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In this thesis study, the classification of six sleep and wakefulness stages was conducted
using the Physionet Sleep-EDF (Expanded) EEG dataset, which is widely used in the
literature. The dataset was examined, and appropriate subjects and recordings were
selected for classification. Efforts were made to resolve any imbalances present in the
dataset before proceeding to other stages.

During the preprocessing stage, EEG signals were processed and segmented into epochs
using Butterworth IR filters based on delta, theta, alpha, beta, and gamma frequency
bands. In the feature extraction stage, various features, including PSD and Esis, were
extracted and compared based on their impact on performance. For the classification,
algorithms such as Random Forest and Gradient Boosting were tested and compared
based on their performance.
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1. GIRIS

Uyku, beynin birincil islevi olarak bireyin performansinda, 6grenme yeteneginde ve
fiziksel hareketinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Estrada vd., 2005; Hassan & Hassan
Bhuiyan, 2016; C.-S. Huang vd., 2013; Lee vd., 2009; Sen vd., 2014; Yi Li vd., 2009).
Uyku, gozlerin kapali oldugu ve bircok sinir sistemi merkezinin aktif olmadigi geri
dontigiimlii bir durum olarak tanimlanmaktadir. Bu nedenle uyku, bireyi kismen ya da
tamamen bilingsiz hale getirip beyni daha az karmasik bir ag haline getirmektedir (Hassan
& Bhuiyan, 2016; Radha vd., 2014). insanlarin hayatlarinin yaklasik {icte birini uyuyarak
gecirdigi ve uykusuzluk ile Obstriiktif Uyku Apnesi (OUA) gibi durumlarin sik
goriildigii ve fiziksel sagligr ciddi sekilde etkileyebildigi bilinmektedir (Kuo & Liang,
2011; Lan vd., 2015; Liang vd., 2011). Amerika Birlesik Devletleri'nde yapilan bir
arastirmaya gore, 50-70 milyon kisinin uyku bozukluklarindan muzdarip oldugu
belirtilmistir (Estrada & Nazeran, 2010; Nazeran vd., 2009). Ayrica, depresif bozukluk
hastalarmin  %90'indan fazlasinin uyku bozukluklarindan yakindigir kaydedilmistir
(Leistedt vd., 2007). Uyku apnesinin yetiskinlerin %2-4'iinde ve ¢ocuklarin %1-3"tinde
yaygin oldugu tahmin edilmektedir(Alvarez vd., 2009; Liang vd., 2011). Diinya
niifusunun yaklasik %33"linlin uykusuzluk semptomlarindan muzdarip oldugu rapor
edilmistir (Kuo & Liang, 2011; Liang vd., 2011). Uyku sorunlarmin uykululuk,
depresyon ve hatta 6liime neden olabilecegi bildirilmistir (Lee vd., 2009; Liang vd.,
2011). Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi Idaresi'ne
gore, ara¢ kullanirken uykuya dalmanin yilda en az 100.000 otomobil kazasina neden
oldugu belirtilmistir (Garcés Correa vd., 2014; Garces Correa & Laciar Leber, 2010;
Gurudath & Riley, 2014). Almanya'da dort trafik kazasindan birinin ve Ingiltere'de trafik
kazalarinin  %20'sinin uykuyla ilgili oldugu, Avustralya'da ise uykusuzluktan
kaynaklanan 6liimler i¢in 1500 milyon dolardan fazla harcama yapildig: ifade edilmistir
(Kumari 2014). Dahasi, polis raporlarinin karayolu trafik kazalarmin %3'{iniin ve
oliimlerin %4'iniin uykuya bagli nedenlere baglandigini géstermektedir (Tsai vd., 2009;
Yu vd., 2013). Bu nedenlerden dolayi, yorgunluk, uyusukluk, apne, uykusuzluk veya
narkolepsi gibi uyku bozukluklarin1 belirlemek i¢in uyku diizenlerini otomatik olarak
algilayip analiz edebilen cihazlarin gelistirilmesi énem arz etmektedir. Uyku evresi

puanlamasi, insan uykusunun analizinde altin standart olarak kabul edilmektedir (Fraiwan



vd.,, 2011, 2012; Lan vd., 2015). Uyku asamasi puanlamasmin amaci, uyku
bozukluklarinin teshis ve tedavisinde hayati 6nem tagiyan uyku asamalarini belirlemektir
(Mora vd., 2010). Uyku evresi puanlamasi genellikle hastalardan gece hastanede uyurken
aliman Polisomnografi (PSG) kayitlarina dayanarak yapilmaktadir (Lan vd., 2015; Sen
vd., 2014). Geleneksel olarak, Elektroensefalogram (EEG), Elektrookiilogram (EOG),
Elektromiyogram (EMG) ve Elektrokardiyogram (EKG) kayitlarini iceren gecelik PSG
kayitlari, Rechtschaffen ve Kales (R&K) tarafindan 1968'de gelistirilen kilavuzlar (Kales
& Rechtschaffen, 1968) kullanilarak uzmanlar tarafindan gorsel olarak puanlanmaktadir
(Hsu vd., 2013). PSG kayd ilk 6nce 20 veya 30 saniyelik epoklara boliinmekte ve bu
epoklar Uyaniklik (W), Hizli G6z Hareketi (REM) uykusu ve REM Olmayan (NREM)
olarak siniflandirilmaktadir. NREM uykusu ayrica R&K kilavuzlarina ve Amerikan Uyku
Tibb1 Akademisi (AASM) tarafindan 2007'de onerilen daha yeni kilavuzlara gore 1, 2, 3
ve 4'e (ayrica E1, E2, E3 ve E4 olarak da adlandirilmaktadir) ayrilmaktadir (Krakovska
& Mezeiova, 2011; Lajnef vd., 2015). AASM standartlarindaki biiyiik degisiklikler,
NREM asamalar1 E3 ve E4'li, N3 ad1 verilen veya ayn1 zamanda Yavas Dalga Uykusu
(YDU) olarak adlandirilan tek bir derin uyku asamasi halinde birlestirmektedir
(Charbonnier vd., 2011; Giines vd., 2010).

Evre 3 ve evre 4'lin N3 veya YDU ad1 altinda birlestirildiginden beri bir¢ok calisma bu
konuyu 6 simifli degil de 5, 4 veya 3 sinifli olarak ele almaktadir (Liu vd., 2010; Sanders
vd., 2014; Z. Zhang vd., 2024). Bu ¢alismalarda genel olarak EEG sinyallerine filtreleme
islemi uygulanip istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilarak KNN, SVM, LDA gibi

algoritmalarla siniflandirilip %70-%90 aras1 dogruluklar elde edilmistir.

Onceki uyku evreleri siniflandirma yaklasimlarinin ¢ogunun, bu sistemlerin dogrulugu,
duyarliligr ve ozgilligi ile ilgili endiseler nedeniyle uyku hekimleri tarafindan tam
olarak dikkate alinmadig1 veya kabul edilmedigi diisiiniilebilir. Siniflandirma dogrulugu,
literatiirde bildirilen yontemler arasinda %70 ile %94 arasinda biiylik oranda degisiklik
gostermekte ve duyarlilik ve 6zgiilliik %90'n altinda kalmaktadir. Ornegin, S1 ve REM
asamalarindaki EEG sinyalinin 6zelliklerinin ¢ok benzer olmasi (Estrada vd., 2004;
Krakovska & Mezeiova, 2011; Lan vd., 2015), siniflandirma performansinin diisiik

olmasina neden olmustur. Bu calismada, diger calismalardaki smiflar arasindaki



smiflandirma dengesizliginin ¢dziilmesi ve her sinifin yiiksek oranlarda basarili sekilde
siniflandirilmasi amacglanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin materyal ve yontem boliimiinde agik kaynakli bir veri setinden alinan
EEG sinyalleri kullanilmis ve bu veri setindeki dengesizlikler ¢ozliimlenmeye
calisilmigtir. Veri setindeki dengesizlik sorunun ¢éziimlenmesi sonrasinda 6zniteliklerin
cikarimi iizerine c¢alisilmis ve bir¢ok Oznitelik hesaplanmistir. Bulgular boliimiine
gecildiginde ise tek bir smiflandiriciyla denenen 6z nitelikler arasinda basarima en ¢ok
etkisi olanlar secilmis ve sonrasinda baska siniflandiricilar ile siniflandirma islemi
yapilmistir. Smiflandirict algoritmalari arasindan da en yiiksek dogruluk oranina sahip
olan siniflandirici secilmis, sonuglar kisminda bu siniflandiricinin 6, 5, 4, 3 ve 2 siifigin
siniflandirma basarimlar1 ve karmasiklik matrisleri hesaplanmistir. Tartisma kisminda ise
elde edilen sonuglar literatiirde ayni veri setinin kullanildigi diger calismalarla

karsilastirilmis ve bu karsilastirma ile ilgili yorumlar yapilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Yapay Zeka

Zeka, insanlarin karsilastiklar1 olaylar ve durumlar karsisinda mantikli diisiinebilme,
yorum yapabilme, 6grenebilme ve sorunlara ¢oziim iiretebilme yetenegi olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka kavrami ise, insanin 6zgiinligiinde bulunan bu biligsel
yeteneklerin analiz edilerek makineler tarafindan benimsenmesi anlamina gelir. Bu
baglamda, insan gibi diisiinebilme, yorum yapabilme ve karar verebilme yetenegine sahip

algoritmalarin ve bilgisayar yazilimlarinin gelistirilmesi iizerinde ¢alisiimaktadir.

Yapay zeka hakkinda genel olarak konusmak istersek bunu asagidaki gibi yapabiliriz:

e Yapay Zeka insan beyinin gerektigi isleri yerine getirebilecek programlar
olusturmay1 amaglamistir.

e Yapay Zeka lizerine ¢aligmalar yiiriiten insanlarin hedefi, insanlarda gozlemlenen
ve "mantiksal davranig" olarak nitelendirilen davraniglari sergileyebilen sistemler
olusturmaktir.

e Yapay Zeka calismalari, genellikle insanlarn akil gerektiren isleri yerine
getirebilecek mekanizmalarin gelistirilmesi ¢cabalarini kapsar.

e Yapay Zeka, bilgisayarlar1 akilli hale getirme bilimi olarak kabul edilir ve hem
bilgisayarlarin kullanimini1 daha verimli olacak sekilde kullanmak hem de zekanin

isleyisini ¢oziimlemek isteyenler tarafindan uygulanir.

Bu tanimlarin 15181nda, yapay zekanin iki temel ilkeye dayandigi sdylenebilir. Bunlar:
e Zekanin dogasini anlayabilmek icin insan diisiince siireclerinin incelenmesi.
e Bu siireglerin bilgisayarlar, robotlar gibi araglar araciligiyla somut hale

getirilmesi.

Yapay zekanin tanimint bu yaptigimiz agiklamalardan yola ¢ikarak iki farkl sekilde

Ozetleyebilmekteyiz: yapay zeka, insanlarin gerceklestirdigi zekaya benzer davranislarin



makineler tarafindan da gergeklestirilmesidir (akilli davranig) veya yapay zeka, insan

beyninin ¢alisma mantigin1 gosteren bir teoridir (Pirim, 2006).

2.1.1. Yapay zekann tarihcesi

Yiizyillardir insanoglu cansiz varliklar1 canlandirmak ve hareketlendirmek igin ¢aba
gostermistir. Son elli yilda yapay zeka alanindaki 6nemli gelismeler, binlerce y1l 6ncesine

dayanan veri depolama istegi ile birlikte ger¢eklesmistir.

Eski filozoflarin insan beyninin disiinme sistemini sembolik bir ¢erceve olarak
belirlemeye caligmalara, modern yapay zekanin kokenlerini gostermektedir. 1956 yilina
kadar yapay zeka alani1 resmi olarak kabul edilmedi. "Yapay zeka" terimi ilk olarak
1956'da Hannover, New Hampshire, Dartmouth College'da bir konferansta tartigilmistir
(Oztiirk & Sahin, 2018).

Yapay zekanin varligi, oldukg¢a zorlu bir siiregle olusturulmustur. "Yapay Zeka Kist"
olarak da isimlendirilen bir dsnem 1974-1980 yillarinda yasanmis ve bu donemde yapay
zekadaki gelistirmeleri elestiren ¢ok sayida yazi yayinlanmistir. Bahsedilen yazilarin
yayinlanmasinin ardindan, devletler yapay zekaya olan ilgi ve destegini onemli Olglide
azaltmistir. 1980'lerde ise Ingiliz hiikiimeti, Japonlarla rekabet edebilme amaciyla yapay

zeka alanini yeniden fonlama karar1 almistir (Oztiirk & Sahin, 2018).

Ayrica, '"yapay zekd" kavraminin tarihsel gelisimini  kronolojik  olarak
inceleyebilmekteyiz:

Tarih Oncesi Dénem: Yapay zekdya yonelik ilk adimlar, binlerce yil dncesine, eski
mitolojik Yunan tanrilarindan Daedelus tarafindan "yapay insan1" yaratma girisimiyle
atilmis olabilir. Robotlarla ilgili ¢ok sayida arastirma da tarih 6ncesinden son yiizyila
kadar uzanmaktadir. Ornegin, 1769 yilinda Baron Von Kempelen tarafindan tasarlanan
bir otomat, Osmanli saray1 i¢in satrang oynayan bir adam tasvir etmek {izere tasarlanmis

ve Viyana ve Moskova'daki fuarlarda sergilenmistir (Oztiirk & Sahin, 2018).



Karanlik Donem (1965-1970): Yapay zekanin islem yiikiiniin karmasikligiyla ve
zamaninin donanimlarinin yetersiz kalmasi nedeni ile bu donemde kaydedilen gelismeler
oldukca azdir. Bilgisayar uzmanlari, verileri basit¢e yiikleyerek akilli bilgisayarlar
olusturabileceklerini ummuslardir. Bu durum, yapay zeka alaninda bir bekleme

déneminin baglamasina neden olmustur.

Ronesans Donemi (1970-1975): Yiiksek hizla bliyliyen ilerlemelerin yolunu agan bir
donem olarak nitelendirilebilir. Yapay zeka aragtirmacilari, hastaliklarin belirlenmesi gibi

sistemler tizerinde galisarak suanin teknolojik gelismelerine temel olusturmuslardir.

