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Oz: Alkol bagimlihgmin Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri ile teshisi, hem kisisel agidan hem de toplum
acisindan 6nemli bir konudur. Giiniimiizde bir¢ok insan bu bagimliliktan etkilenmektedir. Basta beyin, kalp ve
bagisiklik sistemi olmak iizere fizyolojik etkileri oldugu gibi, psikolojik etkileri de s6z konusudur. Bu etkileri
gozlemleyebilmek i¢in EEG sinyalleri etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, alkolizme yatkinligin
EEG sinyalleri kullanilarak teshisi yapilmistir. Veri tabani araciligi ile elde edilen EEG sinyal iizerinde 6ncelikle
veri analizi yapilmistir. Ozyinelemeli 6znitelik secimi gerceklestirilmistir. Smiflandirma icin Cok Katmanli
Yapay Sinir Aglart (CKYSA), Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), XGBoost Algoritmasi (XGBA), Rassal Orman
Algoritmast (ROA), K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EKA) kullanilmigtir. Pyhton ortaminda c¢alisilmustir.
Siniflandirma basarim 6lgiitleri i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor kullanilmistir. Algoritmalar ¢aligma
stireleri agisindan karsilastirilmigtir. Siniflandirma basarimi agisinda CK'YSA ve ESA en iyi sonuglari vermistir.
Algoritmalarin ¢aligsma siireleri agisindan bakildiginda XGBA en hizli ¢alisan algoritma oldugu goriilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Elektroensefalografi (EEG); K-En Yakin Komsu; Rassal Orman Algoritmasi; XGBoost;
Yapay Sinir Aglart

Analysis of Predisposition to Addiction with Machine Learning
Techniques Using EEG Signals

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

Keywords: Elektroensefalografi (EEG); K-Nearest Neighbour; Neural Network; Random Forest Algorithm;
XGBoost
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1. Giris

Alkol bagimliligindan her yil milyonlarca insan maddi ve manevi etkilenmektedir. Hem bagimli
olanin kendi fiziksel ve psikolojik zarar gérmesinin yani sira basta ailesi ve yakin c¢evresi olmak
iizere tim toplumu etkileyen biiyiik bir sorun olarak gbze ¢arpmaktadir. Bu yiizden hastaligin
teshisi bu noktada ¢cok onemlidir. Alkol bagimliligindan en ¢ok beyin fonksiyonlar etkilenmektedir.
Beyin goriintiileme ve sinyalleri sayesinde bu bagimliligin beyne ne denli zarar verdigi giiniimiizde
daha ¢ok anlasilmaya baslanmistir. Alkol bagimliliginin Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri ile
teshisi, hem kisisel agidan hem de toplum agisindan 6nemli bir konudur. Giiniimiizde birgok insan
bu bagimliliktan etkilenmektedir. Basta beyin, kalp ve bagisiklik sistemi olmak iizere fizyolojik
etkileri oldugu gibi, psikolojik etkileri de s6z konusudur. Bu etkileri gézlemleyebilmek icin EEG
sinyalleri etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu c¢alismada EEG verisi ile genetik olarak alkole
bagimliligin tespiti lizerinde durulmustur. Bes farklt makine 6grenmesi teknikleri ile siniflandirma
basarimlarinin analizi ve bu basarimlar dogrultusunda algoritmalarin ¢alisma siireleri incelenmistir.
Kullanilan teknikler; Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1t (CKYSA), Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA), K-
En Yakin Komsu Algoritmast (K-EKA), XGBoost Algoritmasi (XGBA), Rassal Orman
Algoritmasi (ROA)’dur.

