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UYKU EVRELEMESINDE CESITLI DALGACIK VE
SINIFLANDIRICILARIN PERFORMANS ANALIZI

OZET

Bu ¢alismada, uyku evrelerinin siniflandirilmasi i¢in EEG (Elektroensefalogram) ve
EOG (Electrooculography) isaretlerinin dalgacik analizi ile incelenip, KNN (K-
nearest neighbors) komsulugu, destek vektdr makinalari ve lojistik regresyon
smiflandiricilart kullanilarak en yiiksek basar1 oraninin elde edilmesi amaglanmustir.
Alman EEG isaretleri Matlab programinda farkli dalgacik tipleri ile dalgacik
dontisiimii kullanilarak alt frekans bantlarina ayrilmis ve bu alt bantlardan her bir
epok icin Oznitelikler elde edilmistir. Cikartilan 6znitelik boyutlarinin azaltimi igin
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi araciligiyla farkli
Ogrenme algoritmalar1 olan sarmal (Wrapper) ve filtre metotlar1 kullanilmis ve
siiflandiricilara uygulanarak basari oranlar1 elde edilmistir. Kullanilan dalgacik
cesitlerinin  ve  smiflandiricilarin - performanslarim1  karsilastirmak — amaciyla
karmasiklik matrisi analizleri kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dalgacik Dontisiimii, Elektroensefalografi(EEG), Sinyal
Isleme, Uyku Evreleri Siniflandirilmasi, Weka.
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PERFORMANCE ANALYSIS OF VARIOUS WAVELETS AND
CLASSIFIERS FOR SLEEP STAGING

ABSTRACT

In this study, EEG (Elecktroensefalogram) and EOG (Electrooculography) based
sleep stage classification is realised using wavelet analysis, KNN (K-nearest
neighbors), support vector machine and logistic regression for getting the highest
performance. The taken EEG signals are divided into the sub bands employing
different wavelet types and wavelet transform in Matlab program. The features for
each epoch are derived from the sub bands. Feature selection process is realized by
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) program utilizing wrapper
and filter methods and the selected features are applied to the classifiers and the
performance rates are achieved. Confusion matrix analysis is employed for
comparing the used wavelet types and the classifier performances.

Key Words: Wavelet Transform, Elektroensefalografi (EEG), Signal Processing,
Sleep Stage Classification, Weka.
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GIRIS

Her insan, dmrunun Gcte birini uyuyarak gecirir. Bu oran, bebeklik, ¢cocukluk ve
genglik donemlerinde artmakta, yetiskinlik ve ileri yaslarda ise azalmaktadir. Uyku
viicut sisteminin pasif hale geldigi bir donem degildir. Aksine vicudun aktif bir
yenilenme siirecine girdigi donemdir. Uyku kisinin saglig1 i¢in ¢ok 6nemlidir. Uyku
kalitesi insan hayatin1 dogrudan etkileyen en 6nemli unsurlardan bir tanesidir. Uyku
eksikligi beynin ¢aligmasimi ciddi 6l¢iide etkiler. Unutkanlik, dalginlik, kendini
rahatsiz hissetmek gibi durumlar yasanabilir. Bu nedenle hekimlerin uyku kalitesini
degerlendirebilmesi i¢in bir ara¢ gereklidir. PSG(Polisomnografi) cihazi ile temelde
uykunun yapis1 ve fizyopatolojik degisimler arastirilir. Uykunun yapisini, uykudaki
psikolojik, biyolojik ve patolojik degisimleri uyku evreleri ile olan iligki igerisinde
ortaya koyar. Tip alaninda hastaliklarin tanilarinda ve bu alanda yapilan ¢alismalarda
kullanilan EEG (Elektroensefalogram) isaretleri beyinde olusan sinirsel aktivitelerin
sonucunda elde edilen elektriksel isaretlerdir. Bu isaretler beynin fonksiyonlar1 ve
calismasi ile ilgili ¢ok miktarda bilgi barindirir. Bu bilgilerin kullanilabilir hale
gelmesi icin  sinyal isleme alanindaki uzmanlar c¢ok ¢esitli arastirmalar
yapmaktadirlar. Uyku sirasinda, insan beyni birbiriyle iligkili evrelerden geger. Cogu
sinir merkezi pasif duruma geger ve daha az karmasik hale gelir. Beyin modellenmek
icin daha elverisli duruma gelir [1]. EEG beyin tarafindan iretilen elektriksel
aktivitedir. Beynin aktivitesini olcerken tek bir sinir hicresi aktivitesini 6lgcmek
mimkiin degildir. EEG isareti birgok sinir hiicresi etkilesiminin elektriksel
sonucudur ve insan derisi yiizeyine baglanan elektrotlarin baglanmasiyla 6lgiiliir.
Olgiim sonucu elde edilen isaret, ¢ok kiiciik genlikli gerilim degisiklikleridir.
Uykuyu gece boyunca birka¢ asamadan olusan dongii olusturur. Vicut uykuya

hazirlanirken, kaslar gevser ve yavas goz hareketleri belirir [2].

EEG, EKG(Elektrokardiyografi) ve EMG (Elektromiyografi) isaretlerine benzer
sekilde frekans bantlarina gore degerlendirilmektedir. Cunki EEG isaretleri
periyodik degildir. Genlik, faz ve frekanslar surekli olarak zamana gore degisir. EEG

isaretlerinin  temel frekanst ile beyin aktivitesi yakindan iligkilidir.



Geleneksel EEG sinyali ile PSG kullanilarak izlenir. Olctimler genellikle uyku
laboratuvarinda alinir. Manuel uyku puanlama zaman alic1 ve hata pay1 yliksek bir
strectir. Bu nedenle, klinik ve deneysel calismalarda kullanilabilecek kolayca

uygulanabilir yontemlere ihtiyac vardir [3].

Bu tez ¢aligmasinda, elde edilen EEG ve EOG sinyallerinden uyku evrelerinin tespiti
icin dalgacik dontisimi kullanilmistir. Her bir banttaki frekans araliklari, sinyal
isleme teknikleriyle elde edilmis 6znitelikler kullanilarak, siniflandirma ydntemleri
ile basar1 oranlar1 tespit edilmistir. AASM (American Academy of sleep medicine)

standartlarina gore uyku evrelerinin dogru sekilde tespit edilmesi amaglanmustir.

Birinci bolimde, tez calismasina giris yapilmis uyku ve uyku evreleri hakkinda genel
bilgilere yer verilmis, ikinci bolimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve
yontemlerden bahsedilmistir. Uclincii boliimde, kullanilan ydntem ve teknikler ile
elde edilen bulgular anlatilmis ayn1 zamanda yapilan ¢alismalar hakkinda
tanimlamalar yapilmistir. DOrdinct bolimde, g¢alismalar neticesinde ortaya ¢ikan

sonuclar sunulmus, karsilastirilmis ve onerilerde bulunulmustur.

Son olarak besinci boliimde, faydalanilan kaynaklar verilmistir.



1. GENEL BIiLGILER

Uyku; canlilarda enerjinin korunmasini, sinir sisteminin gelisim ve onarimini
saglayan siire¢ olup; uyarilmishigi, bilissel islevleri denetleyen biyolojik olusumun
birgogu ile i¢ icedir [1-3]. Berger tarafindan 1929 yilinda baslatilan EEG ile ilgili
calismalar, uykunun incelenmesinde buyuk bir baslangi¢ olmustur. Uyku anindaki
EEG kayitlar ile ilgili arastirmalar 1937 yilinda Loomis ve arkadaslar1 tarafindan

yapilmistir [2]. Bu ¢alismalar1 sonucunda uyku bes evre olarak belirlenmistir.

Uykunun REM donemini 1957 yilinda Dement ve Kleitman tanimlamislar ve
uykunun periyodik olarak birbiri ardina siralanan donemlerden olustugunu

gostermiglerdir [2].

Bir¢ok uyku hastaligi olmasindan dolay1 uyku ve uyku kalitesinin tespitinin nemi
gun gectikce artmaktadir. En sik goriilen birkag hastalik, uykusuzluk, narkoepilepsi,
uyku apnesidir. Bunlarin disinda birgok hastalik kendisini uyku sirasinda gosterir.

Agridan sonra en sik rastlanan hastalik uyku bozukluklaridir [4].

Uyku ad1 verilen periyodik, fizyolojik ve geri donen biling ve davranis degisikligi
dbénemlerinin ne oldugu, nasil olustugu, o sirada neler yasandigi ve ne ise yaradigi
gibi temel bazi sorular, insanlik tarihi kadar eskidir. Uykunun Uzerini Orten sir
perdesinin aralanabilmesi, EEG sinyalinin Hans Berger tarafindan kesfinden sonra
olmustur. Berger ilk defa oglunda sagli deriden kortikal bioelektrik aktiviteyi
yazdirmig ve kisa bir slre sonra uyuyan insanda kayitlar yapmaya baglamistir.
Bundan sonra konuya iligkin bilimsel ¢aligmalar giiniimiize dek artarak gelmistir [1].
Uyku sirasinda insan beyni birgok psikofizyolojik evrelerden gecer. Birgok sinir
merkezi pasiflesir. Bu sayede beyin daha az karmasik durumdadir ve sistemsel olarak

modellemeye elverisli hale gelir.



1.1. Uyku Evreleme

Uyku evreleme, uyku sirasinda alinan biyolojik isaretlerin isimlendirilmesidir. Bu
islem uzman doktor tarafindan yapilir ve uzun siirmektedir. Bu islemlerin otomatik

olarak yaptirilmasi islem yiikiinii azaltmakta ve hastaliklarin teshis siirecini

kisaltmaktadir [3].

“llk kez 1968 yilinda Rechtschaffen ve Kales’in (R&K) editérliigiinde, insan
uyku evrelerinin standart terminoloji, teknik ve skorlama el kitab1 hazirlanmis ve
yakin zamana kadar skorlamada bu kitaptan yararlanilmistir. Buna gore saglikli
bir kiside normal uyku iki ana boliim ve 5 evreden olusmakta idi” [5].

NREM (Non Rapid Eye Movement) 4 evreden olusur;
» NREM1

» NREM2

» NREM3

» NREM4

REM

“1999 yilinda AASM , uyku sirasinda ortaya ¢ikan anormal solunumsal olaylar

ve bunlarla iligkili sendromlarin standart 6l¢lim yontemlerini saptamak amaciyla

bir toplant1 diizenlemistir” [6].
Bu toplantidan beri AASM skorlama kriterleri zaman zaman guncellenmektedir.
2007 yilinda AASM uyku ve uyku ile ilgili olaylarin skorlanmasina iligskin kurallar,
terminoloji ve teknik ozellikleri igeren bir el kitabi yayinlamistir. Giiniimiizde, bu
skorlama kriterleri temel alinmaktadir. Bu ¢alismada, 2014 yilinda “Manual for
Scoring Sleep-update to Version 2.1 ad1 ile yayimlanan AASM kilavuzunda yer alan
kriterlere gore uyku evreleri skorlamasi ele alinmistir. Bu kilavuza gére NREM uyku
evreleri 3 ve 4 olarak degil, sadece 3 olarak skorlanmaktadir. Uyku ise toplamda 4

evreye ayrilmaktadir:

NREM,;

» NREM1
» NREM2
» NREM3
REM



Geng erigkinlerde ilk uykuya dalindiginda yar1 suurlu olan bir siiregten gegilir. Bu
slire¢ sonunda kisa bir zaman i¢in riyali uykuya ardindan da derin ve riiyasiz bir
uykuya girilir. Bu anda beyin dalgasi frekanslar1 yavaslar. Bu evre NREM3 evresi
olarak adlandirilmaktadir. Uykuya daldiktan yaklasik 90 dk sonra uykunun en hafif
donemine ulasilir. Bu donemde, uyanma ihtimali ¢cok ylksektir ve gevremizdeki
seslere, hareketlere duyarli hale gelinir. NREM 1,2,3 evreleri ve ardindan ortaya
¢ikan REM uyku evresine “uyku sikliisii” denir. Bu noktada tekrar uykuya donilirse
bu devirler yeniden baslayacaktir. Gece boyunca bu devirler devam ederek,
periyodik bir sekilde, derin uyku, riya gérme ve hafif uyku dongust devam
edecektir. Uyku devrinin tam ortasinda uyanilirsa, halsiz ve yorgun hissetme

ihtimali artar [7].

Gece uykusunun %2 - %5’lik kismi NREM1, %45 - %55’lik kism1i NREM2, %20 -
%25’lik kism1 NREM3, %20 - %25’1lik kismimnin ise REM ddneminin olusturdugu
Sekil 1.1°de gorilmektedir [4-6].
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Sekil 1.1. Tiim gece uykusunun uyku dénemlerine dagilimi

Klasik olarak PSG kayitlarinin skorlanmasi deneyimli bir uyku teknisyeni tarafindan
elle ve gorsel olarak yapilir. Uyku evreleri skorlanirken kaydin tiimii sayfalara
boliiniir, bu sayfalarin her birine bir epok ad1 verilir. PSG kayitlarindan alinan her bir

epok deneyimli uyku teknisyeni tarafindan monitorden takip edilerek skorlanir [6].



Bir epok AASM standartlarina gore en fazla 30 sn olmalidir. Son yillarda gelistirilen
yazilim programlar1 sayesinde, teknisyen destegi olmadan, daha kisa siirelerde
otomatik skorlama yapilabilmektedir [8].

“AASM’ye gore uyku evreleri skorlanirken asagidaki kurallar gecerlidir:

1. Uykunun skorlanmasi, uykunun baglangicindan itibaren 30 saniyelik epoklarla

yapilmalidir.

2. Her epok ayr1 ayr1 evrelendirilmelidir.

3. Bir epokta iki ya da daha fazla uyku evresi varsa, epogun c¢ogunlugunu

olusturan evre skorlanmalidir” [9].

Uyku evresi tespitinde AASM standartlari ile 6nerilen bazi teknik ve dijital 0zellikler

Tablo 1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1. AASM standartlar1 ile dnerilen teknik ve dijital
Ozellikler [10]

Elektrot Empedansi (maks) 5 KQ
Ornekleme Frekans1 EEG (min) 200 Hz
Ornekleme Frekanst EOG (min) 200 Hz
Ornekleme Frekanst EKG(min) 200 Hz
Ornekleme Frekans1 EMG(min) 200 Hz

Filtre EEG 0,3-35 Hz
Filtre EOG 0,3-35 Hz

1.2. EEG lsaretinin Ol¢iilmesi

EEG dalgalarinin dlgiilmesi ve elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi icin
Uluslararas1 EEG Federasyon Birligi (International Federation of EEG Societies)

tarafindan belirlenmis olan bir standart kullanilir.

EEG'de Uluslararas1 10-20 sistemine gore en az 19 kanalli EEG kullanilir.
Uluslararas1 10-20 sistemi ile elektrotlar1 yerlestirmek, tiim sacli derinin ayn1 sekilde

kaplanmasini saglar. Bu sistem bas tizerindeki kemik isaret noktalar1 arasindaki



uzakliklar1 kullanir, bas1 boydan boya kat eden ve toplam uzunluklarinin %10 veya

%20’si kadar olan araliklarla béliinen bir ¢izgi sistemi yaratir [11].

Tek sayili elektrotlar sol yarim kiireye yerlestirilirken, ¢ift sayili elektrotlar sag yarim

kiireye yerlestirilmistir.