Ortak Donem (1975-1980): Yapay zeka iizerine ¢alisan insanlar, psikoloji, sosyoloji ve

dogal diller gibi diger alanlardan da yararlanmaya bagladilar.

Girigimcilik Donemi (1980-?): Bu donemde laboratuvar ortaminin disina ¢ikarilarak,
disaridaki diinyanin gereksinimlerine yonelik ve karmasiklig1 yliksek uygulamalar iceren
bir alan olarak diisiiniilmeye baslanmistir. Bu dénem halen devam etmektedir (Oztiirk &

Sahin, 2018).

1943: McCulloch ve Pitts tarafindan beynin ikili devre modellemesi ortaya atilmistir.
1950: Turing, "Bilgi Isleyen Makineler ve Zeka" adli makalesini yaymlamistir.
1956: Dartmouth Gorlismesi gerceklestirilmis ve "yapay zeka" terimi ilk kez
kullanilmistir.
1952-1969:

+ Satrang oyunu iizerine ilk yapay zeka yazilimi IBM tarafindan gelistirilmistir.

* Uluslararasi olarak ilk defa yapay zeka {izerine bir konferans diizenlenmistir.
1950'ler: ik yapay zeka olarak tanimlanabilecek programlar gelistirilmistir:

* Samuel'in 6grenen programi

* Newell ve Simon'in mantik teorisi

* Gelernter'm geometri motoru
1965: Robinson tarafindan mantiksal diisinmeye olduk¢a yakin bir algoritma
gelistirilmistir.

1966-1973:



* Yapay zeka, yilinin donanimlari nedeniyle hesaplama karmagikligiyla
karsilasmustir.
*  Sinir aglar1 arastirmalar1 neredeyse durmustur.
1969-1979: Bilgiye dayal1 sistemlerin ilk gelisme adimlart atilmistir.
1980: Endiistrideki yerini biiyiitmiistiir.
1986: Yapay zekanin alt dali olan yapay sinir aglar1 tekrardan popiilerlik kazanmstir.
1987: Bilim olarak kabul edilmistir.
1995: Zeki ajanlar ortaya ¢ikmustir.
1997: Kasparov satragta Deep Blue isimli programa yenilmistir.
1998: Internetin yayginlasmasi ile yapay zeka tabanli bircok program genis kitlelere
ulagmustir.
2000-2005: Robot oyuncaklar piyasaya siiriilmiistiir (Harun Pirim, 2006).
2022: OpenAl, ChatGPT isimli yapay zeka modelini piyasaya stirmiistiir.
Gilintimiizde ise gelisen yapay zeka modelleri ile bir ¢ok is (goriintii ve video sentezleme,

icerik olusturma, goriintii tanima vb.) yapay zeka sayesinde kolaylagsmistir.

2.1.2. Yapay zeka teknolojileri

Yapay zeka 1950 ve 60’11 yillarda, satrang gibi zeka oyunlari, teorem ispatlama, basit
diizeydeki bazi sorulara cevaplama ve gorsel smiflandirma gibi konularla
ilgilenmekteydi. Bugiin ise yapay zeka programlari, insanin biligsel yeteneklerine benzer
ozellikler gosterebilmekte ve hatta birgok alanda insan performansini geride

birakabilmektedir (Nilsson, 2009).

Yapay zeka teknolojileri, son yillarda modelleme, problem ¢6zme, otomatik teorem
ispati, dogal dil isleme, oriintii tanimlama ve endiistriyel prosesler gibi alanlarda kayda
deger bir ilerleme kaydetmistir. Bu gelismeler, yapay zekanin insan bilissel yeteneklerini
taklit etmesine ve hatta bazi alanlarda insanlardan daha iyi performans gostermesine

olanak saglamigtir (Nabiyev, 2005).

Giiniimiizde, yapay zeka caligmalarinin iriinlerini giinliik hayatta gorebilmekteyiz.

Yapay zekanin kullanim alanlarina dair genel Ornekler arasinda, ev aletlerinde,



araglardaki gelismis siirlicii destek sistemlerinde, harita tiizerinden yol bulma
uygulamalarinda, e-ticaret sitelerinde kullaniciya 6zel iiriin 6nerileri sunan bdliimlerde ve
insanlarin yapay bir ortamda sanal karakterlerle etkilesime girebildigi bilgisayar oyunlari
bulunmaktadir. (Nilsson, 2009).

Yapay zekaya yonelik calismalardan bir ¢cok yeni yapay zeka teknolojisi dogmustur ve

yasantimizin her alaninda bu teknolojileri sikca gérmekteyiz.

Genetik algoritmalar, bulanik mantik ve insanlardaki biyolojik sinir hiicrelerinin ¢alisma
prensibine dayanan yapay sinir aglari, yapay zekanin dordiincii evresini olusturan yapay
zeka teknolojileri icerisinde uzman sistemlerin bir parcasi olarak kabul edilmektedir

(Ozen vd., 2017).

Makine 6grenmesi, yaygin olarak kullanilan yapay zeka yontemlerinden biridir. Asagida,
yapay zekanin genel olarak kabul géren alt dallar1 ve boliimleri gosterilmektedir. Bu ana
basliklar bir¢ok alt basliktan olusur:

e Uzman sistemler

e Yapay sinir aglari

e Makine 6grenmesi

e Derin 6grenme

e Bulanik mantik

e Oriintii tamima

e (Goru

e Dogal dil isleme

2.1.3. Uzman sistemler

Uzman sistemler, bir uzmanin uzmanlik bilgilerini bilgisayarda uygulamasini saglayan
b

programlardir. Uzman sistemlerdeki ¢ikarim mekanizmasi ve "bilgi tabani", uzman

sistemlerini diger karar destek sistemlerinden ayiran en dnemli mimari 6zelliklerdir.

Ayrica ileri zincirleme ve geri zincirleme olarak bilinen yontemlerle ilgili sorular

yanitlayabilirler. Yapay zeka programlama dilleri olan LISP ve PROLOG, bir¢ok uzman



sistemin temelini olusturmustur. Yapay zeka dilleri, geleneksel programlama dillerindeki
algoritmalarin ve veri yapilarinin aksine tanimlayici ve sembolik kurallar, iliskilerden
olusan bilgi tabanlar1 ve ¢ikarim mekanizmalar1 kullanir. Geleneksel programlama
dillerinden farkli olarak, yapay zeka dilleri kesin olmayan verilerle ¢alisabilir ve kesin
olmayan sonuglar iiretebilir. Glinlimiizde Amerika Birlesik Devletleri'nde, Pascal, C ve
C++ gibi geleneksel dillerde programlama yapilabilmektedir. Bu siirecte en az bir bilgi
miihendisi ve uzmanin isbirligi gereklidir. Sistem {izerinde ¢alisirken, hem hipotezleri test

edip agiklayabilmeli hem de yeni 6neriler sunabilmelidir (Ugur Bilge, 2007).

2.1.4. Bulamik mantik

Bulanik mantik, matematiksel modellemenin zor, dogrusal olmayan ve karmasik
durumlar i¢in kullanilmaktadir. Bu yaklasim, keskin ¢izgileri olmayan, belirsiz bilgilerle
calisir ve az, fazla, uzun, kisa, ¢cok uzun, ¢ok kisa gibi net olmayan degerlere dayali

islemleri gerceklestirir.

Bulanik mantik, Lotfi A. Zadeh (Zadeh, 1988) tarafindan yaymlanan bir makalede ortaya
konmustur. Zadeh 1988 yilinda, bulanik mantigin tipik Ozelliklerini asagidaki gibi

tanimlamistir:

e Bulanik mantikta kesin degerler olmadigi igin yaklasik olarak diistinme
kullanilmaktadir.

e Bulanik mantikta bilgi dilsel ifadeler ( Uzun, orta, kisa, az, ¢cok, yasli, geng vb.)
seklindedir.

e Bulanik mantikta biitiin islemler O ile 1 arasinda belirlenmektedir.

e Bulanik ¢ikarim islemi, dilsel ifadeler arasindaki belirlenmis kurallara gore
gergeklestirilir.

e Mantiksal olarak kabul edilebilen tiim sistemler bulanik mantik ¢er¢evesinde
ifade edilebilmektedir.

e Bulanik mantik, problemdeki matematik dili ile modellemenin ¢ok karmasik

oldugu sistemler i¢in olduk¢a uygun bir ¢6ziim olarak tanimlanmistir.



Giliniimiizde, elektronik kontrol sistemleri, otomotiv endiistrisi fren sistemleri, proses
planlama ve elektronik ev aletleri gibi bir¢ok alanda bulanik mantik kullanilmaktadir. Bu

islem ve sistemler, bulanik mantik kullanilarak zaman ve enerji kazanilmistir (Tiryaki &

Kazan, 2007).

2.1.5. Dogal dil isleme

Dil, dil sozdizimi agisindan sonlu bir sembol sozliigii veya sonlu bir alfabe seti
kullanilarak olusturulan sonlu uzunluklu ciimleler kiimesi olarak tanimlanabilir. Alfabe
seti sonlu oldugundan, bir dildeki ciimlelerin kiimesi de sonludur. Ornegin, bir alfabe seti
iki sembolden olusuyorsa ve bir cimlenin uzunlugu on sembol ile sinirliysa, maksimum
1024 ciimle olusturulabilir. Ancak, teorik caligmalarimizin ¢ogunda dilin sonsuz
olduguna inanilir ve bu nedenle bazi ciimlelerin uzunluklarinin da sonsuz olabilecegi
varsayilir. Dilleri incelerken genellikle bu dillerin sinirsiz, yani sonsuz oldugu diisiiniiliir.
Ancak, belirli diller i¢in ¢alismalarimizi sonlu bir kiimeyle sinirlandiririz. Dilleri iglemek
icin kullanilan makineler, sonlu sayida makine, bellek ve islem giicline sahiptir

(Chowdhary, 2020).

Sonsuz bir dil kiimesiyle (6rnegin L) ilgilendigimizde, dilbilgisi olusturma olarak bilinen
sonlu araglar1 kullanarak L'nin yapisi incelenebilir. Dil teorisi bu baglamda, belirli bir
dilin gramerlerinin bir fonksiyon sinifina dahil edilmesi olarak anlasilabilir. Dogal dil
isleme (NLP), insan dillerinin otomatik olarak analizi ve temsili i¢in bir dizi hesaplamali
teknikten olusur. Ancak, metinlerin insanlar tarafindan anlasildig: sekilde otomatik olarak
analiz edilmesi, dogal dilin makineler tarafindan ¢ok daha derinlemesine anlagilmasini
gerektirir ve bu su anda imkansiz goriinmektedir. Cevrimigi bilgi alma, toplama ve soru
cevaplama gibi bir¢cok dogal dil isleme (NLP) 6rnegi vardir. Bu 6rnekler, NLP'nin yani
sira, esas olarak web sayfalarinin metinsel temsiline dayanan algoritmalar kullanilarak
gerceklestirilir. Bu tlir algoritmalar, metinlerin alinmasi, parcalara ayrilmasi, yazim
denetimi ve kelime diizeyinde analizde basarili olsa da, ciimle ve paragraf analizinde
yetersiz kalabilir. Bu nedenle, climlelerin yorumlanmasi ve anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi

acisindan eksik kalmaktadirlar (Chowdhary, 2020).
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Ancak giintimiizde, cesitli firmalarin ticari olarak piyasaya sundugu birgok iiriin (OpenAl
ChatGPT, Microsoft Copilot, Amazon Olympus vb.) ve son yillarda bu alanda yapilan

caligmalar, bu engelleri asarak NLP modellerini yiiksek seviyelere tasimay1 bagarmistir.

2.1.6. Yapay sinir aglan

Insan beyni, bilissel, algisal ve kontrol gérevlerini yiiriitme yetenegiyle dikkat ¢eken
oldukca biiyiik sinir aglarina sahip bir organdir. Beyin, hem hesaplama gerektiren algisal
eylemleri (6rnegin yiizleri tanimak ve konusmak) hem de kontrol gerektiren algisal
eylemleri (6rnegin viicut hareketlerini ve viicut fonksiyonlarini gerceklestirmek) yerine
getirebilir. Beynin en biiylik avantajlari, kesin olmayan bilgi isleme yetenegi ve devasa
paralel islem kapasitesidir. insan beyninde birbirine bagli on milyardan fazla néron
bulunur. Noéronlar, bilgiyi alip isledikten sonra da iletmek igin biyokimyasal reaksiyonlar

gergeklestiren hiicreler olarak tanimlanmaktadir (Abraham, 2005).

