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Elektroensefalografi (EEG), beyindeki néronlarin elektriksel uyarilarin1 6lgmede
ve bu sinyalleri kaydetmede kullanilan bir yontemdir. Bu sinyaller beyin
fonksiyonlarinin incelenmesi, epilepsi gibi ndorolojik rahatsizliklarin teshisi,
noropsikolojik  rahatsizliklarin =~ smiflandirilmasi  ve uyku bozukluklarinin
degerlendirilmesi gibi alanlarda kullanilir. Saglik alaninda sik¢a kullanilmakta olan
EEG sinyalleri olduk¢a karmasik ve ¢ok kaynakli elektrik sinyalleridir. Anlamli bir
siiflandirma ¢abasi insan emegini azalttig1 gibi insan hatasini da azaltarak saglik
alaninda avantaj saglar ve is giicliniin verimli kullanimina destek olur. Klinik karar
destek sistemleri ile dogru bir sekilde siniflandirilan EEG sinyalleri, doktorlarin
daha hizli ve dogru teshis koymalarina yardimer olur, bu da uygulamalarin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirir. Bu ¢alismada, epilepsi ndbetlerine ait
sinyalleri de iceren CHB-MIT Scalp EEG veri seti kullanilarak EEG sinyallerinin
siniflandirilmasi ve epilepsi nobeti tespiti gerceklestirilmistir. Cesitli veri on isleme
yontemleri kullanilarak veri seti iizerinde varyasyonlar olusturulmus ve benzetim
caligmalar1 iki senaryo lizerinden ele alinmistir. Bu tezde, EEG sinyallerini
smiflandirma amaciyla, genellikle derin 6grenme algoritmalar1 gibi geleneksel
yontemlerle optimize edilmesi zor olan karmasik yapay sinir aglarimi optimize
etmek icin kullanilan sinir evrimi yaklasimi tercih edilmistir. Bu alandaki en
popiiler yaklagimlardan biri olan NEAT (Neuro Evolution of Augmented
Topologies) algoritmasi ile elde edilen benzetim sonuglart diger popiiler derin
ogrenme modellerinden olan evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-
CNN) sonuglar1 ile karsilastirilmistir. Sonuglar tam anlamiyla iki modelin
performans karsilastirmalart seklinde diistiniilmemelidir. Kullanilan her iki yapay
zeka yontemi farkli veri On isleme ve modelleme yaklagimlari agisindan
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglarda, sinir evrimi yaklagimimin CNN
modeline kiyasla daha diisik degerlendirme metriklerine sahip oldugu
gozlenmistir. Literatiirde ilk kez karmasik ve ¢ok kaynakli EEG sinyallerinin
siiflandirilmasinda kullanilan sinir evrimi yaklagiminin, en az CNN modelleri
kadar basarili oldugu ancak, daha yogun hiperparametre optimizasyonu ¢aligmalari
ile daha yiiksek basarim oranlarina ¢ikarilabilecegi sdylenebilir.

ANAHTAR KELIMELER: Electroensafalografi, Sinir Evrimi, Evrisimli Sinir
Aglar, Epilepsi, Epileptik Nobet Saptama, Yapay Zeka



ABSTRACT

NEUROEVOLUTIONARY APPROACH TO
ELECTROENCEPHALOGRAPHY (EEG) SIGNAL CLASSIFICATION
MSC THESIS
ERDEM AYBEK
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. MERIC CETIN)

DENIZLi, NOVEMBER 2024

Electroencephalography (EEG) is a method used to measure and record
electrical signals from neurons in the brain. These signals are used in areas such as
examining brain functions, diagnosing neurological disorders such as epilepsy,
classifying neuropsychological disorders, and evaluating sleep disorders. EEG
signals, which are frequently used in the field of health, are quite complex and
multi-source electrical signals. A meaningful classification effort reduces human
labor and human error, thus providing advantages in the field of health and
supporting the efficient use of labor. EEG signals correctly classified by clinical
decision support systems help doctors make faster and more accurate diagnoses,
which increases the accuracy and reliability of applications. In this study, the
classification of EEG signals and detection of epileptic seizures were performed
using the CHB-MIT Scalp EEG dataset, which also includes signals belonging to
epileptic seizures. Variations were created on the dataset using various data
preprocessing methods, and simulation studies were conducted over two scenarios.
In this thesis, the neural evolution approach, which is generally used to optimize
complex artificial neural networks that are difficult to optimize with traditional
methods such as deep learning algorithms, was preferred for the purpose of
classifying EEG signals. The simulation results obtained with the NEAT (Neuro
Evolution of Augmented Topologies) algorithm, one of the most popular
approaches in this field, were compared with the results of convolutional neural
networks (CNN), which are other popular deep learning models. The results should
not be considered as a performance comparison of the two models. Both artificial
intelligence methods used were evaluated in terms of different data preprocessing
and modeling approaches. In the obtained results, it was observed that the neural
evolution approach has lower evaluation metrics compared to the CNN model. It
can be said that the neural evolution approach, which was used for the first time in
the literature in the classification of complex and multi-source EEG signals, is at
least as successful as CNN models, but can be increased to higher success rates with
more intensive hyperparameter optimization studies.

KEYWORDS: Electroencephalography, Neural Evolution, Convolutional
Neural Networks, Epilepsy, Epileptic Seizure Detection, Artificial Intelligence
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1. GIRIS

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, beynin elektriksel aktivitelerini 6lgmek
ve anlamak icin kullanilan araglardan biridir. Bu sinyaller kullanilarak beyin
fonksiyonlarmin incelenmesinden noérolojik ve néropsikolojik hastaliklarin teshisine,
epilepsi nobeti saptamasindan uyku bozukluklarinin degerlendirilmesine kadar bir¢ok
farkli alanda inceleme yapilabilir. Ozellikle epilepsi gibi nérolojik durumlarin
tespitinde kritik 6neme sahip olan EEG sinyalleri, yliksek boyutlu ve karmasik bir
yaptya sahiptir. Bu nedenle, bu sinyallerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, bilimsel
arastirmalarin yani sira tibbi tani siire¢lerinde daha etkili kararlar alinmasina olanak

saglar.

Bu tez calismasimin amaci, daha 6nce EEG sinyallerinin siniflandirilmasi ve
epilepsi nébetlerinin tespitinde kullanilmamis olan sinir evrimi algoritmasini (NEAT-
Neuro Evolution of Augmented Topologies) kullanmak ve bu yontemi, literatiirde
yaygin sekilde kullanilan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural
Networks) ile karsilagtirmaktir. Calismada, Massachusetts Teknoloji Enstitiisii (MIT)
ve Boston Cocuk Hastanesi tarafindan olusturulan CHB-MIT Scalp EEG veri seti
kullanilmis ve iki farkli senaryo {izerinden benzetim c¢aligmalar1 gerceklestirilmistir.
Bu tezde elde edilen sonuclar, yalmzca farkli yapay zeka modellerinin
performanslarinin birbiriyle dogrudan karsilagtirilmasi amaciyla
degerlendirilmemelidir. Yapay zeka alaninda gelistirilen algoritmalar genellikle belirli
veri tiirleri veya problemler igin 6zellestirilmistir. NEAT ve CNN modelleri de, farkli
yapay zeka mimarileri ve optimizasyon siireglerine dayanan iki ayr1 yaklagimdir. Bu
yontemler, EEG gibi karmasik ve ¢ok boyutlu sinyaller iizerinde ¢alisirken farkl
avantajlar ve dezavantajlar sunmaktadir. NEAT algoritmasi, baglangigta basit yapilarla
calismaya baslayarak sinir aglarini evrimsel bir siiregle optimize ederken, CNN gibi
derin 6grenme modelleri 6dnceden tanimlanmis bir mimari ¢ercevesinde calisir ve
genellikle yiiksek dogruluk oranlarina ulasir. Ancak, CNN'in basarisi, giiclii donanim
gereksinimleri ve detayli hiperparametre ayarlamalar1 gibi faktorlere baghdir. Ote
yandan, NEAT algoritmasi da ¢ok boyutlu ve zamana gore degisen dinamiklere sahip

veri tilirlerinde performans agisindan sinirlamalar gosterebilir.



Bu c¢alisgmada elde edilen bulgular, her iki yontemin farkli tasarim
yaklasimlarina dayanmasi nedeniyle, yalnizca basar1 metrikleri iizerinden dogrudan
bir iistiinliik degerlendirmesi olarak diisiiniilmemelidir. Bunun yerine, her iki modelin
giiclii ve zayif yonlerinin karsilastirmali bir analizinin yapilmasi ve sinir evrimi
yaklagiminin ~ EEG ~ smiflandirma  problemlerindeki ~ uygulanabilirliginin
degerlendirilmesi olarak diisliniilmelidir. Bu tez calismasi, literatiirde ilk kez EEG
sinyallerinin smiflandirilmasinda ve epilepsi nébeti saptamasinda sinir evrimi
yaklasimini uygulayarak bu yontemin potansiyelini gostermektedir. Ayn1 zamanda,
yapay zeka ve sinir evrimi alanlarinin farkli 6zelliklerini bir araya getiren hibrit model
yaklasimlarinin gelecekte EEG analizine nasil katki saglayabilecegi konusunda bir
referans noktas1 olusturmaktadir. Bu kapsamda, calismada elde edilen bulgular
yalnizca saglik alaninda dogrudan fayda saglamakla kalmayip, bu alanda devam eden

ve gelecekteki ¢alismalara da yon verebilir.

11 Tezin Akisi

Bu tezin igeriginde giris boliimiinde tezin amacindan, 6neminden ve akisindan
bahsedilmistir. ikinci béliimde EEG, EEG sinyal smiflandirmasi, epilepsi ve EEG
sinyallerinden epilepsi ndbeti saptama konularma deginilmistir. Ugiincii boliim
igerisinde problem tanimi yapilmis ve sinir evrimi yaklasimi ile evrisimli sinir aglari
temelli EEG sinyali siniflandirma konusu, bu alanda sunulan farkl literatiir ¢alismalari
izerinden incelenmistir. Drdiincii boliimde arastirma yontemine ve {izerinde ¢alisilan
veri kiimelerine yer verilmistir. Besinci boliimde, uygulama sonuglari sunulmus, son
olarak altinci boliimde genel bir degerlendirme yapilarak sonug¢ ve Oneriler

aktarilmastir.



2. ELEKTROENSAFALOGRAFI

Elektroensefalografi beyin yapilarindan kaynaklanan elektriksel aktiviteyi
kaydeden bir tekniktir (Bora ve Yeni, 2020). Bu teknigin giiniimiizdeki baslica
kullanim alanlar1 nérolojik arastirmalardir. EEG dalgalari siirekli olmayan yapilari ve
bircok giiriiltii kaynag1 sebebiyle siniflandirilmalar1 olduk¢a zor olan ger¢ek-zamanli
elektrik sinyalleridir. Bir EEG kayd1 gozlemlendiginde dalgalarin patalojik bir duruma
isaret edip etmedigini anlamak dahi olduk¢a fazla egitim gerektiren bir durumdur. EK
olarak, herhangi bir duruma isaret etse dahi patolojik durumun varligini ispatlamis

sayillmaz.

Ik EEG kayit cihaz1 diinyaya 1929'da Hans Berger tarafindan tanitilmistir
(Collura 1993). Elektroensefalografinin teknik kullaniminda, kafa derisine takilan
elektrotlar sayesinde beynin elektriksel aktivitesinin kaydedilmesi saglanmaktadir.
Beynin zaman iginde nasil igledigine dair kanit saglayan, erisilebilir bir test olan
Elektroensefalografi insan beyninin elektriksel aktivitesini yansitan potansiyellerin
Olciimiidiir. Yiizey elektrotlart 6 cm? ve bir kag mm derinlige kadar yiik ol¢timii
yapabilmektedir. Sinir hiicreleri arasindaki bilgi aktarimi aksiyon potansiyeli ile
saglanmaktadir. Bu sekilde sinyaller alinmakta ve EEG sinyali elde edilmektedir.
Doktorlar ve bilim insanlar1 tarafindan yaygin olarak kullanilmakta olan EEG, beynin
elektriksel aktivitesinin incelenmesini, epilepsi, beyin tiimdrleri, kafa travmasi, uyku
bozukluklari, bunama ve ameliyat sirasinda anestezi derinliinin izlenmesi gibi
norolojik hastaliklarin teshisi i¢in olduk¢a dnemli araglardan biridir (Hazarika ve dig.
1997). Bunun yaninda anormallikler, davranis bozukluklari (otizm gibi), dikkat
bozukluklari, 6grenme giicliikleri ve dil gecikmesinin tedavisinde de faydalidir.
Epilepsi smiflandirmasi, nobet tahmini ve takibi siirecinde de kullanilan EEG,
beyindeki sinir hiicre gruplarinin elektriksel aktivitesini grafiksel olarak gosterir. Bu
sekilde, epilepsinin nedenlerinin arastirilmasi, yorumlanmasi, teshis ve tedavi
stirecinin gelistirilmesinde biiyiik yol kat edilir (Guo ve dig. 2010). Epilepsi nobeti
saptama calismalarinda EEG, kullanilabilecek diger teknik ve yaklasimlara gore hiz,
maliyet ve erisilebilirlik agisindan daha verimli oldugundan arastirmalarda gittikge
daha fazla popiilerlik kazanmaktadir (Nigam ve Graupe 2004). Bu tez ¢alismasi, EEG

sinyallerinin siniflandirilmasint ve ayn1 zamanda EEG sinyallerinin epilepsi



hastaligina isaret edip etmedigini evrimsel bir yapay zeka algoritmast ile tespit etmeyi

konu almaktadir.

2.1 EEG Sinyali

Elektroensefalografi insan beyninde olusan elektriksel potansiyel farklarini
kaydetmeye yarar. Kaydedilen bu degerler beynin genel durumu hakkinda bize fikir
saglayabilmektedir. EEG kayitlar1 kafanin cesitli bolgelerine yerlestirilmis olan
elektrotlar sayesinde kaydedilmektedir. Her elektrot kendi bolgesindeki potansiyel
farklari siirekli 6lgmekte oldugu icin sonug olarak elimize elektrot sayis1 kadar zaman
sinyali  gegmektedir. Ayrica elektrotlarin  baglanma  sekilleri  degisiklik
gosterebilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan EEG sinyalleri saniyede 256 6rnek 20-28
arasinda kanal i¢eren yarim saat ila kirk dakikalik veri setlerinden olugsmaktadir. Sekil
2.1°de 22 kanal ve bu kanallarin ortalamasini igeren 256 6rnekli 1 saniyelik bir EEG

verisi Ornegi goriilmektedir.

a0z | e e e e

Sekil 2.1: 22 kanal ve 256 6rnekli 1 saniyelik EEG verisi 6rnegi

2.2  EEG Sinyali Siniflandirmasi

Siniflandirma denildiginde, bir veri setinin gesitli kavramsal olarak benzer
elemanlarini igeren gruplara bolme islemi anlasilmaktadir. Bu tezde tizerinde ¢alisilan
veri setinin “Epilepsi Igeren” ve “Epilepsi Icermeyen” kavramsal gruplarina bir

evrimsel sinir ag1 gelistirme teknigi olan NEAT ile ayristirlabilirligini 6lgmek



amaclanmistir. Bu siniflandirmay1 yapabilmek i¢in 6ncelikle her 6rnegin siniflardan
biri ile 6nceden isaretlenmis olmasi gerekmektedir. Kullanilan veri setinde EEG
sinyalinin hangi saniye araliklarinda epilepsi igermekte oldugu bilinmektedir. Bu
nedenle, veri seti epilepsi igeren ve epilepsi icermeyen olarak isaretlenmistir. Bu
asamadan sonra siniflandirma iglemi igin veri setinin kendisini dogrudan kullanmak
oldukga verimsiz olacagindan veri setinin g¢esitli anlamli 6zellikleri hesaplanmistir. Bu
asama Ozellik ¢ikarimi olarak da adlandirilmaktadir. Siniflandirma islemi bu ilgili
oznitelikler tizerinden gergeklestirilmektedir. Bunun yaninda, veri seti daha kolay
anlagilir cesitli alt gruplara da ayrnlmistir, bu anlamda ozellikle frekans bazli
dalgalardan 6zellik ¢ikartirken faydalaniimistir. Teknik olarak, EEG sinyalleri ¢esitli
ozelliklerine ve gesitli olaylarla korelasyonlarina gére belirgin bir siniflandirmaya tabi
tutulmustur. Devam eden alt boliimlerde anlatilan EEG sinyalleri ve bu sinyallerin

ozellikleri icin EEG Atlas1 (Bora ve Yeni 2020) temel alinmustir.

2.3  Frekans Bazh Dalgalar

EEG dalgalar1 birden fazla kaynagin birlesmesiyle son halini alan karmagik
zaman dalgalar olarak incelenmek istendiginde Fourier analizi ile frekanslarmnin
ayrigtirilarak incelenmesi en popiiler yontemlerden biridir (Strayhorn 2024). Bu
ayristirma sonrasinda zaman dalgalar1 frekans degerlerine gore bes temel grupta
incelenirler. Bunlar alfa, beta, gama, teta ve delta dalgalaridir. Sekil 2.2°de frekans

bazli ¢esitli dalga 6rnekleri sunulmustur (Tiwari ve dig., 2022).

WMNW‘WM"WW"W’W gamma (above 25Hz)
MWN\IV"UWVVV\]\JM beta(12-25Hz)
/\/VWJ\/\/V\ alpha(8-12Hz)
\,\/\/\/\/\/ theta(4-8Hz)

\/\/\_’ delta(1-4Hz)

Sekil 2.2: Frekans bazli ¢esitli dalga drnekleri
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2.3.1 Alfa Dalgasi

8 - 12 Hz frekans aralindaki dalgalara alfa dalgalari ismi verilmektedir. Bu
dalgalar genellikle uyanik olma durumunda goriilen Siniizoidal, diizenli dalgalardir.
Bu dalgalar normal konumda en sik gériilen dalgalardir (Strayhorn 2024). Ornegin
zihnimizin ¢ok yorulmadigi ancak dinlenme konumunda da olmadigimiz zamanlarda
bu dalga tiiri goriilmektedir. Alfa dalgalar1 6lgiiliirken, diger dalgalara gegis olmasi
bizlere bilgi sunabilir. Ornegin, alfa durumundan beta durumuna gegisin oldugu bir
EEG grafiginde bireyin problem ¢ozmeye basladigi anlasilabilirken, teta durumuna
olan bir degisiklik dinlenmeye gegcildigini gosterebilir. Sekil 2.3’te saniyede 10 tepe
yapan bir sinlis dalgas1 goriilmektedir. Bir alfa dalgasinin da benzer genlige sahip

olmasi beklenir.

1.00 A

0.75 A

0.00

—0.25 1

—0.50 1

—-0.75 1

—1.00 4

T T T T T T
4] 50 100 150 200 250
Ornek (256)

Sekil 2.3: saniyede 10 tepe yapan bir siniis dalgast

2.3.2 Teta Dalgas1

4 - 7 Hz araligindaki dalgalara teta dalgalar1 denilmektedir. Teta dalgalar1 uyku
ve uyusma hali ile iliskilendirilen yavas dalgalardir. Ornegin, uyurken beynimizin
tirettigi dalgalardir. Teta durumunda bir zihnin alfa durumuna gegis yapmasi normal
karsilanabilecek bir uyanma durumu olarak adlandirilabilir (Strayhorn 2024). Sekil
2.4’te saniyede 5 tepe yapan bir siniis dalgas1 goriilmektedir ve teta dalgalarinin da

benzer genlige sahip olmasi beklenmektedir.



1.00 A

0.75 A

0.50 A

0.25 4

0.00 A

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 1

—1.00 4

T T T T T T
4] 50 100 150 200 250
Ornek (256)

Sekil 2.4: Saniyede 5 tepe yapan bir siniis dalgasi

2.3.3 Beta Dalgasi

12 Hz’den daha biiyiik frekans degerlerine beta dalgalar1 denilmektedir. Hizli
aktivite olarak da nitelendirilen bu dalga, beynin aktif oldugu zamanlarda ortaya
cikmaktadir (Strayhorn 2024). Aymi alfa gibi tiim saglikli bireylerde kolayca
goriilebilen bir beyin dalgasidir. Alfadan farkli olarak, problem ¢6zme ve ¢alisma ile
iliskilidir. Sekil 2.5’te saniyede 15 tepe yapan bir siniis dalgasi goriinmektedir ve beta

dalgalarinin da benzer genlige sahip olmalar1 beklenmektedir.

1.00 -
0.75 - ﬂ ﬂ

0.50 A

0.25 4

—0.25 A
—0.50
—1.00 A U
T T T T T
4] 50 100 150 200 250
Ornek (256)

Sekil 2.5: Saniyede 15 tepe yapan bir siniis dalgasi
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2.3.4 Delta Dalgasi

0 - 3.5 Hz araligindaki dalgalara delta dalgalar1 denilmektedir. Bu dalgalarin
genel olarak hakim oldugu zaman dilimi saglikli bireylerde koma gibi bir derin uyku
doénemi olabilir (Strayhorn 2024). Alfa dalgasina gore ¢ok daha yavas kalan bu evrede
elektriksel potansiyel oldukga sakinlesmis bir noktaya tasimmistir. Sekil 2.6°da
saniyede 3 tepe yapan bir siniis dalgasi gériinmektedir. Delta dalgalarinin da benzer

genlikte olmalar1 beklenir.

1.00 A

T T T T T T
4] 50 100 150 200 250
Ornek (256)

Sekil 2.6: Saniyede 3 tepe yapan bir siniis dalgasi

2.4 Morfolojik Dalga Yapilan

2.4.1 Mu Dalgas:

Mu dalgasi, ark ya da kemer bi¢imini alan 8 - 11 Hz araligindaki sinyal
aktivitesidir. Santral bolgelerde lokalizedir. Gozlerin agilip alfa dalgalarinin bloke
olmasi ile ortaya cikabilir ve bir hareketin diisiintilmesi ile kaybolur. Sekil 2.7°de F3 -
C3 ve C3 - P3 hattinin sonuna dogru mu dalgas: 6rnegi goriilmektedir (Strayhorn
2024).



2.4.2 Lamda Dalgasi

Gozler agik iken oksipital bolgede goriillen tarak disi seklinde difazik
dalgalardir. Sekil 2.7°de TS5 - O1, O1 -O2 ve O2 - T6 hattinin baginda lamda dalgasi
ornegi gorilmektedir (Strayhorn 2024).
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Sekil 2.7: Lamda ve mu dalgalar1 drnekleri

2.4.3 Verteks Keskin Dalgasi

En yiiksek kuvvetin Cz (Central Verteks) lizerinde bulundugu monofazik,
bifazik, trifazik dalga ozelligi gosterebilen uyuklama ve NREM (Non-Rapid Eye
Movement) uykusunda goriinen bifazik dalgalardir. Fz (Frontal Verteks) ve Pz
(Parietal Verteks) kanallarima da yayilabilen bu dalga tiiriiniin kuvveti yas ile
azalmaktadir. Kiigiik ¢ocuklarda Cz iizerinde en yliksek kuvvette goriilen verteks
keskin dalgas1 bazen asimetrik yayilim gosterebilir, ancak asimetrik yayilimin
stirekliligi bir patolojiye isaret ediyor olabilir. Sekil 2.8 tizerinde C elektrotlarinda daha
giiclii olacak sekilde isaretli bolgede vertex dalgasi goriilebilir (Strayhorn 2024).

2.4.4 Pozitif Oksipital Keskin Gegiciler

Monofazik tiggen bigiminde dalgalardir. 4 yas itibariyle normal bireylerin

cogunda goriilen 15 yasa kadar daha da sik goriilmeye baslayan 35 yasa kadar aym



seviyede devam eden ve 50 yas sonrasi sikligi azalmaya baslayan epileptiform
goriiniimiine benzer, genellikle diizensiz frekanslarda goriilen iyi huylu desarjlardir.
REM (Rapid Eye Movement) uykusunda goriilmesi nadir olan bu dalga tiirii diizensiz
frekanslara sahiptir. Giin igerisindeki kisa uykularda ya da uykunun erken evrelerinde
oksipital bolge elektrotlarinda gozlenir. Sekil 2.8 iizerindeki isaretli bolgede (posts
bolgesi) pozitif oksipital keskin gegiciler dalgasina bir ornek goriilmektedir
(Strayhorn 2024).

2.4.5 Uyku Igcigi

.....

seyreden 2. evre uykuda goriilmesi olasi daha derin evrelerde goriilmesi miimkiin 0.5
saniye stireli siklikla vertex dalga ile birlikte gézlemlenen dalga tiiriidiir. Bu dalgaya
ornek Sekil 2.8 tlizerindeki isaretli bolgede (spindle bdlgesi) sunulmustur (Strayhorn
2024).
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2.4.6 k Kompleksi

Baslangi¢ keskin sonra yavas devam eden genellikle uyku igciklerini takip
eden dalga formudur. Temel aktiviteden bariz yiiksek seyretmektedir. Yiizeysel uyku

ya da derin uyku sirasinda goriilmeleri miimkiindiir.
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2.4.7 Uykuda Delta

Genis dagilimli ve simetrik olmasina karsin senkron olmak zorunda olmayan
delta dalgalar1 uykunun derin evreleri olan 3. ve 4. evresinde uyku sirasinda
gozlemlenen diger dalgalarla bitlikte gdzlemlenir. Ozellikle 4 Hz degerinin altinda
kalan, kuvveti en az 75 puV degerinde olan dalgalar gbzlemlendiginde delta dalgalari

olarak degerlendirilir.

2.4.8 REM Hizli Goz Hareketleri

REM bir EEG dalga formu degil, bir biyolojik artefakttir. 300 ms’den kiigiik
yukar1 dogru seyreden bir defleksiyon hareketi ile yavas géz hareketlerinden ayrilir.

2.4.9 Yavas Goz Hareketleri

Uykunun derin fazindan ziyade uyuklama ve yiizeysel uyku sirasinda goriilen
dagilim agisindan REM ile benzer olan 500 milisaniyeden daha biiyiik yukar1 g6z
hareketleridir.

2.5  Epilepsi

Beyindeki ani elektriksel desarjlara ndbet, ndbetlerin tekrarli sekilde yasandigi
duruma da epilepsi denmektedir. Epilepsi her yasta tanis1 konulabilen ve uzun siireli
tedavi ve takip gerektiren bir hastalik olup yasam kalitesini 6nemli 6l¢iide etkileyen
dogrudan ve sosyal etkileri olan akademik basariy1 etkileyebilen, kaygi, duygusal
strese bagli sorunlar olusmasina sebep olabilen, hastalar yaninda hasta ailelerini de
etkileyebilen bir hastaliktir (Gorgiilii ve Fesci 2011). Siirekli ndbetlerle tekrarli
seyreden bir hastalik olan epilepsi beynin bir boliimiinde veya tamaminda meydana
gelen ani ve diizensiz elektriksel bosalma sonucu ortaya ¢ikan bir klinik durumdur (Li
ve dig. 2016). Epilepsi nobetleri kasilma, biling kaybi, titreme, agizda koplirme, kisa
stireli goz dalmasi, agiz sapirdatma, sorulara kisa siireli yanit verememe gibi

belirtilerle kendini gosterebilmektedir. Ozellikle gocuklar ve yetiskinlerde yaygin
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olarak goriilen bu hastalik, diinya niifusunun %1'inde gdzlenmektedir (Nicolau ve

George 2012).

2.6 EEG Sinyal Simiflandirmasi ile Epilepsi Nobeti Saptama

EEG, beyindeki elektriksel sinyalleri 6l¢gmekte olan bir cihaz oldugu i¢in nobet
yatkinligi olan bireylerin tespitinde de kullanilmaktadir. Giiniimiizde, yapay zeka
teknikleri ile EEG sinyal siniflandirmasi ve epilepsi nobet tespiti, otomatik, hizli ve
yuksek dogruluk igeren bir yontem olarak tercih edilmektedir. Bu arastirmalardan elde
edilen sonuglar klinik karar destek sistemlerinde kullanilmaktadir. EEG sinyallerinden
epilepsi saptayabilmek i¢in Oncelikle epileptik ve normal durumlar igeren EEG
verisinin uzmanlar tarafindan epileptik nobetlerin oldugu ve olmadigi zaman
bolimleri olarak etiketlenmesi gerekir. Veri 6n isleme adimlarindan giiriiltii giderme,
EEG sinyallerinin belirli zaman dilimlerine bdlinmesi (segmentasyon) ve
normalizasyon islemlerinin ardindan karmasik bir yapiya sahip olan EEG sinyallerinin
ayirt edici  Ozelliklerin ¢ikarilmasi siireci gergeklestirilir.  EEG sinyallerinin
Ozniteliklerini ¢ikarirken epilepsi ile anlamli sekilde iliskilendirilebilecek 6zellikler
tercih edilmesi 6nemlidir. Ozellik ¢ikarimi1 uygulamalari i¢in genellikle isaretin
ortalama, varyans, enerji degeri gibi zamana dayali bilesenleri, hizli Fourier
doniistimii, giic spektrumu, delta, teta, alfa, beta, gama bant gii¢c degerleri gibi frekans
bagimli bilesenleri veya Dalgacik Dontisiimii (Wavelet Transform), entropi gibi farkli
Oznitelikleri kullanilabilir. Uygun bir model segiminden sonra etiketlenen EEG verisi
kullanilarak model egitimi gergeklestirilir. Son olarak, tasarlanan model daha once
goriilmemis veri tizerinde test edilerek modele ait dogruluk ve hassasiyet metrikleri
degerlendirilir. Literatiirde makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak ndbet saptama,
epilepsi lateralizasyonu, nobet durumlarinin ayirt edilmesi ve lokalizasyonu i¢in beyin
veri setlerinde de uygulamalar1 goriilmektedir. Yaygin olarak kullanilan modeller
arasinda yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, KNN, Naive Bayes, 6grenme
makineleri, karar agaglar1 ve rastgele orman gibi ¢esitli makine Ogrenimi

siiflandiricilart sayilabilir (Siddiqui ve dig. 2020).
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3. PROBLEM TANIMI

3.1 Problem Tanim

EEG sinyalleri, 6zellikle epilepsi gibi norolojik hastaliklarin tespiti ve yonetimi
i¢in kritik 6neme sahiptir, ancak, bu sinyallerinin yiiksek boyutlu ve karmasik yapisi,
dogru sekilde analiz edilmesini zorlastirmaktadir. Siiflandirma i¢in kullanilan mevcut
analiz yontemlerinde genellikle belirli veri tiirlerine gore oOzellesmis algoritmalar
tercih edilmektedir. Bu yontemlerin bagarisi, donanim gereksinimlerinin iyilestirilmesi
ve/veya parametre optimizasyonu gibi faktorlere bagimli olabilir. Bu tez ¢alismasinda,
EEG sinyallerinin dogru ve etkin bir sekilde siniflandirilmasi igin sinir evrimi
yaklagiminin uygulanabilirligini arastirmak ve bunun geleneksel derin &grenme
yontemleriyle karsilastirilmasindaki giicli ve zayif yonleri ortaya koymak
hedeflenmistir. Ek olarak, NEAT algoritmas1 ile epilepsi nobetlerinin tespiti
yapilmaya calisilmistir. Bu aragtirmalar gerceklestirilirken tasarlanan yapay zeka
modellerinin donanim gereksinimleri ve parametre optimizasyonu ihtiyaclarinin ne
olacagi hesaplanmis ve elde edilen sonuclar iizerinden genel bir degerlendirme

yapilmistir.

3.2 Sinir Evrimi Yaklasimi ile EEG Siniflandirmasi

Bu boliimde, NEAT algoritmasi, NEAT algoritmasmin onciili olan
algoritmalara nasil {stlin geldigi, alternatif algoritmalara kars1 hangi noktalarda

avantaj sagladigi ve NEAT varyasyonlar1 gibi konular aktarilmistir.

L. Chen ve D. Alahakoon, yaymlarinda veri siniflandirma problemi igin
NEAT’in hibriti olan L-NEAT (Learning NEAT) metodunu onermisler ve L-NEAT
yonteminin NEAT’e gore dogruluk agisindan istiin geldigine dikkat ¢ekmislerdir
(Chen ve Alahakoon 2006). Xin Yao, evrimsel metotlarin gradyan temelli
algoritmalarin lokal minimuma siklikla takildigi durumlarda, gradyan temelli
algoritmalara iyi bir alternatif olabilecegine deginmistir (Yao 1999). A.B.M. Wijaya
vd. yayinlarinda diyabet tespitinde NEAT algoritmasint ¢ok katmanli bir perseptron
ile is birligi yaparak %75,5 giiven saglanarak ¢oziilebilecegine deginmistir (Wiyaja ve
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dig. 2021). Papavasileiou ve digerleri derlemelerinde NEAT algoritmasinin ¢esitli
varyasyonlarina deginmis, 60 gegerli metot tizerinde kalite degerlendirmesi yapmis ve
haklarinda 6zet bilgiler vermistir (Papavasileiou ve dig. 2021). K. O. Stanley ve R.
Miikkulainen, yaymminda NEAT algoritmasinin Oncesinde gelen no6ro-evrim
metotlarindan daha iyi sonuglar elde ettigini ve 6nceki metotlarin eksikliklerini nasil
kapattiklarini agiklamistir (Stanley ve Miikkulainen 2002). Szegedi, Gabor ve digerleri
calismalarinda gradyan temelli metotlardaki gibi geriye yayilim olmadigindan sinir
evrimi yontemlerini avantajli bulmus ve alternatif bir teknik tanitmislardir (Szegedi ve
dig. 2019). Dweiri ve digerleri ¢alismalarinda onerilen metot ile 84% dogruluk orani
yakalamis ve NEAT algoritmasinin EEG verisi i¢in verimli olabilecegine dikkat
cekmistir (Dweiri ve dig. 2023). Bird, J.J. ve digerleri ¢alismalarinda diisme telafisi
tespiti i¢cin EEG ftizerinde sinir evrimi algoritmalarini kullanmig ve 90,52% ye kadar
dogruluk elde etmistir (Bird ve dig. 2023). Raj, P. ve digerleri yayimnlarinda 90,06%
dogruluk elde etmis ve model iyilestirilmesi i¢in popiilasyon biyiikligi ile nesil
sayisina dikkat ¢ekmistir (Raj ve dig. 2024). Risto Miikkulainen, ¢alismasinda Sinir
evrimi yaklagimini belirli bir gorevi 6grenmek i¢in sinir ag1 tasariminin detaylarini
degistirmeye yonelik bir yontem olarak tanimlamaktadir (Lehman ve Miikkulainen
2013).

Bunlarla birlikte NEAT algoritmasinin giiniimiizde kullanim alanlar
cesitlenmeye devam etmektedir ve cesitli senaryolara adapte edilebilirligi
gosterilmistir. Pei-Chi Huang ve digerleri ¢alismalarinda bir robot kol kontrolciisii
olarak NEAT algoritmasini kullanmay1 denemisler ve insan kontroliiniin azaltilarak
robot kontrolciisiiniin daha otonom olmasin1 basarmislardir (Huang ve dig. 2014).
Matthew Hausknecht ve digerleri calismalarinda bir NEAT varyasyonu olan
HyperNEAT ile atari oyunlarinin oynanmasini denemisler ve HyperNEAT ile birden
fazla gorev arasinda sorunsuz gecis saglamaya calistiklart ilk adim olarak
nitelendirmislerdir (Hausknecht ve dig. 2012). Timothy Andersen ¢alismasinda
Othello oyunu {izerinden NEAT algoritmasini denemis ve rakiplerine iistlinliik
kurmay1 bir noktaya kadar basarabilmistir. Oyunlar {izerindeki bu basarisini ¢esitli
problem ¢dzme becerilerini soyutlamay1 6rneklendirdigi i¢in de degerli gormektedir
(Andersen 2002). Faustino J. Gomez g¢alismasinda sinir evriminin pratik anlamda
kontrolcii olarak kullanilabilmesi amaciyla gelistirdigi yontemden bahsetmis ve sinir

evriminin pratik kontrolcii olarak kullanilabilecegini de géstermistir (Gomez 2003).
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Kenneth O. Stanley ve digerleri NERO oyununu anlattiklar1 ¢aligmalarinda ger¢ek
zamanli egitilen bir robot ekinin yer aldig1 yeni bir oyun tiirii tanitmislardir (Stanley

ve dig. 2005).

3.3  Evrisimli Sinir Aglar1 ile EEG Simiflandirmasi

EEG sinyal siniflandirma problemi iizerinden tarama yapildiginda ¢okga CNN
ve CNN varyasyonu ile karsilasilmasina karsin, yerel maksimumdan yapist geregi

cikabilen NEAT algoritmasiyla karsilasilmamustir.

Yongjie Xu ve digerleri, EEG wverisinin otizm spektrumuna gore
siiflandirmasint CNN temelli bir yaklasim ile denemis ve %81.08 dogruluk pay1 ile
siniflandirmay1 bagsarmistir (Xu ve dig. 2024). Acharya ve digerleri EEG smiflandirma
probleminde ilk defa CNN yaklagimini kullandiklar1 c¢alismalarinda dogruluk,
ozgillik ve duyarliligr sirasiyla %88,67, %90,00 ve %95,00 olarak bulmuslardir
(Acharya ve dig. 2018). San-Segundo, Ruben ve digerleri EEG siniflandirma sirasinda
Fourier transformunu denedikleri yayinda nobetli ve ndbetsiz durumlari
siniflandirmada %99,5 a kadar bir dogruluk elde ettiklerini sdylemistir (San-Segundo
ve dig. 2019). Takahashi, Hirokazu ve digerleri oto-enkoder ile CNN birlestirdikleri
caligmada anormal ancak nobet icermeyen Orneklerin tespitini yapabildiklerini
sOylemis ve oto-enkoder kullanmanin faydali olduguna vurgu yapmistir (Takahashi ve
ve dig. 2020). Rahul Sharma ve digerleri derin noral aglar ile ndbet siniflandirmasi
yaptiklar1 ¢calismalarinda dogruluk degerini %100’e kadar tagidiklarini sdylemislerdir
(Sharma ve dig. 2020). Zuochen Wei ve digerleri CHB-MIT verisi {izerinde yaptiklari
iyilestirmeli CNN ag1 ¢alismasinda iyilestirmeler olmaksizin %70,68 duyarlilik ve
%92,30 6zgiilliige ulastigini sdylemistir (Wei ve dig. 2019). Abdulnasir Yildiz ve
digerleri Fourier, Wavelet ve Hilbert Huang doniisiimii kullandiklar1 4 6rnek uzayda
yaptiklar1 aragtirmada Ornek uzay sayist 1024’1 gectiginde %100 dogruluk elde
ettiklerini sdylemislerdir (Yildiz ve dig. 2021). Mingkan Shen ve digerleri CHB-MIT
veri tabani kullanilarak yaptiklari aragtirmada istatistiksel momentler ve spektral bant
giicli kullanarak CNN ile %97,57 dogruluk, %98,90 duyarlilik, %2,13 yanlis pozitiflik
orani ve 10,46 saniyelik gecikme elde etmistir (Shen ve dig. 2023). Yazan Zaid ve

digerleri 6n isleme yaparak EEG nobet siniflandirmasi yaptiklari ¢alismalarinda en iyi
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sonuclart orijinal veri ve FFT’yi birlikte kullandiklarinda elde ettiklerini soylemistir
(Zaid ve dig. 2023). Lu ve Triesch epilepsi ve EEG sinyal siniflandirmasi {izerine
yaptiklar1 ¢calismada modern derin 6grenme yontemlerinin en gelismis performansa
ham veri ile ulasabilecekleri sonucuna ulagsmislardir (Lu ve Triesch 2019). Rashed-Al-
Mahfuz ve digerleri ndbet tespiti i¢in yaptiklart calismada %99,21 dogruluk degerine
ulagabilmis bir CNN EEG smiflandirici 6nermektedir (Rashed-Al-Mahfuz ve dig.
2021).
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4. YONTEM

4.1  Yapay Zeka

Gliniimiizde veri uzaymin ¢ok yiiksek sayilara ulastigi problemlerin
¢oziilmesinde, problemin ¢oziimii i¢in soruyu degistiren bir yaklagim getirerek asil
problemi ¢Ozmektense "problemi ¢ozebilecek bagintilar1 bulmak” problemini
¢ozmeye odaklanmis adeta problemi ¢6zmeye c¢alisan insan davranisini modellemekte
kullanilan bir bilim dalidir. Tanimin kendisi oldukg¢a genistir ve insan 6grenimini,
insan ¢oziimlemesini Ozetle insan zekasimi taklit etmeye ¢alisan her tiirlii sistemi

kapsar.

4.2  Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Aglart (YSA), biyolojik beynin ¢alisma mekanizmasindan
esinlenerek gelistirilmis, karmasik problemlerin ¢oziimiine yonelik bir yapay zeka
modelidir. Matematiksel bir altyapr ve hesaplamali algoritmalar iizerine kurulu olan
bu popiiler model, 6zellikle siniflandirma, tahmin, veri kiimesinden anlam ¢ikarma ve
ogrenme problemlerinde oldukga etkilidir. Biyolojik noron yapisindan esinlenerek
tasarlanmis olmasina ragmen, yapay bir néronda veya daha karmasik yapilar olan
yapay sinir aglarinda isleyis mekanizmalar1 agisindan farkliliklar veya benzerlikler
mevcuttur. Tipki biyolojik sinirlerin aksiyon potansiyeli, akson ve dendritleri oldugu
gibi yapay sinirlerin de aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikig baglantilari ve giris baglantilari
vardir. Yapay bir néronda bu seklindeki bir yapi, 6grenme, giris ve ¢ikis baglantilari
tizerindeki katsayilar lizerinde ger¢eklesmekte ve aksiyon potansiyeli de aktivasyon
fonksiyonu ile saglanmaktadir. Bilgi isleme siirecinde biyolojik bir néronda dendritler
araciligiyla sinyaller alimir ve aksonlar araciligiyla sinyaller iletilir. Sinapslar
arasindaki baglantinin siddeti, noronlarin ilettigi sinyallerin etkisini belirler. Belirli bir
esik degerine ulasildiginda bir aksiyon potansiyeli olusur ve sinyal diger néronlari
uyarir. Yapay bir ndronda bir giris katmanindan veri alinir ve bir ¢ikt1 katmanina bilgi
gonderilir. Agirliklar, girislerin derecesini belirler ve modelin 6grenme siireci boyunca

optimize edilir. Aktivasyon fonksiyonu girisleri belirli bir esik degerine gore isleyerek
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ag c¢iktisini tretir. Katmanli bir yapiya sahip olan YSA’da giris katmani, verilerin
modele girdigi katmandir. Gizli katmanlar, verinin islenip anlamli hale getirildigi
katmanlardir. Derin 6grenme modelleri pek ¢ok gizli katman ile olusturulmus
karmasik ve giicli birer YSA modelleridir. Cikis katmani ise islenen verinin
sonucunun temsil edildigi katmandir. Biyolojik bir ndron yapisi ile yapay ndron

modeli arasindaki benzerlik iliskisi Sekil 4.1’de goriilmektedir (Mwandau 2018).
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Sekil 4.1: Biyolojik néron ile yapay néron arasindaki iligki

4.3 Sinir Evrimi Yaklasim

Evrimsel hesaplama, karmasik problemleri ¢6zmek icin evrimsel yontemlerin
hesaplama siireci olarak kullanildigi bir yaklasimdir (De Jong 2017). Evrimsel
algoritmalar, evrimsel makine 6grenimi yontemleri igerisinde en ¢ok calisilan
algoritmalar oldugundan sinir aglarinin farkli yonlerini ortaya ¢ikarmak icin siklikla
tercih edilmektedir. Bu yapi, literatirde ndroevrim veya sinir evrimi seklinde
bilinmektedir (Floreano ve dig. 2008). Evrimsel algoritmalar, bir sinir ag1 yapisinin
¢oklu olasiliklarii yiiksek boyutlu arama uzaylarinda makul ¢oztimlerle bulmak igin
son derece uygundur. Bununla birlikte, sinir evrimi yaklagimi, stokastik gradyan inis
gibi daha geleneksel yaklagimlarda bulunmayan nemli yeteneklere sahiptir. Onceden
yapilandirilmis  ag topolojilerine agirhik atama siirecinin  Gtesinde, ideal
hiperparametrelerin, yapisal pargalarin ve/veya Ogrenme kurallarinin kendisinin

aranmasini i¢eren bir otomasyon diizeyi sunar (De Jong 2017).

Sinir evrimi yaklagiminin ¢esitli problemler lizerinde bagartyla uygulanmasina
bir 6rnek NEAT algoritmasinin kullanimidir. NEAT’de mutasyonlar ve ¢aprazlamalar
ile farkli sinir aglarinin benzer parcalar iliskilendirerek sinir aglar1 olusturulmaktadir.

Ayn1 zamanda, olas1 ag topolojilerinin daha genis popiilasyonlar yerine oncelikle
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kendi i¢inde rekabet etmeleri saglanir. Boylece, giderek daha karmasiklasan
topolojilerin evrimini miimkiin kilan bir ¢esitlilik olusturulur. NEAT, daha kiiciik
yapilarin oncelikli oldugu durumlar igin etkili bir yontemdir. Bunun yani sira, biiyiik
veri setlerine sahip problemlerde derin 6grenme modelleri ile kiyaslandiginda, orijinal
NEAT algoritmas1 tarafindan iiretilen aglar, boyut ve etkinlik agisindan geride

kalabilmektedir.

Sinir aglar1 ve tiirlerinin sik¢a kullanilmasi, sinir evrimi alaninda da daha etkili
¢ozlimler tiretmek i¢in yeni teknikler denenmesine yol agmaktadir. Geleneksel sinir
evrimi algoritmalarinda, degisken topoloji gereksinimlerine ve olasiliksal farkliliklara
uyum saglamak i¢in pek ¢ok uyarlama yapilmistir (Stanley 2019). Bu uyarlamalar
arasinda, yiliksek boyutlu veri kiimelerinde ag olusturma, 6zellik se¢imi, gen ifade
desenlerinin tanimlanmasi, pekistirmeli 6grenme gorevleri, veri artirma i¢in 6grenme
politikalar1 sayilabilir (De Jong 2017). Zaman igerisinde NEAT algoritmasinin da
HyperNEAT (Stanley 2019), DeepNEAT ve CoDeepNEAT (Miikkulainen 2024)

olmak iizere ¢esitli varyasyonlar1 onerilmistir.

Literatiirde daha 6nce NEAT algoritmasinin EEG sinyallerini siniflandirma ve
epilepsi nobetlerini saptama uygulamalarina uygun olup olmadig: veya basit donanim
ortamlarinda kullanilip kullanilamayacagi ile ilgili bir aragtirmaya rastlanmamistir. Bu
nedenle, bu tezde, bahsedilen boslugu gidermeye yonelik bir uygulama
gerceklestirilmistir.  Sinir evrimi yaklasimi ile bahsedilen EEG sinyallerini
smiflandirma ve epilepsi nobetlerini saptama probleminin testine yoOnelik
dogrulamalarin yapilmasi, algoritmadaki farkli ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin
olas1 kombinasyonlar i¢in denenmesi ve gerekli iyilestirmelerin belirlenmesi

saglanmaya caligilmistir.

4.4  Sinir Evrimi Algoritmalar:

Yapay zekanin bir alt dali olan yapay sinir aglarinin gelistirilmesi hakkindaki
onemli ¢aligmalardan bir tanesi de sinir-evrim olarak anilan evrimsel hesaplama
yontemi ile yapay sinir agi gelistirilmesi amaglanan galismalardir. Sinir evrimi
yaklasimlari, sinir aglarmin evrimsel algoritmalar kullanilarak olusturulmasi ve

iyilestirilmesine dayanmaktadir (Stanley 2019). Geleneksel olarak noron agirliklarinin
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evrim yoluyla olusturulmasiyla ilgilenir. Buna ek olarak, aktivasyon fonksiyonlarinin,
hiperparametrelerin, mimarilerin (katman basina diisen ndron sayisi, katman sayis1 ve
hangi katmanlarin birbirine baglanacagi) ve hatta 6grenme kurallarinin kendisinin
Ogrenilmesi gibi unsurlarla da yakindan ilgilidir. Son zamanlarda, 6zellikle takviyeli
O0grenme problemlerinde genetik algoritmalar ile yapay olarak evrim siirecine tabi
birakilmasi popiilerdir (Stanley ve Miikkulainen 2002). Sinir evrimi alanindaki

algoritmalardan bazilar1 su sekilde 6zetlenebilir.

Dogrudan Politika Aramasi (DPA) yoluyla sinir evrim yonteminde sinir agi
dogrudan politika uzayinda evrim siirecine tabi tutulur. DPA algoritmaya ait sozde-

kod su sekildedir (Salimans ve dig. 2017):

e Rastgele politikalarla sinir aglarinin popiilasyonunu tanimla

e Her politikanin uygunlugunu degerlendir

e Durdurma kriteri saglanmadig siirece:
o En iyi performans gdsteren politikalar: se¢
o Segilen politikalara mutasyon uygulayarak yeni politikalar olustur
o Yeni politikalarin uygunlugunu degerlendir

o En kétii performans gosteren politikalari yeni politikalarla degistir

Kovaryans Matrisi Uyarlama Evrim (KMUE) stratejisi yontemi igerisinde
optimize edilen parametrelerin dagilimini evrimlestirir ve siirekli optimizasyon
problemlerinde kullanilmaktadir. KMUE algoritmasina ait sézde-kod asagidaki gibidir
(Hansen 2001):

e Rastgele politikalarla sinir aglarinin popiilasyonunu baslat

e Her politikanin uygunlugunu degerlendir

e Kargilanmayan kriteri durdururken:
o En iyi performans gdsteren politikalari se¢
o Secilen politikalara mutasyon uygulayarak yeni politikalar olustur
o Yeni politikalarin uygunlugunu degerlendir

o En kétii performans gdsteren politikalari yeni politikalarla degistir
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Sinirsel Topolojilerin Evrensel Edinimi (STEE) yonteminde sinir aglarinin
hem agirliklart hem de topolojileri agsamali olarak gelistirilerek ortaya evrilmis bir sinir

ag1 ¢ikartilir. STEE i¢in s6zde-kod asagidaki gibidir (Hausknecht ve dig. 2014):

1. Minimal sinir aglarindan olusan bir popiilasyonu baslat (genellikle tek
katmanli bir ag)
2. Sonlandirma kriteri karsilanmadiginda sunlar1 yap:
a. Popiilasyondaki her agin uygunlugunu degerlendir
b. Popiilasyonun bir alt kiimesini uygunluga gore ebeveyn olarak seg
c. Alt kiimedeki her ebeveyn igin:
i. Bir yavru olusturmak igin ebeveyn agini klonla
ii. Yavruya yapisal mutasyon uygula:
1. Belirli bir olasilikla aga yeni bir diigiim ekle
2. Belirli bir olasilikla mevcut diigiimler arasinda yeni
bir baglanti ekle
iii. Yavruya agirlik mutasyonu uygula:
1. Mevcut baglantilarin agirliklarini ayarla
d. Yeni yavrunun uygunlugunu degerlendir
e. Popiilasyondaki en az uygun aglar1 yeni yavruyla degistir
3. Bitir.

4. En iyi performans gosteren agi dondiir

Kooperatif Sinaps Sinir Evrimi (KSSE) yonteminde sabit bir topolojide

sinaptik agirliklar1 evrime tabi tutarak calisilir. KSSE icin sézde-kod su sekilde
verilebilir (Gomez 2003):

1. Sinir agindaki her sinaps (baglant1) i¢in bir tane olmak {izere N alt
poplilasyonu baslat.

2. Sonlandirma kriteri karsilanmadiginda sunlari yap:

a. Her alt popiilasyondaki her birey i¢in:

I. Bireyin sinaps agirliklarini diger alt popiilasyonlardakilerle
birlestirerek eksiksiz bir sinir ag1 olustur
b. Her eksiksiz agin uygunlugunu degerlendir
c. Her alt popiilasyondan, katkida bulunduklar1 aglarin uygunluguna

gore ebeveynleri seg
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d. Her alt popiilasyondaki secili ebeveynlere mutasyon uygula
I.  Segcilen bireylerin sinaps agirliklarin1 mutasyona tabi tut
e. Her alt popiilasyondaki en az uygun bireyleri mutasyona ugramis
yavrularla degistir
3. Bitir

4. En iyi performans gosteren agi dondiir

441 NEAT Algoritmasi

Sinir ag1 topolojisi olusturmak i¢in tasarlanan NEAT, genetik bir algoritma
yapisi kullanarak baslangicta kiigiik aglar olusturur. Bu aglar, algoritma temelindeki
nesiller boyunca noronlar ve baglantilar ekleyerek agirliklarini ayarlar. Diger sinir
evrimi algoritmalarindan farkli olarak NEAT, yalnizca ag performansi aktif olarak
etkileyen noronlar1 veya baglantilar1 eklemeye odaklanarak evrilir. NEAT’te
mutasyon siireci, diigiimlerin ve baglantilarin eklenmesi veya mevcut baglantilarin
devre dis1 birakilmasi ile gergeklesir. Bu sekilde, agin islevselligini etkileyen
degisikliklerden kac¢iir. Caprazlama siireci ise daha karmasiktir. Caprazlama
esnasinda genetik bilginin degisimi aglarin diizglin ¢alismamasina neden olabilir.
Algoritma, ortak yapilar basit bir sekilde taniyabilir ve genetik bilgiyi kusurlu aglar
olusturmadan degistirebilir. Caprazlama isleminden 6nce NEAT, secilen aglarin belirli
bir dereceye kadar uyumlu oldugundan emin olmak icin ¢6ziim popiilasyonuna bir
tiirlesme (speciation) teknigi uygular (De Jong 2017). Popiilasyon benzerliklerine gore
farkl: tiirlere ayrilir. Boylece biiyiik bir popiilasyon yerine dncelikli olarak kendi i¢inde
bir rekabet yoluna gidilir. Bu sayede, farkli ag topolojileri kendi hizlarinda evrimlesme
sans1 bulur ve erken nesillerde daha iyi sonuglar elde eden, hizli yakinsayan aglar

tarafindan aninda yerlerinden edilmezler.

Gelistirilen topolojiler yoluyla sinir evrimi yaklasimimin diger ¢alismalardan
en onemli farki sudur: diger ¢alismalarda genel olarak tam bagli bir agdan baglantilarin
zayiflatilmas: yolu izlenirken NEAT yaklasiminda tek bir sinir hiicresinden ¢ok
hiicreli yapiya baglantilar kurularak biiyiimekte olan bir yapidan bahsedilir. Bu sayede
gerektigi Ol¢iide biiyiiyebilen bir yapay zeka ile karsilasilir (Stanley ve Miikkulainen

2002). Gelistirilen topolojiler yoluyla sinir evrimi algoritmasinda Sinir agi
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topolojilerini de evrimlestiren popiiler bir sinir evrim yaklagimidir (Papavasileiou ve

dig. 2021). NEAT algoritmasina ait genel s6zde-kod prosediirii su sekildedir:
En az yapiya sahip sinir aglarinin popiilasyonunu baglat

e Popiilasyondaki her agin uygunlugunu degerlendir
e Kiriter karsilanmadiginda durdurma:
o Uygunluga gore ebeveyn aglari se¢
o Ebeveyn aglarina ¢aprazlama uygula
o Yavru aglara mutasyon uygula:
= Agirliklar degistir
*  Yapuy1 degistir (diglimler/baglantilar ekle)
o Yavru aglarin uygunlugunu degerlendir

o Popiilasyondaki en az uygun bireyleri yavrularla degistir

Bu tez konusunun arastirma iceriginde yer alan olan NEAT algoritmasi i¢in
NEAT Python Kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphanede yapay zeka modelinin
parametrelerini iceren bir konfigiirasyon dosyasi ve kiitiiphanenin kullanacagi
uygunluk fonksiyonunun yer aldig1 ana kaynak kod dosyasit bulunmaktadir. NEAT
algoritmas1 evrimsel hesaplamayla liretilen bir yapay zeka ag1 oldugu i¢in igerisinde
yer almakta olan bazi 6nciil kavramlara karar verilmesi gerekmektedir. NEAT Python
kiitiphanesinin kullanicidan 6zellikle istedigi kavramlar; iretilecek modelin girig
sayisi, Uretilecek modelin ¢ikis sayisi, bir jenerasyonda yer alacak olan popiilasyon
sayisi, algoritmanin kag¢ jenerasyon devam etmesi gerektigi ve her jenerasyon i¢in

popiilasyonun tamamini degerlendirmeye yonelik bir uygunluk fonksiyonudur.

Algoritmanin igerisinde bulunan popiilasyon ve jenerasyon kavramlari veri
setindeki 0rnek sayis1 ve girdi sayisti ile ¢arpilarak harcanan zamani etkiledigi i¢in veri
setindeki ornek sayisi ve girdi sayisi arttikca modelin 6grenme siireci de artmaktadir.
Ayrica girdilerin epilepsi ile baglantis1 olabilecek anlamli bilgiler olmasi 6grenme
siirecini kolaylastiracagindan veri seti iizerine ¢esitli 6zellik ¢ikarim algoritmalari
uygulanmigtir. Algoritma 500 jenerasyon boyunca 75 popiilasyonla 8934 6rnek veri

tizerinde 114 girdi ile ¢alistirilmstir.
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4.5  Evrisimli Sinir Aglar:

Evrigimli sinir aglari, 6zellikle goriintii isleme ve biiyiik veri uygulamalarinda
son derece etkili olan yapay zekanin derin 6grenme alaninda kullanilan mimarilerden
biridir. Ozellikle gérsel veriler iizerinde ¢alisan CNN'ler, mimarileri sayesinde 6zellik
cikarimi ve siniflandirmay1 otomatiklestirmektedir. CNN aglarinin temel yapisini giris
katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglant1 katmani1 ve ¢ikis katmani
olusturmaktadir. Derin 6grenmenin bu tiiriinde girdiler resim (matris) veya zaman
serisi olarak ele alinir ve evrisim katmanlarina tabi tutulur. Bu katman ¢ekirdek veya
filtre adi1 verilen kiiglik matrisler kullanarak veri {izerinde evrisim islerini
gerceklestirir. Cekirdek (kernel) denen yapilar veri iizerinde kayan bir pencere gibi
calisir ve belirli Ozellikleri ¢ikarir. Evrisim katmanlari gorselin  6zelliklerini
netlestirmekle sorumludur. Genellikle netlestirilen 6znitelikleri sayica azaltmak igin
evrisim katmani, Sonrasinda evrisim katmanindan elde edilen ¢iktiyr daha kiigiik
matrislere doniistiirmekle sorumlu havuzlama katmanlarina gonderir (Purwono ve dig.
2022). Havuzlama katmani Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiilterek modelin
hesaplama maliyetini azaltir ve G6g8renilen Ozelliklerin 6zetlenmesini saglar. Tam
baglant1 katmani ise ¢ikarilan 6znitelikleri kullanarak siniflandirma yapar. Bu katman
genellikle son katmandir ve ¢iktt boyutu siif sayisina gore degiskendir. Cikis
katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirii bunu belirler. Cikis katmant,
girdinin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder. Tasarimda, lizerinde ¢alisilan probleme

gore evrigim katmani ve havuzlama katmani tekrarlar farklilasabilir.

NEAT algoritmasinin tek hiicreden kendini biiylitmesine karsilik evrigimli sinir
aglar1 baslangic noktasinda oldukc¢a fazla baglanti ile gelebilir. Kendisini geri yayilim
algoritmalariyla giincelleyen evrigimli aglar bu yonleri ile de evrimsel hesaplama

kullanan NEAT ile ayrigmaktadir.

4.6 Phisionet Veri Kiimesi

Bu tezde, EEG sinyal smiflandirmasinda sinir evrimi yaklagimini incelemek
tizere phisio.net sitesinden alinan ve herkese agik olarak erisilebilir durumdaki CHB-
MIT Scalp EEG veri seti (Guttag 2010) kullanilmistir. Boston Cocuk Hastanesi ile
Massachusetts Teknoloji Enstitiisii (CHB-MIT) tarafindan hazirlanan veri seti,
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CHB'deki her hasta igin ndbet ve ndbet dist EEG kayitlarint igermektedir. Veri seti,
yaslar1 3-22 arasinda degisen 5 erkek ve yaslar1 1,5-19 arasinda degisen 17 kadin
olmak {izere toplam 23 hastadan olusmaktadir. Her hastaya ait Avrupa veri formatinda
(.edf) kaydedilmis birden fazla nobet ve nobet dis1 kayit dosyasi bulunmaktadir.
Birincil veri setleri, beynin ylizeyine 10-20 Uluslararas1 Sisteme gore yerlestirilen
farkli tiirdeki kanallar aracilifiyla elde edilen EEG sinyallerini iceren 1-B
formatindadir. Veri setindeki tiim bu sinyaller, 256 Hz frekansinda 6rneklenmistir.
Veri setinin dogrudan egitime konu olmasi verimli olmayacagi i¢in asagida tanimlanan
oznitelikleri ¢ikartilarak bir veri seti olusturulmustur. Hangi o6zelliklerin neden

tizerinde duruldugu devam eden alt boliim bagliklarinda sunulmustur.

4.7  Veri On Isleme Siireci

Bir EEG kaydmim bir saniyesi ozellikleri ¢ikartilacak ana ornek olarak
degerlendirilmis ve 1 saniyenin her kanalinin Ozellikleri ¢ikartildiktan sonra

2% <¢

ortalamalar1 alinarak “epilepsi igermeyen” “epilepsi igeren” kayitlar tlizerinde islemler

uygulanmstir.

48  Oznitellik Cikarim

Kuvvet ozniteligi: Kuvvet degeri zaman sinyalinin normalizasyon
katsayisidir. Sadece bu bile baz1 durumlarda anlamli bir farklilik olabilecegine isaret
edebilmektedir. Ancak farkliligin giiriiltii kaynakli mi1 yoksa patalojik bir sebepten mi
oldugu kesin degildir.

Nobet bilgisi 6zniteligi: Bu 6zellik veri setinin kendisinden gelmekte olan 1
saniyelik verinin nobet igerip igermedigi bilgisidir. Sistemde ¢ikt1 olarak
kullanilacaktir. Nobet verisi bulunan ve ndbet verisi bulunmayan EEG sinyal 6rnekleri

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’de sunulmustur.

25



o

o

-

ot

o

77777

e

e o ; f P N ’“"‘//- f\r‘\f\f\ﬂ'\/‘«

-

\W\;\)}J ‘W&W}J\ Jm«v \'W"f_\’“"vx a\ﬁk J\/f“/ M Mﬁ\my
Tare e ] )6\4{”3\;\,«/\—4 . ":ﬁ»)"‘

rs oz ‘ﬂ - - .\_\_-\
e -

7 - —
TIFTE — T

Sekil 4.3: Nobet igeren islenmemis EEG verisi 6rnegi

PDF (Probability Distribution Function) farki 6zniteligi: Olasilik dagilim
fonksiyonu zaman sinyalinin y eksenini simirl sayida bolgelere ayirarak grafigin
bolgelerde bulunma ihtimalini hesaplayan bir aragtir. Bu sayede eksi bolgedeki ve art1
bolgedeki grafik siddeti diisiik ¢oziiniirliikte fark edilir hale gelmektedir negatif
bolgelerdeki degerleri -1 ile carparak tiim bolgelerdeki degerlerin toplanmasi da grafik
olasiliklar1 farkin1 verir. Tam dengeli bir siniis dalgasinda bu degerin 0 ¢ikmasi
beklenecektir ve grafik dengeli olmaktan uzaklastik¢a bu deger artis gosterecektir. Bu
fark pataloji tespiti konusunda anlamli bir farklilik olabilir. Kanallarin PDF
degerlerine ait bir EEG sinyal 6rnegi Sekil 4.4’de goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Kanallarin PDF degerleri

Frekans degerleri 6zniteligi: Bu 6zellikler sirasiyla Delta: [1-4), Teta: [4-8),
Alpha: [8-13), Beta: [13-21), Spike: [21-71), High: [71-128) Hertz araliklarindaki

frekanslarin toplam degerlerini vermektedir. Kanallarin Fourier transform degerlerine

ait bir EEG sinyal 6rnegi Sekil 4.5’te goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Kanallarin Fourier transform degerleri

Pencere Bazh Kanal Ortalamalari ile Egitim (Senaryo-1)

Yukarida bahsedilen toplam veri seti kullanilarak olusturulmus olan birinci

varyasyonda 22 kanalin sekizer 6zelligi once belirlenmis sonra da 22 kanala ortalamasi

alinarak toplamda 8 girdi degerine yer verilmistir.
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4.10 Pencere Bazh Tiim Kanal Degerleri ile Egitim (Senaryo 2)

Yukarida bahsedilen toplam veri seti kullanilarak olusturulmus olan ikinci
varyasyon da ise 22 kanalin sekizer Ozelligi once belirlenmis sonra da her 6rnekte
gecmekte olan kanallarin 6zellikleri yan yana gelecek sekilde bir csv dosyasina kolon

olarak yerlestirilmistir.

4.11 Hiperparametre Optimizasyonu

NEAT’te dahil olmak {izere derin 6grenme algoritmalarinda hiperparametre
ad1 verilen konfiglirasyon secenekleri bulunmaktadir. Cesitli hiperparametreler
degistirilerek elde edilen yeni konfigiirasyonlarla probleme daha fazla uyum saglayan
modeller {iretilmesi miimkiin olabilir. Bu boliimde secili 4 parametre i¢in 4’er farkls,
1 adet ise parametrelerin medyan degerleri kullanilarak olusturulmus kontrol

konfigiirasyonu olmak iizere 21 farkli konfigilirasyon hazirlanmis ve ¢alistirilmistir.

Popiilasyon Biiyiikliigii: Bu parametre ile algoritmanin popiilasyon biiyiikligi
belirlenmekte olup 5 deger ile denemeler gerceklestirilmistir bu degerler sirasiyla 25,
50, 100, 200 ve 300 diir. Uyumluluk Esigi: Bu parametre ile tiir ¢esitliligini korumak
amaclanmaktadir. Diisiik degerler ile farkliliklar1 az olan c¢ok sayida tiir
olusturulabilirken deger yiikseldikge gesitlilik azalmaktadir. Bu ¢alismada uyumluluk
esigi igin denenen degerler sirasiyla 0.5, 1.5, 2.5, 3.5 ve 4.5 seklindedir. Baglanti
Ekleme Olasiligi: Sinir agina yeni baglanti eklenme olasiligini belirten parametredir.
Bu parametre ile sinir aglarinin karmasiklagsmasina olanak taninir. Baglanti ekleme
olasiligr ile ilgili olarak 0.05, 0.1, 0.2, 0.3 ve 0.4 degerleri kullanilmistir. Diigiim
Ekleme Olasiligi: Sinir agina yeni bir diigiim eklenme olasilifint kontrol eden
parametredir. Yapisal karmagiklig1 arttirmak i¢in 6nemlidir. Digiim ekleme olasilig1
icin 0.03 0.1 0.15 0.2 ve 0.3 degerleri kullanilmistir. Agwrlik Mutasyon Giicii: Sinir
ag1 mutasyona ugradiginda ne kadar degisecegini belirleyen parametredir. Giiciin
yiikselmesi mutasyonlar1 rastgeleligini artirarak agin dengesini bozabilir. Bu

parametre i¢in 0.03 0.1 0.15 0.2 ve 0.3 degerleri kullanilmigtir.

Tablo 4.1’in ilk satirinda kontrol konfigiirasyonu, diger satirlarinda ise birer

parametresi degistirilmis olan diger konfigiirasyonlar yer almaktadir.

28



Tablo 4.1: Hiperparametre optimizasyonu igin test edilen parametre setleri

o Toplon Uik GG e atagor
Olasihig Olasihig Giicii
1 100 2,5 0,2 0,15 0,15
2 25 2,5 0,2 0,15 0,15
3 50 2,5 0,2 0,15 0,15
4 200 2,5 0,2 0,15 0,15
5 300 2,5 0,2 0,15 0,15
6 100 0,5 0,2 0,15 0,15
7 100 1,5 0,2 0,15 0,15
8 100 3,5 0,2 0,15 0,15
9 100 4,5 0,2 0,15 0,15
10 100 2,5 0,05 0,15 0,15
11 100 2,5 0,1 0,15 0,15
12 100 2,5 0,3 0,15 0,15
13 100 2,5 0,4 0,15 0,15
14 100 2,5 0,2 0,03 0,15
15 100 2,5 0,2 0,1 0,15
16 100 2,5 0,2 0,2 0,15
17 100 2,5 0,2 0,3 0,15
18 100 2,5 0,2 0,15 0,03
19 100 2,5 0,2 0,15 0,1
20 100 2,5 0,2 0,15 0,2
21 100 2,5 0,2 0,15 0,3

4.12 Karmasikhk Matrisi

Karmagiklik matrisi istatistiksel siniflandirma ile ¢alisildiginda siniflandirma

algoritmasinin ne kadar verimli oldugunu gdsteren 6zet bir tablodur. Test sonuglar1 ve
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incelenen Orneklerin gercek sonuclari karsilastirildiginda ortaya ¢ikan sonuglari goz
oniine sermektedir. Tablo 4.2°de benzetim sonuglarinin karmagiklik matrisi {izerine

gosterimine ait notasyon verilmistir.

Tablo 4.2: Karmasiklik matrisi gosterimi

Ornek Sayisi: N Dogru | Yanls
Pozitif TP FP
Negatif TN FN

Gergekte pozitif test sonucunda pozitif ¢ikmis degerlere Gergek Pozitif (True
Positive), gercekte pozitif test sonucunda negatif ¢ikmis degerlere Yanlis Negatif
(False Negative), gercekte negatif test sonucunda negatif ¢ikmig degerlere Gergek
Negatif (True Negative) ve gercekte negatif test sonucunda ise pozitif ¢ikmis
degerlere ise Yanhs Pozitif (False Positive) denilmektedir.
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5. UYGULAMA SONUCLARI

Benzetim ¢alismalari, belirtilen senaryolar dahilinde olaylar1 anlamli sekilde
sonuclandirmay1 amaglamaktadir. Bu amagla karmasiklik matrisi kullanilmaktadir.
Karmagiklik matrisinin temelinde dort 6nemli kavram vardir gergek pozitif (TP),
yapay zekanin olumlu sonug¢ buldugunu ve 6rnegin gercekten de olumlu oldugunu
ifade eder. Gergek negatif (TN) bu kavram yapay zekanin negatif sonu¢ buldugunu ve
ornegin gergekten negatif oldugunu ifade etmektedir. Hatali pozitif (FP) yapay zekanin
pozitif sonu¢ buldugunu ancak 6rnegin aslinda negatif oldugunu dolayisiyla yapay
zekanin pozitif ¢ikariminda hatali oldugunu ifade eder ve benzer sekilde hatali negatif
(FN) ile de yapay zekanin negatif sonu¢ buldugunu ve Ornegin pozitif olmasi
dolayistyla yapay zekanin hatali sonu¢ verdigini ifade eder. Bu tez ¢alismasinda,
benzetim sonuglar1 karmasiklik matrisinin yorumlanmasi sirasinda bes farkli metrik

tizerinden incelenmistir. Bu metrik degerlerinden dogruluk degeri,

TP + TN )
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

seklindedir. Bu deger, yapay zekanin dogru sonuglarinin toplama oranidir. Bir

diger metrik olan kesinlik degeri,

TP 2

Kesinlik = m

seklinde ifade edilir. Bu metrik, yapay zekanin gergek pozitif tahminlerinin

tiim pozitif tahminlerine oranidir. Hassasiyet/Duyarlilik metrik degeri,

TP 3)

Hassasiyet/Duyarlilik = FNTTP

seklindedir. Bu deger, yapay zekanin pozitif O6rnek uzayini ne kadar

kapsayabildigini gdstermektedir. Secicilik metrigi,

TN @

Secicilik = TN T FP

seklinde ifade edilir. Bu metrik, yapay zeka modelinin negatif 6rnek uzayini ne

kadar kapsayabildigi gostermektedir. F1 skoru,
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2 x Kesinlik x Hassasiyet

F1 skoru =

Kesinlik + Hassasiyet

(®)

olarak ifade edilir ve bu metrik, kesinlik ve hassasiyet degerleri arasindaki

dengeyi gosterir.

5.1.  Evrisimli Sinir Aglar

Sonuclari

Temelli

EEG Sinyali

Simiflandirma

Benzetim galismalarinda ilk senaryo olarak hazirlanan 1. veri setinde sadece 8

Oznitelik 6n plana ¢ikmaktadir. Bu 8 6zellik ile model 6grenimi gerceklestirildiginde

CNN algoritmas1 % 0.85844 dogruluk degeri ile egitimi tamamlamaktadir. Degerler

gbzlemlendiginde anlasilmaktadir ki model pozitif siniflandirmalarinda % 0.7753

oraninda dogru sonug tretmis, ancak gercek pozitiflerin % 0.6108’ini dogru

tanimlayabilmistir. Tablo 5.1°de birinci veri seti icin CNN karmagiklik matrisi

goriilmektedir. Tablo 5.2°de ise ilk senaryoya ait birinci veri seti icin CNN modeli ile

elde edilen niimerik sonuglar listelenmistir.

Tablo 5.1: 1. Veri seti CNN karmasiklik matrisi

Ornek Sayisi: 9332 Dogru Yanlis
Pozitif 1425 413
Negatif 6586 908
Tablo 5.2: 1. Veri seti CNN ek metrikler
Dogruluk 0.85844
Kesinlik 0.7753
Hassasiyet 0.6108
Secicilik 0.94099
F1 skoru 0.68329

Benzetim ¢alismalarinda ikinci senaryo olarak hazirlanan 2. veri setinde sadece

114 oznitelik on plana g¢ikmaktadir.

Bu 114 ozellik ile birlikte 6grenim

gerceklestirildiginde CNN algoritmast % 0.91795 dogruluk degeri ile egitimi

tamamlamaktadir. Degerler gozlemlendiginde anlasilmaktadir ki model pozitif
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siiflandirmalarinda %0.87394 oraninda dogru oldugu, ancak gercek pozitiflerin %
0.78514’ini dogru tanimlayabildigi goriilmektedir. Tablo 5.3’te ikinci senaryodaki veri
seti igin CNN karmasiklik matrisi goriilmektedir. Tablo 5.4’de ise ilk senaryodaki veri

seti icin CNN modeli ile elde edilen niimerik sonuclar listelenmistir.

Tablo 5.3: 2. Veri seti CNN karmasiklik matrisi

Ormnek Sayisi: 8934 | Dogru | Yanls
Pozitif 1754 253
Negatif 6447 480

Tablo 5.4: 2. Veri seti CNN karmasiklik matrisi

Dogruluk 0.91795
Kesinlik 0.87394
Hassasiyet 0.78514
Secicilik 0.96224
F1 skoru 0.82716

5.2.  NEAT Temelli EEG Sinyali Siniflandirma Sonuclar:

Benzetim ¢alismalarinda ilk senaryo olarak hazirlanan 1. veri setinde 8 6zellik
ile birlikte 6grenim gercgeklestirildiginde NEAT algoritmasi1 % 0.76618 dogruluk
degeri ile egitimi tamamlamaktadir. Buradan da anlasilacag: ilizere sadece 8 deger
kullanildiginda iki algoritma da zorlanmaktadir, ancak NEAT algoritmasi CNN’e gore
daha diisiik dogruluk sonuglar1 vermektedir. Tablo 5.5’te ilk senaryodaki veri seti igin
NEAT karmasiklik matrisi goriillmektedir. Tablo 5.6°da ilk senaryodaki 1. veri seti i¢in

NEAT yaklasimi ile elde edilen niimerik sonugclar listelenmistir.

Tablo 5.5: 1. Veri seti NEAT karmasiklik matrisi

Ornek Sayisi: 23330 | Dogru | Yanlis
Pozitif 1563 1187
Negatif 16312 4268
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Tablo 5.6: 1. Veri seti NEAT ek metrikler

Dogruluk 0.76618
Kesinlik 0.56836
Hassasiyet 0.26805
Secicilik 0.93217
F1 skoru 0.36429

Benzetim calismalarinda ikinci senaryo olarak hazirlanan veri setinde 114
ozellik ile 6grenim gercgeklestirildiginde NEAT algoritmasi %0.81598 dogruluk degeri
ile egitimi tamamlamaktadir. 114 deger kullanildiginda daha iyi sonuglar elde
edilmesine karsin NEAT yaklasimi CNN’e gore daha diisiik sonuglar vermektedir.
Degerler gozlemlendiginde anlasilmaktadir ki model pozitif siniflandirmalarinda
%0.795 oraninda dogru oldugu, ancak gergek pozitiflerin %0.35586°ini dogru
tanimlayabildigi anlasilmaktadir. Tablo 5.7’de ikinci senaryodaki veri seti icin NEAT
karmagiklik matrisi goriilmektedir. Tablo 5.8’de ikinci senaryodaki veri seti i¢in

NEAT yaklasimui ile elde edilen niimerik sonuglar listelenmistir.

Tablo 5.7: 2. Veri seti NEAT karmasiklik matrisi

Ornek Sayisi: 8934 | Dogru | Yanls
Pozitif 795 205
Negatif 6495 1439

Tablo 5.8: 2. Veri seti NEAT ek metrikler

Dogruluk 0.81598
Kesinlik 0.795
Hassasiyet 0.35586
Secicilik 0.9694
F1 skoru 0.49165

2 veri seti ve 2 yapay zeka modeli ile yapilan uygulama sonuglarinda CNN
algoritmasi NEAT algoritmasina kars1 2. veri setinin segiciligi hari¢ her durumda daha

iyi sonuclar elde etmistir. Tablo 5.9’da tiim veri setleri ve tiim modeller i¢in
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karmagiklik matrisleri, Tablo 5.10°da ise tiim veri setleri ve tliim modeller i¢in elde

edilen elde edilen niimerik sonuglar verilmistir.

Tablo 5.9: Her iki yapay zeka modeline ait karmagsiklik matrisleri

1.Veri Seti 1.Veri Seti 2.Veri Seti 2.Veri Seti
CNN NEAT CNN NEAT
TP 1425 1563 1754 795
TN 6586 16312 6447 6495
FP 413 1187 253 205
FN 908 4268 480 1439
Tablo 5.10: Her iki yapay zeka modeline ait ek metrikler
1.Veri Seti 1.Veri Seti 2.Veri Seti 2.Veri Seti
CNN NEAT CNN NEAT
Dogruluk 0.85844 0.76618 0.91795 0.81598
Kesinlik 0.7753 0.56836 0.8739%4 0.795
Hassasiyet 0.6108 0.26805 0.78514 0.35586
Segicilik 0.94099 0.93217 0.96224 0.9694
F1 skoru 0.68329 0.36429 0.82716 0.49165

5.3.  Hiperparametre Optimizasyon Sonuclar:

Calisma sonuglari

degerlendirildiginde

NEAT

algoritmasinin su anki

durumuyla karmasiklik matrisi metriklerine gore hesaplanan sonuglarinda istenilen

verim elde edilememistir. Bu durum gozetilerek NEAT parametreleri iizerinde

yapilacak degisikliklerin sonuca ne derece etki edecegini gozlemlemek igin

hiperparametre optimizasyonu yoluna gidilmis ve Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’deki

karmasiklik matrisi sonuglar1 ve metrik degerleri verilmistir.
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Tablo 5.11: Tiim konfigiirasyonlarin karmagiklik matrisi sonuglari

Konfigiirasyon Calisma Ornek Dogru Dogru Yanhs Yanhs
Numarasi Zamam (sn.) Sayis1 Pozitif Negatif Pozitif Negatif

1 701457,1811 8934 739 6567 133 1495
2 171226,9271 8934 793 6501 199 1441
3 351533,5641 8934 743 6554 146 1491
4 1469853,5614 8934 790 6550 150 1444
5 1865279,297 8934 824 6519 181 1410
6 970406,927 8934 536 6526 174 1698
7 642057,4807 8934 780 6554 146 1454
8 614984,9522 8934 766 6539 161 1468
9 707978,2346 8934 831 6481 219 1403
10 651107,9981 8934 806 6522 178 1428
11 687151,9743 8934 832 6510 190 1402
12 626436,5305 8934 797 6513 187 1437
13 619689,3931 8934 809 6509 191 1425
14 607869,4124 8934 785 6533 167 1449
15 638431,0796 8934 840 6491 209 1394
16 650238,1288 8934 836 6424 276 1398
17 657881,7206 8934 801 6528 172 1433
18 679063,3753 8934 837 6465 235 1397
19 593945,9809 8934 794 6557 143 1440
20 576316,655 8934 810 6502 198 1424
21 673148,5837 8934 820 6526 174 1414

Tablo 5.12: Tiim konfigiirasyonlara ait performans sonuglari

Konfigiirasyon - _— . R F1
Numarasi Dogruluk Kesinlik Hassasiyet Segicilik Skoru

0,81777 0,84748 0,3308 0,98015 10,4759
0,81643  0,7994 0,35497 0,9703 0,4916
0,81677 0,83577 0,33259  0,97821 0,4758
0,82158 0,84043 0,35363 0,97761 0,4978
0,82192  0,8199 0,36885  0,97299 0,5088
0,79046  0,75493  0,23993  0,97403 0,3641

o O A WN P
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7 0,82091 0,84233 0,34915 0,97821 10,4937

8 0,81766  0,82632  0,34288  0,97597 0,4847
9 0,81845 0,79143 0,37198  0,96731 0,5061
10 0,82024 0,81911 0,36079  0,97343 0,5009
11 0,8218 0,81409 0,37243 097164 0,5111
12 0,81822 0,80996  0,35676  0,97209 0,4953
13 0,81912 0,809 0,36213  0,97149 0,5003
14 0,81912 0,82458  0,35139  0,97507 0,4928
15 0,82057 0,80076  0,37601  0,96881 0,5117
16 0,81263  0,7518 0,37422  0,95881 0,4997
17 0,82035 0,82323 0,35855  0,97433 0,4995
18 0,81733 0,78078 0,37466  0,96493 0,5064
19 0,82281 0,84739 0,35542 0,97866 0,5008
20 0,81845 0,80357 0,36258  0,97045 0,4997
21 0,82225 0,82495 0,36705  0,97403 0,5081

5.3.1 Kontrol Konfigiirasyonu

Bu konfigiirasyon i¢in tiim parametrelerin medyan degerleri kullanilmis ve orta
durumda nasil bir sonug alinacagi arastirilmistir. Hesaplama siiresi ~701457 saniye, 8
giinden biraz daha fazla, slrmiistiir. Kullanilan parametrelerden Popiilasyon
Biiyiikliigii parametresi 100 birey olarak belirlenmistir, birey sayis1 arttik¢a gesitlilik
ve optimumu bulma ihtimali artacaktir ancak egitim siiresi de artmaktadir. Uyumluluk
Esigi parametresi 2,5, Uyumluluk Esigi parametresi arttikca Tiirlerin sayis1 azalir ve 2
bireyin ayni tliirden sayilmasi ihtimali artar bu da yerel minimumlara takilma riskini
arttirtr.  Baglanti Ekleme Olasiligi 0,2, Baglanti Ekleme Olasilig1 arttikga agin
karmagikligi da artacaktir bu da ihtiya¢ halinde daha karmasik yapilarla
caligabilmesini saglayabilir ancak agin gereksiz karmasikligi daha yavas ¢alismaya
neden olacaktir. Diigiim Ekleme Olasiligi 0,15, Diigiim Ekleme Olasilig1 arttik¢a agin
karmasiklig1 da artacaktir ve sistem daha fazla konuda degerlendirme yapabilecektir
ve tlrlesmeyi destekleyecektir ancak fazla artmasi zaman ydniinden maliyetli
olacaktir. Agwrltk Mutasyon Giicii ise 0,15 olarak belirlenmistir. Agirlilk Mutasyon

Giicii arttikca daha fazla yeni olasilik denenecek yerel minimumlara takilma riski
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azalacak ancak fazla olmas1 durumunda ise sistemde gelisigiizellik artarak sistemden
beklenilen fayda alinamayacaktir. Tablo 5.13’de karsilastirmalarda kullanilan temel

kontrol konfigiirasyonuna ait hiperparametreler listelenmistir.

Tablo 5.13: Kontrol konfigiirasyonuna ait hiperparametreler

Popiilasyon Biiytikligi 100

Uyumluluk Esigi 2,5

Baglant1 Ekleme Olasiligi | 0,2

Diigiim Ekleme Olasilig1 | 0,15

Agirlik Mutasyon Giicii 0,15

Tezde gelistirilen sinir evrimi modeli yukaridaki hiperparametre degerleri ile
calistirildiginda asagidaki Tablo 5.14’te goriilen karmasiklik matrisi degerleri elde

edilmistir.

Tablo 5.14: Kontrol konfigiirasyonuna ait karmasiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934 | Dogru | Yanls

Pozitif 739 133

Negatif 6567 1495

Sonuglar incelendiginde dogruluk degerinin 0,81777, Kesinlik degerinin
0,84748, Secicilik degerinin 0,98015 oldugu dolayisiyla genel performans agisindan
makul bir seviyede oldugu, Yanlis Pozitifler konusunda makul bir performans
gosterdigi gozlenmistir. Bununla birlikte Hassasiyet degerinin 0,3308 oldugunu ve
Yanlis Negatifler konusunda modelin zayif kaldig1 goriilmektedir. Sonug olarak F1
skoru ancak 0,47585 degerinde kalabilmistir. Temel kontrol konfiglirasyonundaki

hiperparametre degerleri igin elde edilen metrik degerleri Tablo 5.15°te goriilmektedir.

Tablo 5.15: Kontrol konfigiirasyonu igin performans sonuglari

Dogruluk 0,81777
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Kesinlik 0,84748

Hassasiyet 0,3308
Segicilik 0,98015
F1 Skoru 0,47585

5.3.2 Popiilasyon Biiyiikliigii (PB) Parametresi

Popiilasyon boyutu modelin ¢dziim uzaymnda daha genis alani taramasina
yardimci olacaktir ancak say1 arttik¢a ¢alisma zamani da durumdan olumsuz sekilde
etkilenecektir. Bu baslik altinda kullanilan diger degerler kontrol konfigiirasyonu ile
bir tutulmus ve ilgili konfigiirasyonlarda farkli popiilasyon boyutlar1 denenmistir.
Kontrol konfigiirasyonu popiilasyon biiytikliigii  farkli  konfigiirasyonlarla
karsilastirildiginda F1 skoru agisindan 300 birey igeren konfigilirasyon diger degerlere
gore daha iyi sonug tiretmis oldugu Sekil 5.1 de goriilebilir.

Populasyon Buyuklugl Parametreleri Arasi Sonug Degisim Grafigi

1.0 A

0.9

0.8
0.7

0.6

.

0.4
0.3 T T T T T
1. konf. 2. konf. kontrol konf. 3. konf. 4. konf.
—— Dogruluk Kesinlik ~—— Hassasiyet = —— Segicilik —— F1 skoru

Sekil 5.1: Popiilasyon biiyiikliigiine gore performans degisim grafigi

1. Konfigiirasyon: Bu konfigiirasyonda popiilasyon 25 birey olarak ayarlanmig
ve algoritma bu sekilde calistirilmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmigtir. Algoritmanin ¢alisma zamani

~171226 saniye, yaklasik 2 giin, siirmiistiir ve bu yoniiyle kontrol konfigiirasyonun
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Oniine anlamli sekilde ge¢mistir, ancak Sekil 5.1 de de goriildigl iizere diger
yonleriyle elde edilen sonuglar kontrol konfiglirasyonuna kiyasla anlamli farklar
olusturmamustir. 1. Konfigiirasyon Hassasiyet ve F1. Skoru goz 6niine alindiginda
kontrol konfiglirasyonunun 6niine ge¢mis, Secicilik ve Kesinlik metriklerinde ise
kontrol konfigiirasyonuna gore geride kalmistir. Dogruluk metriginde Popiilasyon
biiytikliigi ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve metrik degerleri

sirasiyla Tablo 5.16 ve Tablo 5.17°de verilmistir.

Tablo 5.16: PBileilgili 1. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 793 199

Negatif 6501 1441

Tablo 5.17: PB ile ilgili 1. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81643
Kesinlik 0,7994
Hassasiyet 0,35497
Secicilik 0,9703
F1 Skoru 0,49163

2. Konfigiirasyon: Ikinci konfigiirasyonda popiilasyona verilmis olan deger 50
olarak belirlenmis ve bu sekilde calistirilmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol
konfigilirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Egitim siirecinin c¢alisma zamani
~351533 saniye, yaklasik 4 giin, siirmiistiir ve bu yoniiyle kontrol konfigiirasyonun
Oniline anlaml1 bir degerle ge¢mistir ancak sonug degerleri s6z konusu oldugunda
kontrol konfigiirasyonu ile benzer degerlerde goriilmektedir. Popiilasyon biiytikliigii
ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo

5.18 ve Tablo 5.19°de verilmistir.

Tablo 5.18: PBileilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis
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Pozitif 743 146

Negatif 6554 1491

Tablo 5.19: PB ile ilgili 2. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81677
Kesinlik 0,83577
Hassasiyet 0,33259
Secicilik 0,97821
F1 Skoru 0,47582

3. Konfigiirasyon: Bu konfigiirasyonda 200 birey sayisi belirlenerek kontrol
konfigiirasyonunun 2 katina c¢ikilmistir. Diger hiperparametreler kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Siirecin ¢aligma zamani ~1469853
saniye, yaklasik 17 giin, olmustur. Popiilasyon biiyiikligi ile ilgili 3. konfigiirasyona
ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.20 ve Tablo 5.21°de

verilmistir.

Tablo 5.20: PB ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 790 150

Negatif 6550 1444

Tablo 5.21: PB ile ilgili 3. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82158

Kesinlik 0,84043

Hassasiyet 0,35363

Secicilik 0,97761

F1 Skoru 0,49779
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4. Konfigiirasyon: Bu Konfigiirasyonda birey sayis1 300 olarak belirlenmistir.
Diger hiperparametreler kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir.
Calisma zamani ~1865279 saniye, yaklasik 21,5 giin, olmustur. Bu sonucgla da
goriildiigli lizere popiilasyonun calisma zamani {izerinde dogrusal bir etkisi oldugu
bulunmustur. Popiilasyon biiytkliigii ile ilgili 4. konfiglirasyona ait karmasiklik

matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.22 ve Tablo 5.23te verilmistir.

Tablo 5.22: PB ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 790 150

Negatif 6550 1444

Tablo 5.23: PB ile ilgili 4. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82158
Kesinlik 0,84043
Hassasiyet 0,35363
Secicilik 0,97761
F1 Skoru 0,49779

5.3.3 Baglanti Ekleme Olasihg (BEO) Parametresi

Baglant1 ekleme olasilig1 parametresi sistem karmasikligini arttirarak daha
kompleks aramalar gergeklestirilmesine imkan taniyan bir ayar olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu parametrenin denemeleriyle ilgili sonuglar, diger parametreler kontrol
konfigiirasyonu ile es tutularak yapilmis ve agagidaki tablolarda aktarilmistir. Kontrol
konfigiirasyonu ve digerleri karsilagtirildiginda 2. Konfigiirasyon F1 degeri agisindan

0.51106 ile en iyi konfigiirasyon oldugu Sekil 5.2 de goriilebilir.
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Baglanti Ekleme Olasiligi Parametreleri Arasi Sonug Dedisim Grafigi

1.0 A

0.9 A

0.8 ——m—
0.7 4

0.6 1
0.5 1

0.4 1 /\/
0.3 1 /\/

T T T T T
1. konf. 2. konf. kontrol konf. 3. konf. 4. konf.

—— Dogruluk Kesinlik ~ —— Hassasiyet ——— Secicilk —— F1 skoru

Sekil 5.2: Baglant1 ekleme olasiligina gore performans degisim grafigi

1. Konfigiirasyon: 1. Konfigiirasyon 0,05 degeri ile baglanti ekleme olasiligini
oldukg¢a diisiik bir noktadan baglatmis olup ~651107 saniye,7.5 giin, calismig ve
sonuclar1 kontrol konfigiirasyonu goz oniine alindiginda F1 skoru {izerinde 0.035
iyilesme goriilmiistiir. Diger hiperparametreler kontrol konfigiirasyonundaki
degerleriyle kullanilmistir. BEO ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve

metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.24 ve Tablo 5.25’de verilmistir.

Tablo 5.24: BEO ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 806 178

Negatif 6522 1428

Tablo 5.25: BEO ile ilgili 1. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82024
Kesinlik 0,81911
Hassasiyet 0,36079
Secicilik 0,97343
F1 Skoru 0,50093
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2. Konfigiirasyon: 2. Konfigilirasyon degeri olarak 0,1 degeri kullanilmis ve
tiim konfigiirasyonlar arasindaki en yiiksek F1 skoru olan 0,51106 degerine ~687151
saniyede, yaklasik 8 giinde, ulasilmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Baglant1 ekleme olasiligi ile ilgili 2.
konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve metrik degerleri sirastyla Tablo 5.26 ve

Tablo 5.27°de verilmistir.

Tablo 5.26: BEO ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 832 190

Negatif 6510 1402

Tablo 5.27: BEO ile ilgili 2. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,8218
Kesinlik 0,81409
Hassasiyet 0,37243
Secicilik 0,97164
F1 Skoru 0,51106

3. Konfigiirasyon: Bu Konfigiirasyonda baglanti ekleme olasihigi 0,3’e
ayarlanmustir. Siire¢ ~626436 saniyede, yaklasik 7 giinde, tamamlanmis olup F1 skor
degerindeki iyilesme 0,01949 olarak gézlemlenmistir. Diger hiperparametreler kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. BEO ile ilgili 3. konfigiirasyona ait
karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.28 ve Tablo 5.29’te

verilmistir.

Tablo 5.28: BEO ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 797 187

Negatif 6513 1437
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Tablo 5.29: BEO ile ilgili 3. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81822
Kesinlik 0,80996
Hassasiyet 0,35676
Secicilik 0,97209
F1 Skoru 0,49534

4. Konfigiirasyon: Baglant1 eklemek olasilig1 parametresi i¢in hazirlanmis
olan 4. konfiglirasyon i¢in 0,4 degeri ile siirec Dbaglatilmistir. Kontrol
konfigiirasyonunun 2 kati olan bu deger ile 687151 saniyede, yaklasik 8 giinde, siire¢
sonuclanmis F1 skorunda 0,02446 artis gozlenmistir. Diger hiperparametreler temel
kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmigtir. Baglanti ekleme olasiligi ile
ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirastyla Tablo 5.30

ve Tablo 5.31’de verilmistir.

Tablo 5.30: BEO ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 809 191

Negatif 6509 1425

Tablo 5.31: BEO ile ilgili 4. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81912
Kesinlik 0,809
Hassasiyet 0,36213
Secicilik 0,97149
F1 Skoru 0,50031
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5.3.4 Diigiim Ekleme Olasihgi (DEO) Parametresi

Digim ekleme olasiligi parametresi ile popiilasyondaki bireylerin
karmasikliklarin1  arttirma  ihtimali artirthir.  Asagidaki  boliimlerde  kontrol
parametreleri sabit tutularak denemeler gerceklestirilmistir. Kontrol konfigiirasyonu
ile karsilastirildiginda F1 skoru agisindan bakildiginda en iyi alternatifin 2.

Konfigiirasyon oldugu Sekil 5.3 te goriilmiistiir.

Dugum Ekleme Olasiligi Parametreleri Arasi Sonug Degisim Grafigi

1.0 4

0.9 4

0.8 1
0.7 4

0.6 1

o5{ —M  —vwou_

0.4 +
0.3 T T T T T
1. konf. 2. konf. kontrol konf. 3. konf. 4. konf.
—— Dogruluk Kesinlik ~ —— Hassasiyet = —— Segicillk —— F1 skoru

Sekil 5.3: Diigiim ekleme olasiligina gore performans degisim grafigi

1. Konfigiirasyon: 1k Konfigiirasyon ile 0,03 degeri denenerek ~607869
saniyede, yaklasik 7 glinde, ¢alismasini tamamlayabilmis, kontrol konfigiirasyonuna
gore hassasiyet degerindeki 0,031k artis ile dikkat gekmistir. Diger hiperparametreler
kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Diigiim ekleme olasiligr ile
ilgili 1. konfigilirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirastyla Tablo 5.32

ve Tablo 5.33’da verilmistir.

Tablo 5.32: DEO ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru ~ Yanlis

Pozitif 785 167

Negatif 6533 1449
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Tablo 5.33: DEO ile ilgili 1. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81912
Kesinlik 0,82458
Hassasiyet 0,35139
Secicilik 0,97507
F1 Skoru 0,49278

2. Konfigiirasyon: 2. Konfiglirasyon igerisinde diigiim ekleme olasilig
parametresi i¢in 0.1 degeri kullanilmis ve ¢alisma zamani1 ~638431 saniye, yaklasik 7
giin siirmiistiir. F1 skoru sonucu 0,51173 olarak bulunmustur ve kontrol
konfigiirasyonundan 0,3588 daha iyi bulunmustur. Diger hiperparametreler temel
kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Diigiim ekleme olasiligi ile
ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirastyla Tablo 5.34

ve Tablo 5.35’de verilmistir.

Tablo 5.34: DEO ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 840 209

Negatif 6491 1394

Tablo 5.35: DEO ile ilgili 2. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82057
Kesinlik 0,80076
Hassasiyet 0,37601
Secicilik 0,96881
F1 Skoru 0,51173

3. Konfigiirasyon: Bu konfigiirasyon ile kontrol konfigiirasyonu degerinden
bliyiik bir deger olarak 0,2 denenmis ve ~650238 saniye, yaklagik 7,5 giin, siirmiistiir.

Bu konfigiirasyonun hassasiyet degerinde bir miktar iyilesme goriildiiyse de kesinlik
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degerindeki kotiilesme ile F1 skoru 0,4997 olarak goézlemlenmistir. Diger
hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir.
Diigiim ekleme olasiligi ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve metrik

degerleri sirasiyla Tablo 5.36 ve Tablo 5.37’te verilmistir.

Tablo 5.36: DEO ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 836 276

Negatif 6424 1398

Tablo 5.37: DEO ile ilgili 3. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81263
Kesinlik 0,7518
Hassasiyet 0,37422
Secicilik 0,95881
F1 Skoru 0,4997

4. Konfigiirasyon: 4. Diiglim ekleme olasilig1 konfigiirasyonunda kullanilan
deger 0,3 olarak ayarlanmistir. Calisma zaman1 ~657881 saniye, yaklasik 7,6 giin,
stirmiistiir. Calisma sonucunda ortaya ¢ikan F1 degeri 0,02368 daha iyi olmustur.
Diger hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki  degerleriyle
kullanilmistir. Diigtim ekleme olasilig: ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmasiklik

matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.38 ve Tablo 5.39’te verilmistir.

Tablo 5.38: DEO ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 801 172

Negatif 6528 1433
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Tablo 5.39: DEO ile ilgili 4. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82035
Kesinlik 0,82323
Hassasiyet 0,35855
Secicilik 0,97433
F1 Skoru 0,49953

5.3.5 Uyumluluk Esigi (UE) Parametresi

Uyumluluk esigi parametresi ile popiilasyondaki tiirlerin sayis1 azalmaktadir
ve bireyler arasindaki farkliliklar ile tiirlesmenin sinirlar1 genislemis olur bu deger
artirildikca yerel minimumlara takilma riski artar algoritmanin derinlesmesi engellenir
ancak adaptasyon anlaminda daha etkili olabilir. Asagidaki boliimlerde kontrol
parametreleri sabit tutularak denemeler gergeklestirilmistir. Kontrol konfigiirasyonu
ile karsilastirildiginda F1 skoru agisindan bakildiginda en 1iyi alternatifin 4.

Konfigiirasyon oldugu Sekil 5.4’te goriilmistir.

Uyumluluk Esigi Parametreleri Arasi Sonug Degisim Grafigi

1.0 4
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1. konf. 2. konf. kontrol konf. 3. konf. 4. konf.
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Sekil 5.4: Uyumluluk esigine gore performans degisim grafigi
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1. Konfigiirasyon: Bu konfiglirasyon uyumluluk esiginin en diisiik oldugu
konfigiirasyon olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Konfigilirasyon i¢inde parametre degeri
olarak 0.5 kullanilmis ve ~970406 saniye, yaklasik 11 giin, siiren bir slire¢ ardindan
asagidaki degerler elde edilmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Uyumluluk Esigi ile ilgili 1.
konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.40 ve
Tablo 5.41’de verilmistir. Sonuglarda da goriildiigii tizere F1 skoru kontrol
konfigilirasyonundan 0,11172 geride kalmistir ve 0.5 degerinin verim saglayamadigi

goriilmiistiir.

Tablo 5.40: UE ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru ~ Yanls

Pozitif 536 174

Negatif 6526 1698

Tablo 5.41: UE ile ilgili 1. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,79046
Kesinlik 0,75493
Hassasiyet 0,23993
Secicilik 0,97403
F1 Skoru 0,36413

2. Konfigiirasyon: Bu konfigiirasyon icerisinde ise uyumluluk esigi degeri 1,5
olarak ayarlanmis ve ~642057 saniye, yaklasik 7,5 giin, sonunda asagidaki degerler
elde edilmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki
degerleriyle kullanilmistir. Uyumluluk Esigi ile ilgili 2. konfigilirasyona ait
karmasiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.42 ve Tablo 5.43’da
verilmistir. F1 skoru olarak 0,01782 daha iyi bir sonug elde edilen konfigiirasyon diger

biitiin metriklerde de kontrol konfigiirasyonuna iistiinliik saglamistir.
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Tablo 5.42: UE ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 780 146

Negatif 6554 1454

Tablo 5.43: UE ile ilgili 2. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82091
Kesinlik 0,84233
Hassasiyet 0,34915
Secicilik 0,97821
F1 Skoru 0,49367

3. Konfigiirasyon: Bu konfigiirasyon igerisinde uyumluluk esigi 3,5 olarak
ayarlanmig ve sistem ~614984 saniyede, yaklasik 7 giinde, tamamlanmistir. Diger
hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir.
Uyumluluk Esigi ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri
sirasiyla Tablo 5.44 ve Tablo 5.45’de verilmistir. Bu konfigiirasyon sonuglar
anlaminda kontrol konfiglirasyonuna benzerligi ile dikkat c¢ekmistir. F1 skorlari

arasindaki fark sadece 0,00881 olabilmistir.

Tablo 5.44: UE ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 766 161

Negatif 6539 1468

Tablo 5.45: UE ile ilgili 3. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81766
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Kesinlik 0,82632

Hassasiyet 0,34288
Segicilik 0,97597
F1 Skoru 0,48466

4. Konfigiirasyon: 4. Konfigilirasyon ayarlamasinda uyumluluk esigi 4,5 olarak
ayarlanmis ve siire¢ ~707978 saniye, yaklasik 8 giin, calistiktan sonra sonuglanmustir.
Diger hiperparametreler temel kontrol konfiglirasyonundaki degerleriyle
kullanilmistir. Uyumluluk Esigi ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagsiklik matrisi ve
metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.46 ve Tablo 5.47°de verilmistir. Bu konfigiirasyon
F1 skorlar karsilastirildiginda kontrol konfigiirasyonuna kiyasla 0,03024 daha iyi bir

sonu¢ elde etmistir.

Tablo 5.46: UE ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 831 219

Negatif 6481 1403

Tablo 5.47: UE ile ilgili 4. konfigiirasyona ait performans sonuglar1

Dogruluk 0,81845
Kesinlik 0,79143
Hassasiyet 0,37198
Secicilik 0,96731
F1 Skoru 0,50609
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5.3.6 Agirhik Mutasyon Giicii (AMG) Parametresi

Agirlik mutasyon giicli parametresinin artist ile genelleme ve asirt 6grenme
gibi problemlere kars1 6nlem olarak konulmus olan mutasyon mekanizmasinin siirece
dahil olma miktar1 degistirilebilir bu degerin yiiksek olmasi 6grenmek konusunda
sikintilara yol agabilecekken ¢ok diisiikk olmasi ise ezberlemek gibi istenmeyen
davraniglara yol agabilir. Asagidaki boliimlerde kontrol parametreleri sabit tutularak
agirhk mutasyon giicli parametresi ile denemeler gergeklestirilmistir. Kontrol
konfigilirasyonu ile karsilastirildiginda F1 skoru acgisindan bakildiginda en iyi

alternatifin 4. Konfigiirasyon oldugu Sekil 5.5’te goriilmiistir.

Agirhk Mutasyon Gucu Parametreleri Arasi Sonug Degisim Grafigi
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Sekil 5.5: Agirlik mutasyon giiciine gore performans degisim grafigi

1. Konfigiirasyon: 1. konfigiirasyon igerisinde agirlik mutasyon giici olarak
0,03 degeri ile islem yapilmis stireg ~679063 saniye, yaklasik 8 giin siirmiistiir. Diger
hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir.
Agirlik Mutasyonu ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi ve metrik
degerleri sirastyla Tablo 5.48 ve Tablo 5.49°de verilmistir. Bu konfigiirasyonun sonug
degerleri kontrol konfigiirasyonu ile kiyaslandiginda F1 skorunun 0,0305 daha iyi
oldugu dikkat ¢ekmektedir.
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Tablo 5.48: AMG ile ilgili 1. konfigiirasyona ait karmasiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 837 235

Negatif 6465 1397

Tablo 5.49: AMG ile ilgili 1. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81733
Kesinlik 0,78078
Hassasiyet 0,37466
Secicilik 0,96493
F1 Skoru 0,50635

2. Konfigiirasyon: Agirlik mutasyon giicii 2. konfigiirasyonu igerisinde 0,1
degeri kullanilmis ve sistem ~593945 saniyede, yaklasik 7 glinde tamamlanmustir.
Diger hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki  degerleriyle
kullanilmistir. Agirlik Mutasyonu ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi
ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.50 ve Tablo 5.51°de verilmistir. Bu konfigiirasyon
sonuglart kontrol konfigiirasyonu ile kiyaslandiginda F1 skorunun 0,02494 daha iyi

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.50: AMG ile ilgili 2. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 794 143

Negatif 6557 1440

Tablo 5.51: AMG ile ilgili 2. konfiglirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82281
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Kesinlik 0,84739

Hassasiyet 0,35542
Segicilik 0,97866
F1 Skoru 0,50079

3. Konfigiirasyon: Agirlik mutasyon giicii 3. konfiglirasyonu igerisinde
kullanilan deger 0,2 ile kontrol konfigiirasyonunu agmis ve sistem ~576316 saniyede,
yaklagik 6,5 giinde, tamamlanmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol
konfigiirasyonundaki degerleriyle kullanilmistir. Agirlhik Mutasyonu ile ilgili 3.
konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.52 ve
Tablo 5.53’te verilmistir. Bu konfigiirasyon sonuglari kontrol konfigiirasyonu ile

kiyaslandiginda F1 skorunun 0,02384 daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.52: AMG ile ilgili 3. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 810 198

Negatif 6502 1424

Tablo 5.53: AMG ile ilgili 3. konfiglirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,81845
Kesinlik 0,80357
Hassasiyet 0,36258
Secicilik 0,97045
F1 Skoru 0,49969

4. Konfigiirasyon: Agirlik mutasyon giicli 4. konfiglirasyonu igerisinde ise
deger olarak 0,3 kullanilmis ve sistem ~673148 saniyede, yaklasik 8 giinde,

tamamlanmistir. Diger hiperparametreler temel kontrol konfigiirasyonundaki
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degerleriyle kullanilmigtir. Agirhik Mutasyonu ile ilgili 4. konfigilirasyona ait
karmagiklik matrisi ve metrik degerleri sirasiyla Tablo 5.54 ve Tablo 5.55’te
verilmistir. Bu konfigilirasyon sonuglar1 kontrol konfigiirasyonu ile kiyaslandiginda F1

skorunun 0,0322 daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.54: AMG ile ilgili 4. konfigiirasyona ait karmagiklik matrisi

Ornek Say1s1:8934  Dogru  Yanlis

Pozitif 820 174

Negatif 6526 1414

Tablo 5.55: AMG ile ilgili 4. konfigiirasyona ait performans sonuglari

Dogruluk 0,82225
Kesinlik 0,82495
Hassasiyet 0,36705
Segicilik 0,97403
F1 Skoru 0,50805
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6. SONUC VE ONERILER

Elektroensefalografi sinyalleri beyin fonksiyonlarinin incelenmesi, belirli
norolojik veya ndropsikolojik rahatsizliklarn teshisi, epilepsi siiflandirma ve nobet
saptama, uyku bozukluklarinin degerlendirilmesi gibi pek ¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir. Karmasik ve ¢ok kaynakli elektriksel verilerden olusan EEG
sinyallerinin anlamli bir sekilde siniflandirilmasi, bu verilerle ¢alisan kisilerin daha
dogru karar analizi yapmasini saglamaktadir. Bu tez ¢alismasinda, epilepsi nobetlerine
ait sinyalleri de iceren CHB-MIT Scalp EEG veri seti kullanilarak EEG sinyallerinin
siiflandirilmasi ve ek olarak epilepsi nobeti tanilamasi gergeklestirilmistir. Bu amagla
veri seti lizerinde c¢esitli veri 6n isleme yontemleri kullanilmistir. Olusturulan veri
varyasyonlar1 ile iki farkli senaryo iizerinden benzetim caligsmalar1 ele alinmistir.
CHB-MIT Scalp EEG veri seti kullanilarak olusturulan ilk senaryoda 22 kanalin
sekizer Ozniteligi belirlenerek pencere bazli 22 kanalin ortalama degerlerine gore
model egitimleri gergeklestirilmistir. CHB-MIT Scalp EEG veri seti kullanilarak
olusturulan ikinci senaryoda once pencere bazli 22 kanala ait sekizer o6znitelik
belirlenmis, sonra her 6rnekteki kanal 6znitelikleri yan yana gelecek sekilde yeni bir

veri siitunu olusturulmus ve bu degerler yeni bir girdi olarak tanimlanmustir.

Bu tezde, EEG sinyallerini siniflandirma ve epilepsi nébeti saptama amaciyla
yontem olarak sinir evrimi yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklasim genellikle derin
o0grenme algoritmalar1 gibi geleneksel yontemlerle optimize edilmesi zor olan
karmagik yapay sinir aglarmi optimize etmek icin tercih edilebilir. Sinir evrimi
yaklagimi ile EEG sinyallerinin analizine ek olarak, bu ¢alismada literatiirde g¢okc¢a
kullanilan derin 6grenme modellerinden evrisimli sinir aglari ile de ¢esitli analizler
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar tam anlamiyla model performanslarinin
karsilastirmalar1 seklinde diisiiniilmemelidir. Ciinkii her iki modelin tasarimlari
tamamen farkli mimarilere dayanarak gelistirilmektedir ve farkli yapay zeka ve
makine 6grenimi ihtiyaglarini karsilamak iizere kullanilmaktadir. NEAT, sinir aglarini
evrimsel bir siiregle egitir yani baglangigta basit aglarla baglar. Gerektiginde yeni
diigiimler ya da baglantilar ekleyerek topolojisini kosulara gére optimize eder yani
evrim gegirir. CNN ise ¢ogunlukla goriintli ve video isleme uygulamalar i¢in tercih
edilmektedir ve katmanlarinda evrim gecirmez. CNN modellerinde belirli bir yap1

tasarimi (evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar) 6nceden belirlenir ve bu
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tasarim egitim boyunca baslangicta karar verilen sekliyle ag1 egitir. Bu nedenle, bu
calismadaki niimerik sonug¢lar hem modele 6zgii, hem de derin 6grenme modellerine
gore sinir evrimi yaklagiminin avantaj ve dezavantajlarn dikkate alinarak

degerlendirilmektedir.

Beyin dalgalarinin zamana bagh degisimini dlgen elektroensefalografi yiiksek
boyutlu ve karmasik bir sinyaldir. Sinir evrimi yaklasimi icerisinde degerlendirilen
NEAT algoritmasi biiyiik veri setlerini veya ¢ok boyutlu goriintii verilerini islerken
zorlanmaktadir. 5. Boliim’de de sunuldugu tizere, elektroensefalografi gibi ¢ok
degiskenli analog zaman serileri icin NEAT algoritmasi tizerinden model egitim
stireleri CNN algoritmasinin model egitim siireleri yaninda daha yiiksek degerlerde
elde edilmistir. Bu anlamda, NEAT algoritmasinin daha az karmasik problemlerde
daha hizli sonug verme 6zelliginin bu ¢alismadaki niimerik sonuglarla dogrulandigi
sOylenebilir. Elde edilen benzetim sonuglarina gore, sinir evrimi yaklasimimin CNN
modellerine kiyasla daha diisiik degerlendirme metriklerine sahip oldugu gézlenmistir.
NEAT algoritmasinin daha farkli sonuglar elde edebilmesi igin ¢esitli popiilasyonlarla
ve gesitli parametrelerle c¢alismasi saglansa da sonug herhangi bir metrik yararina
anlamli sekilde degismemistir. Bu durum, NEAT algoritmasinin ¢ok degiskenli zaman
serilerine uygulanmasi igin daha farkli yaklagimlarla denenmesi gerektigini ortaya
koymustur. Zira NEAT agisindan bakildiginda evrimsel gelisim siireci eninde sonunda
dogru bir ag mimarisi gelistirecektir, ancak bu mimarinin jenerasyonlar arasinda
gelisimi yeterli kapasitede bir agin baglar1 koparilarak egitilmesine kiyasla ¢ok uzun
zamanlarda gerceklesecektir. Bu g¢alisma icerisinde NEAT algoritmasina calisma
basina 1000 jenerasyon imkani taninmis ve ~0,5 F1 skoru civarinda sonuglara ancak
yaklasilmistir. Dolayisiyla, EEG’in ¢ok boyutlu ve zaman bagimli dinamikleri igin
NEAT algoritmasinin agirlik ayarlar1 ve yapisal mimari degisimleri CNN algoritmasi
karsisinda bu caligmadaki 6zellikler ile kullanildiginda yavas kalmistir. Elde edilen
benzetim sonucglarina gore, NEAT ve zaman serileri ile ¢alisilirken girdi setinin ve
popiilasyonun olabildigince kiiclik olmast  gerektigi  belirlenmistir.  Diger
parametrelerin ise ortalama degerlerde tutularak yiiksek zaman kazanci saglanarak
jenerasyon sayisinin artirilmasinin 6nemi ortaya ¢ikarilmistir. Buna karsin, biiyiik veri
setleri igin CNN modelleri yiiksek hesaplama giicline ihtiya¢ duyar. Yiiksek dogruluk
gerektiginde GPU ya da benzeri gii¢lii donanimlar gerektirir. Egitim sirasinda belirli

bir veri kiimesine bagli oldugu icin yeni tiir EEG verileriyle dogrudan adaptasyonu
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NEAT algoritmasina gore zorlasir. Ayrica, epileptik nobet gibi durumlart analiz etmek

icin ayrintili hiperparametre ayarlamalarina ihtiyag¢ duyar.

Bu ¢alismanin en 6nemli katkisi; literatiirde ilk kez karmasik ve ¢cok kaynakli
EEG sinyallerinin siniflandirilmasinda ve epilepsi nobeti saptamada sinir evrimi
yaklagiminin kullanilmasidir. Elde edilen sonuglar, sinir evrimi yaklagiminin en az
CNN modelleri kadar basarili oldugunu, aymi zamanda da hiperparametre
optimizasyonu c¢alismalar1 ile daha yiiksek basarim oranlarma c¢ikarilabilecegini
gostermistir. EK olarak, epilepsi teshisinde EEG verisi kullanildiginda CNN mimarileri
ile veri paternleri ¢gikarmak NEAT’e kiyasla genellikle daha etkilidir. NEAT, kiiciik
veri setlerinde daha az karmagik goérevler icin uygun olsa da, EEG'nin karmagik ve
yiiksek boyutlu yapist CNN modelleri ile egitim i¢in daha uygundur. CNN modelleri
ile bu tarz yogun veriler i¢in siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk saglanabilir,
bunun yani sira donanim ve egitim siireleri maliyetli olabilir. Belirtilen hususlar
dikkate alindiginda, bu tez kapsaminda arastirilan konu oOzelinde gelecekte

yapilabilecek caligsmalar su sekilde 6zetlenebilir:

e Bu calismada kullanilan yapay zeka modellerinin gii¢lii yanlarini birlestiren
hibrit bir model tasarlanarak sinir evrimi ile optimize edilen CNN
mimarilerinin EEG analizinde kullanilmas1 diisiiniilebilir.

e Paralel veri isleme tekniklerinden yararlanarak egitim siireci hizlandirilabilir.

e Bucalismada CHB-MIT Scalp EEG veri seti kullanilmistir. Farkl yas gruplart,
uyku evreleri veya diger noérolojik bozukluklari igeren veri setleri lizerinde
analizler yapilarak tasarlanan yapay zeka modellerinin genellestirilebilirligi
degerlendirilebilir.

e EEG sinyallerine ek olarak ¢ok-modlu veri analiz yontemleri (fMRI, MEG
veya goz hareketleri vb. iceren) gelistirilerek epilepsi gibi rahatsizliklar daha
kapsamli analiz edilebilir.

e EEG sinyallerinden daha nitelikli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in dalgacik

dontisiimii gibi ileri sinyal isleme teknikleri uygulanabilir.
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