVM'nin bir diger énemli 6zelligi genelleme yeteneginin giiclii olmasidir. Bu durumda
SVM egitim verileri disindaki veriler lizerinde de iyi performans gosterebilmektedir.
Ancak SVM modelinin agir1 uydurmaya gitmemesi i¢in parametrelerinin uygun bir sekilde
ayarlanmasi1 gerekmektedir. SVM'nin dezavantajlarindan biri biiyiik veri kiimeleri lizerinde
egitilirken hesaplama acisindan maliyetlidir. Ozellikle dogrusal olmayan problemlerde ve
yiiksek boyutlu veri kiimelerinde kernel hesaplama maliyetini arttirmaktadir. SVM'nin bir
diger kisitlayic1 faktorii modelin karmasikhigidir. Ozellikle ¢oklu sinif problemleri igin
uygulandiginda SVM'nin karmasikligi artmaktadir. SVM'nin bir¢ok uygulama alani vardir.
Ozellikle tip, ekonomi, goriintii tanima ve metin smiflandirma gibi alanlarda sik¢a

kullanilmaktadir (C. C. Chang & Lin, 2011a).

SVM etkili siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan giiglii bir makine
O0grenimi algoritmasidir. Dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri ¢cozmede ve birgok

uygulama alaninda basariyla kullanilmaktadar.
2.10. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 glinimiizde hemen hemen her sektdrde kullanilmaktadir. Goriintii
isleme alaninda, nesne tanima ve yiiz tanima teknolojileriyle giivenlik sistemlerinin
guclendirilmesi ve otomasyon sistemlerinin gelistirilmesi miimkiin olmaktadir. Tip
alaninda YSA, tibbi goriintiileme cihazlarindan elde edilen verileri analiz ederek hastalik
teshisi ve tedavi planlamasi siireglerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Enerji sektoriinde
enerji talebi tahmini ve yenilenebilir enerji Gretim optimizasyonu gibi alanlarda
kullanilarak enerji verimliligi artirilir. Otomotiv, havacilik endiistrilerinde otonom arag
teknolojileri ve ucus giivenligi gibi kritik konularda YSA 6nemli bir rol oynar. Uretim
endiistrisinde iiretim siireclerinin izlenmesi ve verimliligin artirilmast i¢in makine arizasi
tahmini ve bakim optimizasyonu gibi alanlarda kullanilmaktadir. Dogal dil igleme alaninda

ise dil ¢evirisi gibi uygulamalarla iletisim ve hizmet alanlarinda biiytik bir katki saglar. Bu
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ornekler, yapay sinir aglarimin cok c¢esitli alanlarda ne kadar yaygin bir sekilde

kullanildigin1 ve potansiyellerinin genisligini gostermektedir.
2.10.1. Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Temelleri

YSA biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak tasarlanmis matematiksel modellerdir.
YSA biyolojik sinir sistemlerinin isleyisini taklit ederek derin 6grenme ve yapay zeka gibi
alanlarda cesitli uygulamalara olanak saglamaktadir. Yapay sinir aglariin bu biyolojik
temelleri bilgisayar bilimi, ndrobilim ve yapay zeka alanlar1 arasinda 6nemli bir kdprii
olusturmaktadir. YSA insan zekasini ve 0grenme yeteneklerini anlamak ve taklit etmek

icin gli¢lii bir aragtir.

durtd hicreye

dogru ilerler
dentritier V, !4',/ akson kollari
?J \/ J
\ A\ A=< y ;,> akson
geklrdek\‘\"i—. T afjfﬁl,_,; == == terminaller
A A\\ dirti hicreden N
7/ A Urtd hicreden gy
AL V' disanya aktanilir S\E

Sekil 0.10. Biyolojik sinir hiicresi (Kaynak: Ma & Tang, 2017)

Sekil 2.10°da goriilecegi lizere sinir hiicresinde ¢ekirdek bulunmaktadir. Cekirdekten ¢ikan
veri akson boyunca devam etmekte ve baska bir sinir hiicresinin dentritlerine bagli olan
akson terminalleri vasitasiyla veri aktarimi gerceklesmektedir. Akson terminalleri ve
dentritlerin bagli oldugu noktalara sinaps denilmektedir. Cekirdege diger sinir

hiicrelerinden iletilen veriler ¢ekirdekte islenerek diger sinir hiicrelerine aktarilmaktadir.
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Sekil 0.11. Yapay sinir hiicresinin matematiksel modellemesi

Biyolojik sinir hiicresinin veri isleme ve aktarim siirecini matematiksel modellemesi Sekil
2.11°de gosterilmektedir. Burada bagka bir yapay sinir hiicresinden gelen giris bilgileri
agirliklarla ¢arpilarak sinir hiicresine iletilmektedir. Buradaki agirliklarin biyolojik sinir
hiicresindeki karsiligi dentritlerdir. Agirliklarla ¢arpilan giris bilgileri toplanarak bir bias
degeri eklenmektedir. Daha sonra toplam deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek
bir sonraki katmandaki yapay sinir hiicresine veri aktarilmaktadir. Yapay sinir hiicresi bu

sekilde ¢alismaktadir.

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 0.12. YSA modeli
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Her sinir hiicresinin veri degeri hesaplanir ve Sekil 2.12°de goriilecegi iizere sinir hiicreleri
seri ve paralel olacak sekilde baglanmaktadir. Sinir ag1 giris, ¢ikis ve gizli katmanlardan
olugmaktadir. Birden fazla gizli katmandan olusan sinir aglarina ¢ok katmanli sinir agi
(derin sinir aglar1) denilmektedir. Eger sinir aginin bir adet gizli katman1 bulunuyorsa sinir

agina tek katmanl sinir ag1 denilmektedir.
2.10.2. Tek Katmanh Sinir Aglar:

Yapay sinir aglariin en basit tiirii mantik devrelerindeki kapilarla benzerlik gosterir. Bu
aglar genellikle bir veya daha fazla giris alir ve tek bir ¢ikis iiretir. Girisler biyolojik sinir
hiicrelerinde oldugu gibi sinapslar boyunca iletilir ve agirliklarla c¢arpilarak bir esik
degerinden gecirilmektedir. 1995'te Vladimir Vapnik, sinif dagilimlarini tahmin etmenin
siirlarint belirlemekten daha zor oldugunu ve basit bir problemi ¢dzmek i¢in daha
karmagik bir problemi ¢dzmenin gereksiz oldugunu 6ne siirmiistiir. Iki smif oldugunda bu
siiflarin dig ¢evresini belirlemek yerine bir sinifi digerinden ayiran bir sinir1 tanimlamak

daha kolay ve dogrusal bir problem olarak kabul edilebilmektedir.

v

Sekil 0.13. Tek katmanl: sinir agi ile sinif ayrimu

Sekil 2.13’te goriilecegi tizere iki sinifi tek bir dogruyla ayirmak miimkiindiir. Bu da tek

katmanl1 bir sinir agtyla gerceklestirilir.

Mantik kapilar tek katmanli ve ¢cok katmanli sinir aglar ile modellenmektedir. VE-VEYA
kapilar1 iki smifli ¢ikig lireten tek ayragla modellenebilen tek katmanli sinir ag:
problemleridir. VE kapisinda iki giris vardir ve ¢ikiglar girislere gore 0 ve 1 degerlerini
almaktadir. Sekil 2.14’te goriilecegi lizere sinir hiicresine bir esik degeri verilmistir. Bu
esik degeri 1,5 olarak verilmistir. Eger giris degerleri toplam1 1,5’in {izerinde olursa ¢ikis
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1, 1,5’in altinda olursa ¢ikis O olacaktir. Burada girisler x1 ve Xz goriilmektedir. Girislerin
degerlerine gore cikista 4 adet farkli sinif olusmaktadir. Bu siniflar (0,0), (0,1), (1,0), (1,1)

olarak ¢ikmaktadir. Bu modelleme tek katmanli sinir aginin (perceptron) ¢alisma seklidir.

Giris 1 Giris 2 Cikis
0 0 0
0 1 0
1 0 0
0 1 1
1.5
w,=1
(0,1) (1,1)
%1 @ Cikis
X, 1.5
W2=1 (0,0) (110)

Sekil 0.14. VE kapisimim sinir ag1 ile modellenmesi
y =e(x; +x,-1.5)

Denklem 2.32. YSA siniflandirma

X =[1xy,%,]"

Denklem 2.33. YSA giris transpozu
w=[-1.511]"

Denklem 2.34. YSA agirlik transpozu

Sekil 2.14°te esik degeri 1,5 olarak alindiginda siyah ¢izgi sinif ayiract olmaktadir. Burada
esik degeri 1°den kiiclik oldugunda ayira¢ kirmiz1 olacaktir. Bu durumda sinif ayrimlari
hatali olacaktir. Denklem 2.33, 2.34 ve 2.35’te giris, ¢ikis ve agirhiklarin vektorel

karsiliklart goriilmektedir.
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Girig 1 Giris 2 Cikis

0 0 0
0

1 0 1
il 1 1

W1=1 T

(0,2) (1,1)
xl\‘ = Cikis

| @205 ———>

V’ — {5

W2=1 (0,0) (110)

0.5

\

Sekil 0.15. VEYA kapisinin sinir ag1 ile modellenmesi

Sekil 2.15’te benzer durumda ‘VEYA’ kapisinin tek katmanli sinir aginda gosterimi
goriilmektedir. Burada esik deger 0,5 se¢ilmistir. Sadece girislerin (0,0) oldugu durumda
¢ikis 0’dir. Diger durumlarda ¢ikis 1°dir.

Tek katmanli sinir aglariyla ‘VE’ kapis1 ve ‘VEYA’ kapist modellemesi yapilmaktadir.
Fakat ‘OZELVEYA’ kapisinin modellenmesi tek katmanli sinir ag1 ile yapilamaz. Bu

sorun giris ve ¢ikis katmani arasina gizli katman ekleyerek ¢oziilmektedir.
2.10.3. Cok Katmanh Sinir Aglar

Cok katmanli sinir aglar1 yapay sinir aglart igindeki 6zel bir yapidir. Algilayict ve
siiflandirma gorevlerinde kullanilmaktadir. Tek katmanli sinir agindan farkli olarak gok
katmanl sinir aglar1 birden fazla katmana sahiptir ve genellikle daha karmasik problemleri
c¢ozmek i¢in kullanmilmaktadirlar. Bu yapidaki amac¢ insan beynindeki sinir aglarinin
calisma seklini taklit ederek ¢esitli problemlere ¢oziimler iiretmektir. Bu nedenle c¢ok
katmanli sinir aglar1 genellikle daha derin ve karmagik bir model olusturarak daha iyi

sonuclar elde etmeye yoneliktir (Agrawal vd., 2014).

Insan beyni ve bilgisayarlar arasinda temel farklar bulunmaktadir. Beyin ¢ok sayida sinir
hiicresinden olusan karmasik bir aga sahiptir. Bilgisayarlar genellikle tek bir islemciye
sahipken insan beyninde ortalama 100 milyar adet bulunmaktadir. Noronlar bilgisayar

islemcilerinden daha basit ve yavastir ancak aralarindaki baglantilar sayesinde yliksek
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hesaplama gucune sahiptirler. Bir néron ortalama olarak 10.000 ndronla baglantilidir.
Beyindeki islemler bu baglantilar araciligiyla dagitilmig bir sekilde ger¢eklesmektedir.
Insan beynindeki bu sistem bellegin islemlerle birlikte ag iizerinde dagitildig1 ve bellek

bilgilerinin baglantilar araciligiyla tasindig1 anlamina gelmektedir (Searle, 1990).

x1
x2

x3 ; ' & g 5 yl
x4 ) v o y2

x5

X6

Girig Katmani s ; : 3 Cikis Katmani

~
Gizli Katmanlar

Sekil 0.16. Derin yapay sinir agi modeli (Kaynak: Bahi & Batouche, 2018)

Sekil 2.16°da goriilecegi tizere giris ve ¢ikis katmanlarinin arasina gizli katmanlarin

eklenmesiyle ¢ok katmanli sinir ag1 olugmaktadir.

Giris 1 Girig 2 Cikis
0 0 0
0 1 1
1 1 0
1 0 1
GirisKatmani Gizli Katman Cikis Katmani
: ' (0,)
N PP K (1,1)
XY = Ry
& (0,0) (1,0)

Sekil 0.17. OZEL VEYA kapisinin sinir ag1 ile modellenmesi
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Sekil 2.17°de goriilecegi iizere gizli katman eklenerek OZEL VEYA kapisinin
modellenmesi yapilmaktadir. Burada gizli katman sayesinde bir adet ayira¢ eklenmektedir.
Bu sayede siniflandirma dogru bir sekilde yapilmaktadir. Siniflandirma islemlerinde tek
katmanli sinir aglariyla ¢oziilemeyen problemler ¢ok katmanli sinir aglariyla katman

sayilarinin artmasiyla rahatlikla ¢oziilmektedir.

Vi

Xo = +1 Xi Xa

Sekil 0.18. Sinir Ag1 Islemleri (Kaynak: Rumelhart vd., 1986)
T H
Yi=viz= hZlvihzh *+Vig

Denklem 2.35. YSA ¢ikis degeri

1

d .
1+ exp[-(Zj _y W, X + Who)]

z,=sigmoid (w,x) =

Denklem 2.36. YSA aktivasyon fonksiyonu ¢ikis1

Sekil 2.18’de sinir ag1 iglemleri goriilmektedir. Burada giris katmanindan gelen bilgiler
agirliklarla garpilarak toplanmaktadir. Daha sonra agirliklarla girdilerin ¢arpimlar toplami
bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek bir sonraki katmanmn girdisi olarak
aktarilmaktadir. Bu islem adimina ileri besleme denilmektedir. Denklem 2.35°te ¢arpimlar

toplam1 ve denklem 2.36’da aktivasyon fonksiyonu islemleri goriilmektedir.
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2.10.4. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine Ogrenmesinin bir alt dalidir. Onceden etiketlenmis veri
kiimesini kullanarak girisler ile c¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenir. Denetimli 6grenme
veriye dayali oriintiileri tanimlamak ve gelecekteki girisler i¢in tahminler yapmak igin
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme, siiflandirma ve regresyon olarak iki ana kategoride
incelenmektedir. Siniflandirma bir girisin bir dizi kategoriden hangisine ait oldugunu
belirlemeyi amaglamaktadir. Regresyon ise bir girisin slirekli bir ¢iktiyla nasil
eslestirilecegini belirlemeyi amaglamaktadir (Domingos, 2012). Denetimli 6grenme
algoritmalar1 arasinda ¢ok cesitli teknikler bulunmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin

olanlar1 sunlardir:

-Lineer Regresyon

-Destek Vektér Makineleri (SVM)
-Karar Agaclari

-Rastgele Ormanlar

-Yapay Sinir Aglari

Girig

Egitim Seti isteni
/ Etiketli Veri \ 5 Istenilen Cikti

m® e ’ Cikis
@
a @ ® @
5} a T—
LY ] m ® - — B
=" -
=
.. @ el Q
o Algoritma

Sekil 0.19. Denetimli 6grenme islem akisi

Sekil 2.19°da denetimli 6grenme modelinin islem akis1 goriilmektedir. Etiketli veriler giris
verisi olarak alinir ve algoritmada etiketli veriler islenmektedir. Bir gézlemci egitim islemi
istenilen ¢iktiya ulasincaya kadar islemi denetlemektedir. Daha sonra etiketli veriler
haricinde test verileri ile algoritmanin basarisi Olg¢iilmektedir. Denetimli 68renme bu

sekilde ¢alismaktadir.
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2.10.5. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenme, denetimli 0grenme gibi makine Ogrenmesinin bir alt dalidir.
Genellikle etiketlenmemis veri kiimelerinden kaliplar1 ve yapilar1 ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Denetimsiz Ogrenmede modelin egitim verisi ilizerinde Onceden
tanimlanmis hedef ¢ikislar1 (etiketler) yoktur. Bunun yerine model, veri setindeki yapilar
algilayarak ve oOznitelikleri kesfederek 6grenme islemini gergeklestirmektedir (Hinton &
Sejnowski, 1999).

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 genellikle kiimeleme, boyut indirgeme ve 06zellik
cikarma gibi gorevlerde kullanilmaktadir. Kiimeleme algoritmasi belirli bir 6zellik
uzayindaki veri noktalarini gruplara ayirir. Boyut indirgeme algoritmalar: yiiksek boyutlu
veri kiimesinden ©Onemli oOznitelikleri koruyarak boyutu azaltir. Ozellik c¢ikarma
algoritmalar1 ise veri setindeki onemli 6zellikleri tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. K-
Means kiimelemede, PCA (Temel Bilesenler Analizi) boyut indirgemede, ICA (Bagimsiz
Bilesenler Analizi) 06zellik c¢ikarmada bagslica kullanilan denetimsiz ~ 6grenme

algoritmalaridir (Murphy, 2012).

Girig

Yorumlama Algoritma

a @ i o = Egitim seti yok
- = Belirsiz giktilar
( Model Egitimi ]

Sekil 0.20. Denetimsiz 6grenme islem akisi

Sekil 2.20’de denetimsiz 0grenme modelinin islem akis1 goriilmektedir. Burada veri seti
etiketlenmeden Ozellikler ¢ikarilmaktadir. Daha sonra 6zelliklere ve veri setinin yapisina
gore smiflar belirlenmektedir. Cikista 1se belirlenen siniflara gore veri seti

ayristirilmaktadir.
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2.10.6. YSA’da Ogrenme Islemi

YSA’da 6grenme ileri yayilim ve geriye yayilim algoritmalart ile gerceklesmektedir. Sinir
aglarinda giris verilerinin ag boyunca ilerleyerek ¢ikt1 {iretme siireci ileri yayilim
algoritmasidir. Bu siirecte girisler ve agirliklarin ¢arpimlar toplami alinarak bir bias degeri
eklenir. Daha sonra bias degeri eklenen deger, aktivasyon fonksiyonlarma sokularak

katmanlar arasinda iletilmektedir (Lecun vd., 2015).

