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2019

Bu tez c¢alismasinda, EEG isaretlerinden Epilepsi tiirlerinin smiflandirilmasi
amaglanmustir. Tirlerinin simiflandirilmasinda, EEG isaretinin boyutu artirilarak skalogram
tabanli bir derin 6grenme yaklasimi Onerilmistir. Bu tez konusunun c¢alisabilmesi; en basit
paradigmalar karsisinda beyinde olusan temel salimimlari, EEG gibi aktivite 6l¢tim tekniklerini
ve isaret isleme yontemlerini bilmeyi gerektirir.

Beynin denetimsel faaliyetleri sirasinda, sinir hiicre gruplarinin elektriksel aktiviteleri,
salimmmlar meydana getirir. Kompleks vyapida olan bu biyopotansiyel salinimlar,
Elektroensefalogram (EEG) isaretleri olarak adlandirihir. Bu isaretler kullanilarak belirli
hastaliklar tespit edilebilmektedir. Bu hastaliklardan biri de epilepsidir. Epilepsi, kendini nébetler
seklinde gosteren bir hastaliktir. Bu nobetler farkli karakteristikler seklinde kendini gésterir. Bu
farkli 6zellikler, epilepsi nobet tiirlerini temelde iki ana gruba ayirir. Bu nobetler, jeneralize ve
parsiyel epilepsi olarak adlandirilir. Hekimler i¢in bu nobet tiirlerinin tespiti, hastaligin tedavisi
agisindan Onem arz etmektedir. Epilepsi tespiti ve takibinde kullanilan uzun siireli EEG
kayitlarinin gorsel olarak degerlendirilmesi, zaman agisindan maliyetli olmaktadir. Bu maliyetin
minimize edilmesini saglayacak yoOntemlerin miihendislik alanlarinda Onerilebildigi
goriilmektedir. Miihendislik alaninda literatiirde var olan EEG tabanli caligmalar, bu tez
calismasinda iki ana grupta degerlendirilmistir. Bu ¢alismalar; a) Konvansiyonel Yontemlere
Dayal Calismalar, b) Derin Ogrenme Yo6ntemlerine Dayali Calismalardir.

Bu tez c¢alismasinda, EEG isaretlerinden Epilepsi tiirlerinin smiflandirilmasi
amacglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda skalogram tabanli bir derin 6grenme yaklagimi
onerilmistir. Onerilen yontemin basarisim degerlendirmek amaciyla, Dicle Universitesi (DU)
Noroloji Klinigi EEG veri seti ve literatiirde ¢ok sik kullanilan Bonn EEG veri seti kullanilmastir.
Onerilen yontemde, EEG isaretine Siirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD) uygulanarak boyutu
artirilmistir. Boyutu artirilan iki boyutlu (2D) frekans-zaman skalogram goriintiileri, Evrigimsel
Sinir Agina giris oriintiileri olarak kullanilmig ve egitilerek smniflandirilmstir.

Bonn EEG veri seti, farkli paradigmalar ile saglikli ve epilepsi hastaliginin farklh
zaman/konum isaretlerini igerir. Bu isaretler A, B, C, D ve E seklinde etiketlendirilmistir. Yapilan
smiflandirma ¢alismasinda; A-E ve B-E veri setleri %99.50(+1.50), A-D ve B-D veri setleri
%100(£0.00), A-D-E veri setleri %99.00(%1.33), A-C-D-E veri setleri %90.50(+1.70) ve B-C-D-
E veri setleri %91.50(+2.29), A-B-C-D-E veri setleri ise %93.60(+3.07) dogruluk oranlari elde
edilmistir.

DU Néroloji Kliniginden elde edilen EEG veri seti; saglikli, jeneralize ndbet dncesi,
jeneralize nobet am1 ve parsiyel epilepsi olmak iizere 4 smif olarak etiketlendirilmistir.
Gergeklestirilen siniflandirma ¢aligmasinda; normal, Jeneralize nébet 6ncesi ve Jeneralize nébet
amt EEG kayitlart %90.16(%0.20); saglikli, Jeneralize nobet Oncesi, Jeneralize ndbet am ve
Parsiyel EEG kayitlari ise %84.66(£0.48) dogruluk ortalamasi ile siniflandirilmigtir. Bu sonuglara
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gore elde edilen karigiklik (Confussion) matrisinde; normal EEG kayitlar1 %91.29, jeneralize
epileptik n6betler (ndbet ani1) %96.50, parsiyel EEG kayitlar1 %689.63, nébet oncesi EEG kayitlari
ise %90.44 dogruluk basarimi elde edilmistir. Caligmada Onerilen yontemin sonuglari, hem
litratiirdeki benzer caligmalarm ve hem de konvansiyonel yontemlerin sonuglari ile
karsilastirilmistir. Sonug olarak, dnerilen yontemin basarimi, kabul edilebilir seviyede oldugu
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Epilepsi, EEG, Simniflandirma, Skalogram, Evrisimsel Sinir Ag1
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In this thesis, it is aimed to classify different types of epilepsy from EEG signals. A
scalogram-based deep learning approach was proposed by increasing the size of the raw EEG
signal in the classification process. To be able to study this thesis; basic oscillations in the brain
in the face of the simplest paradigms, activity measurement technigues such as EEG and signal
processing methods.

During the supervisory activities of the brain, the electrical activities of the nerve cell
groups produce oscillations. These complex biopotential oscillations are called
electroencephalogram (EEG) signals. Certain diseases can be detected using these signals. One
of these diseases is epilepsy. Epilepsy is a disease that manifests itself as seizures. These seizures
manifest themselves in different characteristics. These different characteristics divide epilepsy
seizure types into two main groups. These seizures are called generalized and partial epilepsy.
For physicians, detection of these types of seizures is important for the treatment of the disease.
Visual evaluation of long-term EEG recordings used in the detection and follow-up of epilepsy is
costly in terms of time. It is seen that the methods to minimize this cost can be proposed in
engineering fields. In the literature, EEG-based studies in the field of engineering have been
evaluated in two main groups. These studies; a) Conventional methods based studies, b) Deep
learning methods based studies.

In this thesis, it is aimed to classify different types of epilepsy from EEG from EEG
signals. For this purpose, a scalogram-based deep learning approach has been proposed. In order
to evaluate the success of the proposed method, the EEG data set of the Dicle University
Neurology Clinic and the Bonn EEG data set, which are frequently used in the literature, were
used. In the proposed method, the size of the EEG signal was increased by applying Continuous
Wavelet Transform (CWT). Two-dimensional (2D) time-frequency scalogram images with
increased dimensions were used as input patterns to the convolutional neural network and
classified by training.

The Bonn EEG data set includes different paradigms and different time / position signals
of healthy and epilepsy. These signals are labeled A, B, C, D and E. As a result of classification
prcess; A-E and B-E datasets were 99.50%(+ 1.50), A-D and B-D datasets were 100%(= 0.00),
A-D-E datasets were 99.00%(+= 1.33), A-C-D-E datasets were 90.50%(= 1.70) and B-C-D-E
datasets were 91.50%( = 2.29) and A-B-C-D-E data sets were obtained with an accuracy of
93.60%(+ 3.07).

EEG data set obtained from DU Neurology Clinic as labeled four classes; healthy,
generalized pre-seizure, generalized seizure and partial epilepsy. In the classification study
performed for normal, generalized pre-seizure and generalized seizure EEG recordings 90.16%
(% 0.20); healthy, generalized pre-seizure, generalized seizure time and partial EEG records were
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classified with an average of 84.66% (£ 0.48) accuracy. According to these results, in the
confusion matrix obtained; normal EEG recordings were 91.29%, generalized epileptic seizures
(seizure time) 96.50%, partial EEG records 89.63%, pre-seizure EEG records 90.44% accuracy
was achieved. The results of the proposed method were compared with the results of both similar
studies and conventional methods. As a result, the performance of the proposed method was found
to be acceptable.

Keywords: Epilepsy, EEG, Clasification, Scalogram, Convolutional Neural Network
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Omer TURK

1. GIRIS

Epilepsi hastaligi, diinyada milyonlarca insan1 etkilemektedir (Banerjee ve ark.,
2009). Belirsiz olan dogasi, insanin yasam kalitesini olumsuz yonde etkilemekte ve buna
bagli olarak bir¢ok sorun yasamasina neden olmaktadir. Bu hastaligin hem tespiti hem de
tedavi siireci ¢ok zor ve zahmetli olmaktadir.

Epilepsi, beyinde gegici olarak meydana gelen sinir hiicre gruplarindaki anormal
elektriksel aktivitedir. Bu aktivitenin baslangi¢ alan1 ve dagilimlarina bagh olarak cesitli
Klinik belirtilerle kendini gosterebilir. Gosterilen belirtilerin sahip oldugu ¢esitlilik,
epileptik nobetlerin siniflandirilmasinin gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Nobet tipine gore
yapilan siniflandirmada, ndbetler parsiyel ve jeneralize olmak tizere iki ana gruba ayrilir.
Jeneralize epileptik ndbetler, beynin her iki yarisinda ayni1 anda goriilen ve tiim beyne
yayilan anormal aktivitenin sonucunda meydana gelir. Parsiyel epileptik nobetler ise,
beynin yalnizca bir kismindan (sag veya sol hemisferinden) baslayarak meydana
gelmektedir. Kliniklerde, bu tiir nébet ve tiirlerinin tespiti, uygulanacak tedavi yontemi
acisindan hayati derecede dnemli olmaktadir.

Epilepsi hastaliginda, nobet ve tiirlerinin tespitinde klinisyenler tarafindan bircok
tibbi ara¢ kullanilmaktadir. Bu araclardan biri de Elektroensefalogram (EEG)
isaretleridir. Norologlar, bu isaretlerin dalga morfolojilerini inceleyerek, olasi
anormallikleri tespit edebilmektedirler. Ancak alinan kayitlarin gok uzun siireli olmasi ve
dalga morfolojisinin ¢esitliligi nedeniyle bu islem verimsiz olmaktadir. Bundan dolayz,
bu verilerden ¢ikarsama yapabilecek yontemler onem arz etmektedir. Bu durum;
glinlimiizde ¢ok popiiler olan, bu tiirden uzun siireli ve biiylik verilerin islenmesini
kolaylagtiran ve girdi olarak aldig1 veriden 6grenme gergeklestirebilen makine 6grenme
yontemlerini degerli kilmaktadir.

Makine 6grenmesi, bu tiirden ¢ok fazla veriyi isleyebilmekte ve girdi olarak aldig1
bu veriden ¢ikarsama yapabilmektedir. Bundan dolay1 bu yontemler, zaman ag¢isindan
ekonomik olmakta ve ¢ok biiylik verilerin islenmesine olanak saglamaktadirlar.
Literatiirde onerilmis bir¢ok makine 6grenme yontemi mevcuttur. Bu alanda 6nerilmis en
popiiler yontemlerin basinda derin 6grenme aglar1 gelmektedir. Bundan dolay1 derin
ogrenme aglar1 disinda kalan makine 6grenme yontemleri, bu tez ¢alismasinda klasik
makine Ogrenme yoOntemleri olarak adlandirilmistir. Biiyiik veriler, klasik makine

O0grenme yontemlerinde islenirken, veri boyutunun diisiiriilmesi hedeflenir. Bu yontem,
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veriden elde edilen kii¢iik boyutun yaninda, cok 6nemli bilgilerin de kaybolmasina neden
olabilmektedir. Bu nedenle, klasik makine 6grenme yontemlerinde ¢ok biiyiik verileri
isleme agisindan kisitliliklar bulunmaktadir. Bundan dolay1, insan ¢abasina dayanmayan,
ham veriden 6grenme yapabilecek yontemler arastirilmigtir. Bu arastirmalar sonucu,
derin 6grenme aglar1 gelistirilmistir.

Giliniimilizde, derin 6grenme aglar1 neredeyse her alanda uygulama alam
bulmustur. Bu aglarin ham veriden 6grenme gerceklestirmesi, hem zaman hem de maliyet
acisindan ¢ok 6nemlidir. Diger taraftan, bu aglarin, veriyi dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlarindan gecirerek verinin karmasikligint 6grenmesi ve katmanlarinda farkli
filtreler kullanarak verinin farkli o6zelliklerini ortaya cikarmasi sayesinde, yapilan
uygulamalarda basar1 performanlari tatmin edici bir noktaya gelmistir. Literatiirde, bu
aglar i¢in Onerilmis birgok mimari bulunmaktadir. Bu mimarilerden biri de Evrisimsel
Sinir Agidir (ESA). ESA mimarisi katmanli bir yapiya sahiptir. Bu katman yapilarinda
farklr filtreler kullanilabilmesi sayesinde, goriintii isleme alaninda biiyiik bir basar
saglamistir.

Yukarida agiklanan, epilepsi nobet ve tiir tespitinin 6nemi, uzun siireli EEG
kayitlarinin makine 6grenme yontemlerinde iglenmesinin maliyet ve katkilari, ayrica
klasik makine 6grenme yontemlerine gore derin 6grenme aglariin avantajlari, bu tez
caligmasinin motivasyon kaynagini olusturmaktadir.

Bu béliimde tezin amaci, hedefi ve kapsami genel hatlartyla anlatilmastir.

1.1.Tezin amaci

Bu tez calismasinda, EEG isaretlerinden Epilepsi tiirlerinin simiflandirilmasi
amaglanmistir. Tiirlerinin smiflandirilmasinda, EEG isaretinin boyutu artirilarak
skalogram tabanli bir derin 6grenme yaklasimi 6nerilmistir.