Hiicre cekirdeginin bulundugu soma veya hiicre govdesine, ti¢li sinir lifi aglar1 olan
dendritler baglanir. Akson, hiicre gévdesinden uzanan tek bir uzun lif olup, sonunda
iplik¢iklere ve alt iplikgiklere dallanir. Akson, diger néronlarla sinaptik terminaller veya
sinapslar araciligiyla baglanti kurmaktadir. Bir nérondan digerine sinyal iletimi, sinaps
noktasinda gonderici ugtan belirli kimyasal maddelerin salinmasini igeren karmasik bir
kimyasal siiregtir. Bu siireg¢, alici hiicrenin govdesindeki elektrik potansiyelinin
degismesine neden olur. Eger bu potansiyel belirli bir esige ulasirsa, hiicre ateslenir ve

akson boyunca bir sinir darbesi gonderilir (Abraham, 2005).
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Sekil 2.1. Noron hiicresi (Zurada, 1992)

Biyolojik sinir sistemlerinin matematiksel modellerinin genellestirilmesi, Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) olarak adlandirilir. McCaulloch ve Pitts'in (McCulloch & Pitts, 1943)
basitlestirilmis noronlar1 tanitmasindan sonra, sinir aglarina yonelik ilk ilgi dalgasi,
baglantili modeller veya paralel dagitilmis isleme olarak bilinir. Yapay noronlar veya
sadece noronlar ya da diiglimler, sinir aglarinin islevlerini yiirliten ana bilesenlerdir. Bu
noronlarin giristeki sinyallerin bir ileriki nérona etkisini degistiren agirliklar, sinapslarin
etkisine karsilik gelen dogrusal olmayan karakteristik bir transfer fonksiyonudur.
Transfer fonksiyonu, giristeki sinyallerin agirlikli toplamini kullanarak noron diirtiisiini
hesaplamaktadir. Yapay bir ndron, belirli bir 6grenme algoritmasina gore agirliklarin

ayarlanmasiyla 6grenme yetenegi kazanabilmektedir (Abraham, 2005).
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Sekil 2.2. (a)Yapay noéron , (b) Cok katmanli yapay sinir ag1 (Abraham, 2005)

Sekil 2.2’de bir yapay néron ve ¢ok katmanli sinir aginin nasil modellendigi
gosterilmektedir. Sekil 2.2 incelendiginde, x; ...x, girislerinden gelen sinyallerin, bir
noronun ¢ikis sinyalleri (C) oklarla gosterildigi tek tarafli oldugu kabul edilmektedir.
Noronun ¢ikista iirettigi sinyal (C), asagidaki denklemle ifade edilir:

n

C=f@®=r|) wx XY

j=1

Burada w; agirliklar1 barindiran vektor ve f(ag) fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu
olarak tanimlanmaktadir. Bir degisken olan agin degeri, agirlik vektorlerinin ve aga giren

vektorlerin skaler ¢arpimi olarak tanimlanmaktadir:
ag = wlix = wyx; + -+ wpx, 2.2)

Burada T ile belirtilen matrisin transpozu anlamina gelmektedir ve en basit durumda C

degeri su sekilde hesaplanir:

T
c=fa=1{y “ 22

, diger (2:3)

Yukaridaki Denklem 2.3°de 6 olarak belirtilen deger, esik seviyesi olarak

adlandirilmaktadir ve bu sekildeki diiglimlere dogrusal esik birimi denilmektedir
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2.1.7. Makine 6grenmesi

Bilgisayar bilimlerinde algoritmalar, belirli bir girdiyi bir ¢iktiya doniistirmek igin
kullanilan iglemler dizisidir ve bu algoritmalar, verimlilik agisindan optimize edilerek en
az talimat veya bellek gerektiren bicimde gelistirilir. Ornegin, bir siralama algoritmasi
veriyi belirli bir diizene sokmak i¢in kullanilirken, miisteri davranisini tahmin etmek veya
spam e-postalar1 yasal olanlardan ayirmak gibi gorevler i¢in hala etkili algoritmalar
bulunmamaktadir. Bu tiir karmagsik gorevler, genellikle biiylik veri setleri ve makine
O0grenimi yontemlerinin yardimiyla ¢oziiliir. Makine 6grenimi, bilgisayarlar1 6rnek
verilerden anlamli iligkiler ve oriintiiler cikarmay1 6gretir. Bu baglamda, veri madenciligi,
biiyiilk veri tabanlarina makine 6grenimi tekniklerini uygulayarak degerli bilgileri
cikarmak icin kullanilir ve ¢esitli sektorlerde, 6zellikle perakende ve finans gibi alanlarda

genis uygulama alanlarina sahiptir (Alpaydin, 2010).

Makine O6grenimi ayn1 zamanda yapay zekanin onemli bir bilesenidir ve degisen
ortamlarda zeki sistemlerin adaptasyonunu saglar. Bu teknoloji, konusma tanima, gérme
ve robotik gibi birgok alanda uygulama bulur. Ornegin, yiiz tanima sistemleri, insanlarin
yiizlerini belirli kaliplar ve yapisal 6zellikler iizerinden tanir. Gegmis deneyimlerden ve
verilerden 6grenerek performanslarin1 optimize eden bu sistemler, analitik modellerin

olusturulmasinda 6nemli rol oynar (Alpaydin, 2010).

Son yillarda, makine 6grenimi alaninda gii¢lii 6n isleme teknikleri ve karmagik 6grenme
algoritmalar gelistirilmistir. Ozellikle, yapay sinir aglarinin derin 6grenme (DL) olarak
bilinen daha ileri diizeyde 6grenme yetenekleri kazanmasi, insantistii performans gosteren
sistemlerin ortaya ¢ikmasii saglamistir (Janiesch vd., 2021). Ancak bu teknolojilerin
basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in ¢esitli zorluklarin {istesinden gelinmesi
gerekmektedir. Bu zorluklar arasinda veri yanliligi, kara kutu 6zelliklerinin azaltilmasi
ve uygun model se¢imi gibi konular yer alir (Janiesch vd., 2021). Makine §grenimi, is ve
0zel hayatimizin her alaninda etkisini artirmakta ve elektronik piyasalardaki etkilesimleri
sekillendirerek, daha verimli ve akilli sistemlerin gelistirilmesine olanak tanimaktadir

(Janiesch vd., 2021). Bu gelismeler, insanlarin bilgilerini makineler tarafindan erisilebilir
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bir sekilde doniistiirme ve bicimlendirme yiikiinden kurtararak, daha verimli bir sekilde

akilli sistemlerin gelistirilmesine olanak tanir (Janiesch vd., 2021).

2.2. Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Makine 6grenmesi literatiiriinde bir¢ok kaynaga ulasmak miimkiindiir. Bir¢ok arastirmaci
ve uzman, caligmalarini agik kaynak olarak paylagmakta, topladiklar verileri, yazdiklar
kodlar1 ve olusturduklart modelleri kamuya sunmaktadir. Bu paylasim kiiltiirii sayesinde
makine 6grenmesi alam1 hizli bir ilerleme kaydetmis ve uygulama alanlar1 giderek
artmistir. Bu calismalar, makine Ogrenmesi teknolojilerinin gelistirilmesi ve
yayginlagtirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Acik kaynakli projeler ve paylasilan
veriler, hem akademik hem de endiistriyel aragtirmalarin temelini olusturmakta, yeni
inovasyonlarin oniinii agmaktadir. Bu durum, makine 6grenmesi alaninda isbirligini ve
bilgi paylasimini tegvik ederek, teknolojinin daha genis kitlelere ulasmasini ve daha hizl

ilerlemesini saglamaktadir.

Asagida makine d6grenmesi ile yapilan uygulamalardan bazilar listelenmistir:

e (Cesitli uygulama alanlar1 olarak, bilgisayarla gérme, tahmin, semantik analiz
(anlamsal analiz), dogal dil isleme ve bilgi erisimi bulunmaktadir.

e Bilgisayarla Gorme: Bilgisayarla gérme, nesne tanima, nesne algilama ve nesne
isleme gibi alt alanlar1 iceren bir alan olarak tanimlanabilir.

e Tahmin: Bu kavram, gesitli alt alanlarda siiflandirma, analiz ve Ongorii
siireclerini kapsar. Ornegin, metin siniflandirma, belge siniflandirma, goriintii
analizi, tibbi teshis, aga izinsiz giris tespiti ve hizmet reddi saldirilarinin tahmini
gibi alanlarda makine 6grenimi yontemleri basartyla kullanilmaktadir.

e Anlamsal Analiz ve Dogal Dil Isleme ve Bilgi Erisimi: Anlamsal analiz,
paragraflar, climleler ve sozciikler diizeyinde yapilarin biitiinsel olarak
baglantilandirilmasi siirecini ifade eder. Bu, yaz1 diizeyinde anlam ¢ikarma ve
anlamin yapisal olarak analiz edilmesi islemini icermektedir.

e Dogal dil isleme, bilgisayarlarin insanlarin kullandig1 dogal dil verilerini anlamasi

ve islemesi i¢in gelistirilen bir alanidir. Metinlerin, konusmalarin ve diger dil
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iceriklerinin otomatik olarak analiz edilmesi ve yorumlanmasi dogal dil isleme
alaninin temel konular1 arasindadir.

e Bilgi erisimi ise, belgeler arasinda bilgi arama, belgelerdeki iceriklerin ve meta
verilerin analiz edilmesi ve ses veya goriintii veri tabanlarinin sorgulanmasi

islemlerini kapsayan bir bilim dalidir.

Bunlar gegmiste makine 6grenimi tekniklerinin arastirildig: alanlardir (Shinde & Shah,
2018).

2.3. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme teknikleri, multimedya igeriginin islenmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu alanda yapilan arastirmalar, etiketli egitim verilerinin
kullanilabilirligi iizerine odaklanmaktadir, ¢linkii denetimli 6grenme bu etiketlerle
tanimlanir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan bu etiketler, veri
orneklerinin hangi sinifa ait oldugunu belirtir. Denetimli 6grenme algoritmalari, bu
etiketli egitim verilerini kullanarak modeller olusturur ve bu modelleri kullanarak yeni,
etiketlenmemis verilerin smiflandirilmasini saglar. Ornegin, en yakin komsu (Nearest
Neighbour) ve destek vektor makineleri Support Vector Machine) gibi teknikler,
multimedya verileri i¢in genis bir benzerlik degerlendirme yelpazesi sunar ve bu nedenle
bu alanda popiilerdir. Bu teknikler, 6zellikle multimedya iceriginin karmasikligir ve
cesitliligi gbéz Oniine alindiginda etkin sonuglar saglar. Denetimli 6grenmenin temel
amaci, girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskeni arasindaki iliskiyi 6grenmek ve bu iligkiyi
kullanarak goriinmeyen verilerin ¢iktilarin1 dogru bir sekilde tahmin etmektir. Bu
nedenle, multimedya verilerinin analizinde denetimli 6grenme metodolojisinin merkezi
bir rol oynamaktadir ve bu alandaki arastirmalar ve uygulamalar 6nemli bir ilgi odagidir

(Cord & Cunningham, 2008).
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Sekil 2.3. Denetimli 6grenme

2.3.1. Karar agaclari

Karar agaci, bir siniflandirma veya regresyon problemi i¢in kullanilan bir modeldir. Bu
model, secimleri ve sonuclarin1 aga¢ yapisi seklinde gorsellestirir. Grafikteki her diiglim
bir olayr veya secimi temsil ederken, kenarlar karar kurallarin1 veya kosullarim
gostermektedir. Her bir aga¢ diigiimii, siniflandirma yapilacak bir veri grubundaki
ozellikleri ifade eder ve her bir dal, o diigiimdeki 6zelligin alabilecegi bir degeri gosterir

(Mahesh, 2018).
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Sekil 2.4. Karar agaci (Batta Mahesh, 2018)

2.3.2. Naive bayes

Naive Bayes siniflandiricisi, bagimsizlik varsayimiyla Bayes Teoremine dayanan bir
tahmin yontemidir. Bu yontem, bir sinifta belirli bir 6zelligin varliginin, diger 6zelliklerin
varh@yla iligkili olmadigim varsayar. Ozellikle metin siniflandirma alaninda yaygin
olarak kullanilir. Naive Bayes, kiimeleme i¢in kullanilmaz; bunun yerine siniflandirma
amactyla kosullu olasiliklara dayanir. Bu yontem, bir belgenin veya metnin hangi siifa
ait oldugunu belirlemek icin kullanilirken, her bir sinif i¢in belirli 6zelliklerin belirtilen

metinde ne siklikta goriildiigiinii degerlendirir (Mahesh, 2018).

2.3.3. Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makineleri (SVM), makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilan son
teknoloji bir yontemdir. Bu algoritmalar, regresyon analizi ve siniflandirma problemleri
icin kullanilir ve analiz ettikleri verilerle baglantili 6grenme algoritmalarini kullanirlar.
SVM'ler, dogrusal siniflandirma yaninda dogrusal olmayan siniflandirmalar1 da verimli
bir sekilde gerceklestirebilir. Bu dogrusal olmayan siniflandirmay1 basarmak icin girdileri

yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarina eslerler ve ¢ekirdek numarasi denilen teknikle bu
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uzayda simiflar arasindaki sinirlari ¢izerler. SVM'lerin temel amaci, siniflar arasindaki

kenar bosluklarint maksimize ederek, smiflandirma hatasini minimuma indirmektir

(Mahesh, 2018).
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Sekil 2.5. Destek vektor makinesi (Batta Mahesh, 2018)

2.3.4. Rastgele orman

Rastgele orman ilk olarak 2001 yilinda Kaliforniya Universitesi'nden Leo Breiman
tarafindan Onerilmistir (Breiman, 2001). Bu yontem, bir¢ok temel siniflandiricidan
olusur, her biri bir karar agacidir ve birbirinden tamamen bagimsizdir. Sisteme yeni bir
test ornegi verildiginde, bu 6rnegin sinif etiketi, tim karar agacglarinin bagimsiz olarak
verdigi smiflandirmalarin oylariyla belirlenir. Rastgele ormana dayali siniflandirma

slirecinin tamami agagida gosterilmistir (Parmar vd., 2019).

19



. Tanima Siireci
Test Seti
1
. Siniflanchrma
_ Karar Adac [
Alt Kime 51 H» T Sonucu C1
Karar Agac  ||) Siniflandirma
i i s
Alt Kiime 52 [ T2 Sonucy C2 \{
it . Oylama
Egitim —mRastgelelestirme !
Seti Sonucu
Karar Adac /4 C
Alt Kime 53 [y T3 || Sinflandirma
Sonucu C3
Egitim Siireci Karar Agac
Alt Kime 54 [+ T4 | Siniflandirma
Sonucu C4

Sekil 2.6. Rastgele orman siniflandiricisinin kavramsal ¢ergevesi (Parmar vd., 2019)

Rastgele orman siniflandiricisini olusturmanin ana adimlari asagidaki gibidir:

e Alt Kiime Biiytikliigii Belirleme: Her bir alt 6zellik kiimesinin eleman sayisi i¢in
"M" adl1 bir deger belirlenir.

e Ogzellik Alt Kiimesi Se¢cme: Belirlenen M degerine gore rastgele bir sekilde zellik
kiimesinden alt Ozellik kiimesi secilir. Bu alt kiime, diger secilen alt kiime
adimlarindan bagimsizdir.

e Karar Agact Olusturma: Her egitim seti grubu i¢in secilen 6zellik alt kiimesiyle
bir karar agact olusturulur. Her bir smiflandirici, h(X, hk) seklinde ifade edilir,
burada X girisleri temsil eder.

e Tekrar Ederek Ormani Olusturma: Yeni bir alt 6zellik kiimesi se¢in ve tiim 6zellik
alt kiimelerini dolasana kadar adimlar1 tekrarlanir. Bu islemle rastgele orman

siniflandiricisi tamamlanir.
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e Test Setiyle Degerlendirme: Test setini kullanarak her bir siniflandiricinin tahmin
sonuglarin1 toplayarak Ornegin sinif etiketini belirlenir, genellikle oylama

yontemiyle yapilir.

Bu adimlar, rastgele orman siniflandiricisinin temel yapisini olusturur. Bu yontem, birden
fazla karar agacinin kombinasyonuyla genelde daha giiclii ve kararli bir siniflandirma
saglar. Rastgele orman ¢ok sayida karar agacindan olusmaktadir. Her bir karar agacinin
bagimsizligin1 garanti etmek, smiflandirma dogrulugunu gelistirmek ve daha iyi
genelleme yetenegi kazanmak i¢in, 6rnek alt kiimesinin ve 6zellik alt kiimesinin se¢imi
de dahil olmak iizere olusturma siirecine rastgele islemler dahil edilmektedir (Parmar vd.,

2019).

Rastgele islemin kullanilmasi, ornek alt kiimelerini secerken torbalama yontemini
kullanarak orijinal 6rneklerden egitim seti ¢ekmeyi igerir. Bu islem, her hazirlik alt
kiimesinin bagimsizligim saglar. Ozellik alt kiimelerini secerken, tiim 6zellik kiimesinden
M degiskeninin degerine gore alt kiimelerin se¢ilmesi igin yeniden torbalama yontemi
kullanilir. Bu 6zellik alt kiimeleri, veri setlerini egitmek i¢in kullanilir. Her egitim
sonucunun nihai karara katkisina dayali olarak tiim ozelliklerin 6nem siralamasi da
uygulanabilir. M degiskeninin rastgele ormanin giicii ve korelasyonu {izerinde biiytik
etkisi vardir. Hem giic hem de korelasyon, M'nin belirli bir aralikta artmasiyla
gelistirilebilir veya tersi de gegerlidir. Breiman, M degiskeni D degerine yakin oldugunda
rastgele ormanin en iyi performansa sahip olacagini gostermek i¢in testler yapmistir

(burada D, say1 6zelligi degerlerini gosterir) (Breiman, 2001).

Rastgele ormandaki rastgele islemler, siniflandiricinin performansini 6nemli 6lgiide
artirmigtir. Her bir karar agacinin insa siireci ¢ok hizli oldugundan, rastgele ormanin
olusturulmasinda paralellestirme gerceklestirilebilir ve bu da siniflandirma hizini biiyiik

o6l¢iide arttirmaktadir (Parmar vd., 2019).
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2.4. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalarina bu ismin verilmesinin nedeni sebebi denetimli
Oogrenmenin  aksine dogru etiketler ve Dbir yonlendiricinin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Bu algoritmalar, verilerin i¢indeki dikkat ¢ekici yapilar1 bulmak ve
ortaya koymak i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 verilerden ¢ok az 6zellik
Ogrenir. Yeni veri eklendiginde, veriyi siniflandirmak i¢in daha 6nce 6grenilen 6zellikleri
kullanir. Esas olarak kiimeleme ve 6zniteliklerin azaltilmasinda kullanilmaktadir(Celebi

& Aydin, 2016).

2.4.1. Temel bilesen analizi (PCA)

Temel bilesen analizi, birbirine bagimli degiskenlerden olusan bir dizi gézlemi, dogrusal
olarak iliskisiz degiskenlerin bir dizi degeri olan temel bilesenlere doniistiirmek igin
ortogonal bir doniisiim kullanan bir istatistiksel yontem olarak bilinmektedir. Bu islemde,
hesaplamalar1 daha hizli ve kolay hale getirmek i¢in verilerin boyutu azaltilir. Dogrusal
kombinasyonlar araciligiyla bir dizi degiskenin varyans-kovaryans yapisini agiklamak
icin kullanilir. Genellikle bir boyut azaltma teknigi olarak kullanilmaktadir (Parmar vd.,
2019).
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Sekil 2.7. Bir gen ifadesi veri setinin temel bilesen analizi (PCA) (Ringnér, 2008).
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2.4.2. K-means kiimeleme

K-means, en basit denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biri olarak bilinen ve iyi bilinen
kiimeleme problemini ¢ézen bir algoritmadir. Bu prosediir, belirli bir veri kiimesini belirli
sayida kiime araciligiyla siniflandirmak i¢in basit ve kolay bir yaklasim benimser. Temel
fikir, k merkez tanimlamaktir, her biri bir kiime i¢in olacak sekilde. Bu merkezlerin
yerlestirilmesi dikkatlice yapilmalidir, ¢iinkii farkli konumlar farkli sonuglar dogurabilir.
Bu nedenle, en iyi se¢enek, onlart miimkiin oldugunca birbirinden uzak bir konumda

yerlestirmektir (Parmar vd., 2019).
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Sekil 2.8. K-Means kiimeleme (Aakash Parmar, 2018)

Sonraki adimda, belirli bir veri kiimesindeki her noktanin alinmasi ve en yakin merkezle
iligskilendirilmesidir. Herhangi bir nokta kalmadiginda ilk asama tamamlanmis olur ve
erken gruplandirma gergeklestirilir. Bu asamada, bir dnceki adimda elde edilen kiimelerin
ikili merkezi olarak k adet yeni merkezin yeniden hesaplanmasi gerekmektedir(Parmar

vd., 2019).

2.5. Uyku

Beyin oncelikle uykunun kontrol edilmesini saglamaktadir. Uyku, cevresel uyaranlara
kars1 hi¢bir yanitin olmadig1 ya da ¢ok az yanitin oldugu geri dontigiimlii bir durum olarak
tanimlanmaktadir. Uzun bir siiredir, uyku bilingsizligin pasif bir sekli olarak

diisiiniilmekteydi. Ancak 20. yiizyilin ikinci yarisindan itibaren, insan uykusunun oldukc¢a
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karmagik ve ¢cok sayida i¢ ve dis faktdrden etkilenen organize bir fizyolojik durum oldugu
acikca goriilmiistiir. Birka¢ uyku siirecinin aktif oldugu ve onemli beyin etkilesimleri

icerdigi anlasilmistir (Bora & Bican, 2007).

Yasam kalitesinin dnemli dl¢tlide etkilendigi bilinmektedir. Depresyon gibi hastaliklarin,
uzun siireli yagam kalitesini azaltan kronik uyku bozukluklar ile baglantili oldugu

gbzlemlenmistir (Bora & Bican, 2007).

2.5.1. Uykunun evreleri

Uyku, ¢ok boyutlu ve siirekli olarak aktif bir siirectir. Normal uykunun iki asamasi
bulunmaktadir: Hizli G6z Hareketlerinin oldugu uyku (REM) ve Hizl1 G6z Hareketlerinin
olmadig1r uyku (NREM). Norofizyolojik parametrelerden bazilari, elektroensefalogram
(EEG), elektro-okulogram (EOG) ve elektromyografi (EMG) olarak bilinmekte olup, bu
uyku evrelerinin nasil gerceklestigini gostermektedir (Bora & Bican, 2007).

Yavas uyku veya sessiz uyku, NREM uyku tiirlerini ifade etmektedir. Hizli goz
hareketlerinin eslik ettigi REM uykusu ise, uykunun diger evresidir. REM uykusu ayn
zamanda paradoksal, aktif ve hizli uyku olarak da bilinmektedir (Bora & Bican, 2007).

Elektroansefalografik desenler, insanlarin NREM wuyku evrelerinin dort evreye
ayrilmasint saglamaktadir. NREM-I ve NREM-II evreleri bazen hafif uyku olarak
adlandirilmaktadir, NREM-I11 ve NREM-IV evreleri ise yavas dalga uykusu ya da derin
uyku olarak bilinmektedir (Bora & Bican, 2007).
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Sekil 2.9. Uyku dongiisii ve evreleri (Simplypsychology, 2024)

25.2. Evrel

Uyku ile uyaniklik arasinda bir gecis asamasi olarak kabul edilmektedir. Bu evre, hafif
uyku olarak bilinmektedir. Polisomnogramda, normal uykuda evre 1, 0.5-7 dakika
arasinda stirmektedir. Bu sathada, gozler yavas donme hareketleri sergilemekte, kalp
atiglart azalmakta ve solunum yavas ve diizenli bir hal almaktadir. Bu evrede, dis
uyaranlara karsi duyarlilik azalmaktadir. Evre 1'de zihinsel islemler de degismekte;
diisiinceler kisa ve riiyalar kisa siireli olmaktadir. Bu noktada, bir¢ok insan kendini uyanik
hissetmektedir. Polisomnogramda EEG’de 3-7 Hz frekansinda aktivite gozlenmektedir
(NREM 1 evresi) (Bora & Bican, 2007).
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Sekil 2.10. EEG’de goriilen sinyallerin frekans bantlar1 (Bora & Bican, 2007)
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Sekil 2.11. Polisomnografide EEG, EOG ve EMG ; NREM 1 evresi (Bora & Bican,
2007)
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25.3. Evre?2

Uykunun biraz daha derin asamasinda, diisiincelerin birbirinden ayrilmasi daha belirgin
hale gelmektedir. Genellikle goz hareketleri kaybolmakta, kaslar gevsemekte (diistik
tonik elektromanyetik gii¢) ve ¢ok az viicut hareketi goriilmektedir. Teta dalgasi, EEG'nin
ana unsuru olarak 6ne ¢ikmaktadir. EEG'de uyku igcikleri (0.52 saniye) kullanilmakta ve
evre 2 uykusunda K kompleksleri (bifazik yiiksek amplitiidlii fronto-santral aktivite)
(Sekil 2.12) ve stireli 12-14 Hz siniizoidal fronto-santral aktivite bulunmaktadir. Evre 2
uykusu, genellikle gece uykusunun yaklasik %40-50'sini olusturmaktadir (Bora & Bican,
2007).
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Sekil 2.12. Polisomnografide EEG, EOG ve EMG ; NREM 2 evresi (Bora & Bican,
2007)

254. Evre3ve4

Topluluk¢a derin uykuya delta uyku veya yavas dalga uykusu denmektedir. Evre 3’de,
EEG kaydinda delta aktivitesi her 30 saniyede bir epokta %20 ile %50 arasinda
goriilmektedir. Evre 4'te ise, delta aktivitesi EEG trasesinin (iz) %50'sinden fazlasinda
goriilmektedir (Sekil 2.13 NREM 3, Sekil 2.14 NREM 4). Bu en derin uyku evresi olup,

uyanmaya yiiksek oranda tepki vermektedir. Bu asamada uyandirilmaya ¢alisildiginda
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genellikle uyusukluk veya hareketsizlik artmakta (uyandiktan hemen sonra performans

azalmakta) ve birey konfilizyon yasayabilmektedir (Bora & Bican, 2007).
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Sekil 2.13. Polisomnografide EEG, EOG ve EMG ; NREM 3 evresi (Bora & Bican,
2007)

s
.\/m\}”‘/‘-./"/ " W‘/ \ft ‘/\;’V‘ \nd\w) \. \.‘/ r
Ve AR i Rt

ww\“' LA P Y: \“\f“ ”‘P@Qg/«’ )
\ j°"“ y IN /-.,wg' M”ii' ;vv‘“*'\\ ,,/ VAN
'\f o' f‘/ m\"u/" Y \y (AL \"\“’s i, /S W 'W,“’-UW
,\q m. ”’W J‘\ﬁ i g P4 0% / 4 Tt (O ru"’/v N A

—-mm R

R

s s I

Sekil 2.14. Polisomnografide EEG, EOG ve EMG ; NREM 4 evresi (Bora & Bican,
2007)

2.5.5. REM uykusu

Hizli g6z hareketlerinin oldugu uyku, REM uykusu olarak adlandirilmaktadir. Bu uyku

sirasinda, gozler hizli bir sekilde hareket ederken, diyafram gibi bazi 6nemli iskelet
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kaslar1 disinda kaslar gevsemektedir. REM uykusu, bebeklerde 60 dakika aralarla
goriliirken, yetigkinlerde genellikle yaklasik 90 dakika araliklarla NREM uykusu ile
degisim gostermektedir. REM uykusunda EEG deseni genellikle evre | uykusuna
benzerken ara sira ritmik teta/delta dalgalara sahip testere disi dalgalar goriilebilmektedir.
EEG aktivitesi diisiik voltajli ve mikst frekansli olup kas tonusu oldukc¢a diisiiktiir. Bu
evrede yiiksek beyin aktivitesi goriilmekte, solunum diizensiz, kalp atiglar1 hizli, parlak

ve canli riiyalar goriilebilmektedir (Bora & Bican, 2007).

Belirli REM uyku epoklarinda gozler yogun bir sekilde hareket ederken, diger
zamanlarda neredeyse hi¢ hareket etmemektedirler. REM uykusunun iki farkl: tipi olan
fazik REM uykusu ve tonik REM uykusu bulunmaktadir. REM uykusundan uyananlarin
yiizde yetmisi riiyalarini hatirlamaktadirlar (Bora & Bican, 2007).

.'W’ ' . ﬂh
" - Aﬁ ‘N‘
'a%\‘ o S SN SR N . .,"hl.“ﬂ\o,, -~ IA N \ ’M’(I ‘q’
% ] A D it 1
-.m" e \ J‘M f. s Y A n"’\N\'\.‘W ~

L ”~

¢ WL . %
v-u"-". W,

W o At A A e, \ R A
\a’@?“, Mol s 'R w& ) .‘\)“ \ ""‘\,",/"\4 ", \}‘\ |

~
f “" A Y
SR AA ALY S g o
-'\ ” '\ - ’ 2 -
OTAR, Jarn gy -/"vw'\m,-,w‘ v-f'*"..,.-u Wl A U e
m‘ ‘1‘ ff\,’\‘w P ,',\ w‘v N d, P Q. ‘\v .ﬁk » .f A""‘&A’ w o M
L7 v v d N NN ‘ r‘N.'«-."naM\.'J‘ w ‘.‘}‘“‘/ TNy I

P 4...’ " ‘-.,Pwn‘h/\ﬂ“"\.\"ﬁ M M' |

L T e I i —

Sekil 2.15. Polisomnografide EEG, EOG ve EMG ; REM evresi (Bora & Bican, 2007)
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu tez ¢alismasinda verinin alinmasi ve sonrasinda sonucun ¢ikarimina kadar ki agsamalar

asagidaki Sekil 3.1°de goriindiigii gibi bir yol izlenerek yapilmistir.

EEG veri girisi

Oznitelik
m |:> |:> Siniflandirma

!

Sekil 3.1. Giris ve ¢ikis arasindaki akis semasi

3.1. Elektroensefalogram

Insan beyni, akson ve dendritlerle birbirine baglanmis milyonlarca nérondan olusan
karmasik ve dinamik bir sistem olarak kabul edilmektedir (Ahmad vd., 2014; Borzenko,
2010). Bu noronlar beyne bilgi iletmekten ve beyinden bilgi almaktan sorumludur. Sekil

3.2°de bir ndronun genel yapisini gostermektedir.
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Noéron Diger néronlardan gelen
akson uglan

\

Al ' Dentritler

1 Hiicre gévdesi
Akson

tepeciy \\ Diirtii

2, S

Akson /
Sinaps
fj(“ _
Sekil 3.2. Bir néronun genel yapis1 (Zurada, 1992)

Roushdy, 2012'e gore beyin anatomik olarak ii¢ ana yapiya ayrilabilir: Sekil 3.3 (a)’da
gosterildigi gibi Serebrum, serebellum ve beyin sapi. Bu {i¢ boliimden en biiyligii olan

serebrum, serebral korteks adi verilen bir dis yiizeye sahip iki yarim kiireye ayrilir.

Serebral korteks dort lob halinde organize olmustur: frontal, parietal, temporal ve

oksipital loblar (Sekil 3.3 (b)).

Parietal lob

Frontal lob

Temporal lob
Beyin sapi (b) Serebellum

Sekil 3.3. Insan beyni ve boliimleri (National Institute of Neurological Disorders and
Stroke, 2024)
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Insan beyninde iiretilen sinyal aktivitesini 6l¢gmek i¢in EEG, Magnetoensefalografi
(MEG), fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (f-MRI), fonksiyonel Yakin
Kizil6tesi Spektroskopi (fNIRS) ve Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) gibi c¢esitli
yontemler gelistirilmistir (Hong & Naseer, 2016; Hu vd., 2012; Roushdy, 2012). Bunlar
arasinda EEG, klinik noérolojideki uygulamalar i¢in 6nemi ve yiiksek pratik degeri olan

en gii¢lii biyomedikal sinyallerden biri olarak tanimlanmaktadir (Liu vd., 2010).

EEG, serebral korteksin elektriksel aktivitesini 6lgmek i¢in invaziv olmayan bir yontem
olarak bilinmektedir (Lanke vd., 2015; Rakendu Rao & Derakhshani, 2005). EEG,
1929'da 31 Berger'den 5'1 tarafindan kesfedilmesinden bu yana yaygin olarak
kullanilmaktadir (Patil & Pawar, 2012).

EEG, uluslararast 10/20 yerlestirme sistemine gore kafa derisine birden fazla yere
yerlestirilen ¢oklu elektrotlar kullanilarak 6l¢tilmektedir (Cié vd., 2013; Gorur vd., 2002).
Bu sistem, ¢ok kanalli EEG donanim sistemleri gelistirildiginden beri daha fazla elektrot
ile 10/10 sistemine genisletilmistir (Jurcak vd., 2007). Sekil 3.4'te (Oostenveld &
Praamstra, 2001) gosterildigi gibi, siyah daireler 10/20 sistemindeki konumlari; gri
daireler ise 10/10 yerlestirme sistemindeki genisletilmis konumlar1 gdstermektedir

(Aboalayon vd., 2016).
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Sekil 3.4. EEG’de elektrotlarin yerlestirilme diizeni (Jurcak vd., 2007)

EEG dalga formu 9, 6, a, p ve y olmak iizere bes frekans bandina ayrilabilir. Bu bantlar
norolojik ozelliklerin ve bozukluklarin teshis edilmesi, izlenmesi ve yonetilmesi igin
degerli bilgiler saglayabilir. Cizelge 3.1, ayristirilmis EEG sinyalinin farkli frekans
bantlarindaki genlik ve frekans araliklarin1 gostermektedir (Aboalayon vd., 2016).

Cizelge 3.1. Ayristirllmis EEG sinyalinin genligi ve frekans araliklar1 (Aboalayon vd.,
2016).

Frekans Bandlari Frekanslar1 (Hz) Genlikleri (uV)
Delta (5) 0-4 20-100
Teta (0) 4-8 10
Alfa () 8-13 2-100
Beta (B) 13-20 5-10
Gama (y) > 30 -
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3.2. Veri Seti

Bu tezde giris verisi olarak deneklerden uyku ve uyaniklik sirasinda kaydedilen EEG
sinyalleri kullanilmistir. Kullanilan veri seti Physionet web sitesindeki (Kemp vd., 2018)
Sleep-EDF(Expanded) veri agik kaynakli olup literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir
(sleep classification makalelerinin hepsi). Veri seti, 1991'den 6nceki eski Sleep EDF veri
taban1 kayitlar1 da dahil olmak iizere 1987-2002 yillar1 arasinda elde edilen 197 gecelik
Polisomnografi (PSG)'den olusmaktadir. Tezde kullanilan kayitlar, yaslar1 25 ile 34
arasinda degisen 10 erkek ve 10 kadin katilimciyr iceren 00 ile 19 arasinda
numaralandirilmis 20 saglikli denekten elde edilen verileri icermektedir. Deneklerin
evlerinde iki giin boyunca geceleri de dahil olmak iizere her giin yaklasik 20 saat
uzunlugunda iki PSG kaydedilmistir. Denek 13"in ikinci gecesi kayit kasetindeki bir ariza
nedeniyle kullanilamamistir (Aboalayon vd., 2016). Uykudaki evre 1 ve REM
evresindeki veri azligindan kaynaklanan veri dengesizligini gidermek amaciyla 20 dahil
olmak iizere 34 numarali denege kadarki deneklerin her iki gecelerinin kayitlarindan evre
1 verileri ve 20 dahil olmak tizere 23 numarali1 denege kadarki deneklerin her iki gecesinin
REM kayitlar1 da egitim verisine dahil edilmis olup veri dengesizligi giderilmistir.

Kullanilan toplam veriye ait 30 saniyelik veri etiketi sayilar1 Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2. Siniflandirilacak evreler ve etiket sayilari

Evreler Etiket Sayilari
Uyaniklik Evresi 3559
Evre 1 5342
Evre 2 8307
Evre 3 1647
Evre 4 1374
REM Evresi 4119

PSG kayitlar1 EEG Fpz-Cz, EEG Pz-Oz, EOG yatay, submental EMG ve olay isaretleyici

sinyalleri igerir. Cogu dosyada oro-nazal solunum ve rektal viicut sicakligi da
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bulunmaktadir. EEG sinyalleri 100 Hz'de 6rneklenmistir. Bu tez ¢alismasinda ¢ift kanalli
EEG olarak EEG Fpz-Cz ve EEG Pz-Oz sinyalleri kullanilmistir. Ilgili hipnogram
dosyalar1 her bir denekten kaydedilen uyku oriintiilerini igermektedir. Bu desenler W, 1,
2, 3,4, REM, M (hareket zamani) ve etiketlenmediginin gostergesi olarak ? (soru isareti
sembolii) uyku asamalarindan olugmaktadir. Tiim hipnogramlar iyi egitimli teknisyenler
tarafindan 1968 Rechtschaffen and Kales (Kales & Rechtschaffen, 1968) kilavuzuna gore
manuel olarak etiketlenmistir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’de veri setinden alinan, Fpz-Cz ve
Pz-Oz elektrotuna ait 6 farkl etikete karsilik gelen 30 saniyelik EEG sinyalleri 6rnekleri

verilmigtir.

Fpz-Cz Genlik (V)

|
v o u

|
v oo wu

Elvre 4 Evre 3 E‘vre 2 Egyre 1 Uyaniklik

REM

Zaman (s)

Sekil 3.5. 30 saniyelik pencelere boliinmiis Fpz-Cz elektrotundan alinmis Uyaniklik,
Evre 1, Evre 2, Evre 3, Evre 4 ve REM evrelerine ait EEG sinyalleri
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Pz-Oz Genlik (V)

Evre 4 Evre 3 Evre 2 Evrel Uyanikhk

Zaman (s)

Sekil 3.6. 30 saniyelik pencelere boliinmiis Pz-Oz elektrotundan alinmis Uyaniklik,
Evre 1, Evre 2, Evre 3, Evre 4 ve REM evrelerine ait EEG sinyalleri

Cizelge 3.3. Kullanilan veride evrelere gore epok sayilari

Evre Uyamkhk Evrel Evre 2 Evre 3 Evre 4 REM
Epoklar 3559 5342 8307 1647 1374 4119

3.3. Veri On isleme

Giris EEG sinyali, istenmeyen arka plan giiriiltiilerini ortadan kaldirmak i¢in filtrelenmis
ve bes Sonsuz Diirtli Yanit1 (IIR) Butterworth bant gegiren filtre kullanilarak o, 6, a,  ve
v olmak {izere bes frekans bandina ayristirilmistir. Sinyaller 30 saniyelik epoklar halinde
boliimlere ayrilmistir. IR filtreleri, MATLAB’da filtre tasarim araglar1 kullanilarak
Butterworth tasarim metodu ve 12. Sira ile tasarlanmis olup filtrelerin Numerator ve
Denominatorlerinin katsayilar1 Cizelge 3.4, Cizelge 3.5, Cizelge 3.6, Cizelge 3.7 ve
Cizelge 3.8°de gosterildigi gibidir.

36



bi(0)

ik

AL
o
— e----de—

— |€----

biP} alq)

> <<

Sekil 3.7. Bir IIR Filtrenin blok diyagrami. x(k) giris iken y(k) ¢ikistir (Wikipedia, 2024).

Filtrelenmis Frekans Bantlan - Frekans-Genlik Spektrumu

0.014 4

—— delta Bandi
—— theta Bandi
—— alpha Bandi
0.012 4 —— beta Bandi
—— gamma Bandi
0.010 -
0.008 -
]
B
0.006
0.004 -
0.002 4
0.000 A

Frekans (Hz)

Sekil 3.8. Uyaniklik evresine ait 30 saniyelik bir epokun frekans bantlarima gore
tasarlanan filtrelerle filtrelendikten sonra Frekans-Genlik Spektrumu
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Cizelge 3.4. Delta bandi i¢in IIR filtre katsayilar

Delta bandi i¢in IIR filtre katsayilar1

0.1068 0 -0.1068 1.0000 -1.8461 0.9047
0.1068 0 -0.1068 1.0000 -1.9862 0.9872
0.1021 0 -0.1021 1.0000 -1.9585 0.9597
0.1021 0 -0.1021 1.0000 -1.7178 0.7635
0.0997 0 -0.0997 1.0000 -1.9241 0.9258
0.0997 0 -0.0997 1.0000 -1.6737 0.7042
Cizelge 3.5. Teta bandi i¢in IIR filtre katsayilari
Teta bandi i¢in IR filtre katsayilar
0.1215 0 -0.1215 1.0000 -1.6862 0.9190
0.1215 0 -0.1215 1.0000 -1.8938 0.9565
0.1156 0 -0.1156 1.0000 -1.6152 0.8022
0.1156 0 -0.1156 1.0000 -1.8030 0.8738
0.1125 0 -0.1125 1.0000 -1.7078 0.8010
0.1125 0 -0.1125 1.0000 -1.6304 0.7649
Cizelge 3.6. Alfa bandi i¢in IIR filtre katsayilar
Alfa bandi igin IIR filtre katsayilari
0.1505 0 -0.1505 1.0000 -1.3146 0.9084
0.1505 0 -0.1505 1.0000 -1.6944 0.9378
0.1417 0 -0.1417 1.0000 -1.2796 0.7745
0.1417 0 -0.1417 1.0000 -1.5693 0.8281
0.1373 0 -0.1373 1.0000 -1.4405 0.7481
0.1373 0 -0.1373 1.0000 -1.3314 0.7222
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Cizelge 3.7. Beta bandi i¢in IIR filtre katsayilari

Beta band: i¢in IIR filtre katsayilari

0.4596 0 -0.4596 1.0000 -1.2319 0.8182
0.4596 0 -0.4596 1.0000 0.5260 0.9872
0.4000 0 -0.4000 1.0000 -0.9358 0.7703
0.4000 0 -0.4000 1.0000 0.2782 0.4451
0.3746 0 -0.3746 1.0000 -0.5555 0.3114
0.3746 0 -0.3746 1.0000 -0.0836 0.2671

Cizelge 3.8. Gama band: i¢in IIR filtre katsayilari

Gama bandi i¢in IIR filtre katsayilari

0.5989 0 -0.5989 1.0000 2.0000 1.0000
0.5989 0 -0.5989 1.0000 0.1555 0.5904
0.5146 0 -0.5146 1.0000 2.0000 1.0000
0.5146 0 -0.5146 1.0000 0.1148 0.1739
0.4796 0 -0.4796 1.0000 2.0000 1.0000
0.4796 0 -0.4796 1.0000 0.0997 0.0197

Cizelge 3.4, Cizelge 3.5, Cizelge 3.6, Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8°de verilen butterworth
IIR filtre numerator ve denumerator katsayilari i¢in olusturulan filtrelerin genlik cevaplari

Sekil 3.9’da goziiktiigii gibidir.
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Teta
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Beta

Gama

Genlik

1 1 1 1 1 1
20 25 30 35 40 45

Frekans (Hz)

Sekil 3.9. Sirasiyla Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama frekans bandlari i¢in tasarlanan
Butterworth IR filtrelerin genlik cevaplari

PSG kayitlarini olusturan her 30 saniyelik epok verisi iki EEG kanal1 i¢in de (Fpz-Cz, Pz-
Oz) olusturulan bu Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama frekans bandlarina ait IIR filtreler ile
filtrelenip 5’er adetten toplam 10 adet 30 saniyelik zaman serisi seklinde EEG verileri

Oznitelik ¢ikarim islemi i¢in elde edilmistir.

3.4. Oznitelik Cikarmm
3.4.1. Giig spektral yogunlugu (PSD)

Bu tezde ilk ele alacagimiz Ozniteligimiz bircok sinyal isleme uygulamasinda da
kullanilan gii¢ spektral yogunlugudur. Gii¢ spektral yogunlugu, bir sinyalin spektral
igerigini tanimlayan matematiksel bir niceliktir. PSD, bir sinyalin giiciiniin frekansta nasil
dagildigini acgiklar. Geleneksel olarak PSD, bir sistemin titresim 6zelliklerini 6lgmek i¢in
kullanilir. Ayrica sistemin giiriiltii 6zelliklerinin ¢ikarimi ve dlglimii igin elektronikte

birgok uygulamasi yapilmaktadir (Youngworth vd., 2005).
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Literatiirde PSD, kovaryans dizisinin DTFT'si (ayrik zamanli Fourier doniisiimii) olarak
tanimlanir (Stoica & Moses, 2005):

[ee]

p(w) = Z r(k)e ik (3.1)

k: — 00

Bu ¢alismada PSD hesaplarken kolay islem yapabilmek ve islem yiikiiniin azlig1 i¢in

Welch metodu kullanilmastir.

Welch yontemi (Welch, 1967) Bartlett yonteminin iki agidan iyilestirilmesiyle elde edilir.
[k olarak Welch yontemindeki veri béliimlerinin ¢akismasina izin verilir. ikinci olarak,
her veri boliimii periodogramin hesaplanmasindan 6nce pencerelere ayrilir (Youngworth

vd., 2005).

Welch yonteminin matematiksel formu:

y;(®) = y(G — DK +¢t), (3.2)

j'inci veri segmentini gosterir. (j — 1)K, j. gézlem dizisi i¢in baglangi¢ noktasidir. K =
M ise, diziler iist iiste binmez (ancak bitisiktir) ve Bartlett yontemi tarafindan kullanilan
ornek bolme elde edilir (buda S = L = N / M veri alt 6rneklerine yol acar). Bununla
birlikte, Welch yonteminde K igin 6nerilen deger K = M /2 'dir, bu durumda S,2M /N
veri segmentleri (ardisik segmentler arasinda %50 ortiisme ile) elde edilir (Youngworth
vd., 2005).

yj(t)'ye karsilik gelen pencerelenmis periyodogram su sekilde hesaplanir (Youngworth
vd., 2005):
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t=1

1
pj(w) = WP (3.3)

Burada P, v(t) zamansal penceresinin “giiclini” ifade eder (Youngworth vd., 2005):

1M
P=M;Mm2 3.4)

PSD'nin Welch metoduyla tahmini, pencerelenmis periodogramlarin ortalamasi alinarak
belirlenir (Youngworth vd., 2005):

S
1
ow(@) = <) 0;(®) 5)
j=1

Delta Bandi icin Gl Spektral Yogunlugu

10—1 4

103 A

105

10—? p

102

10—11 p

Glg Spektral Yogunlugu (PSD) [uv3/Hz]

10-13 4

10-15 A

0 10 20 30 40 50
Frekans (Hz)

Sekil 3.10. Welch metodu ile hesaplanmig Delta bandi i¢in PSD
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Teta Band! icin Glg Spektral Yogunlugu
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10-12 4
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Frekans (Hz)

o4
=
o

Sekil 3.11. Welch metodu ile hesaplanmis Teta band1 igin PSD

Alfa Bandi icin Gl Spektral Yogunlugu

10-1

1073 A

1075 4

1077 1

10-% 4

Glg Spektral Yogunlugu (PSD) [pv3/Hz]

10-11 4

10-13 4

20 30 40 50
Frekans (Hz)

o
=
o

Sekil 3.12. Welch metodu ile hesaplanmig Alfa bandi i¢in PSD
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Beta Bandi icin GUg Spektral Yogunlugu

1072 A

107*
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109

Giig Spektral Yogunlugu (PSD) [puv?/Hz]

10-10 4

10-12 4
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Sekil 3.13. Welch metodu ile hesaplanmig Beta bandi igin PSD
Gama Bandi Icin Gug Spektral Yogunlugu
1072 4
_, 107%
z
2
E 1078 1
a
g 10-8 4
& 100
3
10—]2 4
0 10 20 30 a0 50
Frekans (Hz)

Sekil 3.14. Welch metodu ile hesaplanmig Gama bandi i¢in PSD
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Bu tezde PSD hesaplanirken EEG verimizdeki 30 saniyelik epoklar tek tek filtrelendikten
sonra verimizin 6rnekleme frekansi 100 Hz oldugu i¢in 3000 6rnekleme noktasina sahip
5 ayr1 zaman serisi elde edilmistir; welch metodu kullanilirken pencere uzunlugu 1024

olarak belirlenmis ve hesaplamalar bu dogrultuda yapilmistir.

3.4.2. Esis

Ikinci 6zellik ise Esis'tir. Bu 6zelligin temel fikri sinyalin hiz ve enerjiye sahip oldugunu
varsaymaktir. (X)'e gore, sinyalin hiz1 (velocity) frekans ve dalga boyu parametreleri
kullanilarak olgiilebilir. Frekans (f), her bir bant i¢in gec¢is frekansinin orta noktasi
bulunarak hesaplanir. EEG dalga formunun dalga boyu (A) (Aboalayon ve ark, 2016)
makalesinde de belirtildigi gibi belirlenmistir. Aboalayon ve ark EEG verisini 10
saniyelik epoklara ayirmis ve her epok igin dalga boyunu 1000 olarak belirlemislerdir.
Bu tez de ise epoklar 30 saniyelik olarak belirlendigi i¢in dalga boyu 3000 alinmistir.
Ardindan, elde edilen hiz (v) EEG verisinin her bir 6rneginin genliginin (X) karesiyle
carpilarak toplam Esis, Denklem 3.7'de agiklandigi gibi hesaplanir (Aboalayon vd.,
2016).

v=fXxA4a (3.6)

Burada N, epokun uzunlugunu ifade eder.

N
Esis = Z|Xi2|><v (37)
i=1

3.4.3. Spektral entropi

Gii¢ spektral entropisi, bilgi entropisi olup belirsiz bir sistemin spektral karmasikligini
Olgebilmektedir (Kapur & Kesavan, 1992). Belirsiz bir sistem i¢in, sistemin durumlari

olarak rastgele bir X degiskeni varsayalim, X'in degeri:
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X = {x1,%5, ..., %} n=1) (3.8)

Buna karsilik gelen olasilik ise:

P={py,py . Pn} 0 <p; <1,i =12,...,n (3.9
Bu sinirlar altinda:
n
Z pi=1 (3.10)
i=1

Bu nedenle, sistemin entropisi su sekilde ifade edilebilir (A. Zhang vd., 2008):

n
H= =) pilnp (3.11)
i=1

EEG verimizin PSD spektrumu elde edildikten sonra yukaridaki ¢ikarim ile kolay bir

sekilde verimizin spektral entropisi hesaplanabilmektedir.

Spektral entropi, frekans alanindaki zaman belirsizliginin bir &lgiimii  olarak
yorumlanabilir. EEG sinyallerinin gili¢ spektrumunda, spektrum tepe noktas: dar
oldugunda, entropi degeri kiigiiktiir. Bu, sinyalin belirgin bir sarsic1 ritme sahip oldugunu
gosterir, yani dalga diizenliyse, karmasiklig kiiciiktiir; oysa spektrum tepe noktasi1 daha
plirlizslizdiir ve entropi degeri daha biiyiiktiir. Bu nedenle PSE, EEG sinyallerinin

spektrum yapisini yansitabilir (A. Zhang vd., 2008).

3.4.4. Hjort parametreleri

Hjorth parametresi, bir sinyalin zaman alanindaki istatistiksel 6zelligini belirtmenin
yollarindan biridir ve Cizelge 3.9'deki gibi {i¢ tiir parametreye sahiptir: Etkinlik,

Hareketlilik ve Karmagiklik. Etkinlik parametresi, zaman ortamindaki fonksiyonun
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varyansidir ve frekans alanindaki gii¢ spektrumunun yiizeyini gosterebilir. Yani, sinyalin
yiiksek frekans bilesenleri gok/az sayida mevcutsa Etkinlik degeri biiyiik/kiigiik bir deger
dondiiriir. Hareketlilik parametresi, sinyalin birinci tlirevinin varyansinin sinyalin
varyansina oraninin karekokii olarak tanimlanir. Bu parametre gii¢ spektrumunun standart
sapmasi ile orantilidir. Karmasiklik parametresi, bir sinyalin seklinin saf siniis dalgasina
ne kadar benzer oldugunu gosterir. Sinyalin sekli saf siniis dalgasina daha ¢cok benzedikge

Karmasiklik degeri 1'e yakinsar (Oh vd., 2014).

Cizelge 3.9. Hjorth parametleri (Oh vd., 2014)

Parametre Gosterim
var(y(t
Etkinlik o (®
Hareketlilik var(y'(t))
var(y(t))
hareketlilik(y'(t))
K klik
Y hareketlilik(y(t))

Bu ii¢ parametre bir sinyalin frekans spektrumu hakkinda bilgi igerirken, sinyallerin
zaman alaninda analiz edilmesine de yardimci olur. Ayrica, bu parametrelerin kullanimi

hesaplama karmasikligini diistirmektedir (Oh vd., 2014).

3.4.5. Dalgacik doniisiimii 6znitelikleri

Dalgacik Doniisiimii olarak bilinen dijital sinyal isleme uygulamalarinda siklikla
kullanilan bu doniisiim, diisiik frekanslar icin genis ve yiiksek frekanslar icin dar olacak
sekilde pencere boyutlarin1 degistirerek odagi da degistirebildigi icin Fourier
doniistimiine gore daha islevseldir. Bu yontem, sinyalin tiim frekans araliklarinda ideal
zaman-frekans ¢ozliniirliigii saglar. Bu, analiz edilen sinyali hem frekans hem de zaman
bolgelerinde incelemeye olanak tanir. Daraltilip genisletilebilen bir dalgacik fonksiyonu

Y(t) ile analiz edilen bir x(t) isaretinin evrisimi olarak da tanimlanabilir. Dalgacik
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doniislimiiniin matematiksel ifadesi asagidaki Denklem 3.12°de gosterildigi gibidir

(Demir vd., 2022).

DWT(a, b) = % f X () (%) dt (3.12)

Burada a degeri oOlgekleme parametresini, b degeri doniisiim parametresini, ¥ ana
dalgacig1 ve DWT (a, b) ifadesi sinyalin stirekli dalgacik doniistimiinii belirtmektedir.
Bu galismada ana dalgacik fonksiyonu olarak Sekil 3.15’de gosterilen Daubachies

ailesinden db4 fonksiyonu secilmistir.

-1

-1 li'l -1 \
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0 2 4 6 8 0 5 10 0 5 10
db5 dbé db7

1 !.l 1 ' 1 p

iR S

- -1 -1 \

0 5 10 15 0 5 10 15 0 5 10 15
db8 db9 db10

Sekil 3.15. Daubachies aile fonksiyonlar1 (Mandala vd., 2023)
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Bu tez ¢alismasi i¢in 30 saniyelik epoklara ayirdigimiz ve her frekans bandu igin filtreleme
islemi gerceklestirdigimiz EEG sinyalimize besinci seviye ¢ok diizeyli dalgacik
donilisiimii uygulanmis ve sonucunda ¢ikan sinyalin katsayilarindan her seviye igin
maksimum, minimum, ortalama, standart sapma ve basiklik degerleri alinmis ve 6znitelik

matrisimize kayit edilmistir.

3.5. Smiflandirma
3.5.1. Light GBM

LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir Gradient Boosting
Decision Tree algoritmasidir. Egitim stirecini hizlandirmak, bellek tiiketimini azaltmak
ve paralel oylama karar agaci algoritmasi ad1 verilen paralel 6grenmeyi optimize etmek
icin gelismis ag iletisimini birlestirmek igin histogram tabanli bir algoritma kullanir.
Egitim verilerini birden fazla makineye boéler, en iyi k Oznitelikleri se¢mek icin yerel
oylama karar1 ve her iterasyonda en iyi 2k Oznitelikleri almak i¢in genel oylama karari
gerceklestirilir. LightGBM, en biiyiik ayirict kazancina sahip yapragi bulmak icin yaprak
bazli agag bitylime metodunu kullanir (Wang vd., 2017).

Q- ‘/{\. N

Sekil 3.16. LightGBM yaprak bazli agag biiylime stratejisi (Light GBM, 2024)
3.5.2. XGBoost

XGBoost, Gradient Boosting topluluk 6grenimini temel alan bir tiir Gradient Boosting
Decision Tree (GBDT) algoritmasidir. Prensip olarak zayif siniflandiricinin iteratif

hesaplamasiyla dogru smiflandirma etkisi elde etmeyi hedeflemistir. Verilen 6rnek
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verilerden, birbirinden bagimsiz oldugu varsayilarak, Ogrenme modelinin bir
fonksiyonlar kiimesine ait oldugunu kabul edelim. Hipotez uzayindaki en uygun modeli
se¢mek icin dogruluk ve lojistik kayip kriterini uygulayarak, degerlendirme kriteri altinda
test verilerinin en iyi sekilde tahmin edilmesini saglamay1 amaglamaktadir. Geleneksel
GBDT yontemlerinden farkli olarak, XGBoost, hedef fonksiyonu yaklagmak i¢in Taylor
ikili a¢ilimini kullanir ve bu sayede regresyon, siiflandirma ve siralama dahil olmak
tizere ¢esitli hedef fonksiyonlarini destekler. LightGBM’in aksine XGBoost strateji
olarak yaprak bazinda biiylimeyi degil aga¢ seviyesi bazinda biiyiime stratejisini
kullanmaktadir (Wang vd., 2017).

co m ‘/,(.}\._,

Sekil 3.17. XGBoost seviye bazinda biiyiime stratejisi (Wang vd., 2017)
3.5.3. CatBoost

CatBoost ve tiim standart gradyan artirma uygulamalari, her yeni agact mevcut modelin
gradyanlarini yaklagtirmak i¢in olusturur. Ancak, klasik artirma algoritmalarinin tamami,
yanli noktasal gradyan tahminleri probleminden kaynaklanan asir1 6grenme (overfitting)
sorunundan muzdariptir. Her adimda kullanilan gradyanlar, mevcut modelin insa edildigi
ayn1 veri noktalart kullanilarak tahmin edilir. Bu durum, 6zellik uzaymin herhangi bir
alanindaki tahmin edilen gradyanlarin dagilimimin, bu alandaki gercek gradyan
dagilimina kiyasla kaymasina neden olur ve asir1 6grenmeye yol agar (Dorogush vd.,
2018).
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Bircok GBDT'de (6rnegin, XGBoost, LightGBM), yeni agacin olusturulmasi iki adimdan
olusur: agag yapisini segcmek ve agac yapisi belirlendikten sonra yapraklardaki degerleri
ayarlamak. En iyi agag¢ yapisini segmek i¢in algoritma, farkli boliinmeleri degerlendirir,
bu boliinmelerle agaclar olusturur, elde edilen yapraklardaki degerleri ayarlar, agaclar
puanlar ve en iyi boliinmeyi secer. Her iki asamadaki yaprak degerleri, gradyanlar veya

Newton adimlari i¢in yaklasimlar olarak hesaplanir (Dorogush vd., 2018).

3.5.4. Extratrees

Extra Trees (Extremely Randomized Trees) algoritmasi, karar agaglari bazli bir topluluk
O0grenimi yontemidir ve temel amaci, modelin varyansini azaltarak genelleme
performansini artirmaktir. Bu algoritma, Random Forest yontemine benzer sekilde ¢alisir
ancak 6nemli farkliliklara sahiptir. Random Forest algoritmasinda her agacin diiglimiinde
rastgele bir alt kiime icerisinden en iyi ayirma noktasi secilirken, Extra Trees
algoritmasinda her diigiimde tamamen rastgele ayirma noktalari segilir. Bu rastgelelik,
modelin agaclar arasinda daha fazla gesitlilik saglar ve asir1 uyum (overfitting) riskini
azaltir. Her bir agac, egitim verisinin farkli bir rastgele alt kiimesi kullanilarak olusturulur

ve bu agaglar birlikte ¢aligsarak nihai tahmini yapar (Geurts vd., 2006).

Extra Trees algoritmasinin temel avantajlarindan biri, yiiksek boyutlu ve karmasik veri
setlerinde dahi hizli ve etkili bir sekilde calisabilmesidir. Tamamen rastgele ayirma
noktalar1 se¢ildigi i¢in, her agacin olusturulma siireci daha hizlidir ve modelin genel
hesaplama maliyeti diisiiktiir. Ayrica, modelin yiiksek genelleme kabiliyeti sayesinde,
farkl1 veri setleri iizerinde tutarli ve giivenilir sonuglar elde edilebilir. Pierre Geurts ve
meslektaglarinin bu algoritma {izerinde yaptig1 c¢aligmalar, Extra Trees'in cesitli
uygulamalarda Random Forest ve diger ensemble yontemlerine kiyasla iistiin performans

gosterdigini ortaya koymustur(Geurts vd., 2006).
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda Physionet’in agik kaynakli Sleep-EDF(Expanded) veri setin ’den
Fpz-Cz ve Pz-Oz elektrotlarindan alinan EEG sinyalleriyle 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve
cikarillan Ozniteliklerle, KNN, Random Forest, XGBoost, CatBoost ve LightGBM

egiticileri ile egitimler gergeklestirilmistir.

Veri setiyle ilgili ilk olarak veriler incelenmistir. Veri tabanindaki veriler yasa gore
yapilan bir deney nedeniyle kayit edildikleri i¢in deneklerin aralarinda yas farkliliklar
bulunmaktaydi, bu yiizden yas gruplar1 birbirine yakin (25-34) olan 0’dan 19 numaral
denege kadar olan kayitlar secildi. Segilen deneklerin numaralari gore yaslarina Cizelge

4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Deneklerin numaralarina gore yaslari

Denek no Yas

0 33
1 33
2 26
3 26
4 34
5 28
6 31
7 30
8 25
9 25
10 26
11 26
12 26
13 27
14 27
15 31
16 32
17 31
18 28
19 28
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13 numarali denegin ikinci gecesinde kayit cihazinda meydana gelen bir ariza nedeniyle
yalnizca ilk geceye ait kayit mevcuttur; diger deneklerin her iki gecesinin kayitlariyla

birlikte toplamda 39 gece kaydi kullanilmistir.

Polisomnografi (PSG) kayitlari ortalama 20-22 saat uzunlugunda olup, bu siire zarfinda
ortalama 7-8 saatlik uyku kaydi igermektedir. Dolayisiyla, kayitlarin 10-12 saatlik kismi
uyaniklik evresine dahildir. Uyaniklik evresi, diger evrelere kiyasla daha kolay ayirt
edilebildiginden, siniflandirma bagaris1 da diger evrelere gore daha yiiksek olmaktadir.
Egitime girecek veri yiikiiniin azaltilmasi ve genel siniflandirma basari yiizdesinin
yaniltict olmamas1 amaciyla, EEG verilerinden uyaniklik evresi biiylik Olciide
cikarilmistir. Bu ¢ikarma islemi, siniflandirma basarisinin yetersiz kalmamasi ve islem

yiikiinlin artmamasi i¢in optimal diizeyde gerceklestirilmistir.

Uyaniklik evresinin, uykuya dalmadan 6nce ve uyanildiktan sonraki belirli bir kismi
birakilmig, geri kalan siireler kesilerek egitime dahil edilmemistir. Siniflandirma ilk
olarak 100 agacli Random Forest algoritmasi ile denenip bundan sonraki veriler bu

siiflandiricinin sonucuna gore verilmistir.

Cizelge 4.2’de uyaniklik evresinin uyku Oncesi ve sonrasinin ne kadar birakildiginda

ortalama basariyla etkisi verilmistir.
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Cizelge 4.2. Uyaniklik evresinin uyku Oncesi ve sonrasi birakilma siireleri ve basarim
oranlari

Uyku 6ncesi birakilma Uyku sonras1 birakilma Simiflandirma basarisi

5 dakika 5 dakika %79

15 dakika 15 dakika %80

30 dakika 30 dakika %81

60 dakika 60 dakika %82

90 dakika 90 dakika %83

120 dakika 120 dakika %85

300 dakika 300 dakika %91
Kirpilma yok Kirpilma yok %93

Uyaniklik evresinin uyku 6ncesi ve sonrast 30 dakikadan fazla alinmasi durumunda, evre
I'in smiflandirma basarisinda belirgin bir azalma gézlemlenmistir. Bunun nedeni, evre
1'in bir uyku dongiisiinde ¢ok kisa bir siire gergeklesmesi ve diger evrelere kiyasla ¢ok
daha az veri igermesidir. Dolayisiyla, uyamiklik evresi verisi arttik¢a, evre 1'in

siniflandirma basaris1 azalmaktadir.

Cizelge 4.3’de kirpilma stireleri ve evre 1’in 391 test etiketinde ka¢ adet dogru

siiflandirdigr verilmektedir.
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Cizelge 4.3. Uyaniklik evresinin kirpilma siireleri ve Evre 1’in dogru etiket sayisi

Kirpilma siireleri (dakika) Evre 1°de dogru bilinen etiket sayisi

+-5 46

+-15 69

+-30 69

+-60 59

+-120 47

+-300 51

Kirpilma yok ol

Cizelge 4.3‘deki denemelerde elde edilen sonuglarla hem evre 1’in dogrulugunun
azalmamasi hem de uyaniklik evsinden fazlaligindan dogrulugun yaniltici olmamasindan

kaynakli kirpilmada en optimum degerin +-30 dakika secilmesi kararlastirilmistir.

Evre 1 in 391 etiket igerisinde 69 dogru bilinen etiket oldugu icin basarili
goziikmemektedir. Bu durumun giderilmesi i¢in ilk 6nce siiflandiriciy1 sadece evre 1 ile
egitip, evre 1 ile en cok karistirilan evre 2 ile teste sokulmustur. Bunun sonucunda
simiflandirict %84 dogruluk ile evre 1’1 smiflandirmistir. Sorunun evre 1’in ayirt
edilememesi degil egitim verisinin az oldugundan kaynaklanan bir problem oldugu
anlasilmistir. Coziim olarak 14 adet daha denegin her iki gecesinin de kayitlarindan
sadece evre 1 secilmis ve egitime katilmistir. Bunun sonucunda evre 1’in basarisi 4 katina
cikarken REM evresinin basarimi evre 1 ile karistigi i¢in ciddi oranda azalmistir. REM
evresinin kaybedilen basar1 oranini geri kazanmak i¢in 4 adet denekten sadece REM
evresinin verileri alinarak egitim verisine eklenmistir. Evre 1 egitim verisindeki artistan
dolay1 uyaniklik evresi de dogruluk oranini kaybetmistir ¢éziim olarak da +-30 dakika
olan kirpilma siiresi +-90’a c¢ikarilarak denge saglanmis ve Ogrenim orani artmistir.
Boylece optimum bir sekilde her iki evrede de basarim orani ciddi derecede artmistir.
Uyaniklik evresini +-90 seklinde kirpilmaya kararlastirildiktan sonra toplam evrelere

gore toplam epok sayilar1 Cizelge 4.4’deki gibi glincellenmistir.
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Cizelge 4.4. Uyaniklik evresinin veri sayist arttirildiktan sonra olusan toplam epok
sayilari

Evreler Uyamkhk Evrel Evre 2 Evre 3 Evre 4 REM
Epoklar 7999 5342 8307 1647 1374 4119

Veri setimizde 2 EEG kanali mevcuttu (Fpz-Cz ve Pz-Oz) bu kanallar tek tek denenip
siniflandirma basarisina etkileri arastirilmis ve sonucunda her iki kanalinda siniflandirma
islemi i¢in kullanilmasina karar verilmistir. Cizelge 4.5’de kanallarin tek basina ve ayri

ayr1 olarak alindiginda siniflandirma basarilari verilmistir.

Cizelge 4.5. Kanallarin basar1 yiizdeleri

Kullanilan Kanal Fpz-Cz Pz-Oz Fpz-Cz ve Pz-Oz

Basar ytizdeleri 76 67 81

Calismanin devaminda 6znitelik se¢iminde ilk olarak PSD yani gii¢ spektral yogunlugu
ile baglanmistir. PSD 06znitelik olarak tek basina bile %68’lik bir basarim yakalamistir.
Bunun {izerine bagarimin arttirilmasi i¢in yeni 6znitelikler denenmistir. Bir¢ok 6znitelik
denenmis lakin bu Ozniteliklerin ¢ogunun siniflandirmaya etkisi olmamistir. Basariya
etkisi olan 6znitelikler secilmis ve siniflandirmaya bu sekilde devam edilmistir. Cizelge

4.6’da denenen 6znitelikler ve genel basarima etkileri verilmistir.

Cizelge 4.6. Oznitelikler ve genel basarima etkileri

No Oznitelik Genel Basarima Etkisi
1 PSD Yiiksek

2 Esis Yiiksek

3 Maksimum Minimum Mesafe Yok
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4 Spektral Entropi Var
5 Shannon Entropi Yok
5 Fourier Dénsii;;irrnn;isrllﬁn Standart Yok
7 Fourier Doniisiimiiniin Varyansi Yok
8 Fourier Dontigiimiiniin Ortalamasi Yok
9 Ortalama Frekans Yok
10 Hilbert Dénﬁgirr:;ili:ir;:?eel Kisminin yok
11 Hilbert DOSIEIS}%?:;I;I:II; rlflz;l Kisminin Yok
12 e gl
w g o
14 Dalgacik Dt');l;ils)irinn;;ilnﬁn Standart vok
15  Dalgacik Doniistimiiniin Carpikligi Yok
16 Dalgacik Doniistimiiniin Basikligi Var
17 Dalgacik Doniistimiiniin Maksimumu Var
18  Dalgacik Doniisiimiiniin Minimumu Var
19  Dalgacik Doniistimiiniin Ortalamasi Var
20 Hurst Ussii Yok
21 Permiitasyon Entropisi Yok
22 Petros Fraktal Boyutu Yok
23 Ortalama Teager Enerjisi Yok
24 Ortalama Egri Uzunlugu Yok
25 Hjorth Etkinligi Var
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26 Hjorth Hareketliligi Var

27 Hjorth Karmasiklig1 Var

Cizelge 4.6 ‘ya gore siniflanlandiriciya giris olarak 8 adet 6znitelik belirlenmistir bunlar

ise asagidaki Cizelge 4.7°de gosterildigi gibidir.

Cizelge 4.7. Siniflandiriciyr besleyecek olan 6znitelikler

No  Segilen Oznitelikler

1 Gli¢ Spektral Yogunlugu (PSD)
2 Esis

3 Spektral Entropi

4 Dalgacik Doniistimiiniin Basikligi

5 Dalgacik Doniistimiiniin Maksimumu
6 Dalgacik Dontigiimiiniin Minimumu
7 Dalgacik Doniigiimiiniin Ortalamasi

8 Hjorth Parametreleri

Oznitelikler belirlendikten sonra siniflandirma algoritmalari denenmeye baslanmustir.
Uyaniklik evresinde +-90 dakika kirpilma ile ¢ift kanalli EEG sinyalleri 5 adet frekans
bandina gore tek tek IIR filtrelerden gegirilerek Cizelge 4.7°de bahsedilen genel
siniflandirma basarimina etkisi olan 8 adet 6znitelik se¢ilmis ve 6 sinifli olarak 6 adet
simiflandiriciya giris olarak verilmislerdir. Cizelge 4.8‘de simiflandiricilart ve dogruluk

olanlar1 verilmistir.
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Cizelge 4.8. Smiflandirici algoritmalar1 ve basarim yiizdeleri

No Siniflandirict Dogruluk Orani
1 Random Forest %82
2 KNN %63
3 Extra Trees %83
4 XGBoost %85
5 CatBoost %83
6 LightGBM %86
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Cizelge 4.8’e bakildiginda en yiiksek bagarim oraninin %86 ile Microsoft’un 2016 yilinda
acik kaynak olarak yayinladigi LightGBM Gradient Boosting algoritmasidir. Karmasiklik
matrisi ise Sekil 4.1’de gosterildigi gibidir.

Karmasiklik Matrisi

Uyaniklik 1570 64 0 0 0 15
1400
Evrel1{ 17 212 91 0 0 71 1200
- 1000
ﬂ Evre 2 1l 72 1293 61 0 15
=
L
~ - 800
[¢]]
wn
@ Evre3{ 0 0 34 297 41 0
] - 600
Evre 4 2 0 0 86 305 0 - 400
- 200
REM A 0 89 57 0 0 560
T T T T T T I 0
Uyanikhk Evre 1 Evre 2 Evre 3 Evre 4 REM

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.1. 6 sinifli Light GBM siiflandiricisinin karmasiklik matrisi

Literatiirde birgok calismada 6 sinifli olarak bu siniflandirma yapilmamis genelde bazi
evreler birlestirilerek yapilmistir. Bu tez ¢galismasinin geri kalaninda da ayn1 6n isleme ve

ayn1 O0zniteliklerle 5, 4, 3 ve 2 sinifli olarak EEG verimiz simiflandirilmastir.
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5 siifa disiiriiliirken derin uyku olarak da adlandirilan NREM uykusunun 3. ve 4.
evreleri birlestirilmis ve boyle siiflandirilmistir. Bes sinifli siniflandirmamizin dogruluk

orani %88 ¢ikmustir ve karmasiklik matrisi Sekil 4.2°de gosterildigi gibidir

Karmasiklik Matrisi

Uyaniklik 66 1 0 18 1400
1200
Evre 1 - 14 217 95 4] 65
1000
)
Q
Y
i
~  Evre2 0 71 53 18 - 800
[]]
n
—_
Q
O L 600
Evre 3/4 0 0 40 725 4]
- 400
200
REM + 0 89 438 4] 569
T T T T T —0
Uyanikhk Evre 1 Evre 2 Evre 3/4 REM

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.2. 5 sinifli Light GBM siiflandiricisinin karmasiklik matrisi
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Siniflandirma 4 evreye diisiiriiliirken hafif uyku olarak adlandirilan NREM uykusunun 1.
ve 2. evreleri birlestirilmis ve boyle simiflandirilmistir. Dort siifli siniflandirmamizin

dogruluk orani %90 ¢ikmistir ve karmasiklik matrisi Sekil 4.3’de gosterildigi gibidir

Karmasiklik Matrisi

1600
Uyaniklik 0 12
1400
1200
"q'j Evre 1/2 1 24 56
v 1000
e
L
@
i - 800
i
Q
O Evre 32 0 129 636 0
- 600
400
REM - 1 205 0 — - 200
T T T T 0
Uyaniklik Evre 1/2 Evre 3/4 REM

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.3. 4 sinifli Light GBM siiflandiricisinin karmasiklik matrisi
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Siiflandirma 3 evreye diistirtilircken NREM uykusu olarak bilinen evre 1, evre 2, evre 3
ve evre 4 birlestirilmis siniflandirma Uyaniklik evresi, REM evresi ve NREM evresi
olarak 3 siifa ayrilmistir. Ug simifli simiflandirmamizin dogruluk orant %95 ¢ikmustir ve

karmasiklik matrisi Sekil 4.4’de gosterildigi gibidir.

Karmasikhk Matrisi

2500
Uyaniklik 13
2000
[
] 1500
=
L
7 NREM A 51
4]
g
|
Q
(W) - 1000
- 500
REM - 1 206 439
T T T -
Uyaniklik NREM REM

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.4. 3 sinifli LightGBM siniflandiricisinin karmagiklik matrisi
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Son olarak siniflandirma iglemi 2 siifli olarak yapilmis NREM ve REM birlestirilmis

Uyku evresi ve uyaniklik evresi olarak 2 smifa ayrilmistir. iki smifli smiflandirmamizin

dogruluk oran1 %98 ¢ikmistir ve karmasiklik matrisi Sekil 4.5°de gosterildigi gibidir.

Karmasiklhik Matrisi

Uyaniklik - 1544 105

Gergek Etiket

3290

Uyku 14

Uyanllkhk Uyku
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.5. 2 sinifli LightGBM siniflandiricisinin karmagiklik matrisi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda literatiirde de bir¢cok calismada (Ebrahimi vd., 2008; Hassan vd.,
2015; Hassan & Bhuiyan, 2016; Hsu vd., 2013; C. S. Huang vd., 2013; C.-S. Huang vd.,
2013; Jo vd., 2010; Liu vd., 2010; Phan vd., 2013; Rodriguez-Sotelo vd., 2014; Sanders
vd., 2014; Yi Li vd., 2009) kullanilan Physionet Sleep-EDF(Expanded) (Kemp vd., 2018)
EEG wveri seti ile 6 smiftan olusan uyku ve uyanikligin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Bu evreler sirasiyla uyaniklik, evre 1, evre 2, evre 3, evre 4 ve REM
evresidir. Veri setindeki EEG verileri kaydedilirken deneklere EEG basliklari takilmis ve
iki ayr1 giin seklinde ortalama 22 saat uzunlugunda kayitlar alinmistir (Kemp vd., 2018).
Bu kayitlar1 uzmanlar R&K standartina (Kales & Rechtschaffen, 1968) gore
etiketlemislerdir. Bu ¢aligmanin devaminda ise veri setindeki veriler genelde yaslara gore
fazla degiskenlik gosterdikleri ve bu istenmeyen bir durum oldugu i¢in ilk 20 denekten
39 gece kaydi kullanilmis yas farklar1 azaltilmistir. 22 saatlik verilerin biiytik bir kismi1
uyaniklik oldugu i¢in uykudan once yarim saat ve uykudan sonra yarim saat olacak

sekilde veriler kirpilmis ve diger evrelerle esitlenmeye ¢alisiimistir.

EEG verimizle ilgili genel bir diger problem ise evre 1’in diger evrelere gore ¢ok daha az
stirede gerceklestigi icin etiketli veri sayisinin diger evrelere kiyasla daha az olmasiydi.
Bu problemin ¢6ziimii igin ise veri setindeki 14 diger denegin sadece evre 1 kayitlari
alinmis ve egitim verilerine katilmistir. Evre 1°deki artistan dolay1 uyaniklik, REM, evre
1 ve evre 2 seklinde devam eden uyku dongiilerindeki evre 1’in dncesindeki REM
evresinin bu artistan dolay1 bagsarim orani diismiistiir. C6zlim olarak ise 4 denekten sadece
REM evresinin kayitlar1 alinmis ve egitime katilmislardir. REM evresinin artmasi
sonucunda ise uyku dongiisiinde hemen 6nceki evre olan uyaniklik evresinin basarim
oran1 azalmis ve son olarak bu duruma ¢oziim olarak da 30’ar dakikalik kirpilma
arttirillarak 90’ar dakikaya ¢ikarilmistir. Bu sayede veri setimizdeki denge saglanmis ve

Onisleme ¢ikarimina gegilmistir.
Onisleme adiminda delta, teta, alfa, beta ve gama frekans bantlarina gore Butterworth ITR

filtreler tasarlanmis ve EEG sinyalleri 30 saniyelik epoklara ayrilip filtrelerden

gecirilmislerdir. Her filtre sonucunda ¢ikan verilerle 6znitelik ¢ikarimina gecilmistir.
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Oznitelik ¢ikarim adiminda PSD ve Esis dznitelikleri ile Random Forest siniflandiricist
kullanilarak bagl basina %70’lerin iizerinde basarim elde edilmistir. Spektral Entropi
Ozniteligi eklendiginde ise basarimda %5’e yakin bir artis goriilmiistiir. Dalgacik
doniistimiinden elde edilen 6znitelikler ve Hjorth parametreleri tek baslarina bagarima bir
etki edememis ama birlikte hem genel basarimi arttirmis hem de siniflandirirken

sorunlarla karsilastigimiz evre 1’in bagsarimini %10 oraninda arttirmislardir.

Siiflandirma adimina gegildiginde ise 6 adet siniflandirici ile siniflandirilmistir. Genel
olarak Gradient Boosting karar agaci algoritmalari birbirlerine yakin ve basarili sonuglar
verirken. KNN algoritmas1 digerlerine goére ¢ok daha diisiik basarim orani ile
simiflandirmigtir. En yiiksek basarimin elde edildigi siniflandirict ise 2016 yilinda
Microsoft’un agik kaynak olarak yaymladigi LightGBM siniflandiricisidir.

Siniflandirma sirasinda biitiin evreleri ayr1 olarak aldigimizda yani 6 smuf ile
siniflandirildiginda %86°lik bir basarim elde edilmistir. Derin uyku olarak adlandirilan
evre 3 ve evre 4’1 birlestirdigimizde ise sinif sayimiz 5’e diismiis dogruluk oranimiz
%88’e ¢ikmistir. Hafif uyku olarak adlandirilan evre 1 ve evre 2’yi de birlestirdigimizde
sinif sayimiz 4’e diismiis dogruluk oranimiz ise %90 olmustur. Hafif uyku ve derin uyku
evlerini birlestirip NREM adi altinda topladigimizda ise simif sayimiz 3 olmus ve
dogruluk oranimiz %95 bulunmustur. Son olarak REM ve NREM evrelerini birlestirip
uyku ve uyaniklik seklinde 2 sinifli siniflandirma sonucunda dogruluk oranimiz %98

olarak bulunmustur.

Literatiirdeki diger calismalara baktifimiz da cogunlukla gectigimiz tarihlerde makine
o0grenmesi ile siniflandirilma yapilir iken en son bu konudaki c¢aligmalarda ise derin
ogrenme ile calisildigini gérmekteyiz. Bazi calismalar 6 sinifli ve bazi ¢aligmalar ise 4
veya 3 sinifli olarak bu siniflandirmay1 yapmaktadirlar. Asagidaki Cizelge 5.1°de bu

konuda yapilan bazi ¢aligmalari ve en altta ise bu tezde yapilan caligmay1 gorebiliriz.
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Cizelge 5.1. Literatiirdeki bazi ¢alismalar ve yapilan bu ¢alismanin karsilastirilmasi

No Calismalar Uyku Oznitelikler Siniflandirica Veri seti Performans
siniflar1
1 (Hassan vd., 2015) 6 smf, 5 4 standart istatistik Oznitelikleri, 5 spektral Bootstrap Aggregating Sleep-EDF veri seti, %85,57
siif, 4 siuf  Oznitelik (Bagging) 8 kayit %86,53
%87,49
2 (Rodriguez-Sotelo 5 simif Fraktal boyut, Trendsiz dalgalanma analizi, ANN Sleep-EDF veri seti, %80
vd., 2014) Shannon entropisi (ApEn), Ornek entropisi, Coklu 20 kayit
6lgek entropisi
3  (Liuvd., 2010) 4 simf Hilbert-Huang doniisiimiine dayali marjinal enerji NN Sleep-EDF, 7 kayit %95 W
%87.1 S1-REM
%82 S2,
%92.9 E3-E4
4  (Sandersvd., 2014) 5 simf Ortalama spektral gii¢, Tercihli frekans band1 ve LDA Sleep-EDF, 10 kayit %75
CFC yontemi
5 (Tsinalisvd., 2016) 5 siuf Dalgacik doniistimii katsayilari Yigilmis seyrek Sleep-EDF, 20 kayit %78
otokodlayicilar, NN
6 (Sharmavd. 2017) 6 smf, 5 EMD ve istatistiksel 6znitelikler Random Forest Sleep-EDF, 8 kayit %90, %91,
smif, 4 sinif, %92, %94,
3 smuf, 2 siif %98
7  (Z Zhangvd., 2024) 5 simf Iki Akish Kodlayic1 — Kod Coziicii TSEDSIleepNet Sleep-EDF, 39 kayit, %89
8  Butez caligmasi 6 smf, 5 PSD, Esis, Spektral Entropi, Hjorth parametreleri, LightGBM Sleep-EDF, 39 kayit, %86,
sinif, 4 smif, Dalgacik doniisiimii 6znitelikleri 28 kayit evre 1, %88,
3 smif, 2 sif 8 kayit REM %90,
%095,

%98




Cizelge 5.1 “de 6. Siradaki calismada dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmasinin sebebi toplam
test verisi sayist 15136 iken bunun yarisindan fazlasini 8003 veri ile uyaniklik evresi
olusturmaktadir. Uyaniklik evresi biiyiik bir dogrulukla smiflandirildigi i¢in genel
dogrulugu arttirmaktadir. Calismadaki karmasiklik matrisinde ise Evre 1 i¢in dogruluk
oraninin %18, Evre 3 i¢in dogruluk oraninin %52 oldugunu goriilmektedir. Bu tez
calismasinda ise 4953 test verisinin sadece 1649’u uyaniklik evresine aitken Evre 1 i¢in
dogruluk oran1 %54, Evre 3 i¢in dogruluk orani ise %80 olarak elde edilmistir. Bu tez ve
calismast ve bahsi gecen c¢alismanin evre bazinda basarim yilizdeleri Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin devaminda bazi iyilestirmeler yapilmasi diistintilmektedir. 5 farkli
frekans bandi i¢in EEG sinyalinin 5 ayr1 veriye donlismesi ve bu verilerle 6znitelikler
hesaplanmas: iizerine sistem icin fazla bir islem yiikii olusmaktadir. Oznitelik se¢me
algoritmalariyla hem islem yiikiiniin azaltilabilmesi hem de veri karmasikligin
azaltilabilmesinde biiyiik rol oynayabilir. Ote yandan literatiirdeki en son ¢alismalardan
da goriildiigli lizere makine Ogrenmesi yerine veri sayist arttirilarak derin 6grenme

modelleriyle de ¢alisilip dogruluk oraninin yiikseltebilme ihtimali bulunmaktadir.

Bu tez ve Sharma 2017 calismasindaki dogru etiketlerin evre bazinda basan ylzdeleri

95.24

100 55.21
92.52
89.67
90
83.25 83.65
. 79.84 —_— 79.32
70
60
54,22 5538
50
40
30
18.87
20
) I
0
Uyanikhk Evre 1 Evre 2 Evre 3 Evre 4 REM

M Bu tez galigmasi M Sharmavd., 2017

Sekil 5.1. Bu tez ve Sharma vd. ¢alismasinin evre bazli karsilastirilmasi
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