%10

%20

%10

Sekil 1.2. Uluslararas1 10-20 sistemine gore,
19 kanalli elektrot yerlesimi [11]

10/20 sistemine gore elektrot yerlesimlerinin isimlendirilmesi, elektrot ismi harfine
eslik eden bir rakamdan olusur. Harfler elektrotun iizerinde bulundugu beyin

loblarii ifade eder.

Buna gore:

Fp: Frontal kutup (pole)
F: Frontal

C: Santral (central)

T: Temporal

P: Pariyetal

O: Oksipital

Iki harfin kombinasyonu ise ara elektrot yerlesimlerini gosterir, drnegin;
FC: frontal ve santral elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.

PO: pariyetal ve oksipital elektrot yerlesimlerinin arasinda yer alir.



Kafanin sol tarafindaki elektrotlar tek sayilar ile, sag tarafindaki elektrotlar cift

sayilar ile, orta hat elektrotlar ise kiigiik "z" harfi ile gosterilir.
Iki adet EEG sinyali 6l¢iim modu vardir. Bunlar monopolar ve bipolar modlardir;

Monopolar teknikte, potansiyeller bir referans elektrotuna gore oOlciiliir. Pes pese

baglanan elektrotlar arasindaki potansiyel farklar ise bipolar kayit teknigi ile 6l¢iiliir

[12].

A2

Al

Sekil 1.3. EEG monopolar 6l¢iim teknigi
[12]

Al
A2

Sekil 1.4. EEG bipolar dl¢tim teknigi [12]

Uyku evrelerinin skorlanmasi igin en az bir kanal EEG kaydi olmalidir. Bu kanal,
uyku igciklerinin ve K komplekslerinin iyi sekilde gozlemlenebildigi C3 veya C4
bolgeleri olacak sekilde tercih edilmektedir. Bundan dolay1 tavsiye edilen
derivasyonlar C3A2 ya da C4A 1 dir [13].



1.3. EOG lsaretinin Ol¢iilmesi

EOG bir g6z kuresi hareketidir. G0z hareketleri medial ve lateral rectus kasi,
superior ve interior rectu kasi, superior ve inferior oblik kasi olmak tizere 3 ayr1 kas
¢ifti tarafindan saglanir. Gozin i¢ ve dis koselerine yerlestirilen elektrotlar bu
kaslarin hareketi vasitasiyla Ol¢lim yapar. EOG sinyalleri genligi 50-3500 pV
arasinda degisir [12].

“Uyku sirasinda g6z hareketleri kaydinin iki temel nedeni vardir. Birincisi; REM

doneminin en karakteristik bulgusu olan hizli g6z hareketleri saptanir. Boylece,

uyku evrelemesi ig¢in ¢ok 6nemli bir kriter kaydedilmis olur. Ikincisi ise;

uykunun baslangicinda SEM (yavas gz hareketleri) goriilir ve NREM evre-1’e

gegisin bulgusudur. Skorlama igin kesin kriter olmamakla birlikte oldukga
degerli bilgi saglar. EOG kaydi igin en az 2 kanal gereklidir” [13].

1.4. EEG lsaretlerinin Elektriksel Ozellikleri

EEG isaretlerinde genlik, faz ve frekans degerleri zaman igerisinde strekli olarak
degisir. EEG isareti Beta, Alpha, Theta ve Delta olmak (zere dort sinyal bandinda
incelenmektedir. EEG isaretleri, kapsadiklar1 frekans bantlar1 ve bu bantlara verilen

isimler ile birlikte Tablo 1.2°de gosterilmistir.

Tablo 1.2. EEG sinyali frekans bantlar1

EEG Sinyal
Frekans ( Hz)
Cesitleri
Beta >13 Hz
Alpha 8-13Hz
Theta 4-8Hz
Delta <4 Hz




1.4.1. Alfa dalgalan

Alfa ritmi uyanik (normal), relaks, istirahatte, sakin kimselerde ve gozler kapali iken
gorulir. 8-13 Hz araliginda bulunan dalgalardir [11]. Yogun sekilde oksipital
bolgede ortaya cikar.

1.4.2. Beta dalgalar:

Aktif diistinme, ilgilenme, konsantre olabilme, giinlik problemleri ¢6zebilme ile
ilgili durumda olan kimselerde ve gozler agik iken goriiliir. Beta dalgalari, frekanslar
13 Hz’in izerindeki beyin dalgalardir [11]. Frontal bélgelerde belirgin olarak
kaydedilebilir

1.4.3. Teta dalgalarn

Teta dalgalar1 uykuya gecerken veya uykunun ilk evrelerinde olan kimselerde

goralur. 4-8 Hz arasindaki dalgalardir. Genlikleri 100 pV (p-p)’ den kiigiiktiir [11].
1.4.4. Delta dalgalan

Delta dalgalar1 derin uyku halindeki kimselerde goriiliir. Delta dalgalar1 0,5-4 Hz
araligindaki beyin dalgalaridir. Genlikleri 100 pV (p-p)’ den kiigiiktiir. Daha ¢ok
frontal bolgelerde goraliir [11].

1.5. Uyku Evreleri

Uykuda birbirini periyodik olarak izleyen iki degisim donemi vardir. Bunlar REM ve
NREM donemleridir. Yizeysel uykudan derin uykuya gidildik¢e dalgalarin genlik
degerleri artmakta, frekansi azalmaktadir. Uyumak ic¢in gozleri kapatmak ile uykuya
dalma arasinda kalan déneme uykuya dalmanmn latent dénemi denir. Bu latent
donemden sonra NREM ve REM uykusu baslar [7].

1.5.1. Uyanik (Wake)

Gozler kapali iken Okpisital bolgeden alinan alfa dalgalari izlenir. Gozler agilinca bu
dalgalar zayiflar ve yerini beta dalgalarina birakir. EOG kanallarinda ise hizli géz

hareketleri belirir.
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Sekil 1.5. CZA1 kanalindan alinmig uyanik evresine ait 6rnek 30 sn’lik epok

1.5.2. Evre 1 (NREM1)

Uyku ile uyaniklilik arasinda kalinan bir uyku evresidir. Bir kisi NREML1 evresinde
uyandirilirsa gevresinde gelisen olaylarin farkinda olmamasina karsin genelde uyanik
oldugunu soyler. 4-8 Hz’lik frekans araliginda olan Teta aktivitesi baskin
durumdadir. Verteks keskin dalgalar gorulebilir. En az 0,5 sn’nin {izerinde olusan

yavas goz hareketlerinin varligi da NREM1 evresinin gostergesidir [4,11].
1.5.3. Evre 2 (NREM?2)

Uykunun bu evresinde biling, kisi uyandirildiginda uykuda oldugunu

hatirlayabilmesine yeterli olacak sekilde olusan bir uyku evresi durumudur.

NREM?2 evresinde, negatif keskin ve onu takip eden daha yavas pozitif komponenti
olan K Kompleksi vardir. 12-14 Hz araliginda 0,5 sn’den daha uzun siiren pes pese

kiiciik dalgalardan olusan uyku igcikleri de NREM2 evresinin gostergesidir [4,11].
1.5.4. Evre 3 (NREM3)

Derin uyku olarak adlandirilan bu evrede delta dalgalar1 baskindir. Kas ya da goz
hareketleri en asgari diizeydedir ve tipik olarak gorilmez. En dinlendirici uyku
evresidir ve eksik kalmasi giin i¢inde uykululuk haline yol acar. Frontal bolgeden

alinan olgimlerde en az 75pV genliklidir [4,11].
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1.5.5. Evre R (REM)

REM esnasinda beynin g¢aligmasi uyanikken ki calismasina benzer oldugu igin
hatirlama olgusu REM uykusu esnasinda gergeklesir. Bu evre uykunun diger
evrelerinin arasina serpistirilmistir. Cok sayida farkli 6zellik ile baglantilidir. Aym
zamanda paradoksal uyku olarak da bilinmektedir. Maksimum 4-8 Hz araliginda
keskin uglu, liggene benzeyen testere disi dalgalar ve en az 0,5 sn’nin iizerinde
olusan diizensiz hizli g6z hareketlerinin varligi da REM evresinin gostergesidir.
NREM 1 evresinde oldugu gibi teta aktivitesi baskin durumdadir. Uykunun
uyanikliga en yakin olan evresidir. Bu yiizden ¢evredeki seslere, hareketlere karsi her

an tepki verilebilir [4].
1.6. Uyku Evrelerinin Uyku Déngiisii Boyunca Dagilim

Saglikli bir insan uyku dongiisii genellikle 80 dk’lik NREM uykusuyla baslar ve bu
stireyi 10 dk’lik REM uykusu takip eder. 90 dk’lik bu déngii gece boyunca dort veya
alt1 defa olmak iizere kendisini yeniler. Bu dongliden herhangi biri herhangi bir
sebeple boltnurse uyku kalitesi diiser. Sekil 1.6’da 8 saatlik bir uyku dongiisiiniin

uyku evrelerine dagilimi gésterilmektedir.

Uwamlk
Nram 1

Mram 2

Mram 3

._.
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L
.
L
=
-]
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Uslos 2aati

Sekil 1.6. Uyku evrelerinin 8 saatlik uyku dénemindeki dongiisti [14]
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu galismada alinan PSG Kkayitlar igerisinden 1 kanal EEG, 2 kanal EOG sinyali
kullanilmis olup, bu verilerden 6znitelik ¢ikartimi yapilmustir. Veriler filtrelendikten
sonra dalgacik analizi yontemiyle alt frekans bantlarina ayrilmig 6znitelikler frekans
ve zaman domeninde hesaplanmistir. Elde edilen veriler, her epok icin bir matris
igerisinde birlestirilmis ve Weka programi dosyasi olan Arff (Attribute Relationship
File Format) dosya bigimine manuel olarak ¢evrilmistir. Weka programi araciligiyla
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak 6zellik azaltimi gergeklestirilmis ve farkli
siiflandiricilara 6znitelikler uygulanmistir. Toplam 14542 adet epogun %20’si
egitim, %80’1 test amaciyla kullanilmis ve en yiiksek basar1 orani hesaplanmaya

calisiimastir.
2.1. Ozellik Cikartim

Tez calismasinda EEG verilerini alt frekans bantlarina ayirmak i¢in, ayrik dalgacik

dontisiimii kullanilmistir. Elde edilen alt bantlardan 6zellik ¢ikarimlar1 yapilmaistir.
2.1.1. Dalgacik doniisiimii

Bir dalgacik, ortalama degeri sifir olan ve zamanla sirli bir dalga seklidir.
Dalgaciklar, zamanda uzatilarak veya kisaltilarak Olceklendirilebilirler ve temel
sekillerini degistirmeden herhangi bir Olcekte farkli zaman konumlarina hareket
ettirilebilirler. Ayn1 temel dalgacik sekline sahip biitiin 6l¢eklendirilmis dalgaciklar
bir aile olustururlar. Bir dalgacik ailesinde her hangi bir dalgacik i¢in sonsuz sayida
Olgek ve otelenme elde edebildigimiz igin sonsuz sayida dalgacik bulunur. Sekil
2.1’de Sym 8 (Symlet) dalgaciginin zamanda Otelenmesi gosterilmektedir. Sekil
2.2’de yiiksek ve diisiik Olcekli dalgaciklar gosterilmistir [15]. Diusiik 06lgek
sikistirllmig dalgacik, hizli degisimleri daha iyi tespit eder. Yiiksek frekansh
bilesenleri tespit etmede daha uygundur. Yiksek 6lcek genisletilmis dalgacik, yavas
degisimleri daha iyi tespit eder. Diisiik frekansli bilesenleri tespit etmede daha

uygundur.
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Bu durum dalgacik analizlerine, EEG, EOG gibi ¢ok kiicliik oOlgeklendirilmis

sinyalleri tespit etmek i¢in gerekli olan ¢oziiniirliigi saglar [16].

1 1 |
0 5 10 15

Sekil 2.1. Dalgacigin zamanda Gtelenmesi

“’\f*‘ Dalgacik A/\N_

Diiigiik Olgek Yiiksek Olgek

Sekil 2.2. Dalgacigin dlgeklenmesi

Dalgaciklarin pek ¢ok farkli bigime sahip olabilecekleri goz Oniline alindiginda,
aradigimiz sinyale benzeyen bir sekle sahip olan dalgacigi kullanmak miimkiindiir.
Uygun segilen dalgaciklar EEG sinyalinde bulunan 6zel dalga seklinin belirli bir
bileseninin gegici ve spektral ozelliklerini yakin olarak modelleyebilir. Boylelikle

aradigimiz sinyal degisimini yakalayabilecek duruma gelebiliriz [16].

Bazi dalgacik cesitleri sunlardir :

05 ¢ E

-0a 1 .

(@)

Sekil 2.3. Dalgacik ¢esitleri. (2) Db4 (Daubechies Dalgacigi)
(b) Db 44 (c) Sym 8 (d) Coif 5 (Coiflets)
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Sekil 2.3.(Devam) Dalgacik ¢esitleri. (a) Db4(Daubechies

Dalgacigi) (b) Db 44 (c) Sym 8 (d) Coif 5 (Coiflets)

Fourier doniisiminin duragan olmayan sinyallerde zaman frekans ¢ozinurligii gibi

dezavantajlar1 gidermek igin dalgacik donisimi gelistirilmigtir [11].

Canhlilardan

elde edilen sinyallerin hemen hepsi duragan olmayan sinyaller oldugu igin frekans

bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir [17].
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Sekil 2.4. Zamana gore frekansi degisen sintis dalgasi
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Sekil 2.6. Zamana gore frekansi degisen siniis dalgasmin dalgacik
spektrumu

Sekil 2.4’de zamana gore frekansi degisen bir siniis goriilmektedir. Sekil 2.5°de ise
bu fonksiyonun fourier doniistimii verilmistir. Bu doniisiim sonucunda 5 Hz ve 15
Hz’lik 2 tane tepe ile sinyalin gosterildigi goriilmektedir. Sekil 2.5°de zaman bilgisi
yoktur. Dalgacik doniisiimiinde ise zaman-Gl¢ek ortaminda sinlis dalgasinin

incelenebildigi Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
Dalgacik doniisiimii temel olarak 3 ana baslik altinda toplanabilir.
2.1.1.1. Surekli dalgacik doniisiimii

Siirekli dalgacik fonksiyonunda analiz edilen fonksiyon bir dalgaciktir. Elde edilen
dalgacik, zaman ekseninde Olgeklenip islemek istedigimiz sinyal {izerinde
kaydirilarak, korelasyon degerine bakilmasiyla aranilan dalgacigin sinyal Uzerinde
bulunmasini saglar. Cesitli Glgeklerde ve Otelenmis sekillerde dalgacik sinyali

karsilastirarak, iki degiskenli bir fonksiyon elde edilir. Olgek, diizenlilik hakkinda
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bilgi verirken &telenme ise dalgacigin olusum am hakkinda bilgi verir. Olgekleme
islemi, bir dalgacig1 yatay eksende belli bir oranda gezdirmek demektir. Olgek
blyidikce dalgacik da ayn1 oranda genisletilir [11,18].

(@)

C—— ———

(b)
Sekil 2.7. Siirekli dalgacik doniistimi. (a) Strekli
dalgacik doniisiimii zamanda kaydirma oncesi (b)
Stirekli dalgacik doniislimii zamanda kaydirma
sonrast

Sekil 2.7(a) Ornegindeki korelasyon katsayisimin Sekil 2.7(b)’deki korelasyon
katsayisindan daha biiyiik olmasi beklenmektedir. Cilinkii dalgacik formu ana sinyale

daha ¢ok benzemektedir.
Stirekli dalgacik yonteminin temel algoritmasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

1. Bir dalgacik secilir ve karsilastirma yapmak igin orijinal sinyalin baslangicindan

baslanir.