2. Literatiir Ozeti

Bu calisma kapsaminda yapilan literatiir taramasinda EEG isaretleri ve makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak gergeklestirilen ¢calismalar sunulmustur. Giiler ve arkadaslari, ¢aligmalarinda agir beyin
yaralanmalarinda travmanin siddetinin tespit edilmesi i¢in EEG sinyallerine ayrik zamanl fourier
doniistimii uygulayip, yapay sinir aglariyla siniflandirma yapmaistir. %87 oraninda bir siniflandirma
performansi elde edilmistir [1]. Erséz ve Ozsen, yaptiklari calismada EEG sinyallerini yapay sinir
aglar1 yontemiyle analiz edip uyku evrelerini tespit etmislerdir. Neticede dalgacik doniigiimii ve
hizli fourier doniisiimii i¢in yakin sonuglar elde edilmistir [2]. Sharanreddy ve Kulkarni, beyin
timorii olan hastalara ait EEG sinyallerini ve epilepsi ndbeti esnasinda olusan EEG sinyallerini
analiz etmislerdir. Yapay sinir aglar1 ve c¢oklu dalgacik teknigi kullanilmistir [3]. Kalaivani ve
arkadaslari, yaptiklar1 calismada beyindeki anormal aktiviteleri tespit etmek icin, EEG
sinyallerinden ayrik dalgacik doniisiimii teknigi ile 6zellik ¢ikartimi yapip kiimeleme algoritmasiyla
smiflandirma islemi yapmustir [4]. Gajic ve arkadaslari, epileptik nobetlerin teshis edilmesi i¢in
istatistiksel orlintii tanima ve dalgacik doniisiimii teknikleriyle EEG sinyalleri siniflandirmistir [5].
O’Shea ve arkadaglari, yaptiklar ¢alismada konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri
algoritmalarin1 yenidogan nébet teshisinde kullanmuslardir. iki algoritmada da benzer basarim
sonuclar1 elde etmislerdir [6]. Vieira ve arkadaslari, beyin ile ilgili hastaliklarin siniflandirilmasinda
derin sinir aglariyla ilgili yapilan calismalar1 incelemislerdir. Neticede derin sinir aglarinin
psikolojik ve norolojik hastaliklarin teshis edilmesinde kullanilabilecegini belirmislerdir [7].
Chambon ve arkadaglar1, uyku karakteristiklerini siiflandirmak i¢in, uyku aninda olgiilen EEG
sinyallerini derin sinir aglariyla analiz etmislerdir [8]. Ipek, yaptigi calismasinda, EEG sinyallerini
konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektorleri makinesi algoritmalarini sentezleyerek incelemistir
[9]. Gil, ¢alismasinda 16semili ve saglikli bireylere ait EEG sinyallerini dalgacik doniistimii
tekniklerini ve ileri beslemeli yapay sinir aglarmi kullanarak smiflandirmistir. Bu calismada
dalgacik ailelerinin siniflandirmaya etkisi ortaya koyulmustur [10]. Edenberg ve arkadaslari,
genetik varyasyonlarin alkol bagimliligini ve asir1 tiikketimini nasil etkiledigini incelemislerdir [11].
Rieg ve arkadaslar1 alkol bagimliligini tespit eden bir arastirma yapmuglardir. Rassal Orman
algoritmasi ile siniflandirilmistir [12]. Bavkar ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada alkolizm tespiti
icin EEG sinyallerini dar bant geciren ve butterworth filtreleriyle daha kullanigh hale getirip
ozellikle alfa ve gamma bandlarindaki sinyallerin 6zelliklerinden faydalanarak hibrit bir 6zellik
cikarim metodu gelistirmistir [13]. Wang ve arkadaslari, yaptiklar1 ¢alismada alkol bagimliligini
tespit etmek icin konvoliisyonel sinir aglarimi kullanarak basarim artirmaya yonelik caligmalar
yapmislardir [14]. Postalcioglu ve Tepecik calismalarinda EEG ile kisisellestirilmis miizik listesi
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Tasarimi gergeklestirmislerdir [15]. Kaya ve arkadaslar1 En Yakin Komsu Algoritmasit kullanarak
EEG sinyallerine boyut azaltmanin etkilerini incelemislerdir [16].

3. Materyal ve Metot

Calismada kullanilan Veri seti UCI veri tabani iizerinden saglanmistir [17]. Bu veriler University
of New York Health Center’da bulunan Neurodynamics Laboratory bolimiinden elde edilmistir.
Deneklerin kafatasi yiizeyine yerlestirilen elektrotlarin pozisyonu (uluslararast 10-20 sistemine
gore) Sekil 1°deki gibi konumlandirilmistir [18]. Ol¢iim degerleri 256 Hz’de drneklenmistir.

Antenor A
/

\

Sekil 1. Sensor konumlari [18]

Alkolik grup (a) ve kontrol grubu (c) olmak tizere iki grup bulunmaktadir. EEG verileri i¢in
deneklere farkli resimler gostererek beyin dalgalari incelenmistir. Sekil 1°deki sensorlerden gelen
veriler kullanilmistir. Egitim verisindeki alkol grubu (a) ve kontrol grubu (c) sayilar1 Sekil 2’de
gosterilmistir. Alkolik 6zellik gosteren veri sayist 60160 ve kontrol grubu olan veri sayisi ise
59648°dir.
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Sekil 2. Egitim veri setindeki alkol ve kontrol grubu dagilimi

Ozyinelemeli Oznitelik Se¢imi (OOS) yontemi oldukga popiilerdir. OOS sarmal (wrapper) tipi bir
ozellik secim algoritmasidir. Kullanimi ve konfigiirasyonu basittir. Egitim verilerinde bulunan
siitunlardaki 6zelliklerden en 6nemlileri segmede ve hedef degiskeni tahmin etmede oldukea etkili
olan bir tekniktir. OOS, egitim verilerindeki tiim 6zellikleri analiz ederek, gereksiz tiim 6zellikleri
kaldirir ve sadece en Onemli Ozellikler kalana kadar devam eder. Bdylece kullanilan makine
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ogrenme algoritmalarinin daha basarili bir siniflandirma yapmasimi saglar [19]. Calismada, ¢apraz
dogrulama ile 6zyinelemeli 6znitelik se¢im yontemi kullanilmistir. Puanlama olarak dogruluk orani
temel alinmistir. Sekil 3°de secilen 6zellik sayisina gore ¢apraz dogrulama puani goriilmektedir.

0.90 1

Capraz dogrulama puani
(=] (=]
(s} [=+]
o v

o
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(%)
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0 10 20 30 40 50 60
Secilen ozellik sayis!

Sekil 3. Ozellik sayisina gére gapraz dogrulama puani

Ham veri, 6znitelik se¢im Oncesi 61,34 MB iken, 0znitelik se¢im sonrast 35,46 MB’a diismiistiir.
Ozyinelemeli 6znitelik secimine gore ‘AF1', 'AF2', 'AF7', 'C5''CP3', 'CP4', 'CP5', 'CP¢', 'F1', 'F3',
'F4', 'F5', 'F6', 'F7', 'FC4', 'FC6', 'FPZ', 'FT8', 'OZ', 'P2', 'P6', 'P7', 'POL1', 'PO7', "T7', 'T8', "TPT" en
kotii 6zellige sahip kolonlar kaldirilmistir.

Siniflandirma igleminde Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart (CKYSA), Evrisimsel Sinir Aglar
(ESA), K-Enyakin Komsu algoritmasi (K-EKA), karar agaclarindan olan Rassal Orman Algoritmasi
(ROA) ve eXtreme Gradient Boosting Algoritmasi (XGBA) kullanilmistir.

ESA, klasik yapay sinir aglar1 modelinde kullanilan vektorler yerine matrisleri kullanir. Bunun en
onemli avantaji ise, komsu tabakalar arasindaki baglantiy1 ve iletilen bilgilerin kaybolmasini
engellemektir. Bir boyutlu ESA, CKYSA ve birbiriyle tamamen bagli olan veya havuzlama iglemi
goren bir veya daha fazla konvoliisyonel tabakalar1 kullanir. Konvoliisyon islemi konvoliisyon
tabakalar1 arasindaki her basamakta uygulanir. Bundan dolay1 daha derin tabakalar her bir giris
bilgisinin 6zelligine bagli olarak ¢ikist etkiler. Konvoliisyon tabakasi matrisleri kullanarak 6zellik
cikarimi yapar. Bu tabakanin ¢ikis1 bir 6zellik haritast ¢ikarir. Havuzlama katmani 6nemli bilgileri
elde etmek i¢in 6zelliklerin sayisini diisiiriir [20].

K-En Yakin Komsu (K-EK) algoritmasi, veriler arasindaki mesafenin Ol¢lilmesi araciligiyla
smiflandirma yapar. Algoritmanin performansi k en yakin komsu sayisi, mesafe dl¢iitii ve 6znitelik
sayis1 gibi degiskenlere bagli olarak degisiklik gosterir. K en yakin komsu sayisinin nasil
secilecegine dair belli bir standart bulunmamaktadir. Deneme yanilma yOntemiyle veya sezgisel
olarak belirlenebilir [21]

Karar agaglar siniflandirma isleminde kullanildigi zaman, yasanan en biiyiik problemlerden biri
dogru aga¢ yapisini her zaman i¢in olusturamamaktir. Bu yiizden smiflandirma sonucu istenilen
basar1 elde edilemeyebilir. Bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmak veya minimize etmek icin Rassal
Orman Algoritmas1 gelistirilmistir. Rassal Orman Algoritmasi ilk 1996 yilinda Breiman tarafindan
ortaya atilmistir. Rassal Ormani olustururken, rasgele vektorler kullanilarak agaglar gelistirilmis ve
veri setinden rastgele se¢im i¢in ise bagging (torbalama) teknigi kullanilmistir [22].

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) algoritmasi Chen ve He tarafindan 2015°de gelistirilen
kollektif bir agag¢ algoritmasidir. XGBoost algoritmasi farkli derinlikte karar agaglar1 olusturmadaki
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ve ayni anda farkli algoritmalari optimize edebilmesindeki performansi sayesinde regresyon ve
smiflandirma problemlerinde etkili ve verimli ¢6ztimler sunar [23].

3.1 Smiflandirma Basarim Olciitleri

Karigiklik matrisi verilerin siniflandirilmasi sonucu c¢iktilarin en az iki veya daha fazla oldugu
durumlarda performans 0l¢iitii olarak kullanilabilir. Tablo 1 karigiklik matrisini ifade etmektedir.

Tablo 1. Kanisiklik matrisi

. Gergek Degerler
E;T;Ln Pozitif Negatif
Degerler P Gergek Pozitif (GP) Yanlis Pozitif (YP)

N  Yanlis Negatif (YN) Gergek Negatif (GN)

Gergek Pozitif (GP), Verideki alkolik birine ait bilgiyi algoritma dogru tahmin ederse. Yani “bu
veri alkolizme yatkin birine aittir “diye tahmin yaparsa, buna gercek pozitif denir. Gergek Negatif
(GN), Verilerdeki kontrol grubuna ait birini, algoritma dogru tahmin ederse, yani “bu veri alkolik
olmayan birine aittir” diye tahmin yaparsa, buna gerg¢ek negatif denir. Yanlis Pozitif (YP), veri
setindeki alkolik olmayan birini algoritma siniflandirirken, “bu kisi alkoliktir” diye tahminde
bulunursa, buna yanlis pozitif denir. Yanlis Negatif (YN), verilerdeki alkolik olan birisini algoritma
siniflandirirken, “bu kisi alkolik degildir” diye tahmin yaparsa, bu durum da yanlis negatif olarak
degerlendirilir. Dogruluk degeri, modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine
orani ile hesaplanmaktir. Esitlik (1) ‘de dogruluk denklemi gosterilmistir [24].

GP+GN

Dogruluk= ————
OB G YP+GN+YN

)

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu ifade eder.
Esitlik (2)’da kesinlik denklemi gosterilmistir [24].

GP

Kesinlik = TR )

Duyarlilik ise pozitif olarak tahmin edilenlerin, islemlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir [24]. Esitlik (3)’da duyarlilik denklemi verilmistir.

GP
GP+YN (3)

Duyarlilik =

Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir. Harmonik ortalama
kullanilmasimnin sebebi ¢ok u¢ durumlari géz Onilinde bulundurma zorunlulugudur. Basit bir
aritmetik ortalama bizi yaniltabilir [25, 24]. Esitlik (4)’de ifade verilmistir.

Kesinlik«Duyarlilik
Kesinlik+Duyarlhlik

F1 — Skor = 2 * 4

4. Bulgular
Calismalar, islemcisi Intel core-i7, 6500U CPU 2.50 GHz, 8GB Ram’i olan diziistii bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (CKYSA) 4 katmandan olusmaktadir. Ilk 3

katmanda ReLu, ¢ikis katmaninda ise sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Agda kayip fonksiyonu
olarak ortalama karesel hata degeri kullanilmistir. Egitim siiresi 17dk 16sn, test siiresi 1,32sn
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stirmiistiir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0870 olarak hesaplanmistir. Tablo 2’de bagarim
sonuclar1 verilmistir.
Tablo 2. CKYSA i¢in basarim sonuglari

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

Sekil 4’de CKYSA i¢in Karigiklik matrisi verilmistir. Sekil 5 ve Sekil 6’da ise modelin dogruluk ve
kay1p egrileri gortiilmektedir.

50000

40000
@
O
[}
©

@ - 30000
&
[
(O]

- 20000

+ 10000

0 1

Tahmin edilen deder

Sekil 4. CKYSA ig¢in karigiklik matrisi

0.975 1

0.950

0.925 A

0.900

dogruluk

0.875 1
0.850
0.825 1

— Egitim
08004 —4——-—+—+ 1 eeees Dogrulama

0 50 100 150 200 250 300
iterasyon

Sekil 5. CKYSA i¢cin modelin dogruluk egrisi

1D-Evrisimsel Sinir Ag (ESA) yapist kullanmilmistir. Giris ve ara katmanlarda Relu, ¢ikista sigmoid
fonksiyonu tercih edilmistir. Agda kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel hata degerinden
faydalanilmistir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0864 olarak hesaplanmistir. Egitim siiresi 21 dk
53sn, test siiresi 1.68sn stirmiistiir. Tablo 3’de basarim sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3. ESA i¢in basarim sonuglari

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %90 %91 %90

%90
c-1 %91 %90 %90

147



ECJSE 2021 (1) 142-154 EEG lsareti Kullanilarak Bagimliliga Yatkinligin ...

— Egitim
I e R PP Dogrulama
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Sekil 6. CKYSA icin modelin kay1ip egrisi

Sekil 7° de karigiklik matrisi verilmistir. Sekil 8 ve Sekil 9’da ESA i¢in modelin dogruluk ve kayip
egrisi gosterilmistir.

50000
40000
5
k53
M - 30000
S
Q
[G]
L 20000
- 10000

0 1
Tahmin edilen deger

Sekil 7. ESA i¢in karigiklik matrisi

Egitim

1000

0.975 A A e e g A ey
0.950 A1
0.925 1

0.900 1

dogruluk

0.875 A1

0.850 1
— Egitim
011 e Dogrulama

0 50 100 150 200 250 300
iterasyon

Sekil 8. ESA i¢in modelin dogruluk egrisi
Tablo 4. XGBoost i¢in bagarim sonuglari

Simif  Kesinlik  Duyarhihik  F1-Skor  Dogruluk
a-0 %88 %88 %88

%88
c-1 %88 %88 %88
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- EQitim
Ry e Dogrulama
010
008 1
o
&)
I 006
004 5%
.:‘;';;-4"'..‘ K TR b RETRUPTE V- .t 0% o
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iterasyon
Sekil 9. ESA icin modelin kay1ip egrisi
Karar Agact temelli XGBoost algoritma (XGBA) yapisi kullanilmistir. Derinlik 50 olarak
almmugtir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.120 olarak hesaplanmistir. Egitim siiresi 3 dk 65sn,

test siiresi 1.44 sn siirmiistiir. Tablo 4’te XGBoost i¢in bagsarim sonuglari verilmistir.

Sekil 10’da, XGBoost i¢in karisiklik matrisi verilmistir.

50000
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5 40000
o)
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©
X -
% 30000
&
]
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1 - 20000

10000

Tahmin edilen deger

Sekil 10. XGBoost i¢in karigiklik matrisi

Rassal Orman Algoritmasi (ROA) i¢in aga¢ sayist 400 olarak atanmistir. Yapilan benzetimler
sonucu ortalama karesel hata degeri ise 0.141 olarak hesaplanmistir. Egitim siiresi 9 dk 34sn, test
siiresi 20.59 sn siirmiistiir. Tablo 5°’te Rassal Orman Algoritmasi i¢in basarim sonuglar1 verilmistir.

Tablo 5. Rassal Orman algoritmasi i¢in basarim sonuglari

Sinif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
a-0 %87 %85 %86
c-1 %85 %87 %86

%86

Sekil 11°de karigiklik matrisi gosterilmistir.

K En Yakin Komsuluk (K-EKA) algoritmasi i¢in komsu sayisi 5 olarak atanmistir. Ortalama
karesel hata degeri 0.2132 olarak hesaplanmistir. Egitim stiresi 0.554 sn, test siiresi 13dk 69 sn
siirmiistiir. Tablo 6’da basarim sonuglar1 sunulmustur.
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Sekil 11. ROA igin karisiklik matrisi

Tablo 6. K-EKA basarim sonuglari

Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Dogruluk
- 0 0 0
a-0 %80 %77 %78 %79
c-1 %78 %80 %79

Sekil 12°de karisiklik matrisi verilmistir.

45000
40000
35000
30000

25000

Gergek deger

20000

15000

0 1
Tahmin edilen deger

Sekil 12. K-EKA ig¢in karisiklik matrisi

Sekil 13°de kullanilan algoritmalarin kesinlik basarim sonuglar1 verilmistir. Kesinlik basarim
sonuglari en yliksek ESA ve YSA oldugu goriilmektedir.

Kesinlik Basarim Sonuclari

95%

90%
85%
80%
75%
YSA ESA

70%
XGBA ROA K-EKA

B Kesinlik Bagsarim Sonuglari B Kesinlik Bagsarim Sonuglari

Sekil 13. Kesinlik basarim sonuglar1
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Sekil 14’de kullanilan algoritmalarin duyarlilik basarim sonuglari gosterilmistir. YSA ve ESA
duyarlilik bagsarim sonuglar1 en yiiksektir.

Duyarlilik Basarim Sonuglari

100%

90%

70%
XGBA RO K-EKA

B Duyarlilik Bagsarim Sonuglari B Duyarlilik Basarim Sonuglari

Sekil 14. Duyarlilik basarim sonuglari

Sekil 15°de kullanilan algoritmalarin F1 Skor sonuglar1 gdsterilmistir. YSA ve ESA basarim
sonuglari en yiiksektir.

F1 Skor Basarim Sonuglari

90%
85%
80%
75% -

70%
XGBA K-EKA

B F1 Skor Basarim Sonuglari M F1 Skor Basarim Sonuglari

Sekil 15. F1 Skor basarim sonuglari

Sekil 16°da dogruluk basarim sonuglar1 verilmistir. Sekil 16’ya bakildiginda YSA ve ESA dogruluk
acisindan digerlerine gore %90 oraninda basarim gostermistir. En diisiik basarimi ise K-EKA
gostermistir.

Dogruluk Basarim Sonuglari

90%

70%
XGBA K-EKA

Sekil 16. Dogruluk bagarim sonuglari
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Sekil 17°de algoritmalarin egitim ve test siireleri agisindan basarim sonuglart verilmistir. Egitim
siireleri agisindan analiz edildiginde, ESA egitim siiresi en yiliksek, K-EKA egitim siiresi en diisiik
cikmigtir. Test siireleri agisindan ise ROA en fazla siireyi icermektedir. Toplam siire agisindan
bakildiginda ise en hizli XGBA ¢ikmustir.

Sure Acisindan Basarim Sonuglari

| l | Toplam siire
f Test suresi (dk)
A Egitim suresi (dk)

YSA ESA XGBA ROA K-EKA

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

5,00

0,00

W Egitim slresi (dk) W Test stresi (dk) Toplam stire

Sekil 17. Siire agisindan bagsarim sonuglari

5. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada EEG isaretleri kullanilarak bagimliliga yatkinligin farkli makine 6grenmesi teknikleri
ile siniflandirma basarimlar1 ve calisma siireleri degerlendirilmistir. EEG verileri alkolizme olan
yatkinligin EEG ile iligkisini igermektedir. Veriseti, alkolik ve kontrol olmak iizere iki siniftan
olusmaktadir. Calismada ilk olarak veri analiz edilmistir. Daginik ve ¢ok sayida olan csv dosyalari
tek bir csv dosyasina doniistiiriilerek daha diizenli bir veriseti elde edilmistir. Veriler arasindaki
korelasyon incelenmis, dznitelik se¢imi yapilmistir. L2 normalizasyon kullanilmistir. Oznitelik
se¢ciminde Ozyinelemeli 6znitelik se¢cimi kullanilmigtir. Kullanima hazir olan veri igin bes farkl
makine 6grenme teknigi kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Kullanilan teknikler; Cok Katmanlt
Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA), Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA), K-En Yakin Komsu Algoritmasit (K-
EKA), XGBoost Algoritmast (XGBA), Rassal Orman Algoritmasi (ROA)’dir. CKYSA, egitim
siiresi 17dk 16sn, test siiresi 1,32sn siirmiistiir. Ortalama karesel hata degeri ise 0.0870 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk oran1 %90°dir. ESA igin ortalama karesel hata degeri ise 0.0864 olarak
hesaplanmustir. Egitim siiresi 21 dk 53sn, test siiresi 1.68sn siirmiistiir. Dogruluk orani %90 elde
edilmistir. XGBA i¢in ortalama karesel hata degeri ise 0.120 olarak hesaplanmistir. Egitim stiresi 3
dk 65sn, test stiresi 1.44 sn siirmiistiir. Dogruluk oran1 %88 olarak elde edilmistir. ROA, ortalama
karesel hata degeri ise 0.141 olarak hesaplanmistir. Egitim stiresi 9 dk 34sn, test siiresi 20.59 sn
sirmiistiir. Dogruluk oram1 %86 c¢ikmistir. K-EKA, ortalama karesel hata degeri 0.2132 olarak
hesaplanmigtir. Egitim siiresi 0.554 sn, test siiresi 13dk 69 sn silirmiistiir. Dogruluk oran1 %79 elde
edilmistir. Sonuclara bakildiginda ortalama karesel hata en diisiik ESA’da elde edilmistir. Egitim
siiresi en uzun ESA’da, en kisa ise K-EKA’da elde edilmistir. Test siiresi en fazla siiren ROA
olurken, en az siiren ise CKYSA’dir. Toplam siire agisindan bakildiginda ise en hizli XGBA
cikmistir. Dogruluk orani agisindan en iyi sonuglart CKYSA ve ESA vermistir. Sonraki ¢aligmalar
olarak farkli 6znitelik ¢ikarim teknikleri uygulanabilir, tasarlanan modellerdeki hiper parametreler
degistirilerek bagarimlar1 daha da artirmaya yonelik ¢calismalar yapilabilir.
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EEG sinyalleri lizerinde yapilan ¢alismalar incelendiginde siklikla hastalig1 daha dogru tespit etmek
icin ¢aligsmalar yiiriitilmiistiir. Bu ¢alismay1 diger ¢alismalardan ayiran fark ise bagimlilik {izerine
bir arastirma gergeklestirmemizdir. Insan beyni gordiigii ve duydugu her seyden etkilenmektedir.
Bagimlilik tedavisinde genetik yatkinliklarin EEG ile iligkisi belirlenebilirse hangi sinyallerden
beynin olumlu etkilendigi tespit edilebilir ve bagimli olan ya da bagimli olmaya aday bireyleri
bagimlilik yaratacak kotii aligkanliklardan koruyabilir veya iyilestirebiliriz.

Tesekkiir

Bu ¢aligma Bolu Abant izzet Baysal Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii’nde yapilan “EEG
Isaretleri Kullanilarak Bagimliliga Yatkinligin Makine Ogrenmesi Teknikleri ile Degerlendirilmesi”
adl1 yiiksek lisans tezinden tiretilmistir.
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