2= (WX)+b

Denklem 2.37. YSA nihai ¢ikis

w, agirlik degerleridir.

x, giris degerleridir.

a="f(2)

Denklem 2.38. YSA aktivasyon fonksiyonu ¢ikisi

Denklem 2.38’de agirliklar (wi) ile girislerin (xi) ¢arpimlari toplam1 alinmaktadir. Denklem
2.39°’da i1se z degeri bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonunun g¢iktisi bir sonraki katmanin girisini olusturmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasinin sebebi daha karmagsik verileri ¢6zmek i¢in sistemi
dogrusalliktan ¢ikarmaktir. Bu islemler son katmanda bir ¢ikt: iiretilinceye kadar devam
etmektedir. Nihai ¢ikti Uiretildikten sonra bir kayip (loss) fonksiyonu iiretilerek ileri yayilim
algoritmasmin tam tersi olacak sekilde geriye yayilim algoritmasi uygulanmaktadir (I.

Goodfellow vd., 2016).

Geriye yayilim algoritmast YSA’nin egitimlerinde kullanilan 6nemli bir algoritmadir.
Burada agin cikisinda hata degerine gore ileri yayilimin tam tersi olacak sekilde geri

yayilim yapilarak agirliklar ve bias degerlerinin giincellenmesi saglanmaktadir.

Geriye yayilimda ilk olarak ¢ikis hata degeri hesaplanir. Hata degeri genellikle bir kayip
fonksiyonu kullanilarak olgiilmektedir. Ortalama karesel hata veya g¢apraz entropi sik

kullanilan kay1p fonksiyonlaridir (Rumelhart vd., 1986; Nielsen, 2015).

Denklem 2.39°da capraz entropi kayip fonksiyonu Denklemi goriilmektedir. ki olasilik
arasmdaki fark alinmaktadir. Iki siif dagilimi birbirine yakinsa ¢apraz entropi degeri

diistik, sinif dagilim1 uzaksa capraz entropi degeri yiiksek olmaktadir.
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H(y.9)=-D _ Y log(§,)
Denklem 2.39. Capraz entropi

y, ¢ikis degerleridir.

Denklem 2.40’ta ortalama karesel hata denklem goriilmektedir. Gergek deger ile tahmin

edilen deger arasindaki farkin karesi alindiktan sonra hata degeri hesaplanmaktadir.

1 R
E= Ezizl(Yi -9:)?

Denklem 2.40. Karesel hata

Hata degeri hesaplandiktan sonra her agirlik ve bias i¢in hata fonksiyonunun gradyan
egimi hesaplanmaktadir. Bu islem zincir kurali kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Oncelikle ¢ikti katmanindan baslayarak geriye dogru ilerlemektir ve her katmandaki

gradyanlar hesaplanmaktadir. Gradyan hesaplama denklem 2.41’de goriilmektedir.

9E _ 9E 9z
ow;  0z; ow;

ij
Denklem 2.41. Gradyan hesab1

Her agirlik ve bias degerlerinin hata fonksiyonuna gore gradyanlari alindiktan sonra
O0grenme orantyla gradyanlar ¢arpilarak agirliklar ve bias degerleri giincellenmektedir.

Denklem 2.43°de 6grenme orani ile gradyan ¢arpimi goriilmektedir.

A E(w)

Baslangic agirliklari

/

Lokal min

I
I Yerel min
|
i

sV

Wi wa

Sekil 0.21. Maliyet fonksiyonunda agirliklarin giincellenmesi
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oE

Wijnew = Wij l OW -
1

Denklem 2.42. Agirlik giincelleme

N, 6grenme oranidir.

E, toplam hatadir.

Sekil 2.21°de optimizasyon algoritmasi kullanilarak minimum hatanin oldugu bolge
bulunmaktadir. Minimum hatanin oldugu bolgedeki agirliklar o a§ modelinin en iyi sonug
verdigi agirliklardir. Denklem 2.42°deki gradyanlarin ¢arpiminda kullanilan 6grenme orani
(m) agirhiklarin giincellenmesinde kullanilan énemli bir parametredir. Ogrenme orani
(adimi1) 0-1 arasinda bir sayidir. Eger yiliksek alinirsa optimizasyon algoritmasiyla yerel
minimuma gidilirken yerel minimumun kagirilmasina neden olabilir. Cok diisiik alinmasi
ise agin islem yikiind artirdigi i¢in en optimum sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Sekil
2.22’de 0Ogrenme adimiyla maliyet fonksiyonunda minimum noktaya inilmesi

gosterilmektedir.

JEW)

Ogrenme adimi

|
|
|
|
|
|
|
| -
| Yerel minimum
|

|

|

A\

| L
Rastgele agirlik
degerleri

Sekil 0.22. Ogrenme orani (adimi)

Bu adimlar takip edilerek geriye yayilim algoritmasi giris katmanina kadar devam eder ve
giincellenen agirliklar ve bias degerlerine gore ileri yayilim algoritmas: tekrar

baslamaktadir. Agin iterasyon sayisi kadar bu giincelleme islemleri devam etmektedir.
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2.10.7. YSA’da Optimizasyon ve Regularizasyon

Makine 6grenmesinde 6z nitelik ¢ikarmak ve se¢mek oldukga kritik bir siirectir. Model
egitim sirasinda gosterdigi performansla belirledigi 6nemli ve dnemsiz nitelikler arasindan
Onemsiz olanlar1 elemek ve egitimde yalnizca 6nemli olanlar1 kullanmak suretiyle 6z
nitelik segme siirecini gergeklestirmektedir. Derin 6grenmede ise katmanlar boyunca 6z
nitelikler otomatik olarak secilip Gikarilmaktadir. Katmanlar boyunca 0z nitelikleri
belirlenen ag modellerinde kullanici sadece mimariyi belirler. Burada mimariyi tasarlarken
katman sayisi, néron sayisi, optimizasyon algoritmalart ve 6grenme orani gibi hiper

parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir.

Test Verisi

/
)

Egitim Verisi

Tahmin Dogrulugu

A\

Iterasyon

Sekil 0.23. YSA model egitim ve test islemleri

Sekil 2.23°te goriilecegi lizere veri setinin sisteme verilmesiyle egitim ve test hatalarinin
siirekli diistiigii ancak test hatasinin aniden arttig1 durum egitim ve test igslemlerinde sikga
karsilagilan bir durumdur. Bu durumu diizeltmek i¢in dogru hiper parametrelerin se¢ilmesi

ve glncellenmesi gerekmektedir.

Hiper parametreler veri seti, donanim ve problem ozelliklerine bagli olarak degisen
kosullarin etkilesimiyle olusur ve bu etkilesim sonucunda modelin yapis1 belirlenmektedir.
Derin 6grenme modelleri igin bol ve gesitli verilere sahip olmak ¢ok dnemlidir. Ancak ayni
zamanda gercek diinyayr da yansitmasi gerekmektedir. EZitim siiresi ve optimizasyon
yontemleri modelin basarisin1 etkileyebilir. Dolayisiyla farkli yaklagimlarla deneme
yapilmasina gerek duyulmaktadir. Cesitli optimizasyon algoritmalarin1 ve ag mimarilerini

denemek model performansini degistirmektedir.
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2.10.7.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir aglarinda 6grenmeyi saglamak i¢in uygun aktivasyon fonksiyonu se¢imi oldukca
onemlidir. Geriye yayilim islemi sirasinda tiirevin sifir oldugu noktalarda islem yiikii
azalir. Ancak bu noktalarda 6grenme gergeklesmez. Bu da YSA egitimde istenmeyen bir
durumdur. Sekil 2.24’te goriildiigii gibi sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1 arasinda
deger almaktadir. Ancak tiirevin maksimum degeri oldukga diisiik olup bazi bolgelerde

sifira yakindir .(Hastie vd., 2001)

f(x)=

1+e™*

Denklem 2.43. Sigmoid

1 .0 o) B e ——— — —— 3>
B Sigmoid '
Tiirevi P

Sekil 0.24. Sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile 1 arasinda degerler almakta olup sigmoid fonksiyonu
gibi iistel fonksiyondur. Sekil 2.25’de goriildiigii gibi hiperbolik tanjantin tiirevinin alacagi
maksimum deger 1°dir ve sifira yakin olan degerler de almaktadir. Sigmoid fonksiyonunda
oldugu gibi sifira yakin olan degerlerde 6grenme islemi daha diisiik olmaktadir (Chollet,
2017).

¥ -e™*

e* +e

tanh( x) =

-X

Denklem 2.44. Hiperbolik tanjant
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1.01\

Tirevi -+

Hiperbolik Tanjant

C =" 1.0

Sekil 0.25. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

A\ 4

ReLU (Rectied Linear Units) fonksiyonu basamak fonksiyonudur. Sekil 2.26’da goriildiigii

gibi giris pozitif oldugunda dogrudan giris degerini ¢ikisa verirken, giris negatif oldugunda

cikis sifir olmaktadir. Geriye yayilimda tiirevide 1 olarak ¢ikmaktadir (He vd., 2015).

Re LU (x) = max(0,x)

Denklem 2.45. ReLU

1.0_1\_

Turevi —)

| ReLU

-1.01

Sekil 0.26. ReL.U fonksiyonu

Leaky ReLU 0’dan biiyiik olan degerlerde ReLU gibi ¢ikis vermektedir. Sekil 2.27’de

goriildigl gibi 0’dan kiigiik olan degerlerde bir ¢ikis olmaktadir. Bu durumda 6grenme

orani artacaktir. Fakat islem yiikii de artacaktir. 0’dan biiyiik olan degerlerde tiirevi 1,

0’dan kiigiik olan degerlerde 0’a yakin kiigiik bir deger almaktadir .(Xu vd., 2015)



f(x) = max(0.1x, x)

Denklem 2.46. Leaky ReLU

M Leaky ReLU '
Tirevi 1

/

1.0
v

Sekil 0.27. Leaky ReL. U fonksiyonu

Swish Fonksiyonu Google Brain arastirmacilari tarafindan tanitilmigtir. Sekil 2.28°de
goriildiigii gibi 0’dan biiylik ve kiiclik olan degerlerde ¢ikis vermektedir. Aym sekilde
0’dan biiyiik ve kiiciik oldugu degerlerde tlirevlenebilmektedir. Swish, giris degeri ile

sigmoid fonksiyonu arasindaki ¢arpim yoluyla tanimlanir (Misra, 2019).

f(x)= X1+e'x

Denklem 2.47. Swish

o
]
1

[ swish 4 /

Tiirevi /

Sekil 0.28. Swish fonksiyonu
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2.10.7.2. Diigiim Ekleme ve Seyreltme

Makine 6greniminde diiglim ekleme karmasik modellerin 6grenme kapasitesini artirmak
icin sinir agindaki néronlarin sayisini artirmay icermektedir. Bu durum modelin egitim
verileri Uzerindeki performansini artirabilir. Ancak ayni zamanda asir1 uyum riskini de
artirabilmektedir. Sinir aglarina néron eklenmesi islem yiikiinii artirmakla birlikte
performansi da olumlu etkilemektedir. Bu durumun tam tersi diigiim seyreltme (dropout)
islemi de sinir aglarinda yapilan bir islemdir. Katmanlardaki diigiim seyreltme islemi bir
esik degeri belirleyerek esik degerinin altindaki néronlarin silinmesidir. Diiglim seyreltme
ile gereksiz noronlar ortadan kaldirilarak yeni verilere daha iyi genelleme saglanir ve
verimi yiiksek bir model ortaya ¢ikar. Bu sayede asir1 uyum azalir ve daha diisiik bellek

kullanimiyla sonuglanir (Han vd., 2015; Molchanov vd., 2016).

Sekil 2.29°da sinir aglarinda diiriim seyreltme islemi goriilmektedir.

Sekil 0.29. Diigiim seyreltme (Dropout)

2.10.7.3. Gradyan Inis (Gradient Descent) Algoritmalar

Gradyan inis (gradient descent) makine 6grenmesi modellerinin egitiminde yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Maliyet fonksiyonunu minimize etmek igin
gradyan inis algoritmalar1 kullanilmaktadir. Kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlari
olan gradyan inis algoritmalar1 bulunmaktadir (Ruder, 2016b). Yaygin olarak kullanilan

gradyan inig algoritmalar1 sunlardir;
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Temel gradyan inisi, bir fonksiyonun en diisiik degerini bulmak i¢in kullanilan bir
yontemdir ve genellikle makine 6grenimi modellerini optimize etmek ig¢in kullanilan
algoritmalardandir. Bu yontemde model parametreleri (agirliklar ve bias degerleri) rastgele
bir baslangig degerleriyle baslamaktadir. Tim egitim veri seti kullanilarak kayip
fonksiyonunun gradyanlar1  hesaplanir ve bu gradyanlara gbre parametreler
giincellenmektedir. Bu siire¢ belirli bir siire boyunca (epoch sayisi) veya modelden
istenilen performansa ulasana kadar tekrarlanmaktadir. Gradyan inis, her adimda egime
gore parametreleri giincelleyerek minimum noktaya yaklagmay1 hedefler. Ancak biiyiik

veri setlerinde hesaplama maliyeti diger gradyan inis algoritmalarina gore ylksektir

(Ruder, 2016a).
X =X-aVf(x)
Denklem 2.48. Gradyan inis

SGD (Stokastik Gradyan Inisi), makine 6grenimi modellerinin egitiminde sik¢a kullanilan
bir optimizasyon algoritmasidir. Her iterasyonda yalnizca bir egitim 6rnegi kullanilarak
kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanip model parametreleri glincellenmektedir. Bu
yaklagim biiyiik veri setleri i¢in uygun hesaplama maliyeti saglamaktadir. SGD genellikle
hizli bir baslangi¢ yakinsamasi sunmaktadir. Ancak gradyanlarin giiriiltiilii ve degisken
olmast nedeniyle optimizasyon siirecinde kararsizlik (harmonikler) yasanmaktadir

(Kingma & Ba, 2014).

SGDM (Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi), SGD algoritmasinin bir tiirevidir ve
genellikle momentum terimiyle birlikte kullanilmaktadir. SGDM gradient inisin giiriiltiilii
ve degisken dogasiyla basa ¢ikmak i¢in gradyan giincellemelerini biraz diizelten ve daha
kararli bir optimizasyon siireci saglayan bir yontemdir. Her iterasyonda SGD'den farkli
olarak SGDM'in son gradyan gulncellemesini kullanarak yeni gradyan guncellemelerini
hizlandiran bir momentum terimi bulunur. Bu momentum gradyanin Onceki
giincellemeleriyle birlikte hesaplanan bir vektordiir ve gilincel gradyani bir tiir ortalama
alarak diizgiinlestirir. Bu diizgiinlestirme, gradyanin daha tutarl bir yon belirlemesine ve
daha hizli bir sekilde minimuma dogru ilerlemesine yardimci olmaktadir. Sonug olarak
SGDM standart SGD'ye kiyasla daha hizli ve daha kararli bir optimizasyon siireci
saglamakta ve derin 0grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak tercih edilen bir

optimizasyon algoritmasidir (Sutskever vd., 2013; Qian, 1999).
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vV = pv +aV f(x)

Denklem 2.49. SGD

X=X-V

Denklem 2.50. SGD agirlik giincelleme

Mini-batch gradyan inisi, bir fonksiyonun (hata-kayip fonksiyonu) en diisik degerini
bulmak i¢in kullanilan ve makine 6grenimi modellerinin egitiminde yaygin olarak tercih
edilen bir optimizasyon yontemidir. Bu yontemde diger yontemlere benzer sekilde model
parametreleri baslangigta rastgele secilmektedir. Tiim veri seti yerine veri setinden kiigiik
bir 6rnek grubu (mini-batch) secilir ve bu mini-batch tizerinde kayip fonksiyonunun egimi
hesaplanmaktadir. Bu egime gore parametreler giincellenir ve bu adimlar belirli bir siire
boyunca veya model istenilen performansa ulasana kadar tekrarlanmaktadir. Mini-batch
gradyan inisi hesaplamalar1 hizlandirir ve daha dengeli gilincellemeler yaparak

optimizasyon surecini verimli hale getirmektedir (Hinton vd., 2012).

RMSProp (Kok Ortalama Kare Yayilim), optimizasyon siirecinde 6grenme oranini adaptif
hale getirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem her parametre giincellemesinde
gradyanlarin  karelerinin ortalamasim1  kullanarak her adimda Ogrenme oranini
ayarlamaktadir. Bu sayede sik karsilagilan gradyan patlamasi ve soniimlenmesi sorunlarini
azaltarak daha dengeli ve hizli bir yakinsama saglamaktadir. RMSProp 6zellikle derin
o0grenme modellerinde dalgali veya giiriiltiili gradyanlara sahip karmasik kayip

fonksiyonlarinda etkili bir performans sunmaktadir (Tieleman, 2012; Dauphin vd., 2014).
v =B+ (1-B)(V f(x) *
Denklem 2.51. RMSProp

V 1(X)

X=X-0
\/V+8

Denklem 2.52. RMSProp agirlik giincelleme

Adam (Adaptive Moment Estimation), makine dgreniminde yaygin olarak kullanilan bir
gradyan tabanli farkli bir optimizasyon algoritmasidir. Adam momentum ve RMSProp
algoritmalarinin birlesimidir ve her bir parametre igin adaptif bir Ogrenme orani
saglamaktadir. Iki Onemli 6zellikle dikkat ceker; ilk olarak hareketli ortalamalarin

kullanimiyla gradyanlar diizgiinlesmektedir ve ikinci olarak momentum terimi ile
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gradyanlarda bir ivme saglanmasidir. Béylece Adam daha hizli ve daha giivenilir bir
optimizasyon slireci saglamaktadir. Adam 6zellikle biiyiik veri setleri veya karmasik model
yapilar1 gibi zorlu optimizasyon senaryolarinda etkili bir sekilde ¢alismaktadir (Tieleman,
2012).

v =B,v+(1-B,)(Vf(X) ?
Denklem 2.53. Adam

_om Y,
My = ﬂ Vhat = ﬁ
Denklem 2.54. Adam momentleri

rnhat

X=X- am

Denklem 2.55. Adam agirlik giincelleme

2.53-2.55’deki denklemlerde kullanilan sembollerin anlamlar1 su sekildedir:
V f(x) , f(x) fonksiyonun gradyanidir.

o, 6grenme orani temsil etmektedir.

B ve B, Adam algoritmasinda kullanilan ekspotansiyel azalma oranlaridir.
m ve v moment degerleridir.

t, iterasyon degeridir.

€, sifira bolme hatasini azaltmak i¢in kullanilan sifira yakin bir sayidir.
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Sekil 0.30. Optimizasyon algoritmalarmin 3 boyutlu gosterimi

Sekil 2.30°da optimizasyon algoritmalarinin belirli bir 6grenme orani ile nasil calistigi
gorulmektedir. Burada J maliyet fonksiyonu olup amag¢ yerel minimumuma inerek en

diisiik hata oranindaki agirliklar ve bias degerlerini (01 ve o) bulmaktir.
2.10.7.4. Asin ve Az Uyum (Overfitting-Underfitting)

Asirt uyum (Overfitting) bir modelin egitim veri setine yiiksek derecede uyum saglamasi
ve genelleme yetenegini kaybetmesidir. Bu durumda model, egitim verilerine ¢ok iyi uyum
saglamaktadir. Fakat egitim veri setinin diginda gériinmemis farkli verilere uygulandiginda
performans diistikliigi olmaktadir. Asir1 uyum genellikle modelin asir1 karmasik olmasi
veya egitim verisinin az olmasi gibi durumlarda ortaya c¢ikmaktadir. Model bazi
durumlarda egitim veri setindeki verilerde bulunan giiriiltiilere kadar ezberleyecek duruma
gelebilmektedir. Bu durumda gercek diinyadaki verilerle test edildiginde modelin basarisi
oldukga disiik ¢ikmaktadir (Ng, 1997).

Az uyum (Underfitting) ise modelin egitim veri setine diisiikk derecede uyum saglamasi ve
veri setindeki Ozelliklerin yeterince bulunamamasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durumda model hem egitim hem de test verilerine kars1 diisiik performans gostermektedir.
Genellikle model parametrelerinin yeterince iyi segilememesi ve veri seti yetersiz

oldugunda az uyum sorunuyla karsilasilir (Dietterich, 1995).
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Az Uyum Optimum Asirt Uyum

Yiiksek Bias Diistik Bias Duistik Bias
Disuk Varyans Dustik Varyans Yiiksek Varyans

Sekil 0.31. Asiri-az uyum ve optimum performans

Makine 6grenmesinde modelin asir1 ve az uyuma giderken bias ve Varyans degerleri de
dikkate alinmalidir. Bias degeri modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma
gosterdiginin bir Olglistidiir. Yiiksek bias modeli az uyuma gotiirmektedir. Varyans ise
modelin farkli egitim verileriyle egitildiginde tahminlerinin ne kadar degisken oldugunun
bir ol¢iistidiir. Yiiksek varyans modelin egitim verisine ¢ok iyi uyum saglamasi yani asiri
uyuma gitmesi demektir. Sekil 2.31°de diisiik-yiiksek bias ve varyans degerlerinde modelin
durumlan goriilmektedir. Diigiik bias ve varyans degerlerinde model optimum Ogrenme

durumunda olacaktir.

Asirt uyum ve az uyum, modelin uygun karmasiklik seviyesini belirleyemedigi durumlarda
ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumlarla karsilasmamak icin model karmasikligini ayarlamak,
veri setini giiclendirmek, egitim siirecini izlemek ve uygun dogrulama teknikleri
kullanilabilir. Egitim siireci validasyon seti kullanilarak takip edilebilir. Validasyon seti
egitim ve test setinden farkli olarak veri setinin bir kisminin béliinmesiyle olusmaktadir.
Validasyon seti egitim silirecinde her epoch isleminden sonra asir1 veya az uyuma

gitmemesi i¢in veri setinin basari oranini izlemek igin kullanilmaktadir.
2.11. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

RNN, zaman serisi verilerini veya ardisik verileri isleyebilen bir tiir yapay sinir agidir.
Ileri beslemeleri ve evrisimli sinir aglar1 (CNN) gibi RNN'lerde 6grenmek igin egitim
verilerini kullanmaktadir. Ancak RNN'ler 6nceki girdilerden gelen bilgileri alarak mevcut
girdi ve ciktiy1 etkiledikleri i¢in hafiza 6zelligi ile ayirt edilmektedir. Geleneksel sinir
aglan girdi ve ¢iktinin birbirinden bagimsizken RNN’ler ¢iktis1 dizideki onceki 6gelere

baghidir (Lipton vd., 2015).
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Denklem 2.56°te ve 2.57°da gizli durum ve bir sonraki katman igin ¢ikis hesaplanmaktadir.
hy = tanh(Wiix, + by + Wiy +by)

Denklem 2.56. RNN hafiza ¢ikist

h, hafiza ¢ikisidir.

w, agirlik degerleridir.

0, = tanh(W yphy +byp)

Denklem 2.57. RNN cikis1

L—;E

— /

Xt

Sekil 0.32. RNN hucre modeli (Kaynak: Yilmaz & Yildiztepe, 2024)

Sekil 2.32°de basit RNN hiicre modeli goriilmektedir. Burada aktivasyon fonksiyonu
olarak hiperbolik tanjant kullanilmaktadir. Klasik RNN modelleri disinda en ¢ok kullanilan
modeller; LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Kapt Kontrollii Tekrarlayan

Birim)’dur.
2.11.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM, zaman serisi ve dizilim verilerini modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan RNN
mimarisidir. LSTM’ler uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve hatirlama yetenegine sahip
sinir aglaridir. Bu 6zellik klasik RNN'lerin yasadigr "uzun dénem bagimlilig1" sorununu

¢ozmektedir. LSTM hiicresinin ¢alisma sekli soyledir;

56



Unutma kapist hiicre durumundan gereksiz bilgilerin unutulacagina karar veren kapidir.
Denklem 2.58’de unutma kapisi, ge¢mis gizli durum (ht1) ve mevcut giris kullanilarak

hesaplanmaktadir.

fo = o(Wr |y x J+by)

Denklem 2.58. LSTM

Burada Wrs ve b sirasiyla agirlik matrisi ve bias vektoridiir. ¢ sigmoid fonksiyonudur.

Denklem 2.59 ve 2.60’ta giris kapis1 yeni bilginin ne kadarinin hiicre durumuna eklenecegi

belirlemektedir.
I = G(\Ni.l_ht_l, XtJ+ b;)
Denklem 2.59. LSTM hiicre durumu

Ct = tanh(WC'[ht-li Xt]+ bc)
Denklem 2.60. LSTM unutma durumu

Hucre durumu denklem 2.61°de unutma kapisi ve giris kapist ile giincellenmektedir.

~

C,=f *C+i,*C
C, unutulan degelerdir.
Denklem 2.61. LSTM unutma ve giris giincelleme

Cikis kapisi hiicre durumunda hangi bilginin ¢ikt1 olarak verilecegine karar veren kapidir.

Denklem 2.62 ve 2.63’te yeni gizli durum ve ¢ikis kapisinin giincellenmesi gortilmektedir.
0, =0(Wo e, %, J+bg

Denklem 2.62. LSTM ¢ikis giincelleme

h, =0, *tanh(C )

Denklem 2.63. LSTM gizli durum giincelleme

57



hiicre durumu

unutma kapisi  giris kapisi cikis kapisi

Sekil 0.33. LSTM hiicre modeli (Kaynak: Yang vd., 2020a)

LSTM hiicresi, mevcut giris (xt) ve onceki gizli durum (ht1) degerlerini alarak ¢alismaya
baslamaktadir. Unutma kapisi ge¢mis hiicre durumunun hangi kisminin unutulacagina
karar verirken giris kapisi yeni hiicre durumu adayini olusturmaktadir. Daha sonra hiicre
durumu, unutma ve giris kapist bilgileriyle gilincellenir. En sonunda ¢ikis kapisi ise
giincellenmis hiicre durumundan hangi bilgilerin ¢iktiya ve yeni gizli duruma dahil
edilecegini belirlemektedir (Graves vd., 2013). Sekil 2.33’de LSTM hiicre modelinde

unutma kapisi, giris kapis1 ve ¢ikis kapisi goriilmektedir.
2.11.2. Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Birim (GRU)

GRU, LSTM'e benzer sekilde tekrarlayan sinir aglarinin bir tiriidir ve uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmede kullanilmaktadir. LSTM’ye gore daha basit bir yapiya sahiptirler
ve genellikle daha hizli ve daha az islem yiikii gerektirir. GRU'da giincelleme kapist ve

resetleme kapist olmak iizere iki kap1 bulunmaktadir.

Giincelleme kapisi, hiicre durumunun ne kadarinin giincellenebilecegini belirlemektedir.
Denklem 2.64°de giris (xt) ve onceki gizli durum (ht.1) kullanilarak giincelleme kapisinin

hesaplanmasi goriilmektedir. Wz ve b; agirlik ve bias vektoriidiir.
2y = G(WZ'I.ht-l’ XtJ+ b,

Denklem 2.64. GRU giincelleme kapisi
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Resetleme kapist onceki gizli durumun ne kadarmin unutulacagini belirlemektedir.
Denklem 2.65’te giris (xt) ve Onceki gizli durum (ht1) kullanilarak resetleme kapisinin

hesaplanmas1 goriilmektedir.
o = o(W,[n. x ]+ b,
Denklem 2.65. GRU resetleme kapisi

Denklem 2.66’te gizli durumun ve denklem 2.69’de gizli durum giincellenmesinin
hesaplanmas1 goriilmektedir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant

fonksiyonunun kullanildig: goriilmektedir.

h, = tanh(W, Jr, *h,y, %, ]+ b,

Denklem 2.66. GRU gizli durum

h, = (1-z,)*h +2,*h

Denklem 2.67. GRU gizli durum giincelleme

reset kapisi

T

i
1
i
o |l tanh
1
H

4

giincelleme kapisi

Sekil 0.34 GRU hiicre modeli (Kaynak: Yang vd., 2020b)

GRU hiicresi, LSTM gibi mevcut giris ve dnceki gizli durum degerlerini alarak ¢alismaya
baslamaktadir. Sekil 2.34°’de  GRU modelinin giinceleme ve resetleme kapisi
gortlmektedir. Giincelleme kapisi, hiicre durumunun ne kadarinin giincellenecegini tespit
etmektedir. Daha sonra resetleme kapisi 6nceki gizli durumun ne kadarmin unutulacaginm

belirlemektedir. Son olarak resetleme kapisinin onceki gizli duruma uygulanmasiyla
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olusturulan gizli durum adayi, 6nceki gizli durum ve yeni gizli durum adayinin agirlikl

kombinasyonu ile glincellenmektedir (Graves vd., 2013; Gers vd., 2000).
2.12. Cekismeli Uretici Aglar (GAN)

GAN, derin 6grenme alaninda 6nemli bir model tiriddr. Bu modelde birbirleriyle rekabet
halinde ¢alisan, biri iiretici (generator) digeri ise ayirt edici (discriminator) olmak tzere iki
ag mevcuttur. Bu ikili yapt GAN'larin veri {iretimi ve modelleme konularinda oldukca

etkili olmasini saglamaktadir.
2.12.1. GAN Egitimi

GAN egitimi lretici ve ayirt edici aglarinin belirli bir iterasyonla birbirleriyle rekabet ettigi
bir yapiya sahiptir. Oncelikle gercek veri 6rneklerinden olusan bir mini batch ve rastgele
gurulth vektorlerinden dretici ag tarafindan {iretilen sahte veri 6rnekleri kullanilmaktadir.
Ayirt edici ag bu gercek ve sahte verileri ayirt etmeyi 6grenir ve agirliklar: gercek veri igin
ciktilarin 1, sahte veri i¢in ise 0 olmasini saglayacak sekilde giincellemektedir. Ardindan
tiretici ag egitilerek her iterasyonda sahte veriler Gretmektedir. Ayirt edici ag, sahte verileri
gergek (etiket: 1) olarak siiflandirmaya calismaktadir. Uretici agmn agirhiklar, ayirt edici
agin sahte verileri ger¢cek olarak simiflandirma bagarisin1  artiracak  sekilde
giincellenmektedir. Bu adimlar iiretici ve ayirt edici agin belirli bir performans seviyesine
ulagsana kadar tekrarlanmaktadir. Bdylece iiretici ag daha gercekci veriler Gretmeyi
Ogrenirken ayirt edici ag bu verileri ayirt etmede daha etkili hale gelmektedir (1. J.
Goodfellow vd., 2014).

1 1
0bi°(05,06)= Ex-pard 109 D] - 5 Epo(of1-10g DGO

Denklem 2.68. GAN hata hesab1

Denklem 2.70’te ayirt edici agin kayip fonksiyonu ifade edilmektedir. Op ayirt edici agin
parametrelerini, O iiretici agin parametrelerini temsil etmektedir. log D(x) ayirt edici agin
gercek veriyi dogru siniflandirma olasiligi, 1-log D(G(x)) ayirt edicinin {iretici ag
tarafindan tiretilen sahte veriyi yanlis olarak siniflandirma olasiligidir. E, 5] l0g D(X)] ilk

terimde gergek veri dagiliminin x drneklerinin ayirt edici ag tarafindan dogru siniflandirma

olasiliginin logaritmasimi, E, p,,J1—log D(G(X))] rastgele degisken z dagilimindan gelen z
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orneklerinden {iretilen sahte verilerin ayirt edici ag tarafindan yanlis olarak siniflandirma

olasiliginin logaritmasini temsil etmektedir (Gonog & Zhou, 2019b).

1 1
ObjD(eD!eG):'E Piaia () log(D(x))d, 5 B.(2)log(1-D(g(2)))d,

Denklem 2.69. GAN surekli zaman dilimi

Ob°(05.05)=-5 §Paa(X)I00( DOONIG, + [P, (2)loa(L- DG,

Denklem 2.70. GAN surekli zaman dilimi

Denklem 2.68’in siirekli zaman diliminde yazilis1 denklem 2.69 ve 2.70’de goriilmektedir.

Burada ayirt edici agin kayip fonksiyonunun integrali verilmistir.

pdata(x)
Paata(X) +Pg (X)

D’ (x)=

Denklem 2.71. GAN optimal

Denklem 2.71’te ayirt edici agin x 6rneginin gergek veriden mi yoksa liretilen veriden mi
geldigini optimal fonksiyonla (D’ (X)) belirlemeye calismaktadir. Eger x gercek veri

dagilimindan geliyorsa bu oran 1’e yakin olacaktir. Aksi durumda oran 0’a yakin olacaktir.

Gercek Ornekler

*
_'\ Gergek &
_,l Sahte

=X Uretici AQ | |
| |
| | |
| | |
| | |
| | |
— | | |
| 5 |
Giiriilti | ' Ince Ayar Egitimi :
A ST SIS DRI e pa ]

Sekil 0.35. GAN yapist (Kaynak: Gonog & Zhou, 2019a)
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Sekil 2.35’te GAN’larin genel yapis1 gorlilmektedir. Rastgele gdrdltiler tretici aga
veriliyor ve liretici ag tarafindan rastgele giiriiltiilerle sahte veriler olusturulmaktadir. Daha
sonra sahte verilerle gercek veriler ayristirict aga verilerek gergek ve sahte verilerin
ayristirilmasi istenmektedir. Bu algoritma, iterasyon sayisi kadar tekrarlanarak iiretici agin
ayirt edici ag ile rekabet etmesi ve gercek verilere en yakin verileri iiretmesi amaciyla

calisir. GAN’larin genel olarak caligsmasi bu sekildedir.
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3. YONTEM

Bu boliimde ¢alismada veri alim islemleri, veri 6zellikleri, hangi yontemleri kullanildigi ve
uygulanan yontemlerin sonucu veri ¢iktilarina deginilmistir. Calismada sigara bagimlisi
olan ve olmayan bireylerin EEG verileriyle siiflandirmasinin yapilmasi amag¢lanmistir.
Oncelikle Sekil 3.1°de galismanin akis diyagraminda goriilecegi iizere ham EEG verileri,
GAN ile ¢ogaltilmistir. Daha sonra DWT ile EEG verileri frekans alt bilesenlerine
ayrilmistir. Her bir frekans alt bileseninin, (delta, teta, alfa, beta ve gama) zaman ve
frekans domaininde ozellik ¢ikarimi islemleri yapilmistir. Frekans domaininde ozellik
cikarimi i¢in Spektral Gili¢ Yogunlugu (PSD) analizi yapilmistir. Zaman domaininde ise
ozellik ¢ikarimi yontemi olarak 15 farkli 6zellik (ortalama, varyans, Wilson genligi vb.)
cikarilmistir. Bu islemler sonucu degisen EEG verisi matris boyutlarinin ¢iktilari, sekilsel
olarak gosterilmistir. En sonunda, smiflandirma ic¢in kullanilan makine O6grenmesi
algoritmalarina deginilmistir. Algoritmalarin yapilar1 ve parametreleri hakkinda ayrintil

bilgiler sunulmustur.

SRR
NN

\&
Al
N
NN AR
S NN
N D

Ozellik
Cikarimi

RN

NS
Q

NN

N

Sigara icen/igmeyen Sigara icen/icmeyen

Sigara icen/igmeyen

Sigara icen/igmeyen

%30 test

%70 egitim 5 = 5
Sigara icen/icmeyen

Sekil 0.1. Calisma ana akis diyagrami

3.1. EEG Veri Alim slemleri

Ozellik
Cikarimi

%30 test
%70 egitim

Sigara icen/igmeyen

Sigara icen/igmeyen

Sigara igen/igmeyen

EEG verilerinin toplanmasi, bagimlilik tespiti i¢in kritik bir adimdir. Veri toplama stirecine
baslamadan dnce, Yozgat Bozok Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu'ndan gerekli

onaylar alinmigtir. Onay alindiktan sonra, veri alim islemlerine baglanilmigtir. Bu boliimde,
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veri alim islemleri sirasinda dikkat edilen hususlar, kullanilan EEG cihazinin 6zellikleri ve

veri toplama siirecinin detaylar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Ayrica katilimeilarin se¢imi, veri alim islemi ve veri alim teknikleri gibi islemlere
baslamadan Once siirecin bilimsel ve etik dogrulugunu saglamak amaciyla néroloji uzmani
goriislerine bagvurulmustur. Uzman hekim katkilari, ¢alismanin metodolojisinin daha
saglam bir temele oturmasini ve elde edilecek verilerin giivenilirligini artirmay1
hedeflemistir. Bu sayede caligmada izlenecek yontemlerin uygunlugu ve gecerliligi

konusunda uzman goriisleri dogrultusunda hareket edilmistir.
3.1.1. Fagerstrom Nikotin Bagimhihig1 Anketi (FTND)

FTND, nikotin bagimliligin1 belirlemede uluslararasi diizeyde kabul gérmiis 6 soruluk bir
ankettir. 1991°de Heatherton ve arkadaslari tarafindan diizenlenmistir. Pomerleau ve
arkadaslar1 FTND, icerdigi alt1 madde ile nikotin bagimlilik diizeyini belirlemede iyi
diizeyde giivenilirlige sahip oldugunu belirtmislerdir (Pomerleau vd., 1994). Avrupa Sigara
ve Saglik Tabipleri Birligi (EMASH) tarafindan saglik profesyonelleri i¢in yayinlanan
sigaray1 birakma kilavuzunda, FTND’nin nikotin bagimlilik diizeyini gostermeye yeterli
oldugu belirtilmistir (Kunze vd., 1998). Her bireyden veri alimi Oncesinde FTND
doldurulmasi istenilmistir. Anket sonuglarina gore bireylerden alinan EEG verileri sigara

bagimlisi olan ve olmayan olarak etiketlenmistir. Tablo 3.1.’de FTND gortilmektedir.

Tablo 0.1. FTND

1-Bir gunde Kkag sigara iciyorsunuz?

10 taneden az (0 puan) 11-20 (1 puan)

21-30 (2 puan) 31 ve daha fazla (3 puan)

2-11k sigaranizi sabah kalktiktan ne kadar sonra igersiniz?

ilk 5 dakika icerisinde (3 puan) 6-30 dakika icerisinde (2 puan)
31-60 dakika icerisinde (1 puan) 1 saatten sonra (0 puan)

3-Sigara icilmesi yasak olan yerlerde bu yasaga uymakta zorlaniyor musunuz?

Evet (1 puan) ‘ Hayir (0 puan)

4-En fazla vazgecmek istemediginiz sigara hangisidir?

Sabah icilen sigara (1 puan) ’ Digerleri (0 puan)

5-Sigaray1 giiniin ilk saatlerinde, daha sonraki saatlere kiyasla daha sik i¢iyor musunuz?

Evet (1 puan) ’ Hayir (0 puan)

6-Giiniin biiyiik bir boliimii yatakta gegirmenize neden olacak kadar agir hasta
olsaniz yine de sigara i¢er misiniz?

Evet (1 puan) ’ Hayir (0 puan)
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Tablo 3.1. (Devam) FTND

Bagimlilik degerlendirme puanlari;
0-2 Cok diigiik 3-4 diisiik
5 orta duizeyde 6-7 yuksek,
8-10 cok yuksek

(Kaynak: Heatherton vd., 1991a)

3.1.2. Veri Alim Oncesi

Veri alim 6ncesinde agagida siralanan hususlara dikkat edilmistir;

1-Sigara bagimlisi ise en az 2 saat 6ncesine kadar sigara kullanilmamasi istenilmistir.
2-Bireylerin sa¢ temizligine 6zen gostermeleri istenmistir.

3-Veri alimi1 gergeklestirilen odada artefakt yapacak biitiin cihazlar (telefon vb.)
kapatilmistir.

4-Sehir sebeke artefakttini azaltmak igin veri alimi DC bataryali dizistl bilgisayar ile

yapilmistir.

5-Veri alimindan en az 2 saat Oncesine kadar bireylerin yemek yememesi ve ila¢/kafein

almamasi talep edilmistir.

3.1.3. Veri Alm

Veri alim esnasinda dikkat edilen hususlar;
1-Bireylerin hareket etmemesine 6zen gosterilmistir.

2-Elektrotlar icin kullanilan iletken jelin kullanimina dikkat edilmistir. (Bir elektrotun jeli

baska bir elektroda temas etmemistir.)
3-EEG cihazi elektrot kepi ve elektrot temizligi her bireyin EEG islemi sonrasi yapilmstir.

4-Elektrotlarin sabitleme islemleri 6zenle yapilmis ve elektrot empedans degerleri 10

Kohm altina diistiikten sonra EEG alim islemi yapilmistir.

5-EEG alim esnasinda sinyallerden olagandis1 degisimler goriildiigiinde islem

durdurulmustur.

6-Veri alim saatleri tim bireylerde ayni saatlerde (14.30-16.30 aras1) alinmistir.
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3.1.4. Katilime1 Secimi

18-45 yas arasi, saglikli ve norolojik rahatsizligi bulunmayan 30 erkek bireyden veri
toplama islemi yapilmistir. Tip alanindaki caligmalarda, uluslararasi literatiire gore
caligmalara katilimc1 sayist minimum 17 olarak bilinmektedir. Tip alan1 disindaki
caligmalarda bdyle bir sinirlama bulunmamaktadir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda da
bireyler genellikle erkek secilmistir. Bunun nedenleri arasinda; kiiltiirel faktorler, homojen
orneklem grubu ve hormonal faktorler yer almaktadir (Organization, 2019). Katilimcilar
sigara kullanan ve kullanmayan bireyler olmak {izere iki gruba ayrilmistir. Sigara kullanan
bireyler farkli bagimlilik diizeylerinde olabilirken, sigara kullanmayan bireyler tamamen
nikotin bagimliligindan uzak bireyler olarak secilmistir. Katilimcilarin se¢iminde yas
araligl, saglik durumu, sigara kullanim geg¢misi (3 yildan daha fazla sigara kullanan) ve
norolojik saglik kriterleri gz oniinde bulundurulmustur. Bu se¢im kriterleri elde edilen
verilerin giivenilirligini ve dogrulugunu artirmak amaciyla titizlikle uygulanmistir.
Norolojik rahatsizligi olan bireylerden veri alimi yapilmamistir. Cilinkii bu tiir rahatsizliklar
EEG wverilerini etkileyebilir ve c¢alismanin sonuglarint yaniltabilir. Tablo 3.2°de
katilimcilarin  boy- kilo, cinsiyet ve sigara kullanma durumlart gibi 06zellikleri

gorulmektedir.

Tablo 0.2 Katilimc1 6zellikleri

SN Yas Boy (cm) Kilo (kg) E/K Durum

1 28 172 85 E Sigara Igen

2 27 174 80 E Sigara Igen

3 29 178 74 E Sigara igmeyen
4 35 176 76 E Sigara Igen

5 38 177 80 E Sigara Igen

6 41 182 70 E Sigara Igen

7 33 174 72 E Sigara Igmeyen

8 22 170 62 E Sigara Igmeyen

9 34 171 82 E Sigara Igen
10 23 180 110 E Sigara Igmeyen
11 39 181 93 E Sigara Igmeyen
12 23 193 105 E Sigara igen
13 28 187 130 E Sigara igen
14 25 182 76 E Sigara igen
15 23 170 70 E Sigara Igmeyen
16 34 173 120 E Sigara Igmeyen
17 44 179 91 E Sigara Igmeyen
18 22 178 78 E Sigara Igmeyen
19 45 175 65 E Sigara Icen
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Tablo 3.2. (Devam) Katilimci 6zellikleri

20 40 176 83 E Sigara igmeyen
21 23 185 76 E Sigara Icen
22 25 180 79 E Sigara Icen
23 45 179 71 E Sigara igmeyen
24 32 177 80 E Sigara Icen
25 39 176 84 E Sigara Icen
26 42 175 86 E Sigara Icen
27 37 187 81 E Sigara Icen
28 40 172 83 E Sigara Icen
29 34 179 79 E Sigara Igmeyen
30 27 182 70 E Sigara Igmeyen

3.1.5. EEG Cihazn

Veri alimi i¢in kullanilan cihaz 32 kanallidir. EEG o6lgiim sistemi kuvvetlendirici katina
(1600 pV/em) sahiptir. Ayrica, (fc) kesim frekanst (0,008-2000 Hz) arasinda
ayarlanabilmektedir. Sebeke giiriiltiisiinii bastirmak igin ¢entik filtre (50 Hz) ayan
mevcuttur. 4096 Hz maksimum oOrnekleme frekansina ve 16 bit ¢oziiniirliikte bir ADC
yapisina sahiptir. Bununla beraber sistem, EEG kanallar1 i¢in bipolar ve unipolar dl¢iim

modu secenegi sunmaktadir.

Kullanilan elektrot jeli EEG kepi i¢in iiretilmistir ve empedans ayarlamakta iletkenlik
saglamaktadir. EEG 0Ol¢iim sistemi i¢inde sunulan bu Ozellikler, Micromed firmasinin

irettigi (System Plus Evaluation) arayiizii kullanilarak degistirilebilmektedir

Sekil 3.2’de uluslararasi kabul gérmiis 10/20 6l¢iim sistemine gore elektrot yerlesimleri
goriilmektedir. Sekil 3.3’te ise calismada kullanilan uluslararas: 10/20 6l¢iim sistemine ait
her elektrot i¢in ayr1 yuvalar ve kep baglant1 girisi i¢in ayr1 bir soket yuvasi bulunmaktadir.
10/20 sistem, EEG uygulamalarinda elektrot yerlestirme i¢in kabul edilmis varsayilan
standarttir ve yarim yiizyildir kullanilmaktadir. Bu sistem, kafa yiizeyi lizerindeki kranial
isaretler arasindaki goreceli mesafeleri kullanarak kafa ylizeyindeki konumlar1 tanimlar

(Klem, 1999).
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Parietal
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Frontal

Occipital

Temporal

Sekil 0.2. 10/20 6lgiim sistemi (Kaynak: Oostenveld & Praamstra, 2001)

Girtltileri ve istenmeyen sinyalleri filtrelemek icin kullanilan bant gegciren filtreler (0.3-
50 Hz) kullanilmistir. Elektrotlarin temas noktalarindaki iletkenligi arttirmak i¢in iletken

jel kullanilmastir.

Sekil 0.3. EEG kayit sistemi
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(+} o 13
Positive Inputs Negative Inputs Bxit

Less than 20 KOhm Moare than 20 KOhm

Values in KOhm
Fp1=5,1 PNG1+ > 20
A2=62 PNG2+ > 20
Fp2=36 EOGR+ > 20
F7=43 EOGL+ > 20
F3=39 DC1+=0,0
Fz=24 ECG2+ > 20
F4=64 MKR+ =0,9
F8=6,0 EMG1+ > 20
T3=45 EMG2+ > 20
C3=6,0 EMG3+ > 20
Cz=64 EMG4+ > 20

Sekil 0.4. Veri alimu i¢in direng degerlerinin disiiriilmesi

Elektrotlarin bulundugu kep takildiktan sonra iletken ile direnglerin diisiiriilmesi
hedeflenmistir. Elektrot kepi ilk takildiginda direngler 20 Kohm’un iizerindedir. Daha
sonra her elektrota jel uygulanarak direncler Sekil 3.4’te goriildiigii gibi 10 Kohm’un altina
diistiriilmiistiir. Boylece bireylerden almman EEG verilerindeki istenmeyen goriiltiiler

azaltilarak veri isleme teknikleri daha kolay bir hal almistir.
3.1.6. Veri Alim Siireci

Veri alim siirecinde gorsel uyaranlar kullanilmistir. Bireylerin Sekil 3.5’te gosterilen gorsel
uyaranlara verdikleri tepkiler elektrot kepi ile alinarak EEG verisi olarak kaydedilmistir.

EEG kayit alma islemi gorsel uyaranlarin sunumu ile es zamanl olarak baslatilmistir.

Sekil 3.6’te, gorsel uyaranlarin ve kayit isleminin akis diyagrami gosterilmektedir. Bu
diyagrama gore her 2 saniyede bir farkli bir gorsel gosterilmistir. Gorsel uyaranlar sigara
gorselleri ve rastgele nesne gorsellerinden olusmaktadir. Her iki gorsel arasindaki

gecislerde siyah resimler eklenerek gorsel degisiklikler arasinda net bir ayrim saglanmistir.
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Sekil 0.6. EEG veri alim siireci
Calismada kullanilan EEG verileri, yalnizca sigara gorsellerinin gosterildigi siireleri
kapsamaktadir. Bu sekilde sigara gorsellerine verilen tepkiler diger uyaranlardan izole

edilerek analiz edilmistir.
3.1.7. EEG Verisi Ozellikleri

Bireylerden toplanan EEG verisi 4096 Hz Ornekleme frekansi ile kaydedilmistir.
Kullanilan cihaz 32 kanalli olmasma ragmen elektrot kepi 10/20 sistemine gore
konumlandirildig i¢in 19 kanaldan veri toplanmistir. Calisma kapsaminda 30 bireyden
farkli zaman dilimlerinde ortalama 4’er adet veri seti elde edilmistir. Bu siire¢ sonucunda

toplamda 110 adet EEG verisi edf formatinda kaydedilmistir.
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Toplanan edf formatindaki bu veriler farkli formatlara dontistiiriilmiis ve ¢esitli 6n isleme
tekniklerinden gegirilmistir. On isleme adimlar1 arasinda artefakt temizleme, bant gegcis
filtreleme ve sinyal normalizasyonu gibi islemler yer almistir. Bu islemlerden gecen EEG
verileri zaman-frekans alaninda analiz edilmis ve daha sonra makine Ogrenmesi

algoritmalariyla siniflandirma iglemleri i¢in kullanilmistir.
3.2. Veri isleme ve Ozellik Cikarimi

EEG verilerinin smiflandirilmadan 6nce ayrigtirilmasi ve 6zellik ¢ikarimi sinyal isleme
siirecinin temel adimlarm igermektedir. ilk olarak ham EEG sinyalleri DWT kullanilarak
alt frekans bilesenlerine ayristirilmistir. Bu islem sinyali daha yonetilebilir ve analitik hale
getirmektedir. Ardindan her bir frekans bileseninin giic yogunlugunu belirlemek icin
Welch PSD yontemi uygulanmistir. Bu islem farkli frekans bantlarindaki 6nemli 6zellikleri
ortaya ¢ikarmaktadir. PSD isleminden ayrica alt frekans dallarina ayrilan EEG
sinyallerinin (ortalama, varyans, sifir gecis katsayisi vb.) 15 farkli 6zelligi c¢ikarilmistir.
Ozellik ¢ikarimi ve PSD analizi yapilan EEG verileri smiflandirma modellerinde ayr1 ayri

kullanilmistir.
3.2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimiiniin (DWT) Uygulanmasi

Ham EEG verisinin DWT islemi beyin aktivitesinin analizinde ve sinyal igleme alaninda
gucli bir yontem olarak kabul edilmektedir. Bu yontem sinyalin frekans ve zaman
alanlarindaki 6zelliklerini ayristirarak beyin sinyalinin karmasikligini daha iyi anlamamiza
yardimcr olmaktadir. DWT islemi frekans ve zaman degisikliklerini hassas bir sekilde

analiz ederek beyin sinyalinin igerdigi bilgiyi ortaya ¢ikarmaktadir.

DWT islemi 6rnekleme frekansi gibi temel parametrelerin belirlenmesiyle baslamaktadir.
Ardindan secilen bir dalgacik fonksiyonu kullanilarak ham EEG wverisi dalgacik
doniistimiine tabi tutulmaktadir. Bu islem sonucunda veriyi, farkli Olgeklerde ve
zamanlarda temsil eden alt bilesenler elde edilmektedir. Bu alt bilesenler sinyalin farkli
frekans bilesenlerini ve zaman igindeki degisimlerini temsil eder. Bu sayede sinyalin

frekans ve zaman alanlarindaki 6zellikleri daha iyi anlasilmaktadir.

DWT sonucu elde edilen katsayilar sayesinde beyin aktivitesinin farkli frekans bilesenleri
ve zaman araliklarindaki dagilimi gorsel olarak gosterilebilir. Bu gorsellestirmeler beyin

aktivitesinin zamanla nasil degistigini anlamak i¢in dnemlidir.
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DWT islemi ndrobilim aragtirmalarinda ve klinik uygulamalarda beyin sinyalinin daha
derinlemesine analizini saglamaktadir. Elde edilen frekans alt bilesenleri beyin
aktivitesinin 6zelliklerini daha iyi anlamak, belirli beyin hastaliklarini veya durumlarini
tanimlamak ic¢in kullanilmaktadir. Bu frekans bilesenleri (delta, teta, alfa, beta)
simiflandirma veya tanima algoritmalar1 i¢in giris olarak da kullanilmaktadir. Bdylece
beyin sinyalinin anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi kolaylastirmaktadir. Sekil 3.7°de
goriilecegi iizere ¢aligmamizda elde edilen ham EEG verisine DWT islemi uygulanmis ve
EEG verisinin frekans alt bilesenleri elde edilmistir. Elde edilen frekans alt bilesenleri
analiz ve 6zellik ¢ikarimi gibi 6n islemlere ayr1 ayr1 sokulmus ve daha sonra siniflandirma

islemleri yapilmstir.
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Sekil 0.7. DWT islemi elde edilen EEG verisi frekans alt bilesenleri

3.2.2. Gii¢ Spektral Yogunlugu (PSD) Analizi

DWT islemi sonrasinda elde edilen EEG sinyali frekans alt bilesenlerinin analizi igin
Welch yontemi kullanilarak detayli bir sekilde incelenmistir. Welch yontemi sinyali
ortiisen pencerelere (veya segmentlere) bolmektedir. Her bir pencere belirli bir uzunlukta

secilir ve genellikle dnceki pencere ile %50 ortiisme payiyla belirlenmektedir.

Calismada kullanilan EEG verisinin 6rnekleme frekansi 4096 Hz olarak belirlenmistir. Bu

durumda 4096 noktali sinyal 4 esit parcaya boliinerek her biri 1024 noktadan olusan 4
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pencere elde edilmektedir. Her bir pencere FFT (Hizl1 Fourier Doniisiimii) ile islenmekte
ve her bir FFT islemi sonucunda frekans bilesenleri elde edilmektedir. FFT islemi her bir
pencere icin (1024/2) + 1 = 513 frekans bileseni iiretir ve burada +1 DC bilesenini ifade

etmektedir.

Her bir pencere i¢in elde edilen frekans bilesenlerinin PSD analizi yapilmaktadir. Bu adim
her pencere i¢in elde edilen FFT sonuglarindan gii¢ spektrumunu hesaplamak suretiyle
gerceklestirilir. Yani her pencere icin PSD hesaplamasi yapilir ve sonuglar frekans

alanindaki gii¢ dagilimin1 gostermektedir.

Son olarak tiim pencereleme islemi boyunca elde edilen gii¢ spektrumlarinin ortalamasi
alinarak genel EEG sinyalinin frekans alanindaki karakteristikleri analiz edilmektedir. Bu
analiz EEG sinyalinin farkli zaman dilimlerindeki spektral 6zelliklerini incelemek igin
kullanilir ve belirli frekans bantlarinin aktivitelerini belirlemede ©6nemli bir rol
oynamaktadir. Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da sigara bagimlis1 ve sigara bagimlisi olmayan
bireylerin PSD islemi sonucu EEG sinyal genlik degisimi ve spektral yogunlugunun
logaritmik degisimi gosterilmektedir. Burada g¢alismada kullanilan ham EEG verisinin
DWT islemi sonucu alt frekanslara ayrilmis delta frekans bandinda temporal lobdaki

degisimi gozlemlenmistir.
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Sekil 0.8. Sigara bagimlisi bireyin EEG sinyal degisimi ve PSD analizi (Kaynak: Delorme & Makeig, 2004b)
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Channel T8 Continous data
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Sekil 0.9. Sigara bagimlisi olmayan bireyin EEG sinyal degisimi ve PSD analizi (Kaynak:Delorme &
Makeig, 2004a)
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Sekil 0.10. PSD analizi sonucu olusan EEG matrisi

Sekil 3.10°da goriilecegi lizere frekans alt bilesenlerine ayrilmis EEG verisinin boyutu
4096x3210 iken Welch yontemiyle olusan PSD analizi sonucu ile 513x3210 boyutuna

indirgenmektedir. Bu ¢ikt1 sonrasi siniflandirma islemleri yapilmaistir.
3.2.3. Ozellik Cikarim islemleri

EEG verisinden ¢ikarilan 6zellikler her bir saniyenin zaman diliminde sinyalin gesitli
istatistiksel dzniteliklerini temsil etmektedir. Bu 6zellikler EEG sinyalinin zaman igindeki

degisimlerini yakalamak ve sinyalin genel 6zelliklerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.
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Ozelliklerin ¢ikarilmas1 siireci her bir saniyenin EEG sinyalinden belirli 6zelliklerin
hesaplanmasiyla gerceklestirilmektedir. Bu 6zelliklerin her biri sinyalin belirli yonlerini
veya karakteristiklerini 6lgmektedir. Ortalama 6zellik sinyalin genel seviyesini yansitirken,
varyans Ozellik sinyalin ne kadar degisken oldugunu gostermektedir. Standart sapma ise
sinyalin dagilimimi ifade ederken, carpiklik, kurtosis gibi Ozellikler sinyalin simetrisi

hakkinda bilgi verebilmektedir (Chua vd., 2010).

Ayrica EEG sinyalinin dinamiklerini yansitan 6zellikler de mevcuttur. Sifir gecis katsayisi
sinyalin zaman ig¢indeki gecislerini Olgerken, Wilson genligi blyiik degisiklikleri
yakalamak icin kullanilmakta ve tekil deger ayristirilmasi ise sinyalin karmasikligini ve

igsel yapisini ifade etmektedir (Edfors vd., 1998).

Bu Ozellikler her bir saniyenin EEG sinyalinden elde edilir ve sonuglar 15 6zellikten
olusan vektorler halinde saklanir. Bu vektorler EEG verisinin karmasikligini azaltarak ve
Oonemli bilgileri one ¢ikararak makine 6grenimi modelleri i¢in ideal girdi olarak
kullanilmaktadir. Ozelliklerin bu sekilde énceden islenmesi smiflandirma veya regresyon
gibi gorevlerde EEG sinyallerinin anlamli desenlerini ve 6zelliklerini kesfetmek icin temel

olusturur.

Calismada kullanilan 15 6zellik, Temel Bilesenler Analizi (PCA) teknigi ile boyut azaltma
islemi gergeklestirilerek optimize edilmistir. Bu siirecte orijinal veri setindeki 15 6zellik,
bilgi kayb1 minimize edilerek 13 0Ozellige indirgenmistir. Bu boyut azaltma islemi
sayesinde veri setindeki gereksiz veya fazla bilgi igeren 6zellikler elenmis bdylece islem
yuku hafifletilmistir. Sonug olarak modelin daha verimli ¢alismasi ve analizlerin daha hizli
gerceklestirilmesi saglanmistir. PCA ile elde edilen bu yeni bilesenler veri setindeki en

anlamli bilgiyi tasiyan yonleri temsil eder ve bu sayede analizlerin kalitesi de artirilmigtir.

EEG sinyalinin her bir saniyesinin temsil edildigi bu 6zellik vektorleri saglik durumlarinin
teshisi, biligsel durumlarin analizi veya beyin-bilgisayar araylzi gibi uygulamalarda
onemli bir rol oynar. Bu 6zelliklerin dogru segilmesi ve hesaplanmasi EEG verisinden elde
edilen bilgilerin degerlendirilmesinde kritik 6neme sahiptir. Sekil 3.11°de 6zellik ¢ikarimi
islemleri goriilmektedir. EEG verisinin boyutu 4096x3210 iken o&zellik ¢ikarimi ile
13x3210 boyutuna indirgenmektedir.
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Sekil 0.11. Ozellik gikarimi islemi sonucu olusan EEG matrisi

3.3. Makine Ogrenmesi Modellerinin Uygulanmasi

EEG verisine siniflandirma oncesi basar1 oranlarini artirmak amaciyla ilk olarak DWT
kullanilarak veriler alt frekans bilesenlerine ayrilmistir. Bu bilesenlerin her biri igin ayri
ayr1 O0zellik ¢ikarimi ve PSD analiz islemleri uygulanarak EEG verisinin 0n isleme siireci
tamamlanmistir. Siniflandirma asamasinda klasik makine Ogrenmesi algoritmalarinin
yaninda ANN ve RNN gibi daha gelismis modeller de kullanilmigtir. Model performansini
artirmak i¢in veri ¢ogaltma tekniklerine basvurulmus ve bu amacgla GAN kullanilarak
verilerin sayist artirilmigtir. GAN'lar orijinal verilerin dagilimini taklit ederek yeni ve
benzer ornekler iiretebildiginden siniflandirma modellerinin daha genis ve cesitli bir veri

seti ile egitilmesine olanak saglamis ve boylece genel basar1 oranini yiikseltmistir.
3.3.1. KNN ve SVM

Ozellik ¢ikarim1 ve PSD analizinden elde edilen EEG verileri, smiflandirma islemleri i¢in
iki farkli klasik makine 6grenme modeli olan KNN ve SVM algoritmalarina ayr1 ayri
verilmistir. EEG sinyallerinin analizi 6zellikle ¢esitli norolojik ve psikiyatrik durumlarin
teshisi ve izlenmesi icin kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda derin 6grenme modelleri
kullanmadan elde edilen basar1 oranlarmin incelenmesi klasik makine Ogrenme
yontemlerinin bu tiir biyomedikal veriler iizerindeki etkinligini degerlendirmek igin

onemlidir.

Oncelikle 6zellik ¢ikarmm siirecinde EEG sinyallerinin zaman ve frekans domainlerinde
belirgin olan ozellikleri se¢ilmistir. Bu siire¢, sinyalin 0zniteliklerinin daha anlamli hale
getirilmesi ve modelleme islemlerinde daha iyi performans saglanmasi i¢in gereklidir. PSD

analizi, sinyalin enerji dagilimimi frekans bilesenleri {lizerinde degerlendirerek Onemli
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frekans bantlarii belirler. Bu frekans bantlar1 g¢esitli beyin aktivitelerinin ve norolojik

durumlarin gostergeleri olarak kullanilmaktadir (Wang vd., 2015).

KNN algoritmas1 6zellik ¢ikartmi ve PSD analizinden elde edilen veriler {izerinde
uygulandiginda veri noktalarinin en yakin komsularina bakarak smiflandirma islemini
gergeklestirmektedir. KNN basit, sezgisel bir yontem olmasina ragmen ozellikle yiiksek
boyutlu veri setlerinde ve 6zelliklerin iyi ayrigtirildigr durumlarda oldukga etkili olabilir.
EEG verilerinde, farkli siniflara ait Orneklerin uzayda belirli bolgelerde yogunlagmasi
durumunda KNN algoritmasi bu bolgeler arasindaki smirlar1 belirlemede basarili

olabilmektedir.

SVM, veri noktalarini bir hiper diizlem ile ayirarak siniflandirmay1 gerceklestirmeye calisir
ve optimal ayirma hiper diizlemini bulmay1 hedeflemektedir. EEG verileri gibi karmasik ve
giiriiltiilii veri setlerinde SVM algoritmasi siniflar arasindaki ayrimi daha net bir sekilde

yaparak yiiksek basar1 oranlar elde edebilir.
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Sekil 0.12. KNN ve SVM modellerinin uygulanmasi

Sekil 3.12°de 6zellik ¢ikarimi sonucu ¢ikan 15x3210 boyutundaki ve PSD analizi sonucu
c¢ikan 513x3210 boyutundaki EEG veri matrislerine KNN ve SVM modellerinin
uygulanmasi goriilmektedir. kNN i¢in en iyi komsuluk degeri 11 (k degeri) olarak

belirlenmistir.
3.3.2. YSA Modelinin Uygulanmasi

Ozellik ¢ikartmi ve PSD analizinden elde edilen veriler klasik makine 6grenmesi
algoritmalarinda oldugu gibi simiflandirma i¢in tasarlanan YSA modeline verilmistir. Sekil
3.13’te 0Ozellik c¢ikarimi ve PSD analizinden elde edilen verilere YSA modelinin
uygulanma islemi goriilmektedir. Tasarlanan YSA modeli EEG verisi her kanalina ayri

ayr1 uygulanmis ve basar1 oranlar1 analiz edilmistir. Kullanilan YSA modelinde klasik
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makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha yiiksek basari oranlarina ulasilmistir. YSA
modelinin ag egitimleri ve test islemleri titizlikle takip edilerek ag parametreleri en
optimum diizeyde ayarlanmistir. Bu siirecte modelin genel performansini artirmak igin

cesitli optimizasyon teknikleri uygulanmis ve farkli hiperparametre kombinasyonlari

denenmistir.
3210
- 8 —  Sigaraicen
N i == YSA '; _
s L2 _—» Sigaraicmeyen
— 3210 ) .
x £ —»  Sigara Igen
I E {Q > YSA _ .
'e) S — Sigara Ilgmeyen

Sekil 0.13. YSA modelinin uygulanmast

Tasarlanan modelin 06zelliklerine ve parametrelerine gelince; modelde gradyan inis
algoritmas1 olarak Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve ag 1000 epoch boyunca
egitilmistir. Mini-batch boyutu 16 olarak belirlenmis ve her epoch sonrasi dogrulama
yapilmistir. Egitim sirasinda 6grenme orami 0.001 (10®) olarak ayarlanmstir. Veri seti
%70 egitim ve % 30 test veri seti olarak boliinmiistiir. Modelde giris katmani ardindan
Sekil 3.14°te goriildiigii gibi modelde alt1 tane sirasiyla 32, 64, 64, 128, 128 ve 256 nérona
sahip tam baglantili katmanlar ve her tam baglantili katmandan sonra bir ReLU aktivasyon
fonksiyonu bulunmaktadir. 128 noéronlu katmandan sonra birer tane dropout katmani
eklenmistir. Modelin son katmani ise iki sinifa sahip bir siniflandirma katmani, softmax
katmani icermektedir. Bu yap1 modelin hem karmasik verileri 6grenebilmesini hem de asir1
O0grenmeyi azaltmak i¢in dropout katmanlarini kullanarak daha genel bir performans

sergilemesini amaglamaktadir.
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Girig Katmani
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Sekil 0.14. YSA model katmanlari

3.3.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

YSA modelinden sonra ayn1 sekilde 0zellik ¢ikarimi ve PSD analizi sonuglarina tasarlanan
RNN ag mimarileri simiflandirma i¢in uygulanmistir. RNN'lerin klasik YSA’lardan fark:
zamanla 1iligkili verileri isleyebilme yetenekleridir. Klasik YSA'lar her bir girdi setini
bagimsiz olarak islerken RNN'ler gecmisteki girdileri ve c¢iktilar1 hatirlayarak bunlar
mevcut hesaplamalarda kullanmaktadirlar. Bu, RNN'lerin dil isleme, zaman serisi analizi
gibi ardigik verilerde dnemli olan gorevlerde daha etkili olmasini saglar. RNN'lerde her
diiglim bir 6nceki zamandaki diigiimden bilgi alir ve bdylece veri sirasindaki bagimliliklar
ogrenebilir. Bu 6zellik RNN'leri zaman bagimli ve sekans verilerini isleyen uygulamalar

icin ideal kilmaktadir. Kullanilan RNN ag mimarileri LSTM ve GRU olarak se¢ilmistir.

Sekil 3.15°ten goriilecegi lizere LSTM ve GRU ag mimarileri su 6zelliklere sahiptir; Ag
mimarilerinde 4’er adet 64 hiicreli LSTM ve GRU katmanlar1 bulunmaktadir. Her katman

arasi agirl 6grenmeyi ve parametre sayisini azaltmak i¢in dropout katmanlar1 kullanilmistir.
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Ogrenme oram1 0,001 olarak girilmistir. LSTM ve GRU katmanlarindan sonra tam
baglantili katman ve siif olasiliklari i¢in softmax katmani kullanilmistir. Minimum hata
degerine ulagsmak i¢in gradyan inis algoritmasi olarak ‘adam’ optimizasyon algoritmasi

kullanilmuastir.
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Sekil 0.15. LSTM ve GRU ag mimarileri
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Sekil 0.16. RNN mimarilerinin uygulanmasi

Sekil 3.16'dan goriildiigii tizere EEG verileri iizerinde 6zellik ¢ikarimi ve PSD analizi
yapilmustir. EEG verisi zaman serisi 0zelligi gosterdigi i¢in RNN mimarileri kullanilarak
simiflandirma yapilmistir. RNN mimarileri klasik makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve
tasarlanan YSA modelleri gibi alternatif yontemlerle karsilastirilmis ve basari oranlari
analiz edilmistir. Ozellikle LSTM ve GRU gibi RNN tiirleri EEG gibi zaman serisi
verilerine farkli bir bakis acis1 getirmistir. Bu ag mimarileri zaman bagimliliklarin1 ve uzun

vadeli iligkileri yakalama yetenekleriyle bilinmektedirler.
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3.4. GAN ile Veri Cogaltma

GAN’lar gercek verilere ¢cok yakin olacak sekilde sentetik veri lireten derin 6grenme ag
mimarileridir. Bu yaklasimin temel amaci simiflandirma modelinin genel performansini
artirmak i¢in daha fazla veri gesitliligi saglamaktir. Sentetik veriler modelin genelleme
yetenegini artirabilir. GAN'lar Ozellikle smirli veri setlerinde ¢alisirken giiclii bir

yontemdir. Clinkii gercek verilere benzerliklerini korurken veri ¢esitliligini artirirlar.

Ham EEG verilerinin smiflandirma basar1 oranlarin1 artirmak i¢in kullanilan bir yontem
GAN ile veri artinmidir. Tez ¢alismasinda EEG verileri 6n analizler ve 6zellik ¢ikarimi
gibi islemlerden Once siniflandirma basar1 oranlarmi arttirmak igin GAN ile wveri
cogaltmaya gidilmistir. GAN ile her bir EEG kanali i¢in ayr1 ayr1 olarak kullanilarak

sentetik veri Uretilmigtir.

GAN'lar kullanilarak EEG verilerinin sentetik olarak ¢ogaltilmasi, siniflandirma modelinin
performansini iyilestirmek ve genelleme yetenegini giiclendirmek i¢in etkili bir yontem

olarak degerlendirilmektedir.

Sekil 3.17'de gorildigi gibi GAN kullanarak ham EEG verilerinin gogaltilmasi islemi su
sekilde isler: Uretici ag rastgele giiriiltii veya baslangi¢ verisinden gercek EEG verilerine
benzeyen sentetik veriler liretmeye calisir. Ayristirict ag ise gercek EEG verisiyle liretilen
sentetik veriyi karsilastirarak bir hata orani hesaplar. Bu hata orani iiretici agin sentetik
veriyi gercek veriye yaklastirmasini tesvik eder. Egitim siirecinde iiretici ve ayristirict aglar
birbirleriyle rekabet eder ve zamanla iiretici ag daha gercekei veriler liretmeyi 0grenir. Bu
yontem siniflandirma modellerinin performansini artirmak i¢in veri ¢esitliligini artirirken

ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegini giiclendirmeyi hedeflemektedir.
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Sekil 0.17. GAN ile EEG veri ¢ogaltma islemi
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda, sigara bagimliliginin EEG verileri kullanilarak tespit edilmesinde
makine ogrenmesi yontemlerinin potansiyeli detayli bir sekilde incelenmistir. Sigara
bagimliligi, diinya genelinde yaygin ve ciddi saglik sorunlarina yol agan bir durumdur. Bu
bagimlilig1 tespit etmek ve Onlemek icin yenilik¢i ve etkili yontemlerin gelistirilmesi

biylk bir 6nem tagimaktadir.

Calisma kapsaminda 30 farkli erkek bireyden 10/20 6l¢im sistemine gore alinan EEG
verileri analiz edilmistir. EEG verilerinin degerlendirme islemleri, 19 kanal iizerinden
yapilmistir. EEG verileri alinmadan 6nce bireylere nikotin bagimligi anketi (FTND)
uygulanmistir. EEG verileri tizerinde gergeklestirilen Ayrik Dalgacik Dontisiimii (DWT)
islemi sonucu EEG verileri frekans alt bilesenlerine (delta, teta, alfa, beta ve gama)
ayrilmistir. Daha sonra her frekans alt bilesenlerinin zaman ve frekans domaininde 6zellik
cikarimi islemleri ayr1 ayri yapilmistir. Zaman domaininde 6zellik ¢ikarimi yontemi igin 15
adet Ozellik belirlenmistir. Frekans domaininde o6zellik ¢ikarimi icin Spektral Gig
Yogunlugu (PSD) analizi kullanilmistir. Nihai olarak elde edilen veriler klasik makine
ogrenmesi (KNN ve SVM) algoritmalar1 ve derin sinir aglart (YSA ve RNN) ile
siniflandirma islemlerine tabi tutulmustur. Smiflandirma etiketleri sigara icen ve igmeyen

(1-0) olacak sekilde FTND sonuglarina gore etiketlenmistir.

Caligmamizda kullanilan algoritmalarin performans metrikleri dogruluk, o6zgiilliik,

duyarlilik, kesinlik ve f-skor parametreleri iizerinden karsilastirilmistir.
4.1. KNN Siniflandirma Bulgulan

Tablo 4.1’de teta frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi c¢iktilarinin kNN ile
siniflandirma bulgular1 gorilmektedir. Teta frekans bandinda, KNN ile PSD analizi
siiflandirma basar1 oran1 % 81’e ulasmistir. Burada basari oranlarina bakildiginda T6, T3,
F4, Fpl, Fz kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiliksek cikmistir. Bu

durumda, temporal ve frontal lob kanallar1 6ne ¢gikmaktadir.

Tablo 0.1. KNN PSD analizi teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk [ Ozgullik [ Duyarliik | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,8026 0,7897 0,7698 0,7753 0,7729 0,7821
Fpl 0,8011 0,7947 0,7946 0,7947 0,799 0,7968

F8 0,8007 0,7897 0,7769 0,7343 0,7574 0,7718
F4 0,7864 0,7846 0,812 0,8002 0,8172 0,8001
Fz 0,7989 0,7997 0,7968 0,7803 0,7936 0,7939
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Tablo 0.2. (Devam) KNN PSD analizi teta frekans bandi sonuglari

Kanal |Dogruluk [ Ozgillik [ Duyarliik [ Kesinlik | F-Skor Ort.
F3 0,7849 0,7694 0,7569 0,7648 0,769 0,769
F7 0,7922 0,7795 0,8114 0,7688 0,7929 0,789
T4 0,7861 0,7744 0,8058 0,7886 0,8018 0,7913
C4 0,7831 0,7592 0,7862 0,7797 0,7871 0,7791
Cz 0,7906 0,7744 0,7569 0,7423 0,7526 0,7634
C3 0,7705 0,734 0,7875 0,7701 0,7797 0,7684
T3 0,7975 0,8048 0,8101 0,8034 0,8037 0,8039
T6 0,8084 0,8050 0,8116 0,8179 0,8114 0,8109
P4 0,7904 0,7947 0,8149 0,7328 0,7522 0,777
Pz 0,7975 0,7846 0,7994 0,7831 0,7824 0,7894
P3 0,802 0,7846 0,7598 0,7794 0,7933 0,7838
T5 0,7778 0,7897 0,8124 0,7831 0,799 0,7924
02 0,7936 0,7492 0,8065 0,7537 0,7574 0,7721
01 0,7926 0,7556 0,7865 0,7848 0,7948 0,7829

Tablo 4.2’de teta frekans bandinda 19 kanalin Ozellik ¢ikarimi ¢iktilarinin kNN ile
siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, kNN ile 6zellik ¢ikarimi
yontemleri ile smiflandirma basar1t oram1 % 74’e ulasmistir. T4, T3, F4, Pz, O1

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sag

temporal ve sag frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.3. kNN ozellik ¢ikarimi teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgillilkk | Duyarhiik | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,7664 0,5707 0,7658 0,6991 0,7346 0,7073
Fpl 0,7044 0,4424 0,7494 0,6454 0,6962 0,6476

F8 0,7171 0,4988 0,7381 0,6649 0,7028 0,6643
F4 0,7721 0,612 0,751 0,7144 0,7373 0,7174
Fz 0,6487 0,4215 0,7065 0,6002 0,6527 0,6059
F3 0,6544 0,442 0,7236 0,6111 0,6702 0,6202
F7 0,7164 0,4936 0,7381 0,6627 0,7034 0,6628
T4 0,791 0,6529 0,7548 0,7335 0,7508 0,7366
C4 0,719 0,5551 0,7065 0,6827 0,6991 0,6725
Cz 0,7044 0,4833 0,7261 0,6567 0,694 0,6529
C3 0,6726 0,454 0,741 0,6248 0,6827 0,635
T3 0,6989 0,6303 0,7848 0,735 0,7637 0,7226
T6 0,6599 0,5783 0,7456 0,7065 0,7266 0,6834
P4 0,7684 0,4385 0,6902 0,6085 0,6493 0,631
Pz 0,6953 0,6767 0,716 0,7491 0,7353 0,7145
P3 0,729 0,4544 0,754 0,6628 0,7196 0,664
T5 0,6763 0,625 0,733 0,726 0,7325 0,6986
02 0,7649 0,5422 0,7701 0,6947 0,7342 0,7012
01 0,7291 0,625 0,7456 0,7295 0,7358 0,713

Tablo 4.3’te alfa frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin kNN ile
simiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, kNN ile PSD analizi

siniflandirma basar1 orant % 80’e ulasmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda Fpl,
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Fz, O1, T4, P3 kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu

durumda, sol frontal ve sag Perietal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.4. KNN PSD analizi alfa frekans band1 sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgulliik | Duyarhihk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,7713 0,7787 0,8092 0,8034 0,803 0,7931
Fpl 0,8099 0,8049 0,8105 0,8072 0,8020 0,8069
F8 0,7369 0,6406 0,7738 0,732 0,7554 0,7278
F4 0,7871 0,7394 0,797 0,7811 0,7928 0,7795
Fz 0,8164 0,7747 0,8163 0,801 0,818 0,8053
F3 0,7509 0,7135 0,7577 0,7656 0,765 0,7505
F7 0,7871 0,7135 0,811 0,7696 0,7944 0,7751
T4 0,7986 0,755 0,8056 0,7893 0,8011 0,7899
C4 0,7774 0,7394 0,7856 0,7804 0,7865 0,7739
Cz 0,7344 0,667 0,7577 0,743 0,7539 0,7312
C3 0,7585 0,7182 0,7685 0,7688 0,7723 0,7573
T3 0,7925 0,7644 0,7933 0,7929 0,7966 0,7879
T6 0,8193 0,6453 0,7819 0,7401 0,7589 0,7491
P4 0,7371 0,7492 0,7905 0,7903 0,7883 0,7711
Pz 0,779 0,739 0,8157 0,7867 0,7992 0,7839
P3 0,7925 0,7442 0,8151 0,787 0,8074 0,7892
T5 0,8051 0,6916 0,7699 0,761 0,7633 0,7582
02 0,7438 0,7492 0,8157 0,7923 0,8009 0,7804
01 0,7958 0,7489 0,8155 0,792 0,8006 0,7906

Tablo 4.4’te alfa frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi

ciktilarinin kNN ile

siniflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, kNN ile 6zellik ¢ikarimi

yontemleri ile siniflandirma basari orant % 76’e¢ ulasmustir. P4, Pz, T4, T5, Fz

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢itkmigtir. Bu durumda, perietal ve

sag temporal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.5. kNN o6zellik ¢ikarimi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,7069 0,5781 0,7766 0,7079 0,7388 0,7017
Fpl 0,6506 0,4479 0,76 0,6537 0,7012 0,6427
F8 0,6628 0,5050 0,7486 0,6734 0,7074 0,6594
F4 0,5987 0,4269 0,7166 0,6081 0,6569 0,6015
Fz 0,7123 0,6196 0,7617 0,7235 0,7409 0,7116
F3 0,6045 0,4477 0,7339 0,6191 0,6705 0,6151
F7 0,6610 0,5000 0,7486 0,6713 0,7062 0,6574
T4 0,7297 0,6611 0,7655 0,7429 0,7523 0,7303
C4 0,7007 0,6347 0,7511 0,7294 0,7363 0,7104
Cz 0,6898 0,5190 0,7808 0,7052 0,7397 0,6869
C3 0,6421 0,3922 0,7734 0,6511 0,7073 0,6332
T3 0,6874 0,5824 0,7425 0,7164 0,7279 0,6913
T6 0,6298 0,6087 0,7782 0,7338 0,7519 0,7005
P4 0,7235 0,6624 0,8205 0,7637 0,7902 0,7521
Pz 0,6952 0,7119 0,7485 0,778 0,7613 0,7390
P3 0,729 0,4779 0,7882 0,6891 0,7458 0,6860
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Tablo 4.4. (Devam) kNN o6zellik ¢ikarimi alfa frekans bandi sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
T5 0,6764 0,6568 0,7662 0,7547 0,7602 0,7229
02 0,7296 0,5699 0,8051 0,7227 0,7613 0,7177
01 0,7332 0,3761 0,7214 0,6322 0,6710 0,6268

Tablo 4.5 incelendiginde, 6zellik ¢ikarimi ve PSD analizi ¢iktilarinin kNN siniflandirma
bulgular1 karsilastirilmistir. Burada frekans bantlarmma gore kanallar baz alinarak en
yiiksek basar1 oranlar1 goriilmektedir. PSD analizi ¢iktilarinin siniflandirma basari oranlari,
goriilecegi lizere daha yiiksektir. KNN siniflandirict ile sag arka temporal ve sol frontal lob

kanallar1 daha belirgin bir sekilde sigara bagimlilik analizinde 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.6. KNN sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillilk | Duyarhlik | Kesinlik | F-Skor Ort.
Delta 0-4 Hz T6 0,8038 0,7880 0,8025 0,7918 0,8107 0,7994
9) Teta 4-8 Hz T6 0,8084 0,8050 0,8116 0,8179 0,8114 0,8109
o Alfa8-16 Hz | Fpl 0,8099 0,8049 0,8105 0,8072 0,8020 0,8069
Beta 16-32 Hz | Fz 0,7791 0,7384 0,796 0,7801 0,7918 0,7771
< E Delta 0-4 Hz 0Ol 0,689 0,6299 0,7815 0,7273 0,7526 0,7161
% g Teta 4-8 Hz T4 0,791 0,6529 0,7548 0,7335 0,7508 0,7366
Q = Alfa 8-16 Hz P4 0,7235 0,6624 0,8205 0,7637 0,7902 0,7521
© | Beta 16-32 Hz Fpl 0,7203 0,6545 0,7065 0,7022 0,7099 0,6987

4.2. SVM Siniflandirma Bulgular:

Tablo 4.6’da teta frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin SVM ile
smiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, SVM ile PSD analizi
siiflandirma basari oran1 % 83’e ulagmistir. Burada basari oranlarina bakildiginda T6, T3,
T4, F4, Fz kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda,

sag temporal ve frontal lob kanallar1 6ne ¢gikmaktadir.

Tablo 0.7. SVM PSD analizi teta frekans bandi sonuglar1

Kanal | Dogruluk | Ozgilluk | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,8124 0,7993 0,7792 0,7848 0,7823 0,7916
Fpl 0,8109 0,8044 0,8043 0,8044 0,8088 0,8065
F8 0,8105 0,7993 0,7863 0,7433 0,7666 0,7812
F4 0,796 0,7941 0,8219 0,8099 0,8272 0,8098
Fz 0,8087 0,8095 0,8065 0,7898 0,8033 0,8036
F3 0,7945 0,7788 0,7662 0,7741 0,7784 0,7784
F7 0,8019 0,7890 0,8213 0,7782 0,8026 0,7986
T4 0,7956 0,8139 0,8156 0,7982 0,8116 0,8069
C4 0,7927 0,7685 0,7958 0,7892 0,7967 0,7886
Cz 0,8003 0,7839 0,7662 0,7513 0,7618 0,7727
C3 0,7799 0,7429 0,7971 0,7795 0,7892 0,7777
T3 0,8072 0,8146 0,82 0,8132 0,8135 0,8137
T6 0,8239 0,8249 0,8214 0,8272 0,8219 0,8238
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Tablo 0.8. (Devam) SVM PSD analizi teta frekans band1 sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
P4 0,8000 0,8044 0,8249 0,7418 0,7614 0,7865
Pz 0,8072 0,7941 0,8092 0,7927 0,792 0,7990
P3 0,8117 0,7941 0,7691 0,7889 0,8029 0,7934
T5 0,7873 0,7993 0,8223 0,7927 0,8088 0,8020
02 0,8033 0,7583 0,8163 0,7629 0,7666 0,7815
01 0,8023 0,7648 0,7961 0,7944 0,8045 0,7924

Tablo 4.7°de teta frekans bandinda 19 kanalin ozellik ¢ikarimi

¢iktilarinin SVM ile

siniflandirma bulgularn gorilmektedir. Teta frekans bandinda, SVM ile 6zellik ¢ikarimi

yontemleri ile siniflandirma basar1 orant % 75’¢ ulasmistir. T4, Fp2, T3, F4, Pz

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sag

temporal ve 6n frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.9. SVM ozellik gikarim teta frekans bandi sonuglar

Kanal Dogruluk | Ozgiillik | Duyarlihk | Kesinlik | F-Skor | Ort.

Fp2 0,7757 0,6577 0,7751 0,7077 0,7435 0,7319
Fpl 0,7130 0,4478 0,7585 0,6533 0,7047 0,6555
F8 0,7258 0,5049 0,7471 0,6730 0,7114 0,6724
F4 0,7815 0,6194 0,7602 0,7231 0,7463 0,7261
Fz 0,6566 0,3436 0,7151 0,6076 0,6607 0,5967
F3 0,6623 0,3644 0,7324 0,6185 0,6784 0,6112
F7 0,7251 0,4997 0,7471 0,6708 0,712 0,6709
T4 0,8006 0,6608 0,7640 0,7424 0,7599 0,7456
C4 0,7277 0,5618 0,7151 0,691 0,7077 0,6807
Cz 0,7130 0,4892 0,7350 0,6647 0,7024 0,6609
C3 0,6808 0,3765 0,7501 0,6324 0,6911 0,6262
T3 0,7074 0,638 0,7944 0,7439 0,7731 0,7314
T6 0,668 0,5854 0,7547 0,7151 0,7355 0,6917
P4 0,7778 0,3608 0,6986 0,6159 0,6572 0,6221
Pz 0,7038 0,685 0,7248 0,7582 0,7443 0,7232
P3 0,7379 0,46 0,7632 0,6709 0,7283 0,6721
T5 0,6846 0,6326 0,7419 0,7349 0,7414 0,7071
02 0,7742 0,5488 0,7795 0,7032 0,7432 0,7098
01 0,738 0,6326 0,7547 0,7384 0,7448 0,7217

Tablo 4.8’te alfa

frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi

ciktilariin  SVM ile

siniflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, SVM ile PSD analizi

smiflandirma basar1 orant % 82’e¢ ulasmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda Fp1l,

Fz, O1, T4, O2 kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek c¢ikmistir. Bu

durumda, frontal ve oksibital lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 0.10. SVM PSD analizi alfa frekans bandi sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,7807 0,7882 0,819 0,8132 0,8128 0,8028
Fpl 0,8183 0,8148 0,8215 0,8278 0,8213 0,8208
F8 0,7459 0,6484 0,7833 0,7409 0,7646 0,7366
F4 0,7967 0,7484 0,8067 0,7906 0,8024 0,7890
Fz 0,8263 0,7841 0,8263 0,8107 0,828 0,8151
F3 0,7600 0,7222 0,7669 0,7749 0,7743 0,7597
F7 0,7967 0,7222 0,8209 0,779 0,8041 0,7846
T4 0,8083 0,7642 0,8154 0,799 0,8108 0,7995
C4 0,7869 0,7484 0,7951 0,7899 0,7961 0,7833
Cz 0,7433 0,6751 0,7669 0,7521 0,7631 0,7401
C3 0,7678 0,727 0,7779 0,7781 0,7817 0,7665
T3 0,8022 0,7737 0,8029 0,8025 0,8063 0,7975
T6 0,8293 0,6532 0,7914 0,7491 0,7682 0,7582
P4 0,7461 0,7583 0,8001 0,8 0,7979 0,7805
Pz 0,7885 0,7480 0,8257 0,7963 0,8089 0,7935
P3 0,8022 0,7532 0,8250 0,7966 0,8172 0,7989
T5 0,8149 0,7000 0,7793 0,7702 0,7726 0,7674
02 0,7629 0,7983 0,8257 0,8019 0,8107 0,7999
01 0,8055 0,7580 0,8254 0,8016 0,8104 0,8002

Tablo 4.9°da alfa frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi

ciktilarinin SVM ile

simiflandirma bulgulart goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, SVM ile 6zellik ¢ikarimi

yontemleri ile smiflandirma basar1 orami % 73’e ulasmustir. T4, P4, Pz, Fz, C4

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢itkmigtir. Bu durumda, perietal ve

frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.11. SVM ozellik gikarimi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,7069 0,5781 0,7766 0,7079 0,7388 0,7017
Fpl 0,6506 0,4479 0,76 0,6537 0,7012 0,6427
F8 0,6628 0,5050 0,7486 0,6734 0,7074 0,6594
F4 0,5987 0,3439 0,7166 0,6081 0,6569 0,5849
Fz 0,7123 0,6196 0,7617 0,7235 0,7409 0,7116
F3 0,6045 0,3647 0,7339 0,6191 0,6705 0,5985
F7 0,661 0,5000 0,7486 0,6713 0,7062 0,6574
T4 0,7297 0,6611 0,7655 0,7429 0,7523 0,7303
C4 0,7007 0,6347 0,7511 0,7294 0,7363 0,7104
Cz 0,6506 0,4895 0,7365 0,6652 0,6977 0,6479
C3 0,6197 0,3786 0,7464 0,6284 0,6826 0,6111
T3 0,6634 0,5621 0,7166 0,6914 0,7025 0,6672
T6 0,6078 0,5875 0,7511 0,7082 0,7257 0,6760
P4 0,6983 0,6393 0,7919 0,737 0,7626 0,7258
Pz 0,671 0,6871 0,7224 0,7509 0,7347 0,7132
P3 0,7036 0,4612 0,7607 0,6651 0,7198 0,6621
T5 0,6528 0,6339 0,7394 0,7284 0,7337 0,6976
02 0,7042 0,5500 0,7770 0,6974 0,7347 0,6927
01 0,7076 0,363 0,6962 0,6101 0,6476 0,6049

88



Tablo 4.10 incelendiginde, 6zellik ¢ikarimi ve PSD analizi ¢iktilarinin SVM siniflandirma
bulgular1 karsilagtirnlmigtir. Burada frekans bantlarina gore kanallar baz alinarak en
yiiksek basar1 oranlari1 goriilmektedir. PSD analizi ¢iktilarinin siniflandirma basari oranlari,
gorllecegi lizere daha yiiksektir. SVM siniflandiricida da, kNN siniflandiricida oldugu gibi
benzer beyin lob kanallarinin daha aktif oldugu goriilmektedir. Sag arka temporal ve sol

frontal lob kanallar1 daha belirgin bir sekilde sigara bagimlilik analizinde 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.12. SVM sonuglar1

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhlik | Kesinlik | F-Skor ort.
Delta 0-4 Hz T6 0,8038 0,7880 0,8025 0,7918 0,8107 0,7994
8 Teta 4-8 Hz T6 0,8139 0,8149 0,8115 0,8172 0,8120 0,8139
o Alfa 8-16 Hz Fpl 0,8183 0,8148 0,8215 0,8278 0,8213 0,8208
Beta 16-32 Hz Fz 0,7791 0,7384 0,7960 0,7801 0,7918 0,7771
« E Delta 0-4 Hz 01 0,6890 0,6299 0,7815 0,7273 0,7526 0,7161
% 5 Teta 4-8 Hz T4 0,8006 0,6608 0,764 0,7424 0,7599 0,7456
:5 = | Alpha8-16 Hz P4 0,6899 0,6316 0,7824 0,7282 0,7534 0,7171
O | Beta 16-32 Hz Fpl 0,7203 0,6545 0,7065 0,7022 0,7099 0,6987

4.3. YSA Simiflandirma Bulgulari

Tablo 4.11°de teta frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin YSA ile
simiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, YSA ile PSD analizi
siiflandirma basari oran1 % 99’a ulagmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda T6, T3,
F4, Fpl, Fz kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmustir. Bu

durumda, sag-sol temporal ve sag frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.13. YSA PSD analizi teta frekans band1 sonuglar

Kanal |Dogruluk | Ozgiilluk | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,9788 0,9630 0,9388 0,9455 0,9425 0,9537
Fpl 0,9770 0,9691 0,9690 0,9691 0,9744 0,9717
F8 0,9765 0,9630 0,9474 0,8955 0,9236 0,9412
F4 0,959 0,9568 0,9902 0,9758 0,9966 0,9757
Fz 0,9743 0,9753 0,9717 0,9516 0,9678 0,9681
F3 0,9572 0,9383 0,9231 0,9327 0,9378 0,9378
F7 0,9661 0,9506 0,9895 0,9376 0,9670 0,9622
T4 0,9586 0,9444 0,9827 0,9617 0,9778 0,9650
C4 0,9550 0,9259 0,9588 0,9508 0,9599 0,9501
Cz 0,9642 0,9444 0,9231 0,9052 0,9178 0,9309
C3 0,9396 0,8951 0,9604 0,9392 0,9509 0,9370
T3 0,9725 0,9815 0,9879 0,9798 0,9801 0,9804
T6 0,9926 0,9938 0,9896 0,9966 0,9902 0,9926
P4 0,9639 0,9691 0,9938 0,8937 0,9173 0,9476
Pz 0,9725 0,9568 0,9749 0,9550 0,9542 0,9627
P3 0,9780 0,9568 0,9266 0,9505 0,9674 0,9559
T5 0,9485 0,9630 0,9907 0,955 0,9744 0,9663
02 0,9678 0,9136 0,9835 0,9192 0,9236 0,9415
01 0,9666 0,9215 0,9592 0,9571 0,9693 0,9547

89



Tablo 4.12°de teta frekans bandinda 19 kanalin o6zellik ¢ikarimi ¢iktilarinin YSA ile
siiflandirma bulgulart goriilmektedir. Teta frekans bandinda, YSA ile ozellik ¢ikarimi
yontemleri ile simiflandirma basart orant % 90° ulasmistir. T4, T3, F4, O1, Pz
kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, perietal,

sag frontal ve oksibital lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.14. YSA 6zellik ¢ikarimu teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,9346 0,6960 0,9339 0,8526 0,8958 0,8626
Fpl 0,8590 0,5395 0,9139 0,7871 0,849 0,7897
F8 0,8745 0,6083 0,9001 0,8108 0,8571 0,8102
F4 0,9416 0,7463 0,9159 0,8712 0,8992 0,8748
Fz 0,7911 0,4140 0,8616 0,7320 0,7960 0,7189
F3 0,7980 0,4390 0,8824 0,7452 0,8173 0,7364
F7 0,8736 0,6020 0,9001 0,8082 0,8578 0,8083
T4 0,9646 0,7962 0,9205 0,8945 0,9156 0,8983
C4 0,8768 0,6769 0,8616 0,8325 0,8526 0,8201
Cz 0,8590 0,5894 0,8855 0,8009 0,8463 0,7962
C3 0,8202 0,4536 0,9037 0,7619 0,8326 0,7544
T3 0,8523 0,7687 0,9571 0,8963 0,9314 0,8812
T6 0,8048 0,7053 0,9093 0,8616 0,8861 0,8334
P4 0,9371 0,4347 0,8417 0,7421 0,7918 0,7495
Pz 0,8479 0,8253 0,8732 0,9135 0,8967 0,8713
P3 0,889 0,5542 0,9195 0,8083 0,8775 0,8097
T5 0,8248 0,7622 0,8939 0,8854 0,8933 0,8519
02 0,9328 0,6612 0,9392 0,8472 0,8954 0,8552
01 0,8892 0,7622 0,9093 0,8896 0,8973 0,8695

Tablo 4.13’te alfa frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin YSA ile
smiflandirma bulgulart goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, YSA ile PSD analizi
siiflandirma basar1 oran1 % 98’e ulagsmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda Fp1l,
Fz, Fp2, T4, P3 kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢cikmistir. Bu

durumda, frontal, sag perietal ve sag temporal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.15. YSA PSD analizi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgilliik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,9406 0,9496 0,9868 0,9797 0,9793 0,9672
Fpl 0,9859 0,9817 0,9898 0,9974 0,9895 0,9889

F8 0,8987 0,7812 0,9437 0,8927 0,9212 0,8875
F4 0,9599 0,9017 0,9719 0,9525 0,9668 0,9506
Fz 0,9956 0,9447 0,9955 0,9768 0,9976 0,982
F3 0,9157 0,8701 0,9240 0,9336 0,9329 0,9153
F7 0,9599 0,8701 0,9890 0,9385 0,9688 0,9453
T4 0,9739 0,9207 0,9824 0,9626 0,9769 0,9633
C4 0,9481 0,9017 0,958 0,9517 0,9592 0,9437
Cz 0,8956 0,8134 0,924 0,9061 0,9194 0,8917
C3 0,925 0,8759 0,9372 0,9375 0,9418 0,9235
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Tablo 0.16. (Devam) YSA PSD analizi alfa frekans band1 sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
T3 0,9665 0,9322 0,9674 0,9669 0,9715 0,9609
T6 0,9992 0,7870 0,9535 0,9025 0,9255 0,9135
P4 0,8989 0,9136 0,9640 0,9638 0,9613 0,9403
Pz 0,95 0,9012 0,9948 0,9594 0,9746 0,9560
P3 0,9665 0,9075 0,9940 0,9598 0,9846 0,9625
T5 0,9818 0,8434 0,9389 0,9280 0,9309 0,9246
02 0,9071 0,9136 0,9948 0,9662 0,9767 0,9517
01 0,9605 0,9133 0,9945 0,9658 0,9764 0,9621

Tablo 4.14’ta alfa frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi ¢iktilarinin YSA ile
simiflandirma bulgulart goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, YSA ile 6zellik ¢ikarimi
yontemleri ile siniflandirma basari orant % 88’c¢ ulasmistir. T4, P4, Pz, Fz, C4
kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sag

perietal, sag temporal ve orta frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.17. YSA o6zellik ¢ikarimi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,8517 0,6965 0,9357 0,8529 0,8901 0,8454
Fpl 0,7839 0,5396 0,9157 0,7876 0,8448 0,7743
F8 0,7985 0,6084 0,9019 0,8113 0,8523 0,7945
F4 0,7213 0,4143 0,8634 0,7327 0,7915 0,7046
Fz 0,8582 0,7465 0,9177 0,8717 0,8927 0,8574
F3 0,7283 0,4394 0,8842 0,7459 0,8078 0,7211
F7 0,7964 0,6024 0,9019 0,8088 0,8509 0,7921
T4 0,8791 0,7965 0,9223 0,895 0,9064 0,8799
C4 0,8442 0,7647 0,9049 0,8788 0,8871 0,8559
Cz 0,7839 0,5898 0,8873 0,8014 0,8406 0,7806
C3 0,7466 0,4561 0,8993 0,7571 0,8224 0,7363
T3 0,7993 0,6772 0,8634 0,833 0,8464 0,8039
T6 0,7323 0,7078 0,9049 0,8532 0,8743 0,8145
P4 0,8413 0,7702 0,9541 0,8880 0,9188 0,8745
Pz 0,8084 0,8278 0,8704 0,9047 0,8852 0,8593
P3 0,8477 0,5557 0,9165 0,8013 0,8672 0,7977
T5 0,7865 0,7637 0,8909 0,8776 0,8840 0,8405
02 0,8484 0,6627 0,9362 0,8403 0,8852 0,8346
01 0,8525 0,4373 0,8388 0,7351 0,7802 0,7288

Tablo 4.15 incelendiginde, 6zellik ¢ikarimi ve PSD analizi ¢iktilarinin YSA siniflandirma
bulgular1 karsilagtinlmigtir. Burada frekans bantlarina gore kanallar baz alinarak en
yiiksek basar1 oranlar1 goriilmektedir. PSD analizi ¢iktilarinin siniflandirma basar1 oranlari,
goriilecegi lizere daha yiiksektir. YSA simiflandirici ile temporal, sag frontal lob ve perietal

kanallar1 daha belirgin bir sekilde sigara bagimlilik analizinde 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 0.18. YSA sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgilliik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Delta 0-4 Hz T6 0,9802 0,9610 0,9787 0,9656 0,9887 0,9748
9) Teta 4-8 Hz T6 0,9926 0,9938 0,9896 0,9966 0,9902 0,9926
o Alfa8-16 Hz | Fp2 0,9406 0,9496 0,9868 0,9797 0,9793 0,9672
Beta 16-32Hz | Fz 0,9501 0,9005 0,9707 0,9513 0,9656 0,9476
v E Delta 0-4 Hz 01 0,8403 0,7682 0,9531 0,8870 0,9178 0,8733
% 5 Teta 4-8 Hz T3 0,8523 0,7687 0,9571 0,8963 0,9314 0,8812
:(’5‘ = | Alfa8-16 Hz P4 0,8413 0,7702 0,9541 0,888 0,9188 0,8745
C | Beta 16-32 Hz Fpl 0,8784 0,7982 0,8616 0,8563 0,8657 0,852

4.4. LSTM Simiflandirma Bulgulari

Tablo 4.16’da teta frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin LSTM ile
smiflandirma bulgulart goriilmektedir. Teta frekans bandinda, LSTM ile PSD analizi
siiflandirma basar1 oran1 % 90’a ulagmistir. Burada basari oranlarina bakildiginda T6, T3,
F4, T4, Fpl kanallarindaki oranlar diger kanallara gbre daha yiiksek ¢ikmistir. Bu

durumda, sag-sol temporal ve sol frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.19. LSTM PSD analizi teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,8907 0,8763 0,8543 0,8604 0,8577 0,8679
Fpl 0,8891 0,8819 0,8818 0,8819 0,8867 0,8843
F8 0,8886 0,8763 0,8621 0,8149 0,8405 0,8565
F4 0,8727 0,8707 0,9011 0,8880 0,9069 0,8879
Fz 0,8866 0,8875 0,8842 0,8660 0,8807 0,881
F3 0,8711 0,8539 0,8400 0,8488 0,8534 0,8534
F7 0,8792 0,865 0,9004 0,8532 0,8800 0,8756
T4 0,8723 0,8994 0,8943 0,8751 0,8898 0,8861
C4 0,8691 0,8426 0,8725 0,8652 0,8735 0,8646
Cz 0,8774 0,8594 0,8400 0,8237 0,8352 0,8472
C3 0,855 0,8145 0,8740 0,8547 0,8653 0,8527
T3 0,885 0,8932 0,8990 0,8916 0,8919 0,8921
T6 0,9033 0,9044 0,9005 0,9069 0,9011 0,9032
P4 0,8771 0,8819 0,9044 0,8133 0,8347 0,8623
Pz 0,885 0,8707 0,8872 0,8691 0,8683 0,8760
P3 0,89 0,8707 0,8432 0,8650 0,8803 0,8698
T5 0,8631 0,8763 0,9015 0,8691 0,8867 0,8794
02 0,8807 0,8314 0,8950 0,8365 0,8405 0,8568
01 0,8796 0,8386 0,8729 0,8710 0,8821 0,8688

Tablo 4.17°de teta frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi ¢iktilarinin LSTM ile
siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, LSTM ile o6zellik ¢ikarimi
yontemleri ile smiflandirma basari oram1 % 82’ye ulasmistir. T4, T3, F4, Pz, O1

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sag

temporal ve sag frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 0.20. LSTM o6zellik ¢ikarimi teta frekans bandi sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,8505 0,6334 0,8498 0,7759 0,8152 0,7849
Fpl 0,7817 0,4909 0,8316 0,7163 0,7726 0,7186
F8 0,7958 0,5536 0,8191 0,7378 0,7800 0,7372
F4 0,8569 0,6791 0,8335 0,7928 0,8183 0,7961
Fz 0,7199 0,3767 0,7841 0,6661 0,7244 0,6542
F3 0,7262 0,3995 0,8030 0,6781 0,7437 0,6701
F7 0,7950 0,5478 0,8191 0,7355 0,7806 0,7356
T4 0,8778 0,7245 0,8377 0,8140 0,8332 0,8174
C4 0,7979 0,6160 0,7841 0,7576 0,7759 0,7463
Cz 0,7817 0,5364 0,8058 0,7288 0,7701 0,7246
C3 0,7464 0,4128 0,8224 0,6933 0,7577 0,6865
T3 0,7756 0,6995 0,8710 0,8156 0,8476 0,8019
T6 0,7324 0,6418 0,8275 0,7841 0,8064 0,7584
P4 0,8528 0,3956 0,7659 0,6753 0,7205 0,682
Pz 0,7716 0,7510 0,7946 0,8313 0,8160 0,7929
P3 0,809 0,5043 0,8367 0,7356 0,7985 0,7368
T5 0,7506 0,6936 0,8134 0,8057 0,8129 0,7752
02 0,8488 0,6017 0,8547 0,7710 0,8148 0,7782
01 0,8092 0,6936 0,8275 0,8095 0,8165 0,7913

Tablo 4.18’te alfa frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin LSTM ile
siiflandirma bulgulart goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, LSTM ile PSD analizi
siiflandirma basar1 orant % 90’a ulasmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda Fp1l,
Fz, 02, O1, T4, kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu

durumda, sol frontal, oksibital ve sag temporal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.21. LSTM PSD analizi alfa frekans bandi sonuglar1

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,8559 0,8641 0,8980 0,8915 0,8912 0,8802
Fpl 0,8972 0,8933 0,9007 0,9076 0,9004 0,8999
F8 0,8178 0,7109 0,8588 0,8124 0,8383 0,8076
F4 0,8735 0,8205 0,8844 0,8668 0,8798 0,8650
Fz 0,9060 0,8597 0,9059 0,8889 0,9078 0,8937
F3 0,8333 0,7918 0,8408 0,8496 0,8489 0,8329
F7 0,8735 0,7918 0,9000 0,8540 0,8816 0,8602
T4 0,8862 0,8378 0,8940 0,8760 0,8890 0,8766
C4 0,8628 0,8205 0,8718 0,8660 0,8729 0,8588
Cz 0,8150 0,7402 0,8408 0,8246 0,8367 0,8114
C3 0,8418 0,7971 0,8529 0,8531 0,857 0,8404
T3 0,8795 0,8483 0,8803 0,8799 0,8841 0,8744
T6 0,9093 0,7162 0,8677 0,8213 0,8422 0,8313
P4 0,818 0,8314 0,8772 0,8771 0,8748 0,8557
Pz 0,8645 0,8201 0,9053 0,8731 0,8869 0,8700
P3 0,8795 0,8258 0,9045 0,8734 0,8960 0,8759
T5 0,8934 0,7675 0,8544 0,8445 0,8471 0,8414
02 0,8655 0,8514 0,9053 0,8792 0,8888 0,8780
01 0,8832 0,8311 0,905 0,8789 0,8885 0,8773

93



Tablo 4.19°da alfa frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi c¢iktilarinin LSTM ile
siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, LSTM ile 6zellik ¢ikarimi
yontemleri ile smiflandirma basar1 orant % 80’e¢ ulasmustir. T4, P4, Pz, C4, Fp2
kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, perietal,

frontal ve sag temporal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.22. LSTM o6zellik ¢ikarimi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,7750 0,6338 0,8515 0,7761 0,8100 0,7693
Fpl 0,7133 0,4910 0,8333 0,7167 0,7688 0,7046
F8 0,7266 0,5536 0,8207 0,7383 0,7756 0,7230
F4 0,6564 0,3770 0,7857 0,6668 0,7203 0,6412
Fz 0,7810 0,6793 0,8351 0,7932 0,8124 0,7802
F3 0,6628 0,4999 0,8046 0,6788 0,7351 0,6762
F7 0,7247 0,5482 0,8207 0,7360 0,7743 0,7208
T4 0,8000 0,7248 0,8393 0,8145 0,8248 0,8007
C4 0,7682 0,6959 0,8235 0,7997 0,8073 0,7789
Cz 0,7133 0,5367 0,8074 0,7293 0,7649 0,7103
C3 0,6794 0,4151 0,8184 0,6890 0,7484 0,6700
T3 0,7274 0,6163 0,7857 0,7580 0,7702 0,7315
T6 0,6664 0,6441 0,8235 0,7764 0,7956 0,7412
P4 0,7656 0,7009 0,8682 0,8081 0,8361 0,7958
Pz 0,7356 0,7533 0,7921 0,8233 0,8055 0,7820
P3 0,7714 0,5057 0,8340 0,7292 0,7892 0,7259
T5 0,7157 0,6950 0,8107 0,7986 0,8044 0,7649
02 0,7720 0,6031 0,8519 0,7647 0,8055 0,7594
01 0,7758 0,3979 0,7633 0,6689 0,7100 0,6632

Tablo 4.20 incelendiginde, 6zellik ¢cikarimi ve PSD analizi ¢iktilarinin LSTM siniflandirma
bulgular1 karsilagtinlmistir. Burada frekans bantlarina gore kanallar baz alinarak en
yiiksek basar1 oranlar1 goriilmektedir. PSD analizi ¢iktilarinin siniflandirma basar1 oranlari,
goriilecegi lizere daha yiiksektir. LSTM siniflandirict ile temporal ve sol frontal lob

kanallar1 daha belirgin bir sekilde sigara bagimlilik analizinde 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.23. LSTM sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiilliik | Duyarhlik | Kesinlik | F-Skor ort.
Delta 0-4 Hz T6 0,8920 0,8745 0,8906 0,8787 0,8997 0,8871
% Teta 4-8 Hz T6 0,9033 0,9044 0,9005 0,9069 0,9011 0,9032
o Alfa 8-16 Hz Fpl 0,8972 0,8933 0,9007 0,9076 0,9004 0,8999
Beta 16-32 Hz Fz 0,8646 0,8195 0,8833 0,8657 0,8787 0,8624
v E Delta 0-4 Hz 01 0,7647 0,6991 0,8673 0,8072 0,8352 0,7947
% 5 Teta 4-8 Hz T4 0,8778 0,7245 0,8377 0,8140 0,8332 0,8174
:5 = | Alfa8-16 Hz P4 0,7656 0,7009 0,8682 0,8081 0,8361 0,7958
© | Beta 16-32 Hz Fpl 0,7993 0,7264 0,7841 0,7792 0,7878 0,7754
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4.5. GRU Simiflandirma Bulgulari

Tablo 4.21°de teta frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin GRU ile
siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, GRU ile PSD analizi
siniflandirma basar1 orant % 89’a ulagsmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda T6,
Fp2, P3, Fpl, F8 kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢cikmistir. Bu

durumda, sag arka temporal, sol perietal ve frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.24. GRU PSD analizi teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgulliik | Duyarhlik | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,8619 0,8402 0,8462 0,8435 0,8536 0,8760
Fpl 0,8673 0,8673 0,8673 0,8721 0,8697 0,8744

F8 0,8619 0,8479 0,8015 0,8266 0,8424 0,8740
F4 0,8563 0,8862 0,8733 0,8920 0,8732 0,8583
Fz 0,8729 0,8697 0,8517 0,8662 0,8665 0,8720
F3 0,8398 0,8262 0,8348 0,8393 0,8393 0,8567
F7 0,8508 0,8856 0,8392 0,8655 0,8611 0,8647
T4 0,8452 0,8795 0,8607 0,8751 0,8637 0,8579
C4 0,8287 0,8581 0,8510 0,8591 0,8503 0,8547
Cz 0,8452 0,8262 0,8102 0,8214 0,8332 0,8630
C3 0,8011 0,8596 0,8406 0,8511 0,8387 0,8409
T3 0,8784 0,8842 0,8769 0,8772 0,8774 0,8704
T6 0,8895 0,8857 0,8920 0,8862 0,8883 0,8884
P4 0,8673 0,8895 0,7999 0,8210 0,8481 0,8627
Pz 0,8563 0,8725 0,8547 0,8540 0,8616 0,8704
P3 0,8563 0,8293 0,8507 0,8658 0,8555 0,8753
T5 0,8619 0,8867 0,8547 0,8721 0,8649 0,8489
02 0,8177 0,8802 0,8227 0,8266 0,8427 0,8662
01 0,8247 0,8585 0,8566 0,8675 0,8545 0,8651

Tablo 4.22°de teta frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi ¢iktilarimin GRU ile
siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Teta frekans bandinda, GRU ile 6zellik ¢ikarimi
yontemleri ile smiflandirma basart oram1 % 81’¢ ulasmustir. T4, F4, T3, Pz, Ol
kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sol-sag

temporal ve oksibital lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.25. GRU o6zellik ¢ikarimi teta frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgilluk | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,8365 0,6229 0,8358 0,7631 0,8017 0,7720
Fpl 0,7688 0,4829 0,8179 0,7045 0,7599 0,7068

F8 0,7827 0,5444 0,8056 0,7257 0,7671 0,7251
F4 0,8427 0,6679 0,8197 0,7797 0,8048 0,7830
Fz 0,7080 0,3705 0,7711 0,6551 0,7124 0,6435
F3 0,7142 0,3929 0,7897 0,6670 0,7315 0,6591
F7 0,7819 0,5388 0,8056 0,7233 0,7677 0,7235
T4 0,8633 0,7126 0,8238 0,8006 0,8195 0,8040

C4 0,7847 0,6058 0,7711 0,7451 0,7631 0,7340
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Tablo 0.26. (Devam) GRU o6zellik ¢ikarimi teta frekans bandi sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Cz 0,7688 0,5275 0,7925 0,7168 0,7574 0,7126
C3 0,7341 0,4060 0,8088 0,6819 0,7452 0,6752
T3 0,7628 0,6880 0,8566 0,8022 0,8336 0,7886
T6 0,7203 0,6312 0,8138 0,7711 0,7931 0,7459
P4 0,8387 0,3891 0,7533 0,6642 0,7087 0,6708
Pz 0,7589 0,7386 0,7815 0,8176 0,8025 0,7798
P3 0,7957 0,4960 0,8230 0,7234 0,7854 0,7247
T5 0,7382 0,6822 0,8000 0,7924 0,7995 0,7625
02 0,8349 0,5918 0,8406 0,7582 0,8014 0,7654
01 0,7958 0,6822 0,8138 0,7962 0,8031 0,7782

Tablo 4.23’te alfa frekans bandinda 19 kanalin PSD analizi ¢iktilarinin GRU ile

smiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, GRU ile PSD analizi

siiflandirma basar1 orant % 89’a ulagsmistir. Burada basar1 oranlarina bakildiginda Fpl,

Fz, Fp2, O1, T4 kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek c¢cikmistir. Bu

durumda, 0n frontal ve sag temporal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.27. GRU PSD analizi alfa frekans bandi sonuglari

Kanal | Dogruluk | Ozgiillik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Fp2 0,8418 0,8499 0,8832 0,8768 0,8765 0,8656
Fpl 0,8824 0,8786 0,8859 0,8927 0,8856 0,8850
F8 0,8043 0,6992 0,8446 0,799 0,8245 0,7943
F4 0,8591 0,8070 0,8699 0,8525 0,8653 0,8508
Fz 0,8911 0,8455 0,8910 0,8742 0,8929 0,8789
F3 0,8196 0,7787 0,8270 0,8356 0,8349 0,8192
F7 0,8591 0,7787 0,8852 0,8400 0,8671 0,8460
T4 0,8716 0,8240 0,8792 0,8615 0,8743 0,8622
C4 0,8485 0,8070 0,8574 0,8518 0,8585 0,8446
Cz 0,8016 0,728 0,827 0,8110 0,8229 0,7981
C3 0,8279 0,7839 0,8388 0,8391 0,8429 0,8265
T3 0,8650 0,8343 0,8658 0,8654 0,8695 0,8600
T6 0,8943 0,7044 0,8534 0,8077 0,8283 0,8176
P4 0,8045 0,8177 0,8628 0,8626 0,8604 0,8416
Pz 0,8503 0,8066 0,8903 0,8587 0,8723 0,8556
P3 0,8650 0,8122 0,8896 0,8590 0,8812 0,8614
T5 0,8787 0,7548 0,8403 0,8306 0,8332 0,8275
02 0,8119 0,8177 0,8903 0,8647 0,8741 0,8518
01 0,8686 0,8174 0,8901 0,8644 0,8739 0,8629

Tablo 4.24’te alfa frekans bandinda 19 kanalin 6zellik ¢ikarimi

ciktilarmin GRU ile

siiflandirma bulgular1 goriilmektedir. Alfa frekans bandinda, GRU ile 6zellik ¢ikarimi

yontemleri ile smiflandirma basar1 oranm1 % 79’c¢ ulasmustir. T4, P4, Pz, C4, Fp2

kanallarindaki oranlar diger kanallara gore daha yiiksek ¢ikmistir. Bu durumda, sag

perietal ve sag temporal ve sag on frontal lob kanallar1 6ne ¢ikmaktadir.
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Tablo 0.28. GRU o6zellik ¢ikarimi alfa frekans bandi sonuglar

Kanal | Dogruluk | Ozgullik | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor Ort.
Fp2 0,7623 0,6234 0,8375 0,7633 0,7966 0,7566
Fpl 0,7016 0,4829 0,8196 0,7049 0,7561 0,6930
F8 0,7147 0,5445 0,8072 0,7261 0,7628 0,7111
F4 0,6456 0,3708 0,7727 0,6558 0,7084 0,6307
Fz 0,7681 0,6681 0,8213 0,7802 0,7990 0,7673
F3 0,6518 0,3933 0,7914 0,6676 0,7230 0,6454
F7 0,7128 0,5391 0,8072 0,7239 0,7616 0,7089
T4 0,7868 0,7129 0,8255 0,8010 0,8112 0,7875
C4 0,7556 0,6844 0,8099 0,7865 0,794 0,7661
Cz 0,7016 0,5279 0,7941 0,7173 0,7523 0,6986
C3 0,6682 0,4082 0,8049 0,6776 0,736 0,659
T3 0,7154 0,6061 0,7727 0,7455 0,7575 0,7195
T6 0,6554 0,6335 0,8099 0,7636 0,7825 0,729
P4 0,753 0,6893 0,8539 0,7948 0,8223 0,7827
Pz 0,7235 0,7409 0,779 0,8097 0,7923 0,7691
P3 0,7587 0,4974 0,8203 0,7172 0,7761 0,7139
T5 0,7039 0,6835 0,7974 0,7855 0,7912 0,7523
02 0,7593 0,5931 0,8379 0,7521 0,7923 0,7469
01 0,763 0,3914 0,7507 0,6579 0,6983 0,6523

Tablo 4.25 incelendiginde, 6zellik ¢ikarimi ve PSD analizi ¢iktilarinin GRU siiflandirma
bulgular1 karsilagtirnllmigtir. Burada frekans bantlarina gore kanallar baz alinarak en
yiiksek basar1 oranlar1 goriilmektedir. PSD analizi ¢iktilarinin siniflandirma basar1 oranlari,
goriilecegi tizere daha yiiksektir. GRU siniflandirict ile temporal, perietal ve frontal lob

kanallar1 daha belirgin bir sekilde sigara bagimlilik analizinde 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 0.29. GRU sonuglar1

Kanal | Dogruluk | Ozgulliikk | Duyarhhk | Kesinlik | F-Skor ort.
Delta 0-4 Hz T6 0,8773 0,8601 0,8759 0,8642 0,8849 0,8525
% Teta 4-8 Hz T6 0,8884 0,8895 0,8857 0,8920 0,8862 0,8883
o Alfa 8-16 Hz Fpl 0,8824 0,8786 0,8859 0,8927 0,8856 0,8850
Beta 16-32 Hz Fz 0,8503 0,8059 0,8688 0,8514 0,8642 0,8481
v E Delta 0-4 Hz 0Ol 0,7521 0,6875 0,8530 0,7939 0,8214 0,7716
% E Teta 4-8 Hz T3 0,7628 0,6880 0,8566 0,8022 0,8336 0,7886
:5 =< | Alfa8-16 Hz T4 0,7868 0,7129 0,8255 0,8010 0,8112 0,7875
| Beta 16-32 Hz Fpl 0,7862 0,7144 0,7711 0,7664 0,7748 0,7626

Genel olarak tum algoritmalar arasinda karsilasgtirma yapildiginda YSA ve LSTM
algoritmalarinin en yiiksek performansi sergiledigi goriilmektedir. YSA alfa ve teta frekans
bandinda en yiiksek dogruluk ve duyarlilik oranlarina ulasirken, LSTM ise teta frekans
bandinda en iyi sonuglar1 elde etmistir. KNN ve SVM algoritmalarinin performanslari ise
belirli frekans bantlarinda ve kanallarda degisiklik gostermektedir. GRU algoritmasi ise
genel olarak iyi performans sergilemekle birlikte, belirli frekans bantlarinda YSA ve

LSTM kadar yiiksek performans gostermemistir. RNN modellerinin ileri beslemeli
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YSA'lardan daha diisiik sonuglara ulagsmasmin sebepleri arasinda, Veri cesitliligi,
RNN'lerin egitim ve hiperparametre ayarlarinin daha karmagik olmasi ve YSA'nin daha

basit bir ag mimarisi ile daha stabil performans gostermesi sayilabilir.

Calismanin sonuglar1 ve analizlerini gérmek igin tez ¢alismasi ile ilgili yazilmis bilimsel
makaleyi arastirarak daha detayli bilgi edinmek miimkiindiir (Cay vd., 2024). Arastirma
calismanin bulgularint daha genis bir perspektiften degerlendirmeye olanak taniyacak ve

elde edilen verilerin gecerliligi hakkinda daha derinlemesine bilgi sunacaktir.
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5. SONUC VE DEGERLENDiRME

Sigara bagimliligi, diinya genelinde ciddi saglik sorunlarmma yol acan yaygin bir
problemdir. Bagimliligin tespiti ve tedavisi igin gesitli yontemler kullanilmakla birlikte,
son yillarda Elektroensefalografi (EEG) tabanli yaklasimlar dikkat ¢ekmektedir. EEG,
beyin dalgalarinin elektriksel aktivitesini 6lgen ve bu aktiviteleri ¢esitli frekans bantlarinda
inceleyen bir yoOntemdir. Sigara bagimliligi durumunda, beyin aktivitelerindeki
degisiklikler gozlemlenebilir. Bu calisma, sigara bagimliliginin EEG verileri ile tespit

edilmesinde makine 6grenmesi algoritmalariin etkinligini aragtirmaktadir.

Calismanin sonuglari, sigara bagimliliginin EEG verileri ile tespit edilmesinde makine
Ogrenmesi algoritmalarinin yiiksek dogruluk oranlari sundugunu gostermektedir. Bu
durum, geleneksel yontemlere kiyasla daha objektif ve hizli bir bagimlilik tespiti
saglamaktadir. EEG verilerinin analiz edilmesi, bagimlilik derecelerinin belirlenmesi
acisindan onemli ipuclari sunmaktadir. Kullanilan yontemler arasinda en yiiksek basari
oranlart ileri beslemeli YSA (% 99) ve sinyal islemede sik¢a kullanilan RNN
modellerinden LSTM’dir (% 92). Bu algoritmalarin &zellikle alfa ve teta frekans
bantlarinda prefrontal ve temporal loblardaki kanallarin EEG verileri siniflandirma
basarilar1 dikkat cekicidir. Ozellikle teta frekans bandindaki yiiksek basari oranlari, bu
frekans araliginin bagimlilik tespiti i¢in kritik oldugunu gdstermektedir. Prefrontal ve
temporal loblardaki kanallarin beyin aktivitelerinin sigara bagimlilig1 ile dogrudan iliskili
oldugu ortaya konmustur. Literatlir taramasi, EEG ile sigara bagimlilig: iizerine yapilan
caligmalarda benzer beyin boélgelerinin ve frekans bilesenlerinin daha aktif oldugunu
gostermektedir. Bu bulgular sigara bagimliliginin beyin {izerindeki etkilerini anlamada
onemli bilgiler sunmakta ve EEG tabanli bagimlilik tespiti ¢aligmalarinin gelecekteki

yonunu belirlemektedir.

Ayrica, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin parametre ayarlarinin optimizasyonu
da sonuglar1 etkileyebilmektedir. Bu nedenle gelecekteki calismalarda daha detayli
parametre optimizasyonlar1 yapilabilir. Bunun yani sira, farkli bagimlilik tiirleri i¢in de
benzer EEG tabanli yoOntemlerin uygulanmasi, genel bir bagimlilik tespit modeli

gelistirilmesine katki saglayabilir.

Elde edilen bulgular, bu alanda yapilan arastirmalarin 6nemini vurgulamakta ve
gelecekteki calismalar i¢in saglam bir temel olusturmaktadir. EEG verilerinin analizi ve

makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanimi, bagimhilik tespiti ve tedavisi igin yeni
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alternatifler sunmaktadir. Calismanin sonuglari, sigara bagimliliginin tespiti konusunda
EEG tabanli yontemlerin etkinligini kanitlamaktadir. Bu baglamda, EEG ve makine
O0grenmesi kombinasyonunun bagimlilik tespiti ve tedavisinde kullanilmasi, hem klinik
uygulamalar hem de bireysel saglik yonetimi agisindan 6nemli bir ilerleme kaydedebilir.
Gelecekteki galismalar, bu bulgular1 daha genis ve gesitli veri setleri ile desteklemeli ve
EEG tabanli bagimlilik tespiti modellerinin dogrulugunu artirmak igin yeni algoritmalar ve
ozellik c¢ikarim yontemleri gelistirilmelidir. Bu c¢aligmalar, sigara bagimlilig1 gibi ciddi
saglik sorunlariin erken tespiti ve dnlenmesi agisindan biiyiik bir 6nem tasimaktadir. EEG
verilerinin kullanimi, bagimlilik tespiti konusunda sadece sigara bagimlilig: ile sinirh
kalmamali, alkol ve diger madde bagimliliklar1 gibi farkli bagimlilik tiirlerinde de
uygulanmalidir. Buna ek olarak, bagimlilik tespiti calismalarinda bireylerin beyin
aktivitelerinin yani sira psikolojik ve davranigsal verilerin de entegre edilmesi, daha
kapsamli ve giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir. Bu tir multidisipliner
yaklasimlar, bagimlilik tedavisi ve Onleyici saglik hizmetleri alaninda daha etkili
stratejilerin gelistirilmesine olanak taniyabilir. Sonu¢ olarak, bu g¢alisma, EEG tabanl
makine Ogrenmesi yontemlerinin sigara bagimliligin1 tespit etme konusundaki
potansiyelini agik¢a ortaya koymakta ve bu alandaki gelecekteki aragtirmalar i¢in 6nemli

bir temel olusturmaktadir.
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