2. C katsayist hesaplanir. C katsayis1 orijinal sinyal ile secilen dalgacik arasindaki
benzerlik katsayisidir. C degerinin biiylik olmasi dalgacik ile orijinal sinyalin

birbirine benzer olmasi anlamina gelmektedir.
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3. Zamanda dalgacik biitiin sinyali kapsayana kadar kaydirilir ve 2 nolu adim her
seferinde tekrar edilir.

4. Dalgacik olgeklenerek 2 ve 3 nolu adimlar tekrar edilir [19].

Siirekli dalgacigin matematiksel ifadesi [19],

SDD(1,5)= ﬁ [ (=) dt 2.1)

bicimindedir. Buradaki s Olcek ve 7 (to) dtelenmeyi, f(t) donilisiimii yapilacak sinyali,
@ ise dalgacigr ifade etmektedir. SDD’nin sonucunda 6l¢ek ve Gtelenme fonksiyonu
olan bir¢ok dalgacik katsayilari olan korelasyon degeri C elde edilir. Benzerlik,
benzer frekans bilesenlerinin algilanmasi anlamina gelmektedir. Her olas1 dlgek igin
dalgacik katsayilarinin hesabi gereksiz birgok bilgi iiretilmesine ve fazladan iglem
yapilmasina neden olur. Bu nedenle ayrik dalgacik doniisiimii kullanilmast daha

uygun olacaktir.
2.1.1.2. Ayrik dalgacik doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimiine olan gereksinim siirekli dalgacik dontisumi bir isarete
uygulandiginda isaretle ilgili olarak elde edilen dalgacik katsayilarinin, her olasi
Olcek icin gereksiz bir¢ok bilgi Uretmesine neden olur. Bu durum ise bilgisayar
belleginde ¢ok yer kaplar hem de gereginden fazla zaman alir. Ayrnk dalgacik
donilistimii bu dezavantajlar1 azaltmak i¢in kullanilir. Matematiksel olarak siirekli
dalgacik doniisiimii ile ayrik dalgacik doniisiimii benzerdir [20]. Ayrik dalgacigin

matematiksel ifadesi [20],
ADD(s,1)=2"*" [ (1) (2"t- r) dt (2.2)

Burada f(t) islenecek sinyali, ¢ parametresi dalgacigi, s parametresi olceklemeyi , t
parametresi ise Otelemeyi gostermektedir. Diisiik frekansli bilesenleri incelemek igin
bliyiik 6teleme degeri, yiiksek frekansli bilesenleri incelemek i¢in ise kiigiik 6teleme

degeri kullanilir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde orijinal sinyali farkli frekans araliklarina ayirmak igin

filtreler kullanilir. En yiiksek frekans bileseni f olan orijinal sinyal, birbirini
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tamamlayan yiiksek geciren ve algak geciren filtrelerden gegirilir. Bu islem istenilen
frekans araligina ulagana kadar ¢ok kez tekrarlanabilir. Yiiksek geciren filtre ¢ikist
ayrintili (D), al¢ak geciren filtre c¢ikisi Yaklasim(A) katsayilarini verir [11].
ADD(Ayrik dalgacik doniisiimii)’nde 6l¢ekleme ve Oteleme degerleri tespit edilen

Olgek araliklarinda 2’°nin katlarini temel alacak sekilde secilir [21].

Filtrelemeden sonra algak geciren filtrede en yiiksek frekans bileseni fyerine /2
olur ve Nyquist kriterlerine gore 6rneklerin yarisi elenir. Nyquist drnekleme frekansi,
sinyalin tekrar olusturulmasinda bilgi kaybina ugramamak i¢in orijinal sinyalin en
biiyiik frekansindan iki kat biiylik secilen sinira denir. Bu frekansin altinda yapilacak
Orneklemeler, sinyalin yeniden olusumunda “aliasing” denilen bilgi kayiplarina

sebep olur.
Ornek ile agiklayacak olursak;

S sinyalimiz 200 adet veri bulunan bir zaman serisi ise S sinyalini birbirini
tamamlayan algak ve yliksek geciren filtreden gegirdigimizde toplamda 400 adet veri
ortaya ¢ikar. Sekil 2.8’de S sinyalinin algak ve yiiksek ge¢iren filtreden gecirildikten
sonra elde edilen alt frekans bantlar1 gésterilmektedir. Orijinal sinyalin kendisiyle
ayni sayida veri yerine 2 kat1 veri ile temsil edilmesi istenilen bir durum degildir. Bu
durumda orijinal veri miktarina donebilmemiz i¢in asagi ornekleme islemi yapilir.
Bu islem Sekil 2.9°da gosterilmistir. Bu islem sinyalin zaman ¢6ziiniirliigiinti azaltir.
Ciinkii 6rnek sayisi yari yartya diismiistiir. Bunun diger bir anlami zaman ekseninde
yar1 yartya bilgi kayb1 meydana gelir. Frekans ¢ozlintirligii ise artar. Bunun sebebi
ise bir onceki duruma gore frekans cesitliligi yar1 yariya azaldigindan kalan

frekanslar daha iyi tespit edilebilir [22].

F$ = 0-100 Kz F$=100-200 H2
Al D1

Sekil 2.8. Bir zaman serisinin asagi
orneklenme algoritmasi
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S
200 veri

A D
200 veri 200 veri

O
=]

100 Katsay1 100 Katsay1

Sekil 2.9. Gergcek zamanli serinin
asag1 orneklenmesi

Al D1

A2 D2

Sekil 2.10. 200 ornekli bir sinyalin 2.seviye ayrisim
basamaklari

2.1.1.3. Dalgacik paket doniisiimii

Ayrik dalgacik dontigiimiinde sadece yaklasim katsayilari alt bantlara ayristirilirken,
dalgacik paket doniisiimiinde hem yaklasim hem de detay katsayilari alt bantlara
ayrigtirilarak daha detayli isaret isleme olanagi saglanmaktadir [11]. Sinyalin 2.

seviyeden bilesenlerine ayristirilmasi Sekil 2.11'de gosterilmistir.
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Al D1

|
AD2 DD2

Sekil 2.11. Paket dalgacik doniisiimii 2. seviye ayrisim basamaklari

AA2 DA2

2.1.1.4. Dalgacik doniisiimiiniin kullanim alanlari

Dalgacik doniisiimiiniin sayisal sinyal isleme teknikleri igerisinde iki temel kullanim
alan1 vardir. Bunlardan biri veri sikistirma, ikincisi giiriiltii gidermedir. Bunlarin
disinda da bir¢ok kullanim alan1 vardir. Ornek olarak matematik alaninda, goruntii
isleme, kuantum mekanigi, teorik fizik, askeri elektronik harp ve silah zeka,
bilgisayar smiflandirilmasi ve tanimlanmasi; yapay miizik ve dil sentezi, tibbi
goriintiileme ve tan1 vb.. Veri sikistirmanin elverisli olmasinin sebebi dalgacik
doniislimiiniin yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii kesikli dalgacik doniisiimii
ayristirma islemi sirasinda her seviyede 6rnek sayisimi azaltilip, fazlalik bilgi eledigi
i¢in, orijinal sinyale gore tekrar sentezlenmis hali oldukca az yer kaplar. Bu yontem

kullanilan degisik kodlama teknikleri ile gergeklestirilebilir [18-22].
2.1.2. Enerji

Enerjisi sifirdan farkli ve sonlu olan sinyallere enerji sinyali denir. Bir gercel ya da

karmasik stirekli f(t) fonksiyonu [16],

L2167 de<oo (2.3)

Esitlik (2.3)’deki esitlik saglaniyorsa bu f(¢) fonksiyonuna "enerji isareti" denir.

Verilen integral ifadesi isaretteki enerjiyi vermektedir. Farkli bir sdylemle, bir
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isaretin enerjisi (—oo,0) araliginda sonlu bir deger ise bu isarete enerji isareti denir.

Benzer sekilde, ayrik f[n] isareti [16],

7T < o (2.4)
sartin1 sagliyorsa bu ayrik f[n] isareti enerji isareti olarak adlandirilir. Asagidaki

Sekil 2.12°de tipik enerji isaretleri verilmistir.

RS Al

LLLe (a) DS (b)

Sekil 2.12. Ayrik ve siirekli enerji isaretleri. (a) Ayrik Isaret (b)
Stirekli isaret

Dalgacik doniistimiinden elde edilen her bir alt frekans band: ig¢in enerji hesabi
yapilmistir. Alt bantlar i¢in elde edilen enerji degerlerinin birbirlerine oranlar1 da

Oznitelik olarak kullanilmistir.
2.1.3. Maksimum tepe degeri

Islenmeye hazir hale getirilen EEG sinyali igerisinde en yiiksek genlik degerinin
hesaplanmasidir. Dalgacik yontemiyle elde edilmis olan alt frekans bantlar1 igin her

alt bandin igerisindeki maksimum genlik degeri hesaplanmistir.
2.1.4. Minimum tepe degeri

Islenmeye hazir hale getirilen EEG sinyali igerisinde en diisiik genlik degerine sahip
olan degerin tespit edilmesidir. Dalgacik yontemiyle elde edilmis olan alt bantlar i¢in

her alt frekans bandinin icerisindeki minimum genlik degeri hesaplanmistir.
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2.1.5. Standart sapma

Standart sapma varyansin Karekokidir. Dalgacik doniisiimii ile elde edilmis olan alt
bantlarin her biri i¢in ayr1 ayr1 standart sapma degerleri hesaplanmistir. Genis
salinimhi bir EEG isareti yliksek varyans degerleri verirken sabit bir EEG isareti

diisiik varyans degerleri verir. Standart sapmanin matematiksel ifadesi [18],

_ | LyN 2
o= AN Xmmy) (2.5)
30 T T T T T ]
20+ -
10
.
I !
@
A0l |
20k |
30 I I I I I |
0 100 200 300 400 500 600
Xn]
(a)
60 T T T T T ]
a0t 4
20+ —
=
5 0F
@
20
a0t —
50 ! ! ! ! ! |
0 100 200 300 400 500 600
X[n]
(b)

Sekil 2.13. EEG kayd1. (a) 3 saniyelik diisiik genlikli EEG kaydi (b) 3
saniyelik yuksek genlikli EEG kayd1

Sekil 2.13’de ayn1 hastadan farkli zamanlarda kaydedilmis 3 er sn’lik EEG kaydi
gosterilmektedir. Sekil 2.13(a)’da daha yavas dalgalar ve diisik genlikler sinyalin
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geneline hakim iken Sekil 2.13(b)’de daha hizli dalgalar ve yiiksek genliklerin
sinyalin geneline hakim oldugu goriilmektedir. Sekil 2.13(a)’daki sinyalin standart
sapmasi hesaplandiginda 8,52 , Sekil 2.13 (b)’deki sinyalin standart sapmasi
hesaplandiginda 21,83 ¢ikmaktadir.

2.1.6. Ortalama deger
X, N adet drnekten olusan bir 6znitelik vektori ise,
X[n]=x1, X2 ,..., XN seklindedir. (2.6)

Bu 6rneklerin ortalamasi,

1
HX: E yZl Xn (27)

seklinde bulunur [18].

Ortalama degeri ayrica X’in beklenen degeri olarak ifade edilir ve Esitlik (2.8)’teki
sekilde gosterilir.

n=E{X} (28)
2.1.7. Entropi

Entropi, bir rastsal degiskenin belirsizlik 6l¢iistidiir. Bagka bir deyisle bir sistemin
diizensizliginin ol¢iisiidiir. Entropi ilk kez Shannon tarafindan ortaya atilmistir ve en
cok bilinen entropi Shannon entropisidir [23]. Shannon’dan sonra Norm, Esik,
Logaritmik, Ornek ve Yaklasim (Approximate) entropisi gibi entropi hesaplama
metotlar1 da gelistirilmistir [24]. Bu c¢alismada, her bir alt bant icin Shannon

entropi’si hesaplanmustir.

Shannon entropisi,

H(X)=- Y p(x) Inp(x) X sinyali ayrik ise (2.9)
H(X)= - [ f(x) In f(x) dx X sinyali siirekli ise (2.10)
seklinde tanimlanmaktadir [23,24].
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Sekil 2.13’deki sinyallerin entropisi hesaplandiginda;

Diizensizligin daha az oldugu Sekil 2.13(a)’min entropisi -1,8730 olarak
hesaplanirken, dlzensizligin daha ¢ok oldugu Sekil 2.13(b)’nin entropisi -60,91
olarak hesaplanmistir. Bu durum dizgin bir olasilik dagilimina sahip olan verinin
entropisi yiksek, dizensiz bir olasilik dagilimina sahip olan verinin entropisinin ise

diisiik olacagini gostermektedir.
2.1.8. Hjorth parametreleri

Hjorth tarafindan, EEG isaretlerini zaman uzaymnda tanimlayabilmek ig¢in {ig¢
degisken hesaplanmistir. Bunlar genel olarak Hjorth parametreleri olarak bilinir ve
isimleri ise aktivite, hareketlilik ve karmasikliktir. Hjorth parametreleri hesaplarken

isaretin birinci ve ikinci tiirevlerinden faydalanilir [25].

Ik parametre olan aktivite degeri isaretin ortalama enerjisine esittir. Ikinci parametre
olan hareketlilik degeri ortalama frekansin kestirimidir. Son parametre olan

karmasiklik ise frekans degisimidir [26]. Kullanacagimiz sinyale n uzunlugunda x(n)

dersek,
Aktivite(ActiVity)Zvar(X(t)) (2.11)
Activity (20
Hareketlilik(Mobility)= %y((g))) (2.12)
_ Mobility(22)
Karmaslkhk— Wy(x(t)) (213)
Var(x(t)), x sinyalindeki varyans ve X ortalama deger ise
N .
Z - (x(n)- X)
var(x)= H’IT (2.14)

seklinde bulunur [12,25].
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2.2. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Degisken sec¢imi, nitelik se¢cimi veya degisken bir alt kiime se¢imi olarak adlandirilan
makine 6grenmesi, model ¢ikartimi kullanimi i¢in uygun bir 6zellik alt-kiimesinin
secilmesi islemidir. Temel varsayim oOzellik secim teknigi ile eldeki ayirt edici
verilerin, gereksiz ya da alakasiz Ozellikler igerebilecegi diisiincesi temeline

dayanmaktadir.

Girdiler kotii segildiginde kullanilan bu girdilerle, en iyi siniflandirici kullanilsa bile
istenen performans alinamayabilir. Bu nedenle, siniflandirilacak veriyi en iyi temsil

edecek sekilde girdi se¢imi yapilmalidir [22].

Ozellik segimi teknikleri ile dzellik ¢ikarimi teknikleri birbirinden ayirt edilmelidir.
Ozellik ¢ikartma eldeki verilerden yeni bir &zellik ¢ikartimidir. Ozellik secimi ise
ozelliklerin bir alt kiimesini olusturur. Ozellik se¢imi teknikleri genellikle ¢ok sayida
ozellik (veri noktalar1) oldugu durumlarda kullamlir. Ozellik segimi tekniklerinin
modele getirecegi yarar, daha kisa egitim siiresi ve modelin performansin
arttirmasidir. Bu ¢alismada, Ozellik azaltimi EEG sinyallerinin frekans domeni

oOzellikleri izerinde istatiksel 6l¢iimler kullanilarak yapilmistir.
2.2.1. Ozellik azaltim (Secimi)

Ozellik azaltimi genellikle iki kisimdan olusur.

» Ozellik alt kiime Ureteci

» Degerlendirici

Ozellik alt kiime Ureteci durum uzayinda arama yapar ve alt kiimeleri olusturur.
Degerlendirici ise olusturulmus alt kiimeleri degerlendirir ve ne kadar 1yi olduklarim
belirler. Bu iki kisim, degerlendirme kriterini en iyi karsilayan o6zellik alt kiimesini
bulmak i¢in calisir [27]. Bu c¢alismada, kullanilan ranker arama motoru Relief,
GainRatio gibi degerlendiricilerle birlikte kullanilarak her bir 6znitelik i¢in bireysel
degerlendirme sonucuna Oznitelikleri siralayarak Ozniteliklerin  siniflandirma

basarimini tespit eder.
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Ozellik alt kiime Uretici, arama motoru gibidir. 3 kategoriye ayrilir;

» Ayrintili arama moturu (Exhaustive search engine)

» Sezgisel arama motoru (Heuristic search engine)

» Belirleyici olmayan arama motoru (Nondetermisintic search engine)

Bu arama motorlar1 durum uzayinda farkli arama stratejileri kullanarak arama yapar.
Degerlendirici, bir 6grenme algoritmasina dahil olup olmamasina gore iki kategoriye
ayrilir:

» Sarmal (Wrapper) metod

> Filtre metod

Sarmal metot degerlendirmek i¢in siniflandiriciya 6zel O6grenme algoritmasi
kullanarak ne kadar iyi bir alt kiimeleri segebilecegini degerlendirir. Ayn1 zamanda
Oznitelikler birlikte degerlendirilerek bir alt kiime olusturulmaya calisilir. Filtre
metodu ise alt kiimelerin ne kadar iyi olduguna bakarak degerlendirme yapar. Sekil
2.14(a)’da goriildiigii her bir Oznitelik bilgisini bireysel degerlendirir. Kriterler
puanlanarak siraya koyulur ve bu puanlara gore kullanicinin segtigi kadar ya da
belirlenen esik degeri iizerindeki Oznitelikler siniflandirma igin kullanilir. Filtrelerde
degerlendirme i¢in genellikle kullanilan ortak kriterler, korelasyon ve tutarliliktir
[28]. Ogrenme algoritmasima bagli olmadan secilen degerlendiricilere 6rnek olarak

CfsSubsetEval, GainRatioAttributeEval, InfoGainAttributeEval verilebilir.

} } Smniflandirici
(a)

Sekil 2.14. Degerlendirici (a) Filte metodu (b) Sarmal metot

Veri Seti Filtre
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Oznitelik Azaltimi

Veri Seti } Smiflandirict

Kumeleyici

(b)
Sekil 2.14.(Devam) Degerlendirici (a) Filte metodu (b) Sarmal metot

Siniflandirma algoritmalarindaki genel amag siniflandirma dogrulugunu arttirmaktir.
Sarmal metot filtre metoduna gore genellikle siniflandirma dogrulugunu daha yiiksek
oranlara tasiyabiliyor. Bu durum filtre metodunun 6grenme algoritmasini temel
almadan degerlendirme yapmasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 2.14(b)’de goriildiigii
gibi 6zellik azaltimi kiimelenerek siniflandiriciya gore yapilir. Sarmal metot ise filtre
metoduna gore genellikle daha yavastir. Hiz agisindan degerlendirecek olursak filtre
metodunun daha basarili oldugu goriilmiis ancak smiflandirma agisindan
degerlendirildiginde sarmal metodun genelde daha basarili oldugu gorilmiistiir

[27,29]. Bu ¢aligmada, filtre metodu ve sarmal metot ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
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Tablo 2.1. Ornek 6znitelik azaltimi tablosu

ELDE EDILEN BASARI
OZNITELIKLER SINIFLANDIRICH YUZDESI

xX\Y,Z A %87

XY A %87

X,Z A %75

Y,Z A %78

X A %83

Y A %84

z A %60

Tablo 2.1’de 6rnek bir 6znitelik azaltim tablosu olusturulmustur. A smiflandiricisi
kullanilarak X,Y ve Z Ozniteliklerinden elde edilen basari oranmiyla, X,Y
Ozniteliklerinden elde edilen basari oran1 ayni olduguna gore X,Y Oznitelik ¢iftinin
kullanilmasiyla elde edilen sonucun daha basarili oldugu sdylenebilir. Yani, 0zellik

azaltarak daha az veriden daha yiiksek basar1 elde edilmesi hedeflenmis oluyor.
2.3. Veri Madenciligi

Biiytik veri yiginlar1 igerisinden gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmemizi
saglayabilecek bagmtilarin bilgisayar programi araciligiyla aranmasina veri
madenciligi denir. Veri madenciligini sekilde gosterildigi gibi alt basliklara

ayrilmaktadir.
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Veri Madenciligi ’

T'ammlayicr Fahmin Edici
Modeller Modeller

Veri madenciligi fonksiyonlarina gore tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici

Sekil 2.15. Veri Madenciligi

(Descriptive) olmak Uzere iki alt baslhiga ayrilmaktadir [30]. Tahmin edici
modellerde, éncelikle sonuclar: bilinen verilerden bir model olusturulur. Elde edilen
bu model sonuglar1 bilinmeyen verilerin, sonuglarinin tahmin edilmesi amaciyla
kullanilir. Ornegin bir bolgedeki elektrik tiiketiminin, ileriki zaman araliklar igin
tahmin edilip, bu tahminlere gore elektrik iiretim firmalarindan talepte bulunulmasi
gerekmektedir. Cunki elektrik enerjisi depolanabilir bir enerji degildir. Gelecekte ne
kadarlik elektrik tiliketilebilecegini hesaplayabilmek igin gecmisteki benzer
kosullarda (Hava sartlari, niifus vs..) ne kadarlik tiiketim yapildigr bilgisini

kullanarak, tahmin edici veri madencilik modelleriyle yaklasik olarak hesaplanabilir.

Tanimlayic1 modellerde ise karar vermede etkili olan mevcut verilerdeki iliskilerin

tanimlanmas1 ve ne anlama geldigini anlamay1 amaclar.

2.3.1. Birliktelik kural

Birliktelik kurallari, bir veri setinde yer alan 6zniteligin degeri ile farkli bir veri
setinde yer alan ozniteliklerin degerleri arasinda bir iliski kurup gruplandirilmasi ile

bulunur. Bu kurallar ilk olarak Agrawal tarafindan 1993 yilinda ortaya atilmistir.
Birliktelik kurali su sekilde tanimlanabilir;

Al, A2, A3,....... An=B1,B2,B3,....Bn (2.15)
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Bu ifadede yer alan A ve B yapilan istir. Kural, genel olarak A isleri meydana
geldiginde, genel olarak B islerinin de ayni olay igerisinde yer aldiginmi belirtir.
Birliktelik kurallarinin analiz siireci market sepeti analizi olarak da adlandirilir. En

yaygin birliktelik kurali algoritmalar1 Apriori sayilabilir [31,32].
2.3.2. Kiimeleme modelleri (Clustering)

Kiimeleme modelindeki amag¢ kiimedeki veriler arasinda 6zellikleri birbirinden ¢ok
farkli olan verileri bulmasi ve farkli kiimelere ayristirmasidir. Boylece, veriler
orneklenen veri 0Ozelliklerini iyi yansitan etkili temsil giicline sahip olmaktadir
[31,33].

2.3.3. Smiflandirma (Classification) ve regresyon (Regression) modelleri

Tahmin igin kullanilan ve veri madenciligi teknikleri arasinda en yaygin kullanima
sahip olan modeldir. Siniflandirmadaki amag benzer Ozellikteki verilerin dnceden
belirlenmis gruplara atanmasi ve sadelesmesidir. Yani onceden belirlenmis bir sinif
ve bu smifin egitilerek bilinmeyen bir verinin bu siniflardan birine dahil edilmesidir.
Regresyon modelinde ise verinin diger verilerle arasinda bir iliski oldugu kabul
edilir. Siiflama ve regresyon modellerinde karar agaglari, yapay sinir aglari, genetik
algoritmalar, K-en yakin komsu ve naive-bayes gibi teknikler kullanilmaktadir. Sekil

2.16’da siiflama modelinde kullanilan yontemler gosterilmistir.
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K — En Yakin Komsu

Destek Vektor . ;

Malinalart (K-Nearest Neighbour) Yapay Sinir Aglar

('Support Vector (Artificial Neural
Machine ) Networks )

Bayes Smiflandirmasi

( Bayes Classification fJ————— —enetik Algoritmalar

( Genetic Algoritms)

Bellek Temelli
Nedenleme

( Memory Based Karar Agaglar
Reasoning) L (Decision Trees)
Diger Metotlar
( Other Methods )

Sekil 2.16. Siniflandirma modelinde kullanilan baslica yontemler
2.3.3.1. KNN komsulugu (KNN neigbohours)

KNN simiflandirict tipik sinyalleri siniflandirmak i¢in bir¢ok aragtirmaci tarafindan
kullanilan basit ve sezgisel bir yontemdir. Bu siniflandirici test verileri ile egitim
verileri arasinda bir karsilastirmaya karar verir. iki karar kurallar1 vardir, benzerlik ve

cogunluk [34].

Siniflandirma i¢in kullanilan bu algoritmada, smiflandirma sonucunun tahmini igin
kullanilacak olan yeni veriye, daha Onceden oOznitelikleri elde edilmis ve bu
Oznitelikler ile siniflandirma sonucu bilinen verilerden, K tanesinin yakinligina

bakilmasidir.

Ornegin K = 5 icin yeni bir veri smiflandiriimak istendiginde, egitim verisinde
smiflandirilmis olan verilerden en yakin 5 tanesi secilir. Bu veriler arasinda hangi
siif baskin ise, yeni veri de baskin sinifa dahil edilir. Esit kalma durumunu 6nlemek
icin ise tek sayilarda (1,3,5 gibi) komsuluk kullanilir. Mesafe hesabinda genelde oklit
mesafesi kullanilabilir [35].

Oklid Mesafe hesabi,

d= \/(Xl-yl)2+(x2-y2)2+ ......... Jr(xi-yi (2.16)


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2013/03/31/siniflandirma-classification/

i = Oznitelik say1s1
X = Test kiimesine ait 6znitelikler kiimesi

y = Egitim kiimesine ait 6znitelikler kiimesi

1,4
1,2 2

0,8 > @ A Sinif veri

0,6 o— O X X B Sinif Veri
X Yeni Veri

0,4

0,2

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

Sekil 2.17. KNN smiflandiricisi

Algoritma, yeni bir 6rnek geldiginde, onun en yakin K komsusuna bakarak 6rnegin

sinifma karar verir.

Sekilde yesil renk ile gosterilen yeni bir veri, veri havuzuna geldiginde KNN

algoritmas1 asagidaki agsamalar1 gergeklestirecektir.

1. K degerine bak

2. Tum bilinen 6rneklerin yeni 6rnege olan uzakligini hesapla
3. Minimum uzakliga gore sirala

4. Ait olduklari sinif degerlerini bul

5. Degeri baskin olan simifi seg
2.3.3.2. Destek vektor makinasi (Support vector machine)

SVM 1960’lh yillarda V. Vapnik tarafindan teorik olarak ortaya atilmig ve zaman
icerisinde siniflandirma ve regresyon problemleri ¢6zima igin onerilmistir [36]. Bu
metot, baglarda iki simifli problemlerin ¢oziimiinde dogrusal bir siniflayic1 olarak
diisiniilmiis, daha sonra dogrusal olarak ayrilamayan ya da ¢ok smifli siiflama
problemlerinin ¢oziimunde de genellestirilerek kullanilmaya baglanmistir [37].
Destek vektor makineleri herhangi bir smiflandirma problemini, bir karesel

programlama problemine doniistiirerek yerel minimumlara takilmadan ¢6zer [38].
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SVM’de amag, iki smif arasindaki uzakligin maksimum oldugu durumun
bulunmasidir. Bu verileri iki smifa ayiracak ¢ok fazla sayida ayiric1 diizlem
bulunmaktadir. Optimum ayirict diizlem, her iki smifin en u¢ verileri arasindaki
mesafenin (iki smifin destek vektorleri arasindaki mesafe) maksimum oldugu
durumu saglayan ayirici duzlemdir [36]. SVM’yi olusturan baslica bilesenler,

> Istatiksel 6grenme

» Optimizasyon algoritmasi
» Cekirdek fonksiyonlaridir.

SVM’nin giiniimiizde siklikla kullaniliyor olmasinin temel nedenlerinden bir tanesi
uygun kernel fonksiyonu se¢imi ile karmagik diizgiin olmayan verileri modelleme
basarisidir. Bu durum da yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda dogrusal olmayan
iliskilerin, dogrusal bir ¢izgi olarak ifade edilmesi anlamina gelmektedir. Diger bir
deyisle, dogrusal olarak verilerin ayirt edilemedigi durumlarda verileri daha biiyiik
boyutlu uzaylara tasimak icin bir fonksiyon kullanarak boyut doniisiimleri
yapilabilir. Bu fonksiyonlara c¢ekirdek fonksiyon denir. Bu amagcla ¢ekirdek
fonksiyonlardan yararlanilir [17]. Destek Vektér makinalar1 dogrusal ve dogrusal

olmayan olarak ikiye ayrilir.

Dogrusal destek vektor makinalari, birbirinden dogrusal olarak ayrilabilen veriler
i¢cin kullanilir. Bir hiper diizlem, lizerindeki noktalar cinsinden asagidaki denklem ile

elde edilebilir. Burada, x 6znitelik, b sabit, w ise agirlik vektorii olmak tizere,

w. x+b=0 (2.17)
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Sekil 2.18. Destek vektor makinesi

Sekil 2.18 tzerinde veriler farkli ve ¢ok sayida dogru ile ayrilabilmektedir. Cok
boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler almaktadir. Bu iki hiper
diizlemin ortasin1 olusturan kesikli cizgilerle gosterilen diizlem ise iki siniftaki
verileri birbirinden ayiran dogrusal hiper diizlemdir. Bu diizleme en uygun ayirma

hiper duzlemi denir.

Dogrusal olmayan SVM’de, veriler diiz bir hiper diizlem ile birbirinden ayrilamazlar.
Bu durum i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar kullanilir ve en uygun ayirma diizlemine bu

cekirdek fonksiyonlari ile ulagilir.

Destek vektdr makinasinin bagarimi kernel fonksiyonuna ve c¢ekirdek fonksiyona
bagl degisken parametrelere baglidir. SVM ile gerceklestirilecek bir siiflandirma
islemi i¢in kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonu ve bu fonksiyona ait en uygun

parametrelerin belirlenmesi esastir.

5 tane ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bunlar [39] :

¢ Dogrusal(Linear),

+¢ Polinomiyal(Polynomial),

¢ Karesel (Quadratic),

+ RBF(Radial basis function) ¢ekirdek fonksiyonu
s PUK(Pearson VII Universal) gekirdek fonksiyonu
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Dogrusal (linear) ¢ekirdek fonksiyonu, SVM’de ¢ikis degeri iiretiminde en etkili olan
cekirdek fonksiyonudur. Esitlik (2.18)’de gosterildigi gibi X ve y’nin ¢arpimi ile

hesaplanan fonksiyondur [39].
k(xi,yi)Z Xi . X (2.18)

Esitlik (2.19)’da gosterilen polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal ¢ekirdek ile
karsilastirildiginda her bir destek vektorii i¢in uzun hesaplama gerektirir. Dogrusal
cekirdek fonksiyonuna go6re polinomiyal cekirdek fonksiyonu daha etkilidir.
Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonunun derecesi genellikle 1°den biiyiik segilir.1 degeri

secilirse polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal gekirdek fonksiyonu olur [39].

k(xy)= (x - x;+1)" (2.19)

Karesel cekirdek fonksiyonu kullanilmakta olan g¢ekirdek fonksiyonlari arasinda en
popiiler olanidir. Karesel ¢ekirdek fonksiyonu Esitlik (2.20)’deki gibi gosterilir [39].

k(xi,yi)z Xj. X; (xi . xj+1) (2.20)

RBF(Radial basis function) ¢ekirdek fonksiyonu, iyi genelleme performansi sundugu
icin genis kullanim alan1 vardir. RBF diizlem ve merkez duzlem destek vektorlerin
sayist ve degerleriyle hesaplanir. Hiper diizlemler arasindaki mesafe minimize
edilereck hata payr disiriilebilir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu Esitlik (2.21)’de
verilmistir [40].

k(xi,yi)z exp (-y|xi- j|2) (2.21)

() o (2.22)

vy en yakin veri ile en uygun ayirma diizlemi arasindaki mesafedir. Bu deger o

genisligi degistirilerek diizenlenebilir.

Pearson VII (PUK) evrensel gekirdek fonksiyonunun kullanilmasinin ana nedeni ise

W ve o degerlerinin degistirilerek esnekligi ¢ok daha ayarlanabilir hale gelmesidir.
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Hiper diizlemi olusturmak i¢in kullanilan The Pearson VII fonksiyonun genel formu
[40,41],

H

|[1+|/—2(H0)\/E\|
[\ J

f(x)=

- (2.23)

I
]
X bagimsiz degisken, H x tepe degerleri arasindaki maksimum tepe seviyesi,

w ve o Pearson genisligini belirtmektedir.

Bu calismada, Pearson VII gekirdek fonksiyonu SVM alternatif ¢ekirdek fonksiyonu

olarak kullanilmistir.

Verilerin dogas1 genellikle bilinmediginden en uygun kernel fonksiyonunu ve
parametrelerini se¢mek icin deneme yanilma yontemini kullanarak en yiiksek
genelleme sonucunu veren performans: segilir. Yanlis tip secilen ¢ekirdek

fonksiyonu diger fonksiyonlara gore diisiik genelleme sonucu verecektir.

SVM ¢ekirdek fonksiyonlariyla doniistiiriilmiis olan nitelik uzayinda, iyi bir
genelleme teorisi ve optimizasyon teorisinin yardimiyla dogrusal olarak egitilen bir

O0grenme makinesi olarak adlandirilir.

SVM, oOznitelik uzayinda egitim verilerine gore en uygun ayirma dizlemini

ogrenmeye c¢alisir [39].
2.3.3.3. LR (Lojistik regresyon) modeli

Matematiksel terim olarak regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki
iligkiyi 6lgmek i¢in kullanilan analiz metodudur. Ayrica regresyon, mevcut egitim
verilerine gore giris ve ¢ikig uzaylari arasindaki haritalama fonksiyonunu grenmeye
caligir [39]. Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler tizerinde

gosterdigi degisimi olasilik olarak hesaplar, siniflama yapar.

Eger tek bir degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa buna tek degiskenli regresyon,

birden ¢ok degisken kullaniliyorsa cok degiskenli regresyon analizi olarak
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isimlendirilir [42]. Lojistik modeli temel alan lojistik fonksiyonun matematiksel

formu,

1
1+eZ

F(z)= (2.24)

Lojistik egrisinin ise, Sekil 2.19°da goriildiigii gibi artan S seklindedir ve iist sinir

vardir.

_eo 0 tea

Sekil 2.19. Lojistik Regresyon

LR fonksiyonundan yola ¢ikarak olusturacagimiz lojistik model asagida yer

almaktadir:
Zi=Bo+ Z}ll B; X (2.25)

X’ler bagimsiz degiskenleri gostermektedirler. B € IRY maksimum benzerligi

hesaplamak i¢in kullanilan regresyon katsayisidir.

Lojistik regresyon modelinin parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden
iteratif bir yontem olan Maksimum Likelihood (ML) teknigiyle tahmin edilmektedir.
Olabilirlik fonksiyonundaki degisim ihmal edilebilir seviyenin altina indiginde tekrar
etme (iterasyon) islemine son verilir. LR modeli ortalama = ve varyansi t (1—x ) olan
Bernoulli dagilimina uyar. Basit LR modelinde en c¢ok olabilirlik tahmini
(Maksimum Likelihood) fonksiyonu Esitlik (2.26) ve (2.27)’de verilmistir [43,44]:

L=[I", Pr ((Yi=yi)) (2.26)
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[e(ﬁo+ﬁlxi)]yi
L= —— (2.27)

=1, (Bo+B1X))

y.=0,1;

1

2.3.4. Degerlendirme olcutleri

Siniflandirict  algoritmalar ~ kullanilirken  verilerin ~ siniflandirma  basarisini

degerlendirmek amaciyla farkli teknikler kullanilmaktadir. Bunlar;

¢ Siniflama dogrulugu

e Karmasiklik matrisi (confusion matrix)’dir.
2.3.4.1. Smiflandirma dogrulugu

Verilerin dogru veya yanlis siniflandirilma durumlari kontrol edilir. Bu duruma gore
veri olmasi gerekenden farkli siniflandirilmissa, yanlis olarak degerlendirilir. Olmasi
gereken smifta smiflandirilmissa, dogru olarak degerlendirilir. Siniflandirma
dogrulugunun basaris1 dogru etiketlendirilmis verilerin sayisinin, dogru ve yanlis

etiketlendirilmis tim verilerin toplamina oranidir [28].
2.3.4.2. Karmasikhik matrisi (Confusion matrix)

Smiflandirma dogruluguna benzer sekilde olan bu 0lgiit, sadece dogru ve yanlis
olarak siniflandirilma durumlarina bakmak yerine, verilerin gercek degeri ile
siniflandirma degerlerini de kontrol etmektedir. Dogru siniflandirilan verilerin yani

sira yanlis siniflandirilan verilerin de kontrol edilmesi esasina dayanur.
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Tablo 2.2. Karmasiklik matrisi

TAHMINI SINIFLANDIRMA
NREM1 | NREM2 | NREM3 [ REM | WAKE | TOPLAM
EPOK
< NREML1 | 10 3 2 8 2 25
z
= NREM2 | 2 11 1 6 4 24
pz
<
= NREM3 | 0 3 18 1 1 23
Z
7
o REM 8 0 0 14 |0 22
L
O
o WAKE |2 0 0 0 19 21
O
TOPLAM 22 17 21 29 |26
EPOK

Tablo 2.2°de toplam 125 epok bulunmaktadir. Bunlardan 25 tane NREM1, 24 tane
NREM2, 23 tane NREM3, 22 tane REM ve 21 tane WAKE evreleri bulunmaktadir.
Siniflandirict 25 tane NREM 1 evresinden 10 tanesini NREM1, 3 tanesini NREM2, 2
tanesini NREM3, 8 tanesini REM, 2 tanesini de WAKE olarak tahmin etmistir.
Dogru tahminlerin hepsi tablonun sol kdseden sag koseye dogru giden kdsegen

hizasinda siralanmistir [28].

Duyarlilik (Sensitivity) ve 6zgullik (Specificity) ikili siniflandirmada istatiksel
olarak performans 6lgme gdstergeleridir.

Duyarlilik: Dogru pozitif (True Positive) olarak smiflandirilmis verileri tespit eder.
Yanlis negatif (False Negatif), dogru pozitifin tamamlayicisidir. Testin dogru

siiflandirma basarisi ile ilgili orandir.
Duyarlilik= Dogru Pozitif / (Dogru pozitif + Yanlis Negatif) (2.28)

Ozgiilliik: Dogru negatif olarak da kullanilabilir. Kendi smifindan olmayan verilerin,

kendi sinifi disindaki siniflarda siniflandirilmasiyla, dogru olarak siniflandirilmasidir.
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Diger bir deyisle, dogru olarak siniflandirilmis negatiflerin oranidir. Yanlis pozitif

oraninin tamamlayicisidir.

Ozgiilliik=Dogru Negatif / (Dogru Negatif + Yanlis Pozitif) (2.29)

Miikemmel bir smiflandirict %100 duyarlilik ve 6zgiilliik oranma sahiptir. Genel
dogruluk, hasta ve saglam kisilerin yiizde kaginin 6nerilen yontemle taninabildigini
gosterir. Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin, tiim 6rnek sayisina boliinmesidir.

Hata ise yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin, tiim 6rnek sayisina boliinmesidir.
Dogruluk= (DP + DN)/(DP+DN+YN+YP) (2.30)

NREMI1 evresi icin dogru pozitif, yanlis pozitif, yanlis negatif, dogru negatif

kavramlarini 6rnekle agiklanirsa,

Dogru pozitif, dogru sonuglandirilan tahmini veri sayisidir. Tablo 2.3’de 25 adet

NREM1 evresine ait epoktan 10 tanesinin dogru tahmin edildigi goriilmektedir.

Tablo 2.3. Dogru Pozitif

TAHMINI SINIFLANDIRMA

NREM1 | NREM2 | NREM3 |REM | WAKE
< NREM 1 10 3 2 8 2
S
@
a NREM 2 2 11 1 6 4
Z
<
0 NREM 3 0 3 18 1 1
Z
o REM 8 0 0 14 0
L
O
o WAKE 2 0 0 0 19
Q]

Tablo 2.4’de NREM1 olmayan 12 tane epogun NREMI1 olarak tahmin edilmis

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2.4. Yanlis pozitif

TAHMINI SINIFLANDIRMA
NREML1 | NREM2 |NREM3 | REM | WAKE
B NREM 1 | 10 3 2 8 2
S
@
= NREM 2 [2 11 1 6 4
pd
<
0 NREM 3 [0 3 18 1 1
=
o REM 8 0 0 14 |0
L
O
] WAKE |2 0 0 0 19
()]

Tablo 2.5’de NREML1 olan 15 adet epok NREMI1 simiflandirilmayarak yanlis

skorlanmustir.

Tablo 2.5. Yanlis negatif

TAHMINI SINIFLANDIRMA
NREM1 | NREM2 | NREM3 |REM | WAKE
< NREM 1 |10 3 2 8 2
S
(ne
3 NREM 2 |2 11 1 6 4
Z
<
0 NREM3 |0 3 18 1 1
Z
o REM 8 0 0 14 |0
L
O
?‘; WAKE | 2 0 0 0 19

Tablo 2.6’da, NREML1 olmayan 78 adet epok NREM1 siniflandirilmayarak dogru

siniflandirilmis oldugu goriilmektedir.
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Tablo 2.6. Dogru negatif

TAHMINI SINIFLANDIRMA
NREML1 | NREM2 |NREM3 | REM | WAKE
B NREM 1 | 10 3 2 8 2
=
o
= NREM 2 |2 11 1 6 4
prd
<
0 NREM3 |0 3 18 1 1
=
o REM 8 0 0 14 |0
L
O
] WAKE | 2 0 0 0 19
()]

2.4.1. Weka

avantajlandir [32].

Tablo 2.7. Karmasiklik Matrisi

Yanlis
Dogru Pozitif .
Pozitif
10

14
Yanlig Dogru
Negatif Negatif

15 78

43

2.4. Uygulamada Kullanilan Veri Madenciligi Yazilim

edilir. NREML evresi i¢in basari oraninin %78 oldugu soylenebilir.

Tablo 2.7°deki verileri Esitlik (2.30)’daki esitlikte yerine koyulursa 0,78 degeri elde

Waikato Environment for Knowledge Analysis Waikato Universitesinin internet
sitesinden yuklenebilen java destekli bir veri madenciligi programidir [28]. Sekil
2.2’de ara ylizii goriinen Weka’nin, veri madenciligi problemlerini ¢d6zmek igin

gelistirilen tiim algoritmalarin bir arada sunmasi ve kolay ulasilabilirligi en 6nemli




L Weka GUI Chooser - B

Prograrm Wisualization Tools Help

Applications

WEKA o

The University

of Waikato Experimenter
Wi zikato Enviranment For Knowledge Anabysis knowledgeFlow
Version 2.7.11
() 1999 - 2014
The University of Waikata Simple CLI
Harmilton, Mew Zealand

Sekil 2.20. Weka Genel Ara yiiz gorunim

Matlab ortamindan elde edilen veriler Weka programina aktarilmigtir. Sekil 2.20°de
Weka programi ara yiliz goriintlisii gosterilmistir. Explorer sekmesi tiklanildiginda
Sekil 2.21°deki goruntl elde edilir. Veriler Weka programina yiiklendikten sonra
elde edilen ara yiiz goriintiisii Sekil 2.22°de gosterilmektedir.

i Preprocess:| Classify IC uster I Associate |Se ect atiributes I Visualize |3;; el Coordinates Plot |3-':-;e:::--' Flot
| Open file... | | Open URL... | | Open DB... | | Generate... | Undo Edit... Save...
Filter
| Choose "None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Attributes: None Mame: Mone Type: Mone
Instances: Mone Sum of weights: None Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: Mone
Attributes
Al Mone Invert Pattern
v " Visualize Al
Remove
Status
Welcome to the Weka Explorer -LOQ ‘& x0

Sekil 2.21. Weka veriler yiiklii degil iken ara yiiz gériiniimii
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Weka Explorer = =

Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize | Parallel Coordinates Plot | Projection Plot
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose  |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: sym3_19_10haric_std_2Zkati Attributes: 45 MName: Beta_TE Type: Mumeric
Instances: 18178 Sum of weights: 18178 Missing: 0 (0%) Distinct: 18177 Unigue: 18176 (100%:)
Attributes Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum 0.004
Maximum 0.807
Mean 0.083
No- Name StdDev 0.067
A
2|[]Alpha_TE
3| JTheta_TE
4| |Delta_TE
5 L] Max_Amp Class: respoded (Nom) v || Visualize Al
6| [Min_Amp
7| ]std_Dev
3|[_|Beta_bandi_std R
9|[]Alpha_bandi_std B ||
10 |Theta_bandi_std 1
11{|Delta_bandi_std
12| Jort_betz H
o .
Remove o
- T 1
i 0.4 0.51
Status
oK Log ‘W x0

Sekil 2.22. Weka veriler yukli iken elde edilen ara yiiz gorinimdi

Bu calismada oOznitelikler smiflandirictya uygulanmadan Once Oznitelik azaltimi
gerceklestirilmistir. ~ Oznitelik  azaltimmin  otomatik  olarak  siniflandiriciya
uygulanmas1 amaciyla, meta temelli Attirube Selected Classifier segilerek uygun
siniflandirict ve Ozellik azaltimi i¢in gerekli olan bilgiler Weka programina
girilmigtir. Attirube Selected Classfier, egitim ve test verilerini bir simniflandiriciya
uygulanmadan Once Oznitelik azaltimini gergeklestirir. Sonrasinda kullaniciya
sorulmadan o6nceden bilgileri girilmis olan siniflandiriciya uygular. Sekil 2.23°de

0zellik azaltim1 ve siniflandirict ara yiliz ekran goriintiisii gosterilmektedir.

45



7]

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Parallel Coordinates Plot | Projection Plok

Classifier

Choose
Test options
() Use training set

() Supplied test sst

() Cross-validation

(@) Percentage split
Mare
(Mom) respoded

Start
Result list {right-dlick for

[#]

weka.gui.GenericObjectEditor

AttributeselectedClassifier -E "weka. attributeSelection. WrapperSubsetEval -E weka. classifiers.rules.ZeroR -F 5-T0.01 -R 1 -E acc --" -5

weka, classifiers, meta. AttributeSelected Classifier

About

Dimensionality of training and test data is reduced by attribute IMore

selection hefore being passed on to a classifier.

classifier

debug
doMotCheckCapabilities
evaluator

search

Open. .

Choose

False

False

Choose

Choose

Save. .

Capabilitias

IBk -k 11 -W 0 -4 "weka.core.neighboursear ch. Lineal
W
v

WrappersubsetEval -B weka.classifisrs.rules. Zeraf

BestFirst -0 1 -N 5

QK Cancel

Status
K

Sekil 2.23. Weka o6zellik azaltimi

Log w. x 0

Sekil 2.24°de delta enerji degerinin teta enerjisi/toplam enerji degerine oranlanmasi

ile 14542 adet epogun uyku evresi smiflarina dagiliminin grafigi gosterilmektedir.

Grafikten bu oranlama sonucunda uyanik evresini diger evrelere gore daha iyi ayirt

edilebildigi, NREM3 evresi ve NREM2 evresi i¢in bu oranin basarili bir ayrim

yapamadig1 sdyleneblir [45].
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Plot: syma_19_10haric_std_2kati
0.53

0,277

0.017 :
0.91 d3. 597 lag, 2804

Class colour

Sekil 2.24. Epoklarin uyku evresi siniflarina dagilimi

Test options

() Use training set
() Supplied test set Set...

() Cross~validation  Folds |10
(@) Percentage split % |20

Mare options...

Sekil 2.25. Egitim ve test verisi orani
ekran gorunimdai

Sekil 2.25 verilerin ne kadarinin egitim ne kadarinin test verisi olarak kullanilacagini
belirleyen ekran goruntiistidur. Buna gore yiklenen verilerin %20’si egitim asamasi

icin %801 ise test agsamasi i¢in kullanilir.
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2.4.1.1. Weka da kullanilan ozellikler

Veri 0n isleme: Weka CSV, JSON, Matlab ASCII ve kendi uzantist olan Arff veri

formatlarini desteklemektedir.

Veri Siniflandirma: Biiyiik veriler Uzerinde bayes algoritmalari, destek vektor
makinalar1 gibi matematiksel fonksiyonlar, meta temelli algoritmalar kullanilarak

siiflandirma yapilabilmektedir.

Veri kiimeleme: Kiimeleme igin k-ortalama yontemi algoritmalar1 yan1 sira yogunluk

ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalarini da kullanmak miimkiindiir.

Veri Gorsellestirme: Veride kullanilan 6zniteliklerin birbirlerine gore oranlart gibi

bir ¢ok grafigi gorsel olarak inceleme imkani mevcuttur [46].
2.4.1.2. Weka dosya format1

Wekanin kullandigi dosya formati Arff (Attribute Relationship File Format) dir.
Metin dosyasi diizenleyici ile diizenlenebilir. Yapisi sekil 2.26’daki gibidir.

% Yorum satir1

@RELATION ****** 0g\/erj seti ismi
@ATTRIBUTE ****** numeric % Sayisal Deger
@ATTRIBUTE ****** nominal % karakter
@ATTRIBUTE ****** {12 45 } % Sonuglar
@DATA % Eldeki 6znitelikler
0.22278713,0.303764887,1
0.265570701,0.396487506,1

Sekil 2.26. Weka genel dosya formati

Data boliimii altinda yer alan her bir satir bir epoga aittir. Bu 6rnekte iki 6znitelik ve
siniflandirma sonuglarina yer verilmistir. Attiribute boliimiinde kullanilacak olan
Ozniteliklerin her bir satira ayr1 ayr1 eklenmesi gerekmektedir. Relation kisminda ise
veri setine genel bir isim verilmelidir. Bu ¢alismada kullanilan dosya formati yapisi
sekil 2.27’deki gibidir.
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@RELATION db44

@ATTRIBUTE Beta TE NUMERIC

@ATTRIBUTE Alpha_TE NUMERIC

@ATTRIBUTE Theta TE NUMERIC

@ATTRIBUTE Delta TE NUMERIC

@ATTRIBUTE Max_Amp NUMERIC

@ATTRIBUTE Min_Amp NUMERIC

@ATTRIBUTE Std_Dev NUMERIC

@ATTRIBUTE Beta_bandi_std NUMERIC

@ATTRIBUTE Alpha_bandi_std NUMERIC

@ATTRIBUTE Theta_bandi_std NUMERIC

@ATTRIBUTE Delta_bandi_std NUMERIC

@ATTRIBUTE ort_beta NUMERIC

@ATTRIBUTE ort_alpha NUMERIC

@ATTRIBUTE ort_theta NUMERIC

@ATTRIBUTE ort_delta NUMERIC

@ATTRIBUTE max_beta NUMERIC

@ATTRIBUTE min_beta NUMERIC

@ATTRIBUTE respoded {1,2,4,5}

@DATA

0.180330285,0.348111128,0.1039028,0.366421989,0.095228219, -
0.047614109,0.029335293,0.01066795,0.017310507,0.009457237,0.017753429,
6.5304E-07,-5.27252E-07,8.54216E-06,0.000480961,0.046442886,-
0.047776111,0.069001203,-0.067313,0.033638085,-0.040141656,0.084178279,-
0.048428934,50.59077366,79.90735947,43.77024058,82.58674399,-
5.677311613,-13.06415,-4.54635437 ,-
13.57239182,6.164249499,1.297131481,3.699333325,1.657079347,0.299366688,
0.036421679,0.000128489,0.295565643,0.03005283,2.90732E-
06,0.1153983,0.580994581,0.339703253,5

Sekil 2.27. Calismada kullanilan weka dosya formati
2.4.1.3. Weka sonug ekrani

Sekil 2.28’de test verisi olarak kullanilan %80 oranindaki veri setinin smiflandirma

sonucu gosterilmistir. Bu sekildeki,

Correctly classified instances sinifi dogru tespit edilen verinin sayisini, Incorrectly
Classified Instances sinifi yanlis belirlenen verinin sayisini, Mean absolute error ise
tam hata degeri gostermektedir. Total Number of Instances toplam ornek sayisi

degerini vermektedir.
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Preprocess| Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize | Parallel Coordinates Plat | Projection Plot|

Classifier

| Choose "AttributeSeIectedCIassiﬁer -E "weka, attributeSelection, CFsSubsetEval -P 1 -E 1" -5 "weka, attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5" W weka, classifiers |lazy, 1Bk - -K 11 -\W 0 -4 "wska‘:urs.m{

Test options

Classifier output

() Use training set

() Supplied test set Set...

() Cross-validation ~ Folds El
@ Percentage spit %

| Mare options... |

{Mom) respoded w

Start Stop

Result list {right-click for options)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean sguared errcr

Relative absclute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 lewel)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate
0,828 0,029
0,837 0,140
0,750 0,070
0,875 0,020
Weighted Awvg. 0,823 0,081

=== Confusion Matrix =—

a b c da

2287 471 1 11 | a=1
316 4944 534 &4 | bB=2
5 823 2386 1leg | c =4
le 112 206 2348 | d=>5

11965

2577
0.7515
0.1303
0.2544
36.3451
60.0987

9B8.549

47.8854

14542

e e e o

Precision Recall

0,872 0,826
0,804 0,837
0,751 0,750
0,906 0,875
0,824 0,823

<-- clasaified as

82.2783 %
17.7211 %

F-Measure MCC

0,848
0,820
0,750
0,891
0,823

0,814
0,693
0,681
0,867
0,745

L

ROC Area PRC Area Class

0,576
0,921
0,935
0,983
0,946

0,917
0,871
0,777
0,943
0,872

1

2
4
5

Status

Sekil 2.28. Weka sonug ekrani
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3. BULGULAR

Bu ¢alismada, dreamsproject veritabaninda yer alan veriler kullanilmistir. Bu veriler
18 hastadan Belgika hastanesi uyku laboratuvarindan 32 kanalli PSG cihazi ile en az
iki EOG kanali, 3 EEG kanali ve bir tane EMG kanalindan kayit alinmistir. Veriler
edf formatinda kaydedilmistir. NREM1 ve REM evrelerinin ayirt edici 6zellikleri bir
birlerine ¢ok benzediginden dolayr bu iki evre tek evre olarak g6z oniinde

bulundurulmustur. Verinin 6érnekleme frekansi 200 Hz’dir.

Uyku evreleri Rechtschaffen and Kales kriterlerine gore 20 sn’lik epoklar halinde,
AASM kriterlerine gore ise 30 sn’lik epoklar halinde skorlanmistir. Her iki skorlama
da uyku laboratuvarinda uzman tarafindan gergeklestirilmistir. Bu veriler
dreamsproject veritabaninda metin dosyasi olarak yer almaktadir. Elde edilen bu
veriler uyku evreleri skorlamasinda referans alinmistir ve dogruluk oranlart bu

verilere dayanarak tespit edilmistir [47].

Tablo 3.1’de uyku evresi skorlamasi yapilan hastalara ait istatistiksel veriler

bulunmaktadir.
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Tablo 3.1. Uyku evresi skorlamasi yapilan hastalara ait istatistiksel veriler

ORNEKLEME P KAYIT
AD FREKANSI YAS CINSIYET! qyjREsi
Subjectl |200 Hz 23 Bayan 08:00:40
Subject2 |200 Hz 47 Bayan 08:12:30
Subject3 | 200 Hz 24 Bayan 08:24:20
Subject4 | 200 Hz 48 Bayan 08:46:30
Subject5 | 200 Hz 46 Bayan 08:51:30
Subject6 | 200 Hz 65 Bayan 08:18:40
Subject7 |200 Hz 45 Bayan 08:26:00
Subject8 | 200 Hz 22 Bayan 08:05:00
Subject9 | 200 Hz 21 Bayan 09:18:40
Subjectll | 200 Hz 30 Bayan 08:24:10
Subject12 | 200 Hz 54 Bayan 08:00:40
Subject13 | 200 Hz 23 Bayan 09:15:40
Subjectl4 | 200 Hz 57 Bayan 08:22:10
Subjectl5 | 200 Hz 20 Bayan 07:00:00
Subjectl6 | 200 Hz 27 Bayan 08:03:50
Subjectl7 | 200 Hz 23 Bay 08:18:30
Subject18 | 200 Hz 27 Bay 08:30:40
Subject20 | 200 Hz 20 Bay 09:32:30

Tablo 3.1°den goriildiigii iizere bu ¢alismada 18 hastaya ait ortalama 8 saat sure ile
cekilmis olan veriler kullanilmistir. Sekil 3.1’de bu c¢alismada gergeklestirilen

sistemin akis diyagrami verilmistir.
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4

EEG sinyallerinin
alinmasi

Ozellik Cikartimi

'

On isleme

Ozellik Azaltimi

I

Segmantasyon

Siniflandirma

Sekil 3.1. Onerilen sistemin akis diyagrami

3.1. EEG - EOG Sinyallerinin Alinmasi

Matlab’da yazilmis olan edfread adli fonksiyon ile edf dosyasinin 23 farkli kanaldan
aliman header ve record kayitlar1 elde edilmistir. Bu calismada CZA1, EOGI ve
EOG?2 kanallarindan alinan veriler kullanilmigtir. Uzman skorlamalar1 dreamsprojet
veritabaninda *.txt dosyasi olarak verilmis bu verilerde Matlab ortamina alinmistir.

18 hastadan ayr1 ayr1 alinan PSG kayitlarinin toplam siiresi 151 saat 52 dakikadir.

Edf uzantili veri dosyasinin Matlab ortaminda okunmasiyla record ve header adli iki
baslik elde edilmistir. Record baslig1 altinda hastalardan alinmig sinyaller, header
baslig1 altinda ise bu kayitlara ait gesitli bilgiler kullanima hazir hale gelmistir. Sekil
3.2’de edf uzantili dosyanin Matlab ortamina alinmasiyla elde edilen header dosyasi
igerisindeki bagliklar gorilmektedir. Burada PSG cihazi araciligiyla alinan kayitlarla

ilgili gereken bilgileri incelemek miimkiin olmaktadir.
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header <1x1 struct>

Field Value Min Mlax
0 0 0
patient!D ‘DatabaseSubjects, su...
oc| recordID 'STARTDATE : 29/05/...
startdate '28.05.02"
starttime '22.55.00¢
- bytes 6144 6144 6144
[ records 14420 14420 14420
- duration 2 2 2
H ns 23 23 23
label < 1x23 cell>
transducer <1123 cell>
H units <1x23 cell>
- physicalMin <1x23 double> -8000 40
- physicalMax <1x23 double> 3 2000
H digitalMin <1x23 double> -5014 299
- digitalMax <1x23 double> 473 5915
prefilter <1x23 cell>
-H samples <1x23 double> 400 400

Sekil 3.2. Edf uzantili verinin Matlab ortamina aktarilmasi
3.2. On isleme

CzA1 kanalindan alinan sinyaller ilk olarak bir algak geciren filtreden gegirilir.
Sinyalin filtrelenmesinde 16. dereceden 35 Hz ve alt frekanslari gegiren Algak
geciren Butterworth 1IR(Infinite Impulse Response) dijital filtre kullanilmistir. Elde
edilen filtrelenmis sinyal 6.dereceden 0,5 Hz ve istlinii gegiren yiiksek geciren
Butterworth IIR dijital filtreden gegirilmistir. Bant geciren filtre yerine ayr1 ayri filtre
kullanilmasinin nedeni, al¢ak geciren filtrenin frekans cevabinda goriildiigii gibi daha
yiiksek dereceden filtre tasarlanip kesim frekans egimini daha dik elde edebilmektir.
0,5 — 35 Hz araliginda elde edilen sinyal uyku EEG sinyallerinin bulundugu frekans
bandidir [11]. EOG1 ve EOG2 kanallarindan alinan veriler ise 8.dereceden 5 Hz
alcak geciren ve 5-35 Hz bant geciren Butterworth IR dijital filtreden gecirilerek iki

ayr1 frekans bandinda incelenmistir.
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35 Hz Alcak Geciren Filtre Frekans Cevabi

T T T T T T

1 —
0.5F -

0 | | | | | | | &

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0.5 Hz Ustu Geciren Filtre Frekans Cevabi

1.5 T T T T T

1
0.5 -

0 | | | | | | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 3.3. Filtre Cevabi

Ham PSG verileri filtrelendikten sonra CZA1 kanalindan elde edilen veriler, standart
sapmanin 2 katindan biiyiik veya kii¢iik olan degerler igin standart sapmanin 2 katina

sabitlenmistir.

Lojistik regresyon ve SVM kullanilarak yapilan siniflandirmada standart sapmanin
simiflandirma sonucuna olan etkisi asagidaki Sekil 3.4°de gosterilmistir. Bu sekil
sonucunda standart sapmanin iki kat1 kadar olan verilerin segilmesi durumunda

basarmin arttig1 gézlemlenmistir.

86,50%

86,00% A

85,50%
£ 85,00% i
& —o—Lojistik Regresyon
= 84,50%
< .
2 84.00% - Destek Vektor
m = No—* Makinasi

83,50%

83,00%

82,50%

1 2 4 5 8 10 x Std Sapma

Sekil 3.4. Standart sapmanin sabitlenmesiyle siniflandirict basarisinin degisimi
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3.3. Segmantasyon

Segmantasyon PSG cihazindan elde edilen verilerin (CZAl1, EOG1, EOG2 kanali)
uyku evresi skorlamasi i¢in gerekli olan 30 sn’lik siirelere boliinmesidir. AASM
standartlarina gore en fazla 30 sn’den olusan epoklar skorlanarak uyku evresi
skorlamasi elde edilmektedir [10]. Elde edilen her bir 30 sn’lik boliime bir epok
denir. Bu calismada, segmentasyon igin Matlab’da fonksiyon yazilmistir. Bu
segmantasyon sonucunda 18 hastadan 14542 adet epok elde edilmis ve

siniflandirilmistir. Sekil 3.5 ve 3.6’da 6rnek EEG kayitlar1 verilmistir.

10 dk lik EEG kaydi
100 T

uvolt

-100

-180
]

1 L L 1 1
2 4 B 8 10 12
Orneklems Sayisi 4

Sekil 3.5. 10 dk’lik EEG kaydi

30 sn lik EEG kaydi
50 T

uolt

-60
o

L L L L L
1000 2000 3000 4000 5000 BO000
Ornekleme Sayisi

Sekil 3.6. 30 sn’lik EEG kaydi
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3.4. Oznitelik Cikartim

Uyku evresi skorlamasi i¢in ayrik dalgacik yontemiyle delta, teta, alfa ve beta band1
frekans araliklarim1 elde edebilmek ic¢in 4 alt banda ayristirllmistir. Her bir seviye
ornekleme frekansimnin yarisi oraninda ayristirma yapmaktadir. Sekil 3.7°de bu

ayrisim seviyeleri gosterilmistir.

EEG
Sinyali
200 Hz
! '
D1
| v
{ ! 50 - 100 Hz
D2
| v
! } 25-50 Hz
D3
| v
J i 12,5 - 25 Hz
D4
| v
J ! 6,25 -12,5 Hz
A5 D5
v v
0-3,125 Hz 3,125 6,25 Hz

Sekil 3.7. Ayrisim seviyeleri

Bu ayrisim seviyelerinin karsilik geldigi baskin uyku evresi ve frekans araliklar

dalgacik katsayilariyla beraber Tablo 3.2’de gosterilmistir.
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Tablo 3.2. EEG sinyali alt frekans bantlari

Dalga Dalgacik Frekans

- Arahg Baskin Goriildiigii Evre
Tipi katsayilari

(Hz)

Delta A5 0-3,125 NREM3
Teta D5 3,125-6,25 | NREM1
Alfa D4 6,25—-12,5 | Gozler Kapali( Pasif') Uyanik
Beta D3+D2 12,5-35 Gozler Acik ( Aktif )Uyanik

Frekans domeninde yapilan ayristirma ig¢in 4 farkli dalgacik tipinde simiilasyon
yapilmistir. Sekil 3.8’de 4 farkli dalgacik tipinin 3 farkli siniflandiricida 6znitelik

azaltimi yapilmadan gostermis olduklar1 basar1 oranlar1 gosterilmektedir.

- = 9 w 9 @
- 5 9 = 0O

87,00%
86,00% -

85,00%

84,00%

83,00% 'WAW; =¢=Knn 11
82,00% " =L ojistik Regresyon

SVM

81,00%
80,00%

79,00% .

DB 4

DB 44 SYM 8 COIF 5
Dalgacik Tipi

Sekil 3.8. Oznitelik azaltimi yapilmadan dalgacik tipine gore bagar1 oranlar

Sekil 3.8'de SVM siniflandiricisinin Sym 8 ve Coif 5 dalgacigr ile yapilan ayrisimda
daha basarili oldugu, Db 44 dalgaciginin ise KNN 11 ve Lojistik regresyon

siniflandiricilarinda basarili oldugu, Db 4 dalgaciginin diger dalgacik cesitlerine gore

daha az basari oran1 gostermis oldugu gézlemlenmistir.
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Elde edilen her bir ayrisim seviyesi kullanilarak her bir epok icin 6znitelik ¢ikartimi

yapilmis ve Matlab programi araciligiyla hesaplatilmistir. Tablo 3.3’de bir epok i¢in

elde edilen Oznitelikler gosterilmistir.

Tablo 3.3. Bir epok icin elde edilen dznitelikler

Sira Oznitelikler Sira Oznitelikler
No No
1 Beta Dalgas1 Enerjisi / 2 Alfa Dalgasi1 Enerjisi /
Toplam Enerji Toplam Enerji
3 Teta Dalgas1 Enerjisi / 4 Delta Dalgas1 Enerjisi /
Toplam Enerji Toplam Enerji
5 Epogun maksimum 6 Epogun minimum genligi
genligi
7 Epogun Standart Sapmasi | 8 Beta bandinin standart
sapmasi
9 Alfa bandinin standart 10 Teta bandinin standart
sapmasi sapmasi
11 Delta bandinin standart 12 Beta bandinin Ortalamasi
sapmasi
13 | Alfabandinin Ortalamas1 | 14 Teta bandinin Ortalamasi
15 | Delta bandinin Ortalamas: | 16 Beta bandinin maksimum
genlik degeri
17 Beta bandinin minimum 18 Alfa bandinin maksimum
genlik degeri genlik degeri
19 Alfa bandinin minimum 20 Teta bandinin maksimum
genlik degeri genlik degeri
21 Teta bandinin minimum 22 Delta bandinin maksimum
genlik degeri genlik degeri
23 | Delta bandinin Minimum | 24 Beta band:1 enerjisi
genlik degeri
25 Alfa bandi enerjisi 26 Teta band1 enerjisi
27 Delta band: enerjisi 28 Beta bandi entropi degeri
29 | Alfabandi entropi degeri | 30 Teta bandi entropi degeri
31 | Delta bandi entropi degeri | 32 5 Hz alt1 EOG1 sinyali
Enerjisi
33 5 Hz Gstu EOGL1 sinyali 34 5 Hz alt1 EOG2 sinyali
Enerjisi Enerjisi
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Tablo 3.3.(Devam) Bir epok icin elde edilen dznitelikler

35 5 Hz Gstu EOG2 sinyali | 36 | 1.kanal EOG’sinin tepeden
Enerjisi tepeye genligi
37 1.kanal EOG’sinin 38 1.kanal EOG’sinin
standart sapmasi ortalamasi
39 2 kanal EOG’sinin 40 | 2.kanal EOG’sinin standart
tepeden tepeye genligi sapmasi
41 2 kanal EOG’sinin 42 Hjorth parametresi
ortalamasi 1(activity)
43 Hjorth parametresi 44 Hjorth parametresi
2(mobility) 3(complexity)

3.5. Oznitelik Azaltimi

Elde edilen 6znitelikler siniflandirmadaki ayrimi iyi yapamadiginda, siniflandiricilar
da istenilen performansi gosteremeyebilir. Bundan dolay1 siniflandirilacak veriyi iyi
temsil edebilecek 6znitelikler secilmelidir. Oznitelik segme ve azaltma yontemleri;
Oznitelik havuzunda bulunan ilgisiz 6znitelikleri havuzdan ¢ikartmak ve verileri daha
kolay ayristirilabilir hale getirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede, siiflandiricinin

performansi artmakta ayni1 zamanda gereksiz islem yiikii de azaltilmis olmaktadir.

Matlab programi araciligiyla EEG sinyallerinden elde edilen 6znitelikler, Weka
version 3.7.11 programina aktarilarak 6znitelik azaltimi gerceklestirilmistir. Iki farkls

ozellik degerlendiricisi araciyla ayr1 ayr1 sonuglar gozlemlenmistir.
3.5.1. Sarmal metot ile KNN siniflandiricisi

Sekil 3.9°da KNN siniflandiricis1 K degerine gore sarmal metot ile 6znitelik azaltimi
sonucunda elde edilmis olan basar1 oranlar1 goriilmektedir. En yiiksek basar1 oraninin
%84,86 ile K=9 degerinde Sym 8 dalgacigindan elde edilmis ve Sekil 3.9’da elde

edilen sonuclar gosterilmistir.
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KNN Siniflandiricist
_
X
N’
=
[+
S
=)
[=]
}
[
1723
[>]
4]

’ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
—9—Db 4 |77,76(82,58| 83,9 |83,68(83,27| 83,9 | 84,1 |83,52|83,97|84,37(83,15
=—-Db 44| 78 |82,23| 82,3 |83,37| 83,2 | 83,9 84 |84,47|83,76|84,18| 84,3
-=0--Sym 878,07 (82,89 (83,32 |84,65|83,66|83,97|84,25| 84,86 | 83,42 (84,75 (83,68
== Coif 5 |78,42(83,21|82,58|83,25(82,78| 83,44 | 83,35(83,86| 83,7 |84,03| 83,5

Sekil 3.9. Dalgacik tipine gore KNN siniflandiricist basarist

Sekil 3.10°da dalgacik tiplerine gore her bir K degeri icin 44 Oznitelik arasindan
sarmal metodun sectigi Oznitelik sayis1 degisimi gosterilmektedir. Sekil 3.10°da
basar1 oraninin en yiiksek oldugu K=9 degeri Sym 8 dalgacigi i¢in 18 adet, basar1
oraninin en diisiikk oldugu K=2 degeri Db 4 dalgacig1 i¢in 11 adet 6znitelik se¢ildigi

gorulmektedir.
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Dalgacik
Tipi

mDb4

Adet

y
T ——
mennnenennBEER

m Db 44

mSym38

m Coif 5

Sekil 3.10. Dalgacik tipine gore KNN siniflandirici i¢in segilen 6znitelik sayisi
3.5.2. Sarmal metot ile lojistik regresyon

Sekil 3.11°de dalgacik tipine gore lojistik regresyon siniflandiricisiyla elde edilen
basar1 oran1 degisimleri gosterilmektedir. Yapilan g¢alismada en yiiksek basari

oraninin Db 44 dalgacigiyla % 85,62 oldugu goriilmiistiir.
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== 0jistik Regresyon

85,7

85,6 N

85,5 / \
_ 85,4 / \
§ 85,3 / \
§ 85,2 // \\
% 85,1 N
5]
& 85 /

84,9

84,8

847 DB 4 DB 44 SYM 8 COIF 5
|L0jistik Regresyon 85,05 85,62 85,43 85,07

Sekil 3.11. Dalgacik tipine gore lojistik regresyon siniflandiricist basarisi

Sekil 3.12°de Lojistik regresyon smiflandiricisiyla dalgacik tipine gére sarmal metot
ile 0znitelik azaltim1 sonucunda 44 6znitelik arasindan secilen 6zniteliklerin sayilar
gosterilmistir. Sekil 3.11 ve 3.12 birlikte degerlendirildiginde Db 44 dalgacigi i¢in
elde edilen %85,62 basar1 oran1 39 adet Oznitelikten, Db 4 dalgacigi i¢in %85,05
basar1 oran1 31 adet, Sym 8 dalgacig1 i¢in % 85,43 basar1 oran1 32 adet, Coif 5
dalgacigi i¢in %85,07 basar1 oran1 26 adet 6znitelikten elde edilmistir.
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DB 4 DB 44 SYM 8 COIF 5
Dalgacik Tipi

Sekil 3.12. Dalgacik tipine gore lojistik regresyon smiflandirict
icin secilen Oznitelik sayist

3.5.3. Sarmal metot ile SVM siiflandiricisi

Sekil 3.13’de cekirdek fonksiyonu PolyKernel olarak segilen SVM siniflandiricist,
sarmal degerlendirici ve alt kiime iireteci Bestfirst olarak belirlenmis, Weka programi
aracilifiyla Oznitelik azaltimi gerceklenmistir. Bu calisma sonucunda en yiiksek

basar1 oran1 %84,7 ile Db 44 dalgacig: ile elde edilmistir.

Destek Vektor Makinasi
84,8
84,6
84,4
—
N 84,2
A
§ 84
o 83,8
e
3
< 83,6
m
83,4
83,2
83
DB 4 DB 44 SYM 8 COIF5
|Destek Vektor Makinasi 84,17 84,7 84,44 83,66

Sekil 3.13. Dalgacik tipine gore destek vektdor makinasi simiflandiricisi
basarisi
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Sekil 3.14’de destek vektor makinalart siniflandiricisiyla dalgacik tipine gore sarmal
metotla Gznitelik azaltimi sonucunda 44 Oznitelik arasindan segilen Ozniteliklerin
sayilar1 gosterilmistir. Sekil 3.13 ve 3.14 birlikte degerlendirildiginde Db 44
dalgacigi icin elde edilen %84,7 basar1 oran1 39 adet 6znitelikten, Db 4 dalgacigi i¢in
%84,17 basari oran1 37 adet, Sym 8 dalgacigi i¢in % 84,44 basar1 oran1 28 adet, Coif
5 dalgacigi i¢in %83,66 basar1 orani 33 adet 6znitelik ile elde edilmistir.

Adet
ww
or

//
N\

=@=Destek Vektor
27 Makinasi

DB 4 DB 44 SYM 8 COIF 5
Dalgacik Tipi

Sekil 3.14. Dalgacik tipine gore destek vektor makinasi siniflandirici i¢in
secilen 6znitelik sayisi

3.5.4. Sarmal metot ile ayirt edici 6znitelikler

Sekil 3.15’de 44 adet elde edilmis olan 6zniteliklerin, sarmal metot ile 6znitelik
azalttm1 sonucunda KNN K = 2....12, Lojistik regresyon, SVM ile siniflandirilmasi
sonucunda toplam 13 farkli siniflandirici sonucunda her bir 6zniteligin secilme orani
yiizdelik olarak verilmistir. Sekil 3.15’de verilen sira numaralar1 Tablo 3.3 temel
almarak yazilmistir. iki grafikteki veriler de incelendiginde uyku evrelerini ayirt eden
en belirleyici Ozniteligin %96,15°lik oranla teta bandi enerjisi / toplam enerji
oldugunu, uyku evrelerini ayirt edemeyen Ozniteligin ise %0’lik oranla 1. Kanal

EOG’si oldugu gortilmektedir.
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Sekil 3.15. Sarmal metoda gore 6zniteliklerin segilme orant

Sekil 3.15°de 44 adet Oznitelik arasinda sarmal metodun sectigi en iyi ayirt edici

Oznitelige sahip 6znitelikleri sirasiyla;

Teta Dalgas1 Enerjisi / Toplam Enerji, epogun minimum genligi, Delta band1 enerjisi,
5 Hz Usti EOG2 sinyali enerjisi, Beta bandinin standart sapmasi, 1.kanal EOG’sinin
standart sapmasi, 5 Hz st EOGL sinyali enerjisi, Hjorth parametresi 3(complexity),
Hjorth parametresi 1(activity), Delta bandinin ortalamasi, Beta bandi dizensizlik

(entropy) degeri oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.15. (Devam) Sarmal metoda gore 6zniteliklerin se¢ilme orant
3.5.6. Filtre metodu ile KNN simiflandiricisi

Tablo 3.4’de dalgacik tiplerine gore, segilen Ozniteliklerin basar1 oranlar1 arasindaki
iligki gosterilmistir. Yapilan denemeler sonucunda digerlerine gore daha yiiksek
basar1 oran1 saglayan KNN 5-9-11 smiflandiricist sonuglart Tablo 3.4’de
gosterilmistir.  Weka ile yapilan  ozellik azaltimi  igin  degerlendirici

GainRatioAttributeEval, alt kiime tireteci ranker olarak segilmistir.
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Tablo 3.4. KNN (5-9-11) smiflandiric1 6znitelik sayisina gore elde edilen basari
oranlari

Oznitelik Sayisi

20 21 22 23 24 25 26 30 35 44
KNN5 |80,42| 80,6 | 80,38 | 80,62 |80,63| 80,56 | 80,89 | 81,38 |81,39 |82,17
KNN9 [81,23| 815 |81,24| 81,41 |81,61| 81,61 | 81,74 |82,12|81,91|82,92
KNN 11| 81,3 | 81,2 |81,15| 81,21 |81,45| 81,47 | 81,59 |82,19|82,06|82,85
KNN5 |80,72| 80,9 | 81,12 | 81,07 |81,31| 81,57 | 81,55 |81,84|81,85| 82,54
KNN9 | 816|816 |81,81| 82,01 |{81,64| 81,98 | 81,94 |82,71|82,23|83,43
KNN11|81,64| 81,7 | 81,94 | 82,05 |81,81| 82,07 | 82,07 | 82,65 | 82,35 | 83,42
KNN5 [80,29| 80,3 | 80,87 | 81,11 |81,61| 81,45 | 81,46 |82,31|81,97 | 82,49
KNN9 [8141|814 |8165| 81,98 |81,95| 82,14 | 82,13 | 82,8 | 82,6 | 83,03
KNN11|81,53| 81,6 | 81,74 | 82,84 |82,09| 82,1 | 82,09 |82,84|82,65|83,06

../|KNN5 |80,16|80,18 | 80,66 | 80,92 |81,13| 81,18 | 81,16 | 81,3 |81,61|82,49
Cglf KNN9 |80,73|80,78|81,43| 81,81 |82,05| 82,00 | 81,99 |82,18|82,29|82,95
KNN 11 (80,92|80,95| 81,60 | 81,82 |82,18| 82,16 | 82,15 | 82,6 | 82,27 | 83,04

Db
44

Sym

3.5.7. Filtre metodu ile lojistik regresyon simiflandiricisi

Sekil 3.16’de degerlendirici GainRatioAttributeEval, alt kiime Ureteci Ranker olarak
belirlenmis ve Oznitelik azaltimi gerceklenmistir. Her bir dalgacik igin segilen
Oznitelik sayisina gore (20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 30, 35, 44) basar1 oranlar tespit
edilmistir. Filtre metodu ile lojistik regresyon siniflandiricisi igin 6znitelik
azaltimmin basartya bir fayda saglamadigi, Oznitelik azaltmadan elde edilen en
yiiksek basarinin ise Db44 dalgacigr ile %85,8 oldugu Sekil 3.16’dan

anlagilmaktadir.
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Sekil 3.16. Filtre metodu lojistik regresyon smiflandiricisiyla Oznitelik azaltim
basar1 oranlari

3.5.8. Filtre metodu ile SVM simiflandiricisi

Sekil 3.17°de c¢ekirdek fonksiyonu PUK olarak segilen SVM smiflandiricisi,
degerlendirici SVMAttributeEval ve alt kiime {ireteci Ranker olarak belirlenmis,
Weka programi araciligiyla 6znitelik azaltimi gergeklenmistir. Ranker’in belirledigi
en yiiksek ayirt edicilige sahip 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 30, 35 Oznitelik sirasiyla

denenmis ve sonuglart Sekil 3.17°de gosterilmistir.
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Oznitelik Sayist

== Coif 5

=@i—Db 4
Db 44

=5é=Sym 8

Sekil 3.17. Filtre metodu ile SVM siniflandiricist basari orani

Sekil 3.17°de Db 44 dalgacigi ile elde edilen dzniteliklerin uyku evreleri tespitinde
genel olarak daha yiliksek bir basari elde ettigi goriilmektedir. 30 6znitelik ile Db 44

dalgaci81 %86,5’°1ik bir basar1 oranina ulagsmstir.

Tablo 3.5°de dalgacik tiplerine gore elde edilen ozniteliklerden en yiiksek siniflama
basarisi oranina sahip olan Oznitelik ile siniflandirilmis verilerin karmasiklik matrisi

yer almaktadir. Tablo 3.5, Sekil 3.17°deki en yiiksek siniflandirma bagaris1 dikkate

alinarak olusturulmustur.
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Tablo 3.5. Her bir dalgacik i¢in karmasiklik matrisi

a b c d
Coif 5 2314 441 0 15 a= NREM3
Dalgacigr =27 5131 449 74 b = NREM2
2 375 2605 200 ¢ = NREM1+REM
8 37 130 2507 d = WAKE
Db 4 2325 426 0 19 a= NREM3
Dalgacigr 175 5109 443 81 b = NREM2
1 424 2545 212 ¢ = NREM1+REM
8 42 128 2504 d = WAKE
Db 44 2325 429 0 16 a= NREM3
Dalgacigr =75 5135 452 76 b = NREM2
1 373 2603 205 ¢ = NREM1+REM
6 34 125 2517 d = WAKE
Sym8 2329 427 0 14 a= NREM3
Dalgacigr 5 5136 433 76 b = NREM2
2 388 2581 211 ¢ = NREM1+REM
7 29 125 2521 d = WAKE

Dalgacik tipine gore karmasiklik matrisi tablolarda gosterilmistir.

Tablo 3.6. Coif 5 dalgacigr i¢in karmasiklik matrisinin tiirevleri

Dogru Yanlis Kesinlik Recall | F -Measure Simf

Pozitif Pozitif

Orani Orani

0,835 0,022 0,898 0,835 0,865 NREM3

0,868 0,099 0,857 0,868 |0,863 NREM2

0,819 0,051 0,818 0,819 |0,818 NREM1+REM
0,935 0,024 0,897 0,935 |0,915 WAKE

0,863 0,060 0,864 0,863 0,863 Ortalama
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Tablo 3.7. Db 4 dalgacig1 i¢in karmasiklik matrisinin tirevleri

Dogru Yanlis Kesinlik Recall |F -Measure Simif

Pozitif Pozitif

Orani Orani

0,839 0,024 0,891 0,839 0,864 NREM3

0,865 0,103 0,851 0,865 0,858 NREM2

0,800 0,050 0,817 0,800 0,808 NREM1+REM
0,934 0,026 0,889 0,934 0,911 WAKE

0,858 0,062 0,858 0,858 0,803 Ortalama

Tablo 3.8. Db 44 dalgacig i¢in karmasiklik matrisinin tiirevleri

Dogru Yanlis Kesinlik Recall | F -Measure Siuf

Pozitif Pozitif

Oranm Orani

0,839 0,021 0,902 0,839 0,870 NREM3

0,869 0,097 0,860 0,869 0,865 NREM2

0,818 0,051 0,819 0,818 0,818 NREM1+REM
0,938 0,025 0,894 0,938 0,916 WAKE

0,865 0,059 0,865 0,865 0,865 Ortalama

Tablo 3.9. Sym 8 dalgacig1 i¢in karmagiklik matrisinin tiirevleri

Dogru Yanlis Kesinlik Recall | F -Measure Simf

Pozitif Pozitif

Oranit Orani

0,841 0,023 0,895 0,841 |0,867 NREM3

0,869 0,098 0,859 0,869 |0,864 NREM2

0,811 0,049 0,822 0,811 |0,817 NREM1+REM
0,940 0,025 0,893 0,940 |0,916 WAKE

0,864 0,060 0,864 0,864 0,864 Ortalama
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B NREM3 mNREM2 ™ NREM1+REM m WAKE

0,96

0,94

0,92

0,9
0,88
0,86
0,84

0,82

0,8
0,78
0,76
0,74

0,72

Coif 5 Db 4 Db 44 Sym 8
m NREM3 0,835 0,839 0,839 0,841

m NREM2 0,868 0,865 0,869 0,869
m NREM1+REM 0,819 0,8 0,818 0,811
m WAKE 0,935 0,934 0,938 0,94

Sekil 3.18. Dalgacik Cesitlerine gore uyku evresi siniflandirma basarisi

Sekil 3.18’de 14542 adet epogu siniflandirma sonucunda SVM ile yapilan
simiflandirma sonucunda Sym 8 dalgacigi icin NREM 3 evresini %84,1, NREM 2
%86,9, NREM1+REM %81,1, WAKE %94 oraninda, Db 44 dalgacig1 i¢in NREM 3
evresini %83,9, NREM 2 %86,9 NREM1+REM %81,8, WAKE %?93,8 oraninda

basar1 sagladig1 goriilmiistiir.
3.5.9. Filtre metoduna gore ayirt edici 6znitelikler

Tablo 3.10°da yiiksek siniflama basari oranina sahip SVM smiflandiricist i¢in Db 44
ve Sym 8 dalgacik katsayilari ile elde edilmis olan 6zniteliklerin listesi verilmistir. 44
tane elde edilmis olan Oznitelikten, alt kiime iireteci ranker olarak secilen 6znitelik

azaltimi ve SVM smiflandiricisi sonucunda segilen 6znitelikler verilmistir.

Uyku evresi tespitinde uyku evrelerini ayirt edicilik bakimindan segilen en basarili

Ozniteliklere sira numarasina gore Tablo 3.10°da yer verilmistir.
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Tablo 3.10. Uyku evresi tespitinde basar1 orani yiiksek olan 6znitelikler

Sira no Sym 8 Dalgacigi Db 44 Dalgacigi
Secilen Oznitelik Secilen oznitelik

1 Delta bandi enerjisi Delta bandi enerjisi

2 Hjorth parametresi 1(activity) Beta bandinin standart sapmast

3 Delta bandinin ortalamast Delta bandinin ortalamasi

4 Teta band1 enerjisi Teta band1 enerjisi

5 Epogun minimum genligi Epogun minimum genligi

6 Beta bandinin standart sapmasi Hjorth parametresi 3(complexity)

7 Teta Dalgas1 Enerjisi / Toplam Enerji | Teta Dalgas1 Enerjisi / Toplam Enerji

8 Hjorth parametresi 3(complexity) Delta bandinin standart sapmast

9 Delta bandi diizensizlik (entropy) Delta bandi diizensizlik (entropy)

degeri degeri

10 Delta Dalgasi Enerjisi / Toplam Enerji Hjorth parametresi 2(mobility)

11 Hjorth parametresi 2(mobility) Hjorth parametresi 1(activity)

12 Alfa Dalgasi Enerjisi / Toplam Enerji | Alfa Dalgasi Enerjisi / Toplam Enerji

13 Alfa bandi enerjisi Epogun maksimum genligi

14 Alfa bandinin standart sapmast Alfa bandinin standart sapmast

15 Epogun maksimum genligi Alfa bandi enerjisi

16 Delta bandinin standart sapmasi Teta bandinin standart sapmasi

17 | Teta band1 diizensizlik (entropy) degeri Delta bandlmgengl:rlésmum genlik

18 Teta bandinin standart sapmasi Teta bands dUZefl Si; lik (entropy)
degeri

19 2 kanal EOG’sinin standart sapmasi | Delta Dalgas1 Enerjisi / Toplam Enerji

20 Beta bandinin minimum genlik degeri Beta bandlmrziér;l;?mum genlik

21 5 Hz ustli EOG 1 sinyali Enerjisi 2.kanal EOG’sinin standart sapmast

22 | Alfa bandi dlizensizlik (entropy) degeri| 5 Hz Ustli EOG 1 sinyali Enerjisi

23 Delta bandinin r?aksimum genlik Epogun Standart Sapmast

degeri

24 Epogun Standart Sapmast Alfa band: dUzepsi;Iik (entropy)
degeri

25 - Alfa bandinin minimum genlik degeri

26 - Beta Dalgasi1 Enerjisi / Toplam Enerji

27 - 5 Hz tisti EOG 2 sinyali Enerjisi

28 ) Alfa bandinin mak§imum genlik
degeri

29 - 5 Hz altt EOG 2 sinyali Enerjisi

30 i 1 kanal EOG’siniq tgpeden tepeye
genligi
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4. SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada, AASM standartlar1 ile belirlenmis olan uyku evreleri tespitinin
bilgisayar ortaminda yapilmasi amaglanmistir. Veriler dreamsproject veritabanindan
almmistir. Bu veriler 18 farkli hastadan Belgika hastanesi uyku laboratuvarindan 32
kanalli PSG cihaz1 ile en az iki EOG kanali, 3 EEG kanali ve bir tane EMG
kanalindan alinmistir. Veriler edf formatinda kaydedilmistirr NREM 1 ve REM
evrelerinin ayirt edici 6zellikleri birbirlerine ¢ok benzediginden dolay1 bu iki evre tek

evre olarak goz onilinde bulundurularak siniflandirma yapilmstir.

Uyku evreleri AASM kriterlerine gore ise 30 sn’lik epoklar halinde skorlanmustir.
Skorlamalar uyku laboratuvarinda uzman tarafindan yapilmigtir. Bu veriler
dreamsproject veritabaninda metin dosyasi olarak yer almaktadir. Elde edilen bu
veriler uyku evreleri skorlamasinda referans alinmistir ve dogruluk oranlar1 bu

verilere dayanarak tespit edilmistir.

Her bir hasta icin ortalama 8 saat siiren uyku siiresi 30 sn’lik epoklara boliinmiis,
farkli dalgacik cesitleri ile dalgacik analizi yapilarak alt frekans bantlar1 elde edilmis

ve her bir epok i¢in 44 adet 6znitelik elde edilmistir.

Uyku evresi smiflandirmasinda daha basarili bir sonu¢ elde etmek i¢in ¢ikartilan
Oznitelikler farkli metotlarla azaltilarak dogruluk oraninin arttirilmasi amaglanmaistir.
Bu amag gergeklestirilirken de 6zellik azaltim yontemleri arasindaki farkliklar ve

basari oranlari karsilastirilmis ayni zamanda derinlemesine incelenmistir.

Coif 5 ve Db 4 dalgacig1 ortalama basar1 oran1 %85 gibi yiiksek bir deger olmasina
ragmen Sym 8 ve Db 44 dalgaciklarina gore basar1 oranlari daha diisiiktiir.

Sym 8 ve Db 44 dalgaciklar1 kullanilarak elde edilen oOzniteliklerin azaltimi
sonucunda, 6znitelik azaltimi1 olmadan uyku evreleri siniflandirma basar1 oran1 Db 44
dalgacigi i¢in %85,90°dan %86,5, Sym 8 dalgacigi i¢in %86,03’den %86,40 basari
oranina ulasilmis ayn1 zamanda kullanilan 6znitelik sayisinin da azaltilmasiyla islem

yiikii hafifletilmistir.
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WAKE evresi tespitinde elde edilen basar1 oran1 Db 44 dalgacigi i¢in %93,8, Sym 8
dalgacigi icin ise % 94 olarak tespit edilmistir. En diisiik siniflandirma basar1 oranina
sahip olan NREM1+REM evresi basari orani ise Db 44 dalgacigi i¢in %81,8, Sym 8
dalgacigi icgin ise %81,1°dir. NREM 1 evresi uyaniklik ile uyku arasindaki evre
olmasindan dolayt NREMI1 evresine ait epoklarin WAKE ya da NREM2 evresi
olarak skorlanmasindan dolayr basar1 oraninin digerlerine gore distigi

gozlemlenmistir.

Ilerleyen ¢alismalarda NREM1 ve REM evrelerinin ayr1 ayri tespiti icin siirekli
dalgacik yontemi kullanilarak, bu evrelere 6zgii baz1 6zel dalga formlarinin tespiti
icin bir ¢aligma yapilabilir. Elde edilen 6zniteliklerin azaltiminda sarmal metodun
kullanilmasi ¢ok uzun zaman aldigindan daha yiksek performans veren bir cihazla
tekrar c¢alistirilabilir ve daha kisa siirede sonuglar elde edilerek farkli ¢ekirdek

fonksiyonlart denenip siniflandirma dogruluklar arasinda karsilastirmalar yapilabilir.
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