Derin 6grenme aglariin goriintii isleme alanindaki basarisi ve EEG isaretlerinin
boyut artirilarak siniflandirma performansinin artirilabilmesi, Onerilen yontemin
sebeplerini olusturmaktadir. Bundan dolayi, EEG isaretlerine siirekli Morlet dalgacik
doniistimii uygulanarak, frekans-zaman igerikli skolagram goriintiileri elde edilmistir.
Elde edilen gorintiler, ESA mimarisine uygulanarak nobetin dogru bir sekilde
belirlenmesi ve epilepsi tiirlerinin siniflandirilmast saglanmistir. Ayrica Onerilen

yaklagimin basarisi, konvansiyonel yontemlerin basarist ile karsilastirilmastir.
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Tez kapsaminda Onerilen yontemin basarisini degerlendirmek amaciyla ¢aligmada
iki farkli EEG veri seti kullanilmistir. Bunlardan birincisi literatiirde ¢ok sik kullanilan
Bonn veri seti, digeri ise Dicle Universitesi (DU) Néroloji Kliniginde yatan hastalardan
alinan EEG kayitlaridir.

Bu calismanin literatiirdeki arastirmalara gore farki sdyle 6zetlenebilir.

e Bu calismada (Saglikli, Jeneralize nobet Oncesi, Jeneralize ndbet ani ve

Parsiyel epilepsi gibi) epilepsi tiirleri farkli boyutuyla siniflandirilmistir.

e Artifakt igeren ham EEG verileri, 6n islem uygulamaksizin degerlendirilmeye

katilmistir.

e Ham EEG verilerinin frekans-zaman skalogramlari elde edilmis ve Evrigimsel

Sinir Ag1 (ESA) i¢in egitim oriintiisii olarak kullanilmistir.

1.2.Tezin 6nemi

Teknolojinin ilerlemesiyle beraber, yapay zeka yontemleri sayesinde, hastalik
tespitlerinin daha etkin yapilmasi beklenmektedir. Ancak literatiirde, tip dahil birgok
alanda basarili olarak kullanilan ve bir yapay zeka {iriinii olan derin 6grenmenin, EEG
isaretlerine uygulanmasi konusunda ¢ok az calismanin oldugu goriilmektedir. Bunun
yanisira, epilepsi tiirlerinin, derin 6grenme aglar1 kullanilarak siniflandirilmast igin
yapilan herhangi bir calisma bulunmamaktadir. Dolayisiyla miihendislik alaninda
Ozellikle epilepsi tiirlerinin tespitine yonelik, klinisyenlere yardimci arag¢ olabilecek
calismalarin yapilmasi gerektigi agiktir. Bu c¢alismada ise skalogram tabanli ESA
mimarisi ile EEG isaretlerinden epilepsi tiirleri (Parsiyel/Jeneralize) siniflandirilmistir.
Bu yaklagim literatiirde s6z konusu olan eksikligi giderme bakimindan bir baslangic

olacag1 ongoriilmektedir.

1.3.Tezin icerigi

Bu tez calismasmin ikinci béliimiinde, literatirde EEG kullanilarak yapilan
caligmalar degerlendirilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalar; a) Konvansiyonel
Yéntemlere Dayali Calismalar, b) Derin Ogrenme Yontemlerine Dayali Calismalar
olmak {izere iki ayr sinifta degerlendirilmistir.

Materyal ve metot kismini olusturan ii¢iincii boliimde, tez kapsaminda kullanilan

konvansiyonel yontemler, veri tabani ve Onerilen yaklasim yer almaktadir. Diger bir
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degisle, bu boliimde; EEG isaretleri ve bu isaretlerin epilepsi ile olan iliskisi, epilepsi
tiirleri, derin 6grenme aglari, K En yakin komsu algoritmasi, Ayrik Dalgacik Doniisiimii,
Stirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD), calismada kullanilan veri setleri, bu veri setleri i¢in
Onerilen yontemler, ¢alismada kullanilan veri setleri i¢in 6nerilen ESA mimarileri ve
parametleri anlatilmistir.

Dérdiincii boliimde, calisma sonucu elde edilen siniflandirma performanslari ve
literatiirdeki benzer galismalar ile karsilastirilmalar1 degerlendirilmistir. Bonn veri seti ve
DU Noroloji Klinigi EEG veri seti ile elde edilen bulgular ayr1 ayr alt basliklarda
tartisilmistir. Bu boliimde ayrica DU Néroloji Klinigi EEG veri seti i¢in uygulanan
konvansiyonel yonteme iligkin bulgular degerlendirilmistir.

Tezin sonuclar boliimii olan son boéliimde ise, 6nerilen yontemin katkilar1 ve

yapilabilecek yeni ¢aligmalarin detaylari verilmistir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Bu tez ¢aligmasinda, saglikli ve farkli epilepsi tiirleri iceren EEG verilerine SDD
uygulanarak elde edilen skalogram goriintiilerinin bir derin 6grenme tiirii olan Evrigimsel
Sinir Aginda degerlendirilmesi amaglanmistir. Literatiirde epilepsi tiir tespiti noktasinda
yeterince yaym olmamasmna ragmen, EEG tabanli bir¢ok c¢alismanin oldugu
goriilebilmektedir. Bundan dolay1, EEG verileri kullanilarak yapilan ¢aligmalar iki ayr1
siifta degerlendirilmistir. Bu ¢alismalar; a) Konvansiyonel Yontemlere Dayali

Calismalar, b) Derin Ogrenme Yontemlerine Dayal1 Calismalar.

a) Konvansiyonel Yontemlere Dayal Calismalar: EEG isaretleri, dogasi geregi
ongoriilemez isaretlerdir. Bu isaretler kayda alindiginda, ilk olarak elde edilen bilgi,
zaman-genlik bilgisidir. Ancak, EEG isaretleri farkli frekanslarda potansiyeller igerir.
Bundan dolayr EEG isaretlerinden aktivite tespitleri yapilirken, isaretin yapisini
koruyacak ve ayni zamanda baskin (dominant) frekanslari tespit edebilecek doniisiim
yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Genel olarak, bu yontemlerin temel amaci; EEG
isaretini  zaman-genlik domeninden, frekans-zaman domenine tasiyarak farkli
Ozniteliklerin elde edilmesidir. Bu doniisiim yontemlerine; Hizli Fourier Donlistimii
(HFD), Kisa Zamanli Fourier Doniisimii (KZFD), Dalgacik Doniisiimii (DD) gibi
yontemler Ornek verilebilir. Bu doniisiimlerden sonra siniflandirma isleminde
kullanilacak verinin uzun olmasindan dolayi, veri setinin karakteristigini ve farkliligin
temsil edebilecek Oznitelik yontemlerine gereksinim duyulur. Bu kapsamda siklikla
kullanilan yo6ntemlerden bazilari; istatistiksel parametreler (ortalama, maksimum,
minimum...), Hjorth parametreleri, spektral kestirim yontemleridir (Motamedi-Fakhr ve
ark. 2014). Elde edilen bu 6znitelikler, bir siniflandiric1 kullanilarak ayristirtlir. Siklikla
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bazilari; K En Yakin Komsu (k-NN)
Algoritmasi, Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 (CKYSA), Karar Agaglar1 Yontemi ve
Destek Vektor Makinesi (DVM) gosterilebilir (Motamedi-Fakhr ve ark. 2014). Yukarida
sOzii edilen islem akis1 konvansiyonel yaklasim olup, akisin genel adimlar1 Sekil 2.1. ’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Konvansiyonel yontemler kapsaminda genel olarak izlenen
islem adimlart

Literatiirde konvansiyonel yontemlere dayali yapilan temel ¢aligmalarin 6zetleri
asagida belirtilmistir.

Subasi (2007), Mixture of experts (ME) denetimli 6grenme i¢in modiiler sinir ag1
mimarisi kullanmistir. Calismada, Epileptik ndbetin saptanmasi i¢in ME ag yapisina ¢ift
dongiilii bir Beklenti-Maksimizasyon (EM) algoritma onerilmistir. Calismada Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilarak EEG isareti alt bandlara ayristiritlmistir. Daha
sonra bu alt-bant frekanslari, normal ve epileptik olarak ME agina girdi olarak verilmistir.

Calismada % 94.5 basari elde etmistir.

Chandaka ve arkadaslar1 (2009), capraz korelasyon destekli DVM tabanli
siniflandirict olarak adlandirilan bir Oriintii tanima teknigini nermislerdir. Onerilen
teknik, EEG isaretlerinin g¢apraz korelogram oOzniteliklerini kullanarak, ikili sinifa

ayirmaktadir. Calismalarinda %95.96 siniflandirma basarisi elde etmislerdir.

Li ve ark. (2013), ¢alismalarinda, ampirik mod ayristirmast (EMD- Empricial
Mode Decomposition) ve DVM yontemlerini  kullanarak temel bir yaklasim
onermislerdir. Calismalarinda; EMD yontemi kullanilarak EEG isareti I¢csel Mod
Islevlerine (Instrinct Mod Function-IMF) ayristirilmis ve daha sonra bu IMF'lerden
varyasyon katsayis1 ve dalgalanma indeksi, Oznitelik olarak degerlendirilmistir. Elde
edilen bu 6znitelikler, DVM siiflandiricida ayristirilmistir. Calismada normal ve epilepsi

EEG smuflari, %98.00 duyarlilik ve %99.40 6zgiinliik oraninda ayristirilmistir.

Xiang ve ark. (2015), epileptik nobetlerin tespiti i¢in Bulanik Entropiye (Fuzzy
Entropy) dayanan bir yontem dnermislerdir. Yontemde; ndbet an1, ndbet dncesi ve ndbet
sonrasi siirecinde alinan EEG kayitlarindaki Bulanik Entropi degerleri hesaplanmaktadir.

Elde edilen siniflandirma 6zniteliklerinin egitilmesi icin DVM tabanli grid optimizasyon
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yontemi Onerilmistir. Caligmada, normal ve ndbet ani siireci %100 siniflama basarisiyla

gerceklenmistir.

Bhattacharyya ve ark. (2017), EEG isaretlerini ¢ok-6l¢ekli entropiler
hesaplayarak analiz etmislerdir. Calismada, EEG isaretlerinin farkli frekans bantlarindaki
entropi hesabi igin kalite faktor (Q) tabanli ¢ok-6l¢ekli entropi yontemi Onerilmistir. Q-
tabanli entropide (QENn); isaret, ayarlanabilir Q dalgacigi ile ayristirilarak hesaplanmustir.
Ayrica, alt bantlardan kiimiilatif olarak K-en yakin komsu (K-NN) entropisi
hesaplanmistir. Elde edilen 6znitelikler, DVM simiflandiricisina verilmistir. Calismada,

normal ve nobet siireci EEG isaretinden, %100 siiflama dogrulugu bulunmustur.

Jia ve ark. (2017), 6znitelik ¢ikarma isleminde, Giiriiltii Uyarlamali Ampirik Mod
Ayristirmasi (CEEMDAN) teknigini kullanmiglardir. Elde ettikleri biiyiime egrisinden
cesitli istatistiksel Oznitelikler ¢ikarmislardir. Bu 6znitelikler Random Forest Classifier
ile siniflandirilmistir. Calismada 10 ¢agraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Normal

ve nobet siireci EEG isaretinden, %98.00 siniflama dogrulugu bulunmustur.

Zahra ve ark. (2017), ¢alismalarinda, isarctin zaman-frekans (T-F) analizini
gerceklestirmek i¢cin Cok Degiskenli Ampirik Mod Ayrisimi (MEMD- Multivariate
Empricial Mode Decomposotion) ydntemini &nermislerdir. Oznitelik elde etme
asamasinda, daha diisiik frekans ve giiriiltiiye sahip IMF’ler dikkate alinmamustir. Geriye
kalan IMF 'lere, Hilbert doniisiimii uygulayarak, anlik frekans ve genlik bilgileri elde
edilmistir. Elde edilen bu 6znitelikler, yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirilmistir.

Calismada kullanilan 5 farkli EEG veri seti, %87.20 dogruluk orant ile siniflandirilmistir.

Sharmila ve ark. (2018), EEG isaretinden epilepsi tespiti i¢in Ayrik Dalgacik
Doéniisiimiini (ADD) kullanmislardir. Ayristirma sonucu olusan alt bandlarin, Shannon
ve Yaklasim entropi (ApEn) degerleri elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelikler, DVM
smiflandiricida degerlendirilmistir. Calismada normal ve ndbet siireci EEG isaretinden,

%100 smiflama dogrulugu elde edilmistir.

Lu ve ark. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, Oznitelikler elde etmek igin
Hilbert Huang Doniistimii (HHD) *ne dayanan Kraskov entropisi 6nerilmistir. Calismada,
EEG isaretleri IMF ’lerine ayristirdiktan sonra her bir IMF ’nin Kraskov entropisi ve
Ayarlanabilir (Tunable-Q) Dalgacik Doniisiimii *niin Kraskov entropisi hesaplanmustir.

Elde edilen bu oznitelikleri siniflandirmak i¢in LS-DVM (Least Squares Version of
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Support Vector Machine) kullanilmustir. Farkli EEG smiflart i¢in yapilan ¢alismada,

siniflandirma basar1 performansi %81.96 ile %98.75 araliginda bulunmustur.

Ibrahim ve ark. (2018), epilepsi ve Otizm Spektrum Bozuklugu (OSB) tanisina
yardimci olabilecek bir yontem 6nermislerdir. Calismada, EEG isareti, ADD kullanilarak
alt bandlarina ayristirilmigtir. Elde edilen bu bandlardan standart sapma, bant giicii,
Shannon entropisi ve en biiyiikk Lyapunov issi elde edilmistir. Bunun yanisira, alt
bandlarina ayristirilmayan isaretin kanallar1 arasindaki senkronizasyonu 6lgmek igin
capraz korelasyon yontemi kullanilmistir. Calismada farkli siniflandiricilar kullanarak
normal ve nobet siireci EEG isaretinden, en yiiksek %100 smiflama dogrulugu elde

edilmistir.

Khoursheed, ve Essa (2019), tarafindan yapilan ¢alismada, 6znitelik elde etmek
icin, farkli ADD seviyeleri ve farkli sayida Temel Bilesen Analiz (TBA) yontemi
onerilmistir. Oznitelikler farkli ADD seviyelerinden elde edilmistir. Elde edilen bu
Oznitelik vektoriinlin boyutlarini azaltmak icin TBA yontemi kullanilmistir. Boyutlar
indirgenen 6znitelik vektorii DVM kullanilarak siniflandirilmistir. Calismada, ndbet ve

normal EEG isaretlerinin F-6l¢iimiinii % 100 olarak elde edilmistir.

Wang ve ark. (2019), calismasinda, EEG verilerinden epilepsi tespiti igin 4.
seviye Symlet dalgacigi kullanilmigtir. Calismada, EEG isaretlerinin delta, teta, alfa, beta
ve gama bandlar1 Oznitelik vektorii olarak kullanilmistir. Bu bandlardan elde edilen
verinin boyutunu azaltmak i¢in TBA yoOntemi kullanilmistir. Calismada, Gradient
Boosting Machine smiflandirict kullanilarak 6znitelikler siniflandirtlmigtir. Epilepsi
nobet siireci ve saglikli EEG isaretlerinden, %93.2 ile %100 araliginda siniflama basarisi

elde edilmistir.

b) Derin Ogrenme Yontemlerine Dayah Calismalar: Literatiirde, verinin ¢ok az
boliimiiniin siniflandirmaya dahil edildigi yontemlere alternatif olarak, son zamanlarda
biiylik verilerin degerlendirildigi derin 6grenme tabanli yontemlerin ilgi gordiigii
gozlenmektedir. Bu ilginin nedeni; konvansiyonel yontemlerde verilerin 6zniteliklerle
temsil edilmesi ile birlikte isaret iginde sakli olan bilgilerin kaybina neden olmasi seklinde
degerlendirilebilir. Boylelikle EEG isareti, derin Ogrenme aglar1 ile ham olarak
islenebilme imkanima kavusmustur. Derin 6grenmenin en Onemli avantaji, 6znitelik

evresini kendisinin gerceklestirmesidir. Diger bir ifadeyle, derin 6grenme aglari aldig
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veriyi isleyerek, buldugu farkliliklar1 Gznitelik haritalarma isleyebilmesidir. Derin

o6grenme yontemlerine dayali genel olarak izlenen islem akis1 Sekil 2.2. *de verilmistir.

| Giri
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Sekil 2.2. Derin 6grenmeye dayali yontemlerde izlenen islem adimlari

Literatiirde EEG tabanli derin Ogrenme c¢aligmalarina bakildiginda, farkh
igeriklerde c¢aligmalarin yapildigi goriilebilmektedir. Yapilan bu farkli igerikteki
calismalar genel olarak iki sinifta incelenebilir. Bunlardan birincisi, EEG isaretlerinin veri
noktas1 (data point) olarak; ikincisi ise EEG isaretlerinden ¢esitli yotemler kullanilarak

elde edilen goriintiilerin, derin 6grenme aglarinda islenmesidir.

I. EEG isaretlerinin veri noktasi (data point) olarak degerlendirilmesi: EEG
'nin derin 6grenme aglarinda veri noktasi (data point) olarak islenmesi genel olarak iki
farkli yaklasimla gergeklestirilir. Bu yaklasimlardan birincisinde, EEG verilerinden
oznitelik matrisi elde edilir ve derin dgrenme agmin girisine uygulanir. Ikincisinde ise
veriler lizerinde higbir islem yapilmadan ham olarak derin 6grenme aginin girigine

uygulanir. Bu kapsamda yapilan temel ¢alismalardan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.

(Bonn veri seti kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalari) Acharya ve ark.
(2018); calismalarinda, Bonn Universitesi Epileptoloji boliimii veritabanindan alinan (A,
B, C, D, E olmak tizere 5 farkli isaret grubunu iceren) EEG kayitlarini kullanmislardir.
Normal, ndbet dncesi ve ndbet an1 olmak tlizere toplam 3 sinifi tespit etmek icin EEG
kayitlarina, 13 katmanli ESA algoritmas1 uygulanmistir. Her bir EEG veri seti 100x4097
veri noktasindan (data point) olugsmaktadir. Caligmada, veri setinin %90 orani egitim,
%10 orani da test i¢in ayrilmustir. Egitim setinin %30 orani da egitim asamasinda
dogrulama (validation) seti olarak kullanilmstir. Onerilen yaklasim ile %88.67 dogruluk,
%90.00 6zgiilliik ve % 95.00 duyarlilik basaris1 elde edilmistir.

Ullah ve ark. (2018), epilepsi ndbetini tespit etmek i¢in ¢alismalarinda Bonn veri

setini 1024 ’liik 4 adet alt segmente ayirmislardir. Daha sonra bu segmentler %50 ortiisen
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ve 512 pencere uzunlugunda alt segmentlere indirgenmistir. Bu sekilde elde edilen EEG
veri seti, Ensemble of Pyramidal One-Dimensional ESA (P-1D-ESA) yodntemi
kullanilarak siniflandirilmistir. Calismada ndbet saptama dogrulugu %99.1 olarak elde

edilmistir.

Hussein ve ark. (2018) c¢alismalarinda, EEG kayitlarinda ardisik veri 6rnekleri
arasindaki korelasyonu Olgmiislerdir. EEG verileri, Ortiismeyen boliitler dizisine
dontstiirilmiistiir. Normal ve nobet siireci EEG isaretlerinin iist diizey 6zniteliklerini
ogrenmek i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ag1 ve siniflandirma igin de Softmax
kullanilmigtir. Calismada nobet saptama dogrulugu, %90.0 ile %100 araliginda

bulunmustur.

Yuan ve ark. (2017), EEG kayitlarim1 DD kullanarak EEG skalogram dizilerine
doniistiirmislerdir. Kiiresel temel bilesen analizi (GPCA), y1gilmis kodlayicilar (SDAES)
ve ham EEG boliitleri kullanilarak, sirasiyla kiiresel, kanal-temelli ve zamansal 6zellikler
elde edilmistir. Birlestirilen 6znitelikler, EEG ndbet tespiti icin DVM siiflandiricisinin
girisine uygulanmistir. Calismada normal ve nobet siireci EEG isaretinden, %100

siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

(Arag siiriicti diizeylerinin belirlenmesi) Hajinoroozi ve ark. (2016); siiriiciilerin
arabayr kullanma asamalarinda, siiriicii diizeylerini 6lgmeye ¢alismislardir. Frekans
ozelliklerinin elde edilmesi i¢in, EEG isaretinin 250 6rneklik segmenti dikkate alinmustir.
Hamming pencereli HFD, her kanalin EEG segmentine uygulanmistir. Elde edilen gii¢
spektrum yogunlugu, 4 standart EEG frekans bandma (delta, teta, alfa ve beta)
ayristirilmigtir. Bu frekans bandlari i¢in dort farkli Oznitelik elde edilmistir. Bunlar;
dominant frekans, dominant tepe noktalarinin ortalama giicii, agirlik merkezi frekansi ve
frekans degiskenligidir. Elde edilen 6znitelik vektoriinden, Akilli (Wise) Evrisimsel Sinir
Agi ile %86 oraninda basari elde edilmistir.

(Sol-sag el hareketlerinin siniflandirilmasi) Tang ve ark. (2017) tarafindan yapilan
caligmada; iki denegin sol ve sag el hareketlerinden olusan 28 kanalli EEG kayitlar
siiflandirilmistir. Elde edilen EEG kayitlar1 1000 Hz'de 6rneklenmis ve 0.5- 100 Hz
arasinda band gegiren filtre ile filtrelenmistir. EEG kayitlar1 alfa ve beta frekans
bantlarina ayristirtlmistir. Her bir sinifin ERD/ERS degerleri hesaplanmustir. Calismada

ESA mimarisi kullanilarak, %86.41 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

10



Omer TURK

(Depresyon gibi ruh hali bozuklugunun tespiti) Ay ve arkadaslart (2019),
depresyon gibi ruh hali bozuklugunu tespit etmek i¢in EEG isaretlerini kullanmislardir.
EEG kayitlar1 15 normal ve 15 depresyonda olan deneklerden alinmigtir. Beynin sol ve
sag yarim kiirelerinden elde edilen EEG isaretleri kullanilmigtir. Kullanilan EEG
isaretleri 256 Hz 6rnekleme frekansina sahiptir. Calismada kullanilan veri seti, her biri
2000 veri noktasina (data point) sahip 4798 depresyon ve 4318 normal EEG kaydindan
olusmaktadir. Calismada depresyonu saptamak i¢in ESA ve Uzun Kisa Siireli Bellek
mimarisi kullanilarak hibrid bir model onerilmistir. Bu modelde, isaretlerin zamansal
ozellikleri, ESA egitiminde kullanilmigtir. Sirali 6grenme islemi de Uzun Kisa Siireli
Bellek mimari katmanlari araciligiyla saglanmistir. Calismada, sag ve sol yarim kiire

EEG isaretlerinden sirasiyla % 99.12 ve % 97.66 siniflandirma basarimi elde edilmistir.

(Uyku asamalarmin = smiflandirilmasi) Mousavi ve arkadaslari  (2019)
caligsmalarinda; uyku asamalarinin EEG isaretinden otomatik olarak siniflandirilmasi igin
tek kanalli yeni bir yaklasim onermislerdir. Kullanilan EEG isaretlerinin 6rnekleme
frekans1 100 Hz dir. EEG verileri, Kafkas erkek ve bayanlarindan (21 ila 35 yaslari arasi)
alimmustir. Calismada Onerilen a§ mimarisi 9 evrisim ve 2 tam bagli katman icermektedir.
Calismalarinda 6nerilen yontemin sonuglari 2 ila 6 sinif uyku evresi i¢in sirastyla %98.10,
%96.86, %93.11, %92.95, %93.55 oraninda dogruluk ve Kappa katsayis1 da sirastyla %
0.98, %.0,94, % 0.90, % 0.86 ve %0.89 olarak elde edilmistir.

1. EEG isaretlerinin goriintii olarak degerlendirilmesi: EEG isaretlerinden elde
edilen goriintiilerin derin 6grenme aglarinda islenmesi calismalarinda ise, EEG verileri
cesitli yotemler uygulanarak farkli domenlere doniistiiriilmektedir. Bu dontistimler ile
EEG isaretlerinin boyutu artirilarak, sakli detay bilgilerin de isleme katilmasi
saglanmistir. Bu doniislim sonucu elde edilen goriintiiler derin 6grenme aglarina
uygulanmaktadir. Bu kapsamda yapilan temel c¢alismalardan bazilar1 asagida

Ozetlenmistir.

(Beyin hasarinin siniflandirilmasi) Yuan ve ark. (2017), beyin hasari olusan, koma
teshisi ve beyin 6liimii tanisi olmak tizere iki farkli EEG seti siniflandirmiglardir. Alinan
EEG verilerinin spektrogram goriintiileri, KZFD yontemi kullanilarak elde edilmistir.
EEG isaretlerinin her 20 saniyesinden bir Spektrogram goriintiisii elde edilmistir. Elde
edilen Spektrogram goriintiileri, tasarlanan ESA 'nin giris formatina uygun olabilmesi i¢in

256 x 256 boyutuna indirgenmistir. Calismada koma hastalarindan iiretilen 2400 goriintii
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ve beyin 6limii hastalarindan elde edilen 3600 goriintii olmak iizere toplamda 6000
spektrogram goriintiisii kullanilmistir. Bu goriintiilerin %80 oran1 egitim, kalani ise test
seti olarak kullanilmigtir. Maksimum epoch 12000 olarak ayarlanmis ve agi egitmek igin
ekran kart1 (Graphical Proccess Unit-GPU) kullanilmistir. Egitim siiresi 26 dk olan bu
agin, test dogrulugu %99.8 olarak elde edilmistir.

(Zihinsel is yiikiiniin siniflandirimasi) Zhang ve Yin (2017) tarafindan yapilan
calismada, zihinsel is yiikiinii (mental work load) siniflandirmak i¢in alt1 denekten alinan
EEG kayitlar1 kullanilmistir. Olgiilen EEG verileri, diisiik gecisli (0-40 Hz) filtre
kullanilarak filtrelenmistir. Filtrelenen veriler KZFD yontemi kullanilarak 6 alt banda
ayristirilmistir. Bu bantlar; delta (1-4Hz), teta (5-8Hz), alfa (9-13Hz), diisiik beta (14-
16Hz), yiiksek beta (17-30Hz) ve gama (31-40Hz) bantlaridir. Calismalarinda
kullandiklart ESA mimarisinden %7.63 test hatas1 elde edilmistir.

(Sol-sag el hareketlerinin siiflandirilmasi) Tabar ve Halici (2016); 9 denekten
aliman ve sag/sol el hareketlerini igeren EEG kayitlarini siniflandirmiglardir. Calismada,
EEG kayitlarmin her 2 saniyesine KZFD uygulanmistir. Her bir kanal i¢in 6-30 Hz
araliginda goriintii elde edilmistir. Elde edilen her bir EEG kanal goriintiisii 6rtligmeden
iist iiste konarak tek bir goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Calismada goriintiileri siniflandirma
icin karma (combined) bir yap1 olarak ESA ve Stacked Autoencoder (SAE) kullaniimustir.
ESA mimarisinde, 1-D filtreli bir evrisim katmani kullanilmistir. ESA girigine verilen
goriintiiler evrisim katmanindan sonra 900 noron girisli ve iki ¢ikish SAE agina
uygulanmigtir. Calismada, EEG kayitlarindan %75.10 basar1 ortalamasi ve 0.547 kappa
degeri elde edilerek, diger calismalardan %9 daha fazla dogrulama performansi elde

edilmistir.

(Alzheimer hastaliginin erken teshisi) Bi ve Wang (2019); tarafindan 6nerilen
yontemde, Alzheimer hastaliginin erken teshisi i¢in EEG isaretlerinin spektral goriintiileri
kullanilmistir. Calismada, goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in hibrit bir yapr olan,
Contractive Slab ve Spike Evrisimli Derin Boltzmann Makinesi (CssCDBM)
kullanilmistir. Kullanilan EEG kayitlari; 4 saglikli, 4 hafif Kognitif Bozukluk ve 4
Alzheimer hastasi olmak iizere toplamda 12 katilimcidan elde edilmistir. EEG kayaitlart,
64-kanalli ve 500 hz 6rnekleme frekansina sahiptir. Elde edilen bu EEG kayitlarina HFD
uygulanarak; teta (4-7 Hz), alfa (8-13 Hz) ve beta (13-30 Hz) bandlarinin spektral

goriintiileri elde edilmistir. Caligmada, her katilimer icin, 32 % 32 ¢oziiniirliikte 1000 tane
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olmak tizere, toplamda 12000 adet EEG spektral goriintiisii kullanilmigtir. Calismada
%95 ROC ortalamasi elde edilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda ise ilgili EEG verileri igin boyut artirrmina gidilerek
calisma performansinin artirilmasi amaglanmistir. Bu yaklasima gore bu tezde onerilen
yontem, yukarida belirtilen smiflardan  “EEG isaretlerinin  gorlintii  olarak

degerlendirilmesi” sinifinda yer almaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez ¢alismasinda, saglikli kisiler ile farkli siniflara ait epilepsili hastalardan
alman EEG kayitlarinin smiflandirilmasi i¢in Skalogram tabanli ESA mimarisi
onerilmistir. Calismada DU Noroloji kliniginde yatan hastalardan alman EEG kayitlari
kullanilmistir. Ayrica 6nerilen yontemin basarisini degerlendirmek amaciyla, literatiirde
sikca kullanilan Bonn Universitesi Epileptoloji boliimii veri seti ¢alismaya dahil
edilmistir. Derin 6grenmenin goriintii isleme alanindaki basarisindan dolayi, veri setlerine
SDD uygulanarak frekans-zaman skalogram goriintiileri elde edilmistir. Boylelikle EEG
isaretlerinin boyut artirimi saglanmistir. Saglikli, Jeneralize ndbet Oncesi, Jeneralize
nobet (ani1) siireci ve Parsiyel olmak tizere toplam 4 farkli sinifin tespiti igin elde edilen
goriintiiler, bir derin 6grenme ag1 olan ESA ’da degerlendirilmistir. Bundan dolay1 bu
bolimde; EEG isaretleri ve bu isaretlerin epilepsi ile olan iligkisi, epilepsi tiirleri, derin
ogrenme aglari, SDD, veri setleri ve bu veri setlerinin islenmesi ile birlikte 6nerilen ESA

mimarilerinin detaylar1 anlatilmustir.

3.1. EEG isaretleri ve Epilepsi Iliskisi

Epilepsi hastaligi, insanoglu tarafindan bilinen en eski ve halen en sik goriilen
norolojik hastaliklardan biridir (Gorgiilli ve Fesci 2011). Bu hastaligin diinyada
milyonlarca insani etkiledigi tahmin edilmektedir (Acharya ve ark. 2013). Epilepsi;
beyinde anormal elektriksel aktivite sonucu meydana gelen, duyusal rahatsizlik ve biling
kaybina yol agan norolojik bir hastaliktir (Bulus 2014). Epilepsi nobeti ise, santral sinir
sistemindeki bir néron kiimesinin anormal, asir1, hipersenkronize desarjlarina bagli olarak
ortaya ¢ikan, gecici olarak goriilen ani bir olaydir (Fisher ve ark. 2005; Bulus 2014).
Epilepsinin, ¢ogu zaman belirsiz olan dogasi, hastanin yasam kalitesini olumsuz yonde
etkilemekte ve bir¢ok psikososyal sorunlar yasamasina neden olmaktadir. Epileptik
ndbetin Onceden kestirimi, ndbet dncesi goriilen dalgalardaki degisimlerden kismen
anlagilabilmektedir. Bu tartisma konusunun ndrologlar arasinda yapilabildigi literatlirden
goriilebilmektedir (Noachtar ve Rémi 2009) ancak miihendislik ag¢isindan bu tartigma
yapilamamaktadir. Gerek¢e olarak ortak calismalarin yeterince yapilamamis olmasi
gosterilebilir.

Epilepsi tespiti i¢in birgok tibbi ara¢ kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin
kullanilan araglardan biri de Electroencephalogram (EEG) isaretleridir. Ciinkii EEG

isaretleri hem diisiik maliyetli hem de ¢ok fazla bilgi igeren bir veri kaynagidir (Cohen
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2017). EEG, elektrotlarin kafa derisine yerlestirilerek beyindeki noérolojik aktivitelerin
kayit edilmesiyle elde edilir (Misra ve Kalita 2005). Kayit edilen bu isaretlerin gesitli
yontemlerle islenmesi sonucu, beyinde olusan anormallikler tespit edilebilmektedir. Bu
tespitler yapilirken biiylik miktarda EEG verisinin gorsel olarak incelenmesinin ciddi
dezavantajlart bulunmaktadir. Norologlar tarafindan yapilan gorsel inceleme, 6zellikle
uzun siireli kayitlarda ¢ok zaman alic1 ve verimsizdir. Buna ek olarak, kayitta analizin
Oznel niteligi ve aralikli diken dalga morfolojisinin ¢esitliligi nedeniyle ndrologlar
arasinda anlagmazlik olabilmektedir. Miihendislik agisindan bakildiginda, epileptik
ndbetlerin otomatik olarak saptanmasi i¢in gelistirilen yontemler, EEG verilerinin daha
nesnel ve hesaplamaya uygun olarak incelenmesine olanak saglar. Bu imkan, nérologlarin
karar noktasinda anlagsmazliklarinin 6niine gecebilir. Dolayisiyla ¢alismalarda onerilen
miihendislik tabanli yontemler, hekimler i¢in destek saglayan degerli klinik araglar
olarak kabul edilebilir.

Literatiirde konvansiyonel yontemler kullanilarak, EEG isaretlerinden epilepsi
tespiti ile ilgili bircok ¢alisma bulunmaktadir (Adeli ve Dadmehr 2003; Fakhr ve ark.
2014; Kumar ve ark, 2015; Kaya ve ark. 2014; Aiswal 2017). Bu ¢aligmalarin biiyiik bir
kisminda, EEG isareti frekans-zaman domenlerine doniistiiriilmekte ve elde edilen
doniisiim isaretlerinin ¢ok uzun olmasindan dolayi, ¢esitli yontemler ile isaretin
karakteristigini temsil edebilecek 6znitelikler elde edilmektedir. Ancak isaretin doniistimii
ve Oznitelik ¢ikarma islemlerinde, isaret giiriiltii oran1 ve veri kaybi ¢ok oldugundan,
siiflandirma dogrulugu biiylik oranda etkilenmektedir. Ayn1 zamanda bu yontemler
kullanilarak yapilan c¢alismalarda, smiflandirma dogruluklarinin artirilmasi, hem
arastirma acisindan yogun caba gerektirmekte hem de zaman agisindan maliyetli
olmaktadir. Dolayisiyla, isaretin Ozniteliklerini kendi i¢inde ¢ikarabilen yontemlerin
varligi, veri kaybinit minimize etmek agisindan 6nem arz etmektedir. Boyle bir durumda
derin 6grenme aglarinin kullanilmasi, bu tez ¢alismasinda Onerilen yontemin odak

noktasini olusturmaktadir.

3.1.1.Elektroensefalogram
EEG, beyin sinir hiicre gruplarimin elektriksel aktivitesidir (Bilir 1999). EEG
isaretleri serebral kortekste bulunan néronlar tarafindan tiretilmektedir. EEG isaretleri,

beyinde uyartilara verilen yanitlardir (Gtiler ve ark, 2001).

Ilk insan EEG ’sini Hans Berger 1929°da kayit etmistir. Daha sonra Gibbs,
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oksipital alfa dalgasini kesfetmistir. 1930 yilinda, Lennox ve Jasper, jeneralize diken-
dalga, fokal keskin ve diken dalgalarin epilepsiyle iliskisini gostermislerdir (Sanei ve
Chambers 2007).

Kafatasina yerlestirilen elektrotlar yardimiyla alinan EEG isaretleri, genligi 10 pV
ile 100 wV araliginda ve frekansi 0.5 Hz ile 100 Hz araliginda olan, duragan olmayan
dinamik isaretlerdir (Adeli ve Dadmehr 2003). EEG isaretleri farkli frekans
bilesenlerinden olusmasi nedeniyle, frekans bilesenleri gruplandirilmistir. Bu gruplar
temelde delta, teta, alfa, beta ve gama olarak adlandirilmistir (Basar 2001; Tiilay 2009).

S6z konusu gruplanan bandlarin frekans araliklar: Cizelge 3.1. *de verilmistir.

Cizelge 3.1. EEG isaretlerinin igerdikleri frekans bandlari

Alt Bant Frekans Araligi
Delta (98) 05-4Hz
Teta (0) 4—-8Hz
| Alfa  (a) | 8- 13 Hz |
Beta (B) 13 -30 Hz
| Gama (y) | 30 — 100 Hz |

Her biri farkli salinim 6zelliklerine sahip olan EEG frekans bandlarinin 6zellikleri
asagida aciklanmustir.

a) Delta Band1

0.5-4 Hz araliginda olan EEG aktivitesidir. Eriskinlerde uykunun NREM-111 uyku
evresinde gozlenir.

b) Teta Bandi

Frekansi 4-8 Hz araliginda, siiresi 125-250 msn dir. Erigkinlerde uykunun
baglangicinda frontal bélgede ve bazen normal kiside uyanik-istirahatta iken temporal ve
oksipital bolgelerinde gézlemlenebilir.

c) Alfa Bandi

Uyanik, gozleri kapali bir erigkinde hemisferlerin parietal ve oksipital
bolgelerinde ortaya ¢ikan, goz agmakla zayiflayan 8-13Hz araliginda gozlemlenen bir
aktivitedir. Mental aktivite ve goz acip kapamaya reaktivite gosterir; gozler kapaninca ve
gevseme ile ortaya ¢ikar, gozler agilinca ve mental aktivite ile bloke olur. 8-10 Hz (7-11
Hz) frekanslt EEG aktivitesi Mu ritmi olarak adlandirilir. Mu ritmi, gz agmakla bloke

olmaz. Uyaniklikta goriiliir, uyuklama veya uyku esnasinda kaybolur.
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d) Beta Band1

13 Hz den hizli, 30-40 ms siireli aktivitedir. Bu aktivite geng yaslarda beynin orta-
arka bolgelerinde gozlemlenirken, yasla birlikte frontal bolgelere dogru kayabilmektedir.
Genellikle simetriktir.

e) Gama Band1

Frekans1 30 Hz iizerinde olan dalgalardir. Bu dalgalar, duyusal ve calisma

hafizasi ile ilgili stireclerde ortaya ¢ikar.

3.1.2.EEG lsaretlerinin Ol¢iimii

Serebral korteks (beyin kabugu), duyu organlarimizda olusan algisal faaliyetlerin
gelistigi bolgedir. Serebral korteks, 2 hemisfer bolgeden olusmaktadir. Her bir hemisfer
4 loba ayrilir. Bunlar; frontal, temporal, parietal ve oksipital olarak adlandirilir. Bu
loblarin herbiri farkli gorevlerde rol almaktadir (Tilay 2009). Bu beyin bolgeleri Sekil

3.1. ’de gosterilmistir.

: Frontal

: Central

: Temporal

: Parietal

: Occipital

: Kulak, toprak

>0TUTHO™

Sekil 3.1. Beyin bolgeleri (http://www.dicle.edu.tr/~dasdag)

EEG isaretleri, serebral kortekste bulunan noronlar tarafindan tretilmektedir.
Elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesi ile beynin her iki hemisferindeki spontan
elektroserebral aktivitenin kaydedilmesiyle elde edilmektedir. Sekil 3.2 *de uluslararasi

10-20 sistemine gore elektrot yerlesim diizeni gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Uluslararasi 10-20 sistemine gére EEG elektrot yerlesim diizeni
(http://docs.neu.edu.tr/staff/asli.aykac/EEG-2015_94.pdf)

EEG kayitlar1 genel olarak iki sekilde kayit edilmektedir. Bunlar monopolar ve
bipolar olarak adlandirilir. Calismada kullanilan kayitlar monopolar olarak
kaydedilmistir. Monopolar montaj, tiim kanallar i¢in ortak bir referans kullanir.
Genellikle bu referans, elektriksel olarak nétr oldugu kabul edilen bir alana yerlestirilir
(or. kulak memesi). Bipolar montajda ise referans siirekli olarak degisir. Bu kayit tiriinde,
bir 6nceki kanalin ikinci girisi, bir sonraki kanalin birinci girisi olarak kullanilir (Karakas

ve Baran 2010). Bu kanallardan bir tanesi referans olarak kullanilir.

3.1.3. Norolojik Acidan Epilepsi ve Tespitinde Kullanilan EEG Kayit
Siireci

Epilepsi, nobetler halinde kendini gosteren norolojik bir hastaliktir (Bulus 2014).
Epilepsi tanis1 ve siniflandirmast i¢in birgok veri kaynagi kullanilmaktadir. Kullanilan en

yaygin veri kaynaklarindan biri de Elektroensefalografi (EEG) aktivitesidir.

EEG; epilepsinin tanisi, takibi ve cerrahi miidahale oncesi degerlendirmesinde
kullanilan temel teshis yontemidir (Pillai 2006). Epilepsinin teshisi asamasinda, EEG
kayitlar1 farkli donemlerde alinabilmektedir. Bu kayitlar, nobet (ani1) siireci (Iktal) ve
nobet 6ncesi (inter-iktal) alinabilmektedir. Genellikle epilepsinin tespitinde her iki kaydin

kullanildig1 goriilebilmektedir.
a) Inter-Iktal Siirecinde EEG Kayitlar

Epilepsi tespitinde ve takibinde, inter-iktal EEG kaydi sik kullanilan ve kolay bir
yaklagimdir (Wyllie ve ark. 2012; Bulus 2014). Bu EEG kayitlar1 nobet oncesi veya
nobetler arasi1 alinmaktadir. Normal EEG kayitlar1 hasta uyanik iken yapilmaktadir.

Anormallikleri ortaya ¢ikarmak i¢in normal EEG kayitlar1 tamamlandiktan sonra
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hiperventilasyon (sik¢a nefes alip-verme) ve uyku gibi aktivasyon yontemleri
kullanilabilmektedir (Bulus 2014).

b) iktal Siirecinde EEG Kayitlari

Iktal EEG, epilepsi tanisinda kullamlan en onemli metod olarak yerini
korumaktadir. Bu kayitlar hasta nobetleri sirasinda alinan kayitlardir. Nobetlerin epileptik
olup olmadigini anlamak, nébet tipinin siniflandirilmasini (parsiyel-jeneralize) saglamak
ve nobetin kaynaklandig1 alani lateralize (beynin sag veya sol lobu) ve lokalize etmekte
etkilidir. Inter-iktal EEG kayitlarma gore, iktal EEG kayitlarmin epileptojenik alanin
belirlenmesinde ¢ok daha basarili oldugu soylenmektedir (Chabolla ve Cascino 1996;
Bulus 2014).

3.1.4. Epilepsi Nobetlerin Simiflandirilmasi

Epilepsi nobetlerinin ¢esitli olmasindan dolay1, bu ndbetlerin siniflandirilmasi
gerekliligi ortaya ¢ikmustir. Boyle bir durumda, her kesimin kabul edebilecegi bir
gruplamanin yapilmasi, altta yatan etkenlerin ortaya ¢ikarilmasi, bilimsel arastirmalarin
ilerletilmesi ve sonuglarin mukayese edilmesi agisindan 6énemlidir. Bundan yola ¢ikarak
Uluslararast Epilepsiyle Savasim Birligi (ILAE) tarafindan epileptik nobetlerin ilk
smiflandirmast 1969 yilinda kabul edilmistir. Bu siniflama; ndbetin klinik tipi, EEG’nin
nobet Oncesi ve nobet an1 Ozellikleri, beden yapisi, etiyoloji ve yas kriterlerine gore
yapilmustir.

Epilepsi, nobetler halinde kendini gosteren bir hastalik oldugundan dolay1
nobetler birgok sekilde gruplanabilmektedir. Bunlar; nedene gore idyopatik (primer) veya
semptomatik (sekonder); kaynaklandiklar1 yere gore; klinik sekillerine gore (jeneralize
veya fokal); sikliklarina gdre veya elektrofizyolojik karsilikarina gore siniflandirilabilir
(Sucak 2011; Altiokka 2015).

Nobet tipine gore yapilan siniflandirmada ndbetler parsiyel ve jeneralize olmak
iizere iki ana gruba ayrilmistir. Klinik ve elektroensefalografik degisiklikler parsiyel
ndbetlerin tek bir hemisfer kismindan, jeneralize ndbetlerin ise her iki hemisferden yaygin
olarak basladigin1 gostermektedir (Sucak 2011; Eser 2014; Altiokka 2015). Epilepsi

ndbetlerinin siniflandirilmasi Cizelge 3.2. *de gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Epilepsi nébetlerinin siniflandirmasi

Epilepsi Nobetlerinin Siniflandirmast
A. Absans Nobetleri

B. Miyoklonik Nobetler

I. Jeneralize Nobetler C. Klonik Nobetler

D. Tonik Nobetler
E. Tonik-Klonik Nobetler

A. Basit Parsiyel Nobetler

I1. Parsiyel Nobetler

B. Kompleks Parsiyel Nobetler

1. Siniflandirilamayan Epilepsi Nobetleri: (Veri yetersizligi veya ndbetlerin yukaridaki formlara

benzemedigi durumlar igin gegerlidir.)

a) Jeneralize Epilepsi

Beynin her iki hemisferinde ayni anda olusan ve beynin tamamina yayilan epilepsi
nobetleridir. Jeneralize epileptik ndbetler, tiim beyne yayilirlar. Jeneralize epilepsi
nobetleri ILAE 2010 smiflandirmasi ile uyumlu olarak absans, miyoklonik, tonik ve

klonik nobetler olarak siniflandirilmaktadir.

b) Parsiyel Epilepsi

Parsiyel epileptik nobetler, beynin yalnizca bir kismindan baslayarak meydana
gelir. Basit parsiyel nobet ve kompleks parsiyel nobet olarak tanimlanan ndbet ¢esitleri
vardir. Parsiyel epilepside rutin EEG’nin duyarliligi ve ozgiilligii epileptik beyin
dokusunun lokalizasyonuna, kayit siiresine, ilave elektrodlarin kullanilmasina, ndbet
sikligina ve gegirilen son ndbet ile EEG kaydi arasindaki zamanlamaya baglidir.

Kompleks parsiyel nobetler ile basit parsiyel nobetler arasindaki en 6nemli fark
biling durumudur. Bu tiir nobetlerde bilincin varligi ya da tam bilinglilik halinin

bozulmasi en 6nemli ayirt edici etken olmaktadir. (Erbey 2005).

3.2. Makine Ogrenmesi

Giliniimiizde veri miktarlarinin oldukga biiyiik olmasi, insan giicii ile yapilacak
analizleri olanaksiz kilmaktadir. Bu amacla ge¢misteki verileri kullanarak gelecek icin
tahminlerde bulunacak yontemlere ihtiyag duyulmustur. Bu motivasyonla, makine
O0grenmesi yontemleri gelistirilmistir. Makine 6grenmesi, gegmis deneyimleri veya 6rnek
ortintiileri kullanarak daha iyi sonuclar iiretmek iizere gelistirilmislerdir. Bir baska

ifadeyle, mevcut oriintii kiimelerinden probleme yonelik ¢esitli ¢ikarimlar yaparlar
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(Buczak ve ark. 2016). Makine 6grenmesi; bilgisayarla gorii, konugsma tanima, yiiz
tanima, saglik alaninda teshis koyma ve robotik gibi birgok alanda ¢6ziim araci olarak
kullanilabilmektedir.

Makine Ogrenmesi; yapay zekada, sayisal 6grenme ve model tanima
calismalarindan  gelistirilmis  bilgisayar ~ biliminin ~ bir alt  dalidir. Makine
ogrenmesi, fonksiyonel olarak 6grenebilen ve bu 6grenme sonucu veriler iizerinden
kestirim yapabilen algoritmalar biitiiniidiir (Altay 2019). Makine 6grenimi, hemen hemen
her alanda ¢alisilan bir konudur. Bundan dolay1 makine 6grenmesi kapsaminda onerilmis
cok sayida yaklasim ve algoritma mevcuttur. Bu yaklagimlarin bir kismi tahmin, bir kismi
da smiflandirma yapabilme becerisini igermektedir. Bu Yyaklasimlar, karsilasacak
probleme gore degiskenlik gosterebilir, bundan dolayr farkli problemlerde farkli
performans 6zelligi gosterebilirler (Merih 2018).

Makine 6grenmesinin gesitli 6grenme stratejileri meveuttur. Bunlar: Denetimli

Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme ve Takviyeli Ogrenmedir (Sekil 3.3.).

Sekil 3.3. Ogrenme cesitleri (Fadlullah ve ark. 2017)
Denetimli Ogrenme, giris ile ¢ikislarin birbirleriyle ortiistiigii oriintiilerden yola
cikarak bir fonksiyonun Ogrenilmesini amaglar. Bu Ogrenme tiiriinde, bir gozetici

tarafindan girislerle ¢ikislarin birbirleriyle eslestirilmesi gergeklestirilir (Alpaydin 2004).
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Denetimsiz 6grenmede bir gozetici yoktur. Bu yiizden, bu 6grenme tiirtinde giris
verilerine karsilik bir ¢ikis (hedef kiime) verilmez. Denetimsiz 6grenme herhangi bir ¢ikis
degeri verilmemis girisler kullanarak, bir 6riintii bulmay1 hedefler. Bu 6grenme tiiriinde;
makine O0grenmesi, belirsiz ve karmasik bir ortamda bir hedefe ulagmayi Ggrenir.
Takviyeli 6grenmede ise; makine Ogrenmesi yapilmak isteneni saglamak adina
gerceklestirdigi eylemler i¢in 6diil veya ceza alir. Bu 6grenme tiiriinde amag, toplam

odiilii en st diizeye ¢ikarmaktir (Alpaydin 2004).

Gilinlimiizde makine 6grenme yontemlerinin nerdeyse tiim ¢alismalarinda derin
ogrenme yontemlerinin kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Sekil 3.3. ’te gortldigii
lizere, tim Ogrenme yontemlerinde (Denetimli/Denetimsiz/Takviyeli) derin 6grenme

algoritmalar1 oldugu goriilmektedir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), makine 6grenmesi kapsaminda kullanilan 6nemli
yaklagimlardan biridir. YSA, ii¢ katmandan (giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani)
olusur; her katman, birbirine bagli olan ve ndron olarak adlandirilan uyarlanabilir islem
birimlerinden olusur. Bir ndéron, n girdi alan ve tek bir ¢ikt1 lireten genel bir hesaplama
birimidir. Noronlarmn ¢iktilarini ayiran parametre, baglanti agirliklaridir. Bir katmandaki
her bir néron (birim), bir tist katmandaki tiim néronlara farkli agirliklarla baghdir. Girig
katman, girdi olarak gelen verileri agirliklarla ¢arparak gizli katmana iletilmesini saglar
(Baxter ve ark. 2001). Gizli katmanda toplanan bu ¢arpim sonuglarindan ¢ikti elde etmek
i¢in bir transfer fonksiyonu kullanilir. Ornek bir (n:m:2) YSA mimarisi Sekil 3.4’de

gosterilmistir.

Cikis-I

Cikis-II

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.4. Cok katmanli 6rnek YSA mimarisi
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YSA ’da giris ve gizli katmaninda bulunan her bir noron, bir sonraki katmanin
noronlarma (Sekil 3.4.) baglanir ki bu yapi klasik sinir aglar1 yapisidir. YSA mimarisinda
gizli katman sayis1 ihtiyaca binaen artirilabilir. L adet katman ve her katmanda N adet
ndron igeren bir agin egitilmesi i¢in gereken parametre sayist hesabi gii¢ bir problem
olabilir. Biiyiik bir parametre yigin1 ile ¢calismak, pratik olmamakla birlikte egitilemez bir
agin meydana ¢ikmasina sebep olabilir. Bu tiir sorunlarin {istesinden gelmek igin derin

O0grenme aglar1 onerilmistir.

3.2.2. Derin Ogrenme Aglar

Ozellikle son yillarda bilgisayarli oriintii tanimada basarili sonuglarin elde
edilmesinin altinda yatan temel neden, gorsel verinin istatistiksel olarak islenmesinin
insan beynine gore uyarlanmasidir. Bu uyarlamadan gelistirilen derin 6grenme aglari,
yapay zekanin kaybettigi popiilerligi tekrardan kazanmakta ve iizerinde yogun ¢aligmalar
yapilmasini saglamaktadir. Bu kapsamda derin 6grenme algoritmalari ve buna paralel
olarak gelistirilen ESA, aktif bir aragtirma alan1 saglamaktadir. Klasik makine 6grenmesi
ile derin 6grenme arasindaki en 6nemli fark; derin 6grenmede verilerin dlgegi arttikga
performansin artmasidir.

Derin 6grenme; kavramlari, i¢ ige ge¢mis hiyerarsi olarak degerlendirir. Her
kavramin daha basit kavramlarla iliskili olarak tanimlanmasini saglar. Bu 6grenme
tiriinde, coklu islem katmanlarindan olusan hesaplamali modellerin, birden fazla
Ozetleme seviyesiyle verilerin temsillerini 0grenmesine olanak tanir. Yontemin bu
yaklagimindan ve performansindan dolayi; konusma tanima, imge tanima ve nesne
algilama gibi bir¢ok alanda kullanildigi goriilmektedir (Poultney ve ark. 2007; Guo ve
ark. 2016; Wang ve ark. 2017; Ravi ve ark. 2017; Jia 2017; LeCun ve ark. 2017; Costilla
ve ark. 2017).

Derin 6grenme aglari, kendi i¢inde olusturdugu 6znitelikleri 6grenme asamasinda
geri yayilim algoritmasint kullanir. Sinir aglarinin ve olasiliksal graf modellerinin
temsilcileri olarak kullanim alani yayginlasan, egitim ve mimarisindeki benzerlikleri
nedeniyle bir biitiin olarak derin 6grenme ismi ile tanimlanan teknikler, verinin dogrusal
Ozniteliklerini ¢ikarmak yerine daha 6zet ve karmasik iliskilerinin modellenmesini
saglamaktadirlar.

Derin 6grenmenin temelleri yapay sinir aglarina dayanmaktadir. Cizelge 3.3. ’te

derin 6grenmenin giinlimiize kadar gelisimi gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. Derin 6grenmenin gelisimi (Wang ve Raj 2017)

Yil Arastirmaci(lar) Calismanin Ozellikleri
Warren S. Yapay Sinir Modelinin atasi olarak kabul edilen MCP Modeli
1943 McCulloch ve tanitildi.
Walter H. Pitts
Yeni Sinir Aginin temellerini olusturan Hebbian Ogrenme
Kurali tamitildi. Bu kural “Birlikte ateslenenleri birlikte
1949 Donald Hebb bagla” seklinde Ozetlenebilir. Ayr1 ayri ateslenen Sinir
hiicreleri, aym1 anda ateslenmeleri halinde sisteme etkileri
daha fazla olmaktadir.
1958 Frank Rosenblatt Modern perceptrona olduk¢a benzeyen ilk perceptron
tanitild1.
1974 Paul Werbos Geri Yayilim Algoritmasi tanitildi.
Kendini organize eden harita (Self Organization Map-SOM)
1980 Teuvo Kohonen sunuldu. Verilerin boyutunu genellikle bir veya iki boyuta
indirmek i¢in kullanilan giiclii bir tekniktir.
1980 Kunihiko Evrisimsel Sinir Agi'na ilham kaynagi olan Neocognitron
Fukushima tanitildi. Gorsel korteks fikrinden yararlanilmistir.
Hopfield Ag1 tamtildi. ikili (Binary) esik sinir birimleri ile
1982 John Hopfield tamamen bagli bir sinir agidir. Bu birimler, ¢ift yonli
agirhiklarla tamamen baglantilidir.
Hilton ve Boltzmann Makinesi tanitildi.
1985 : .
Sejnowski
Kisitlanmig  Boltzmann Makinesi olarak da bilinen
Harmonium  tanitildi.  Boltzmann  Makinesinin  bir
1986 Paul Smolensky . - T
versiyonudur. Hem goriiniir hem de gizli birimler arasinda
baglant1 bulunmamasi kisitlanmustir.
1986 Michael I. Jordan Tekrarli (Recurrent) Yapay Sinir Agi tanitildi.
1990 yann LeCun L.(-:Net. ta.1n1t11d1. Pratikte derin sinir aglarinin olabilirligi
gosterildi.
1997 Yann LeCun Iki Yonlii Yinelemeli Sinir Ag1 tanitildh.
1997 Schuster ve Paliwal Tekrarla?far} s.i.nir aglarinda sifirlanan (kaybolan) gradyan
sorunu ¢oOziildi.
2006 Geoffrey Hinton Derin .t')g{ewnme Aglafl ve katmanli 6n egitim teknigi tanitildi
ve derin 6grenme cagi basladi.
Salakhutdinov ve Derin Boltzmann Makinelerini tanitildi.
2009 .
Hinton
2012 Geoffrey Hinton Sinir aglarmin egitiminde etkili bir yol olan Dropout tanitildi.
AlexNet ImageNet yarismasinda siniflandirma hata oranim
%15.3 ’¢ diigiirmiigtiir. 5 evrisim ve havuzlama katmani ile 3
2012 Alex Krizhevesky tam baglanti katmandan olusturulmustur. Filtreler 11x11
boyutunda belirlenmigti. Bu mimari 1000 nesneyi
siniflandiracak gekilde tasarlanmustir.
Simonyan ve Bu mimari, ILSVRC 2014 yarigmasinda nerilmistir. Model,
2014 Zisserman (Gorsel | ag derinliginin ESA mimarisinde kritik bir bilesen oldugunu
Geometri Grubu - gostermistir. VGGNet, diizgiin bir mimariye sahiptir.
VGGNet)
_— 2014 yilinda yapilan ImageNet yarigmasini, 22 katmanli ve
2014 Christian Szegedy %5.7 i,lata ora};npile Goog%eNet }1]<azanm1$t1r. Birbirine bagli
(GoogLeNet) .
modiiller kullanilir.
Kaiming He Bu mimari 152 katmandoa olusmaktadlr.. ILSYRC; 2015
2015 (Microsoft ResNet) l3)/{11nda yapilan yarigmada %3,6 hata orani ile birinci olmus
ir yapidir.
. FractalNet mimarisi, nominal derinlige sahip biiyiik
2016 FractalNet Sirket modellerin tasarlanmasi i¢in 6nerilmistir. %?esNet %odeli};ﬁn

Arastirmacilari

gelismis ve alternatif bir mimarisidir.
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Yogun Baglantili Ag (DenseNet), iki bitisik yogun blok
Gao Huang ve ark. R N . -
2017 arasina yerlestirilmis birka¢ yogun blok ve gecis blogundan
(DenseNet)
olusur.
Bu ag, 6zelliklerin 6ziinii igerme yaklasimina dayanmaktadir.
Sabour ve ark. Bu mimari, farkli bilgilerle yiizleri verimli bir gekilde
2017 Kapsiil aglar algilamayr hedeflemistir. Kapsiil aglari, birkag kapsiil
(CapsNet) katmanindan olusur. Kapsiil aginin ilk versiyonu (CapsNet),
ti¢ katman kapsiillii diigiimden olusturulmustur.

Derin 6grenmenin, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts ’in ilkel sinir agimi elektrik
devreleri ile modellemesi ile basladig1 sdylenebilir. Derin 6grenme g¢alismalarindan en
onemli kilit tasi; 1980 ’lerde Kunihiko Fukushima’nin Neocognitron yapisini
tanitmasidir. Bu yapi, gorsel korteks fikrinden yararlanilarak olusturulmus ve giiniimiizde
popiiler olan ConvNet’in ilham kaynagi olmustur. Neocognitron yapisi, Sekil 3.5.’te

verilmisgtir.

1‘:;\ Sl——% ~ \\ i;i:""' —
Yo t—le——18 F =

Level 1 Level 2
ENIRN A

Sekil 3.5. Neocognitron yapisi (Fukushima 1998)

Bu yapi, iki farkli katmandan olusan bir sinir agidir. Yapida, 6znitelik ¢ikarict
olarak S-katmani ve ¢ikarilan 6zellikleri diizenlemek i¢in yapisal baglant1 saglayan C-
katmani bulunur. S-katmani, birgok S-hiicresinden olusur ve bu hiicreler gorsel korteks
hiicresi olup 6zellik ¢ikarici olarak islev goriir. Her bir S-hiicresi, alic1 alanindan sunulan
ozellige duyarli bir sekilde egitilebilir. Bu yapida, yerel ozellikler alt katmanlarda
cikarilirken, genel 6zellikler iist katmanlardan elde edilir. C-katmani, gorsel korteksin tist
yolundaki kompleks hiicrelere benzetilmistir. Parametre 6grenme islemi sirasinda
yalnizca S-katmaninin parametreleri gilincellenir. S-katmanlarindan iyi bir 6zellik elde
etmek icin denetimsiz olarak egitilebilmektedir. Bu yapi insanin nesneleri algilama
yapisina oldukca benzemektedir. Bu ¢calismalari takip eden siiregte, 6zellikle 2006 yilinda

Geoffrey Hinton tarafindan baglatilan ve ayn1 y1l birgok ¢alisma yapilan derin 6grenme
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yaklagimi, nesne tanima, konusma ve dogal imgelerin incelenmesi gibi birgok alanda

basariyla kullanilmistir (Poultney ve ark. 2007; Hinton ve ark. 2006).

3.2.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Giliniimiizde veri madenciligi alaninda derin 6grenme mimarileri, birgok alanda
farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni, bu mimarilerin ilgili
algoritmalar ile verilerden oznitelikleri otomatik olarak elde edebilmesidir. Derin
ogrenme mimarileri, karmasik gosterimlere iliskin Ozniteligi ¢ikarmak igin biyilik
miktarda denetimli veya denetimsiz veri kullanabilmektedirler. Bu mimariler bunu
gerceklestirirken, insan beyninin karmasik problemleri ¢éziimlemek igin var olan
gbzlemleme, analiz etme, 6grenme ve karar verme yetenegini taklit ederler (Kayaalp ve
Siizen 2018).

Diger taraftan, karar agaglari, DVM gibi sig 6grenme mimarilerine dayanan
modeller, karmasik yapilardan faydali bilgiler c¢ikarmaya calisirken yetersiz
kalabilmektedir. Buna karsilik derin 6grenme mimarileri, verideki ¢evre degisiminden
(komsuluk baglantilarindan) bagimsiz iligkiler iiretebilme kabiliyetine sahiptirler. Bu
islevleri gergeklestirirken verilerin karsilig1 olan karmasik gosterimleri elde edilir. Yapay
zekanin amaci, insan bilgisinden bagimsiz ve degismeyen oznitelikler elde etmektir. Bu
ama¢ dogrultusunda gelistirilen derin 6grenme mimariler ile verilerin karsiligi olan
karakteristiklerin daha diisiik boyutlu formunda elde edilmesini saglarlar.

Derin 6grenme aglari, ardisik katman mimarisine dayanmaktadir. Bu mimarilerde
veriler (6rnegin goriintiideki pikseller), ilk katmandan itibaren islenmeye baslar ve her
katmanin c¢iktist bir sonraki katmana girdi olarak wuygulanir. Derin 6grenme
katmanlarinda islenecek olan bir orlintii (6rnegin imge), ilk etapta piksel degerleri
formuna déniistiiriiliir. Bu piksel degerleri girdi olarak aga verilir ve ilk katmana gelir. Tk
katmanda, goriintiiniin belirli yon ve konumuna ait kenar yapilarinin 6zellikleri 6grenilir.
Ikinci katmanda, belirli kenar yapilarin1 6grenen mimari, bunlar1 birlestirerek desenleri
tespit eder ve iigiincii katmana iletir. Ugiincii katmanda, oriintiiniin benzer pargalarina
karsilik gelen daha biiylik desenler birlestirilir. Mimarinin sonraki katmanlarinda ise
orlintii, elde edilen desenlerin bir kombinasyonu olarak algilanir (LeCun ve ark. 2015).
Derin ag mimarilerindeki bu katmanlarda, verilerdeki ayirt edici faktorleri ¢ikarmak

amaciyla dogrusal olmayan doniisiim yontemleri kullanilir.
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Literatiirde, derin O6grenme kapsaminda farkli mimarilerin tiretildigi
goriilmektedir. Otomatik Kodlayicilar, Boltzmann Makineleri, Kisithh Boltzmann

Makineleri ve ESA mimarileri siklikla kullanilan mimariler oldugu goriilmektedir.

3.2.4. Otomatik Kodlayicilar

Genel olarak, makine 6grenmesinde veriye dayali 6grenmeden elde edilen
Oznitelikler, veriyi daha basarili bir bigimde temsil edebilmektedir. Otomatik Kodlayici,
bu amag i¢in tasarlanmis klasik bir yapay sinir agidir. Spesifik olarak, bir Otomatik
Kodlayici, Sekil 3.6. 'da gosterildigi gibi ayni sayida giris ve ¢ikis néronuna sahip bir
yapida olusur. Bu yapi, giris verilerine sinif etiketi atamak yerine, giris vektoriinii yeniden
olusturmak i¢in egitilir (Ravive ark., 2016). Bu nedenle, bu yontem denetimsiz bir
ogrenmedir. Bu yontemde, girdi verileri yiiksek boyutlara sahip ise, tiim verileri temsil
etmek icin sadece bir gizli katmanin kullanimi yeterli olmayabilir. Bunun ¢6ziimii i¢in
bir¢ok otomatik kodlayici sirali olarak baglanir ve boylelikle derin bir otomatik kodlayici

mimarisi olusturulmus olunur (Ravive ark., 2016).

Gizli Katman

—@

Kodlayica (Encoder) Kod Céziicii (Decoder)

..i..
R )

Sikagtirlmiy Oznitelikler

Giris Katn

Cilas Katman
Sekil 3.6. Otomatik Kodlayict igin 6rnek yap

Sekil 3.6’da goriildigii tizere, girdi olarak verilen veri seti kodlayici katmaninda
aktivasyon foksiyonundan gegirilerek sikistirilir. Bunun sonucu olarak veriye ait kiiciik
boyutlu sikistirilmig  Gznitelikler elde edilir. Sikistirilmis  Gzniteliklerden — giris
verilerilerine benzer ¢ikislar iiretmek i¢in kod ¢oziicii katman kullanilir. Kod ¢o6ziici
katman sikistirilmis veriyi aktivasyon fonksiyonundan gegirerek girdi vektor boyutu
kadar ¢ikt1 tiretir. Buradaki amag, verinin farkli nitelikte gosterimini saglamaktir (Ravive

ark. 2016).
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3.2.5. Kisith Boltzmann Makineleri

Kisith Boltzmann makinesi (KBM), Geoffrey Hinton tarafindan onerilmistir.
KBM, stokastik bir YSA olan Boltzmann makinesinin bir ¢esididir. Bu tiir aglar, belirli
bir dagilima sahip (Gaussian dagilimi gibi) olan stokastik birimlerin kullanilmasi ile
modellenmistir. Ogrenme prosediirii, Gibbs 6rneklemesi adi1 verilen ve yeniden
yapilandirma hatasini en aza indirmek i¢in agirliklar1 kademeli olarak ayarlayan birkag

adim igermektedir (Ravive ark. 2016; Zhao ve ark. 2016).

Gériiniir Katman Gizli Katman

Sekil 3.7. Kisitli Boltzman makinesi
(Ravive ark. 2016)

Sekilde 3.7. ’de goriilecegi izere KBM ’de, birinci katman goriiniir, ikinci katman
ise gizli katman olarak adlandirilir. KBM ’lerde hesaplamalar gizli katman diigiimlerinde
gerceklesir. Goriinilir katmandaki diigiimlere girdi olarak gelen veriden bir 6zellik alinir.
Goriiniir katmanda bulunan digiimlerdeki verilerin isleme alinabilmesi igin gizli
katmanin bir digimiine iletilir. Bu islem tim gizli katmandaki digimler igin
gerceklestirilir. Bu yapida girdilerden ¢ikis alabilmek igin aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir (Ravive ark. 2016; Kayaalp ve Siizen 2018).

3.2.6. Derin Boltzmann Makineleri

Derin Boltzmann Makinesi (DBM), olasiligin alt sinirin1 maksimize etmek igin
stokastik bir maksimum olabilirlik algoritmasi kullanir. Boltzman ailesine dayanan bu
makine 6grenme yaklagimi, agin tiim katmanlari arasinda yonlendirilmemis baglantilara
(kosullu olarak bagimsiz) sahiptir (Sekil 3.8.). Bu da DBM ’nin en biiyilik
dezavantajlarindan biri olmaktadir. Diger bir degisle, goriiniir birimler ile gizli birimler
arasindaki etkilesimlerden dolay1, arka dagilimin hesaplanmasi i¢in olasiligin alt sinirinin

dogrudan maksimize edilememesi, sz konusu dezavantaji olusturmaktadir. Bu sebeple
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stokastik maksimum olabilirlik tabanli algoritma, DBM ’nin egitiminde olasiligin alt

siirmi maksimize etme amaci ile kullanilir (Ravive ark., 2016).

1 Gizli Katman N

Sekil 3.8. Derin Boltzman makinesi (Ravive ark. 2016)

3.2.7. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglari 1990 yilindan Jeff Elman tarafindan 6nerilmistir. Bu ag
yapisinda; giris katman ve gizli katman olmak {izere iki katman bulunur. Tekrarlayan sinir
aglari, ardisik bilgilerin kullanilmas1 mantigina dayanmaktadir. Bu ag yapisindaki gizli
katman, ¢iktisini tekrar kendi girisine yonlendirmektedir. Bu islevinden dolay1 bu aglar
tekrarlayan olarak isimlendirilir. Sekil 3.9. ’da gosterilen ag mimarisinde, X ve h

degiskenleri sirastyla agin girdi ve ¢ikt1 degerini, A ise gizli katmani temsil etmektedir.

f% T
i oo s

Sekil 3.9. Tekrarlayan ag mimarisi

Sekil 3.10.’da gosterildigi gibi Tekrarlayan sinir aglarinin bu ¢alisma yaklagimi

ile girdi ve ¢ikt1 arasinda farkli korelasyonlarin kurulumu saglanir.
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Tek giris- ¢ok ¢ikig

Tek giris- tek ¢ikis
Cok girisg- tek cikis

Cok girig- ¢ok ¢ikis

Sekil 3.10. Tekrarlayan aglarin ¢alisma bigimleri

3.2.8. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Biiyiik veri (Big data) genellikle, geleneksel veri tabanlarinin ve veri analiz
tekniklerinin tipik depolama, isleme ve hesaplama kapasitesini asan veriler olarak ifade
edilir. Uzmanlar agisindan, biiyiik veriden girdi olarak gelen her yeni veri tiiriinden
ozellikler ¢ikarmak geleneksel veri analizi yaklasimlar ile zorluklar icerirken, derin
O0grenme aglar1 sayesinde bu zorluk asilabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalar1 her
katman i¢in dnceden tanimlanmis bir temsil dizisi olusturmaz, bunun yerine genel olarak
farkli katmanlarda dogrusal olmayan doniisiimleri gergeklestirir. Bu doniisiimler,
verilerdeki varyasyon faktorlerini ¢ozme amachdir. Yukarida sozii edilen katmanl
yapilardan biride Evrigimsel Sinir Agidir (ESA). Bu agin ad1, evrisim filtresini kullanarak
karmasik islemleri gerceklestirmenin kolay bir yolu olan evrisim operatdriinden gelir.

ESA, goriintii siniflandirma yontemlerinde ve 6znitelikleri 6grenmede en yaygin
kullanilan derin 6grenme mimarisidir. ESA, biyolojik sinir agindan esinlenerek
gelistirilmistir. Genel olarak bir ESA mimarisi; evrisim, pooling ve tam bagli katman
olmak iizere ii¢ temel katmandan olusur. Bu katmanlarin her biri farkli gorevlerde
kullanilmaktadir.

a) Evrisim Katmam

Evrisim isleminde bir pikselin ¢ikis degeri, kendisinin ve komsu piksellerin
degerlerinin bir agirlikli toplami olarak elde edilir. Agirliklar matrisi, evrisim filtresi
(kernel) olarak adlandirilir. ESA mimarisinde agirliklar, agin goriintiiler izerinde evrigim
islemleri gerceklestirecegi sekilde paylasilir. Bu sekilde, mimari, bir goriintiiniin farkli
konumlarda meydana gelen ayni 6zellikleri i¢in ayr1 bir algilayici olusturmaz. Bu da giris
orneklerini doniistirmede agin esit olmasini saglar. (Poultney ve ark. 2007; Guo ve ark.
2016; Wang ve ark. 2017; Ravi ve ark. 2017; Jia, 2017; LeCun ve ark. 2017; Costilla ve

ark. 2017). ESA mimarisi bu katmanda, ¢esitli 6znitellik haritalarin1 olusturmak, tim
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goriintiiyii bu 6znitellik haritalarinda birlestirmek i¢in ¢esitli filtreler kullanir. Evrigsim
isleminin {i¢ temel avantaji vardir: a) Aym Ozellik haritasindaki agirlik paylasim
mekanizmasi, parametre sayisini azaltir, b) Local baglanti1 sayesinde, komsu pikseller

arasindaki korelasyonlar 6grenilir, ¢) Oriintiiniin konumuna gére degismezdir (Jia, 2017).

Temel olarak evrisim islemine iliskin hesap, esitlik 3.1°de verilmistir.

N-1

be= ) Tnhey (3.1)
n=0
Burada; b, x, h ve N sirasiyla ¢ikis vektoriinii, isaretin kendisini, filtreyi ve eleman sayisini
ifade eder. Evrisim isleminin goriintii piksellerine uygulanmasi iliskin 6rnek bir hesap,

Sekil 3.11 *de gosterilmistir.

Evrisim Filtresi (Kernel

Cikas Pikseli

Sekil 3.11. Evrisim iglemine iligkin bir 6rnek uygulama (Lee ve ark. 2017)

Evrisim igleminin bir sinir hiicresine uyarlanmasi islemleri Sekil 3.12. *de verilmistir.
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L (T S © ST Y AT (T A

Evrisim islemi

AT S S S AT A A

ikt i il - Y

Oriintii haritasi

Sekil 3.12. Evrisim isleminin bir sinir hiicresine uyarlanmasi

(Jia 2017)

Genel olarak bir ESA mimarisinde, evrisim isleminden sonra aktivasyon islemi
gerceklenir. Derin 6grenme aglarinda aktivasyon isleminde siklikla, Dogrultulmus Lineer
Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon derin 6grenme
aglar i¢in olusturulmustur (Bashivan ve ark. 2015). ReLU aktivasyon fonksiyonuna

iliskin matematiksel ifade, Esitlik 3.2 *de verilmistir.

(0 ifx<o0
f(X)‘{x if x>0 (3:2)

ReLU aktivasyon fonksiyonu Sekil 3.13. ’te verilmistir.

10
— RelU

B

&

Cike

-0 -75 50 25 ] 25 5.0 75
Girdi

Sekil 3.13. Relu aktivasyon fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonu diginda kullanilabilecek aktivasyon fonksiyonlar1 da

mevcuttur. Bu fonksiyonlardan bazilari ¢izelge 3.4 *te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Fonksiyon Ad1 Denklemi Grafik
104~ Step
08
06
legerx =0 £
Ste x) = { 9 P “o
P fe) Oegerx <0 o
02
00
-4 -2 0 2 4
Girdi
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b) Pooling Katmam (Havuzlama)

Pooling katmaninda, ESA mimarisine verilen gorintiilerin kii¢iiltiilmesi ve
parametre sayisini azaltilmasi amagclanir. Havuzlama katmani, Orlintii haritasindaki
komsu néron gruplarmin g¢iktilarin1 6zetlemektedir. Bu katman, dogrusal olmayan alt
orneklemenin bir bicimidir. Pooling isleminde, giris goriintiisiinden Ortiismeyen
dikdortgenler kiimesi olusturulur. Olusturulan bu her alt bolgenin (dikdortgenin)

maksimum veya ortalama degeri elde edilir. Bu yontem kullanilarak, Oriintiilerin

istenildigi kadar kiigiiltiilmesi saglanabilmektedir. (Uktveris ve Jusas 2017; Jia 2017 ).
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Tek Derinlikli Bélim

Maxpoolin
2x2 Filtreli 2 Kaydirmah -i

Averagepooling

Sekil 3.14. Maksimum ve ortalama pooling islemi i¢in 6rnek bir uygulama

Oriintii haritasina 2x2 maxpooling ve averagepooling isleminin 2 adim (piksel)
kaydirilarak uygulanmasi sonucu elde edilen O6rnek bir uygulama Sekil 3.14’de
gosterilmistir. Boylelikle gorselin igindeki piksellerin maksimumu ve ortalamasi elde
edilmis ve ¢ikista 4’te 1 boyutlu bir veri (16 piksel igeren bir goriintiiden 4 piksellik ¢ikt1)
elde edilmis olunur.

Ortalama ve maksimum pooling islemlerinden farkli olarak kullanilabilecek
yontemlerde mevcuttur. Bunlar; stokastik pooling, uzaysal piramit pooling ve def-pooling

yontemleridir.

Stokastik Pooling: Maksimum pooling isleminin 6nemli bir dezavantaji egitim setinde
asirt uyarlamaya duyarli olmasidir. Boylece test orneklerinin genellestirilmesi oldukca
zor olmaktadir. Bu problemin iistesinden gelebilmek icin stokastik pooling islemi
Onerilmistir. Ayn1 pooling bolgesinde, aga bilgi aktarirken dikkate alinmasi gereken ek
aktivasyonlar  olabilmektedir.  Stokastik pooling, bu maksimize edilmeyen
etkinlesmelerin de kullanilmasini saglamaktadir. Dolayisiyla, stokastik pooling, bir
bolgedeki aktivasyonlarin ¢oklu mod dagilimlarini temsil etmektedir. Bu yontem
kullanilarak, ezberleme sorununun ¢6ziimii i¢in saglikli sonuglar elde edilebilmektedir.
(Zeiler ve Fergus 2013).

Uzaysal piramit pooling: ESA tabanli yontemler sabit boyutlu imgeler iizerinde
uygulanmaktadir. Algoritmanin sabit boyutlu giris goriintiisii i¢in tasarlanmasi, rastgele
boyutlu icin yapilan analizlerde elde edilecek performanslari diisiirmektedir. Uzaysal
piramit pooling islemi ile elde edilecek 6znitelik vektor goriintiisii her boyutta olabilir.

Boylelikle farkli boyuttaki goriintiilerin analizinde basarili sonuglarin elde edilmesi
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miimkiin olabilmektedir (He ve ark. 2015). Sekil 3.15. *te Uzaysal bir piramit pooling

islemi gosterilmektedir.

Tam Bagh Katman

Sabit uzunluk gosterimi

16x256-d 4:256-d 256-d
t t t

LT

¥ Uzaysal pira.rr:it pooling
Ozellik haritalan
(istege bagli boyut)

ﬁ Evrisim

Girig

Sekil 3.15. Uzaysal piramit pooling katmani ile ag
yapisi (He ve ark. 2015)

Uzaysal piramit pooling 'nin ¢ikt1 vektdrleri filtre sayisina bagl olmaktadir. Uzaysal
piramit pooling girdi gériintiisii her boyutta olabilir. Ayrica istege bagli en ve boy oranlari

disinda, ayn1 zamanda istege bagh dlgeklere de izin vermektedir (He ve ark. 2015).

Def-pooling: Ozellikle obje tanima gorevlerinde deformasyonun ele almmasi,
bilgisayarl gorii uygulamalarinda maliyetli bir ugrastir. Maksimum ve ortalama pooling
islemleri kullanilarak objelerin geometrik modelleri 6grenilemez. Gelistirilen def-pooling
islemi ile Oriintilerin deformasyonlar1 Ggrenilerek, derin 6grenme mimarisi
zenginlestirilmeye calisilmistir. Def-pooling tabakasi, maksimum pooling tabakasinin
degistirilmesi ve Oriintiilerin deformasyon o&zelliklerinin herhangi bir bilgi 6zetleme
seviyesinde 6grenilmesi i¢in kullanilabilir (Ouyang ve ark. 2015). Def-pooling islemine
iligkin 6rnek bir gorsel uygulama Sekil 3.16’da gosterilmistir. Sekil 3.16, oriintii tespit
haritas1 ve deformasyonu oOzetlemektedir. Burada blok-bazli maksimum pooling,
deformasyon ve Oznitelik haritalarinin toplamindan elde edilir. Boylece boyut b ¢iktisi

elde edilir.
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Sekil 3.16. Def-Pooling katmanina iligskin 6rnek bir
gorsel uygulama (Ouyang ve ark. 2015)

Calismalarda farkli havuzlama yontemlerinin kullanilabildigi goriilebilmektedir.
Farkli gorevler i¢in tasarlanmis olan bu havuzlama yontemlerinin farkli avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu ¢alismada iyi sonuclar vermesi nedeniyle maksimum

pooling kullanilmistir (Boureau 2010).
¢) Tam Bagh Katman

Tam bagli katman, geleneksel bir sinir ag1 gibi performans gosterir ve bir ESA
mimarisindeki parametrelerin yaklasik %90 i1 igerir. Onceki katmandan gelen ¢ok
boyutlu veriler, tam baglh katmana uygulanabilmesi i¢in Onceden tanimlanmis
uzunluktaki bir vektore doniisiimii saglanir. Bu sayede, verinin desenine iligkin
Oznitelikler, bir boyutlu 6znitelik vektorlerine doniistiiriiliir (Lin ve ark. 2013). Bu islem
vektorizasyon olarak adlandirilir. Son pooling katmanindan sonra olusan tam baglh
katman, Sekil 3.17. ’de gosterilmistir. Tam bagli katmanin, ¢ok fazla parametre

icermesinden dolay1, hesaplama yiikii de paralelinde artmaktadir.

Son pooling katmam Tam bagh katmanlar

Sekil 3.17. Tam bagh katman (Guo ve ark. 2016)
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d) Simiflandirma Katmam (Softmax)

Son katmandaki Ozellik haritalari, tam baglh katmanlara iletilirken, skaler
degerlere sahip vektorlere donistiiriiliir. Tam bagl ileri beslemeli sinir agi katmanlari,
Softmax fonksiyonunu siniflandirma katmani olarak kullanir. Softmax fonksiyonu, k adet
¢ikis siiflariin olasilik dagilimini Esitlik 3.3 de verildigi sekilde hesaplar.

e*J

Pj = Skom j=1,..k (3.3)
Buradaki x degiskeni girisi ifade eder. p degiskeni ise ¢ikisi ifade etmekle birlikte, elde
edilen degerler 0 ile 1 araliginda ve toplamlar1 1'e esit olur. Ornegin, bir softmax
foksiyonunun giris verilerine karsilik verebilecegi cikislar Sekil 3.18’de gosterildigi

sekilde olabilir.

10 —— Softmax

08

0.6

Gkt
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00
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Girdi
Sekil 3.18. Softmax foksiyonu

e) Ogrenme Stratejileri

Derin 6grenme diger bilinen 6grenme algoritmalar ile kiyaslandiginda analizi
yapilacak oOrilintlilerden daha Ozetlenmis bilgiyi derin mimarisi ile ¢ikarabilmektedir.
Ancak derin mimari klasik yontemlere gore daha fazla parametre barindirdigindan cesitli
dezavantajlara sahip olacaktir. En 6nemli dezavantajlardan biri ezberleme (overfitting)
problemidir. Bagka bir ifade ile algoritma esas problemi ¢ozmekten uzaklasir ve
kendisine verilen hedefleri tutturmaya calisir. Anlik ¢oziimlerde miikemmel sonuglar
dogurmasina karsin, asil ¢ézmesi gereken problemi ¢ozmekten uzaklasir. Bu sekilde
parametrelerin asir1 derecede uygunlastirilmasi ve esnekligin ortadan kaldirilmasi, sinir
ag1 6grenme yaklasiminda uygul goriilemez. Buna kars1 derin ag mimarilerindeki hedef,
verilen problemler igin uygun genellestirmenin yapilabilmesidir. ESA mimarisinde

yukarida bahsi edilen ezberleme durumundan kaginmak igin bir takim diizenlemeler
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uygulanir. Agm egitim performansini etkileyen birtakim diizenlemeler asagida

listelenmistir (Wan ve ark. 2013).
Aktivasyon Kesici (Dropout)
Baglant1 Kesici (Drop Connect)

S6z konusu diizenlemelerin ¢alisma yaklasimlar1 sekilsel olarak Sekil 3.19°da

gosterilmistir.

Aktivasyon kesici (Dropout) Baglanti kesici (Drop connect)

Sekil 3.19. Ezberlemenin 6niine gegmek igin izlenen stratejik
diizenekler (Jia 2017)

Bu diizenlemeler i¢inde literatiirde en sik kullanilan yaklagim, aktivasyon
kesicidir (dropout). Derin ag mimarilerinde aktivasyon kesici (dropout) teknigi, agin asiri
ogrenmesini engellemek icin kullanmilir. Bu yaklasim ile ag yapisinin  gizli
katmanlarindaki baz1 néronlarin baglantilar1 kesilir. Baglantilar1 kesilen bu néronlar ag
disinda birakilir. Ornegin, dropout oran1 0.5 olarak belirlendigi zaman, gizli katmandaki
noronlarin %50 orani kullanilmayacak anlamina gelir. Boylelikle kiiclilen ag ile asir

O0grenmenin Oniine gegilmis olunur.

Baglanti kesici (Drop Connect), aktivasyon kesiciden (Dropout) tiiretilmistir. Bu

teknikte, rasgele secilen agirliklar sifirlanir (Wan ve ark. 2013).

Gilinimiize kadar farkli amaglar igin gelistirilmis ¢esitli ESA mimarileri
mevcuttur. Bu mimarilerden bazilari biiyiik veri anlizlerinde, bazilar1 ise genel amagh

olarak tasarlanmigtir. Bu mimarilerin bazilarinin detaylar1 asagida agiklanmustir.

LeNet-5: 1998 yilinda LeCun ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Bu
mimari, rakamlar1 siniflandirmak igin tasarlanmstir. Sayisallastirilmis banka geklerinin
tizerindeki el yazisi rakamlarini tanimak i¢in kullanilan bu mimaride, 7 evrisim katmani

kullanilmistir. Uygulamada her giris imgesi, gri tonlamali ve 32x32 piksel boyutuna
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dontstirilmistiir. Sekil 3.20’de gosterilen bu mimari, yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintiilerin

islenmesinde yetersiz kaldig1 goriilmiistiir.

C3: f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28

32x32 S2: f. maps

6@14x14

|
I I Full conr;ection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 3.20. LeNet-5 yapisi (LeCun ve ark. 1998)

Alex Net: AlexNet mimarisi, 2012 yilinda yapilan ImageNet yarismasini,
onerdigi derin 6grenme mimarisi ile kazanmigtir. Bu mimari ile otomatik Oriintii
tanimadaki hata orani, %26.2 oranindan %15.4 oranina diisiirilmistiir. Bu mimari, 5
evrisim ve havuzlama katmani ile 3 tam baglanti katmandan olusturulmustur. Bu
mimaride, 11x11 boyutunda filtreler belirlenmistir. Mimari 1000 nesneyi siniflandiracak
sekilde tasarlannmstir (Inik ve Erkan 2017). AlexNet mimarisi Sekil 3.21. ’de

gosterilmistir.

Gag \dense

1000

28 Max
pooling 4"

Sekil 3.21. Alexnet yapisi (Krizhevsky ve ark. 2012)

GoogLeNet: 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasint GoogleNet kazanmistir
(Sekil 3.22). 22 katmanl mimaride, oriintii tanimaya iliskin hata oran1 %5.7 olarak elde
edilmistir. GoogLeNet, cok fazla hesaplama ve bellek maliyetinin {istesinden gelebilmek

i¢in paralel olarak birbirine bagli modiiller kullanmustir (Inik ve Erkan 2017).

2 £
1 go.,08
1 q aﬂgﬂméﬂaﬁﬂggﬂﬁggﬂggw‘*
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Sekil 3.22. GoogleNet yapisi (Szegedy ve ark. 2015)
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VGGNet: ILSVRC 2014 yarigsmasinda Onerilen bu mimari, Simonyan ve
Zisserman tarafindan gelistirilmistir. Model, ag derinliginin ESA mimarisinde kritik bir
bilesen oldugunu gostermistir. Bu mimaride, ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanan
evrigim katmanlar1 bulunur. Evrigim katmanlarindan sonra maksimum havuzlama islemi
gerceklestirilir. Birkag tane tam bagli katman bulunduran bu mimaride siniflandirma igin
Softmax katmani kullanilir. VGGNet, diizgiin bir mimariye sahip olmakla birlikte,

AlexNet mimarisine benzer bir yapist vardir. VGGNet mimarisi Sekil 3.23’de

gosterilmistir.

Inputs
Conw. & RelU
Conw & RelU

Max-peoling
Corvw B Re=LU
Conw. B RelU
Max-pooling
Comv., & Rell
Come. & RelU
Max-pooling

FC

FC

FC

Sekil 3.23. VGGNet yapis1 (Alom ve ark. 2018)

Mimaride, yalmzca 3x3 boyutlu filtreler kullanir. Ozellikle gériintiilerden
Oznitelik ¢ikarmak igin tercih edilmektedir. Ayrica VGGNet mimarisi, 138 milyon

parametreden olusur.

Microsoft RestNet: 52 katmanda olusan bu mimari, en derin G6grenme
mimarilerinden biri olarak tasarlanmistir. 2015 yilinda yapilan yarismada %3.6 hata orani
ile birinci olmus bir yapidir (Inik ve Erkan 2017). Microsoft RestNet mimarisi Sekil 3.24.

’te gosterilmistir.

Sekil 3.24. Microsoft RestNet Yapisi (He ve ark. 2016)

Sekil 3.25 de goriilecegi iizere, bu mimari Residual bloklardan olusmaktadir. Bir
x girdisinin evrisim-ReLu-evrisim isleminden sonra bir F(x) degeri elde edilmektedir.
Elde edilen bu sonug, x girisine eklenmekte ve bu islem H (x) = F (x) + x olarak ifade
edilmektedir (inik ve Erkan 2017).

41



3. MATERYAL VE METOT

A
weight layer
H(x) ! relu X
weight layer identity
v relu

Sekil 3.25. Microsoft RestNet ’in yap1 bloku (He ve ark. 2016)
Gelistirilen derin 6grenme mimarileriyle beraber, bu mimarilerin uygulama
alanlar1 i¢in programlama dillerinde farkli kiitiiphaneler olusturulmustur. Derin 6grenme

uygulamarinda kullanilan kiitiiphalerin bazilar1 bir sonraki baslikta agiklanmistir.

3.2.9. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri
Farkli uygulamalar igin gelistirilen derin Ogrenme mimarilerinde, farkli
programlama dilleri kapsaminda farkli kiitiiphaneler servis edilmistir. Bu bdliimde

Python programlama dilinde kullanilan kiitiiphaneler anlatilmistir.
a) Keras

Keras, i¢inde bir¢ok derin 6grenme kiitiiphanesi barindiran bir programlama ara
ylizii sunar. Ayn1 zamanda TensorFlow kullanimina da izin verir. Keras derin 6grenme
kiitiiphanesi kullanilarak, sirali katmanlardan olusan ag mimarileri olusturulabilir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda, Onerilen ag mimari yazilimi python ortaminda, Keras derin

ogrenme kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.
b) TensorFlow

TensorFlow, Google’in biiylik 0Olgekli makine 6grenme mimarilerinin
uygulanmasi ve dagitilmasi i¢in kullandigi bir sistemdir. Derin 6grenme merkezli bir
uygulama olmasina ragmen, TensorFlow diger 6grenme algoritmalar1 da dahil olmak

tizere ¢ok cesitli mimarileri desteklemektedir.

Bir TensorFlow mimarisi, bir hesaplamay1 temsil eden veri akisi grafigidir. Bu
mimari acik kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Grafiklerdeki diigiimler ¢esitli
islemleri temsil etmektedir. Bu diigiimler; toplama ve matris ¢arpimi gibi matematiksel
fonksiyonlari, sabitleri, indeksleri, tensor degerlerinin baslangi¢c degerleri icin islemleri,
hata ayiklama iglemleri igin giinliik 6zetleri (log) ve tasarlanan modele ait parametrelerin

depolanmasi i¢in gercken farkli islemleri temsil eder.
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c) Theano

Theano, ¢ok boyutlu dizileri (tensorleri) ve matematiksel hesaplamalart hizli bir
sekilde gergeklestirebilen bir Python kiitiiphanesidir. Derin 6grenmede kullanilan biiytik

sinir ag algoritmalarinda gerekli hesaplama tiirlerini gergeklestirmek igin tasarlanmustir.

3.2.10. K En Yakin Komsu (k-NN) Algoritmasi

K-NN algoritmasi, basit ve giiriiltiilii verilerde bile iyi sonug vermesi nedeniyle
Oriintli tanima ve veri madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu algoritmada
benzerlik, 6zellik alanindaki uzaklikla 6l¢iilmektedir. Bu nedenle bu algoritmaya K En
Yakin Komsu algoritmasi denir. k-NN algoritmasi, 6zellik uzayindaki bir ti noktasina en
cok benzer 6rneklerin bulundugu belirli bir kategori olmas1 durumunda, ti noktasinin bu
kategoriye girdigine karar verir. Bu siniflandiricida, egitime verilecek veri setinin etiketi
bilinmelidir. Daha sonra, etiketi bilinmeyen ve 6zellik alaninda bir vektor tarafindan
ortaya koyulan bir ti verisi i¢in, egitim veri setindeki her nokta ile arasindaki mesafe
hesaplanir. Mesafelerin hesaplanma sonuglar siraladiktan sonra, en yakin k degerine
gore, ti test verisinin sinif etiketi belirlenir. n-boyutlu uzayda her noktanin koordinatlart,

p-vektdrii olarak ifade edilebilir (Esitlik 3.4.). (Kuang ve Zhao 2009).

p= (p1; P2, D3, ""pn) (34‘)

Cok boyutlu 6zellik uzayindaki iki nokta arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in
genellikle Oklid uzakligi kullamlir. Oklid uzakhiginin hesaplanmasi Esitlik 3.5. ’te
verilmistir.

oklit(p, t) = (3.5)

Bu tez caligmasinda, k degeri farkli degerlerde denenmis ve en iyi performansin 3

oldugu belirlenmistir.

3.3. Dalgacik Doniisiimii
EEG verilerinden giic ve faz bilgisi elde etmekte kullanilan en Onemli
yontemlerden biri Dalgacik Doniisiimiidiir (DD). DD yo6ntemi, isaretlerin zamana bagl

frekans degisimlerini ele alan alternatif bir yontem olup ilk olarak Dennis Morlet
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tarafindan ortaya konmustur. Dalgacik doniisiimii de tipki diger doniisiim yontemlerinde
oldugu gibi temel olarak isaretin ve g¢ekirdek isaretin yer aldigi bir evrigim islemi
sayesinde gergeklesir. Dalgaciklar diger ¢ekirdek isaretlerinden farkli olarak zamanda
kisith bir siirede varlik gostermek, sifir genlik degeriyle baslamak ve yine sifir genlige
yaklagsmak gibi 6zelliklere sahiptirler.

DD, olgekleme islemini istenilen zaman parcast  blyiikliglinde
gerceklestirebilmektedir. Bu sayede isaret bilesenlerinin, frekans-zaman alanindaki
iligkileri daha detayli olarak incelenir (Misiti ve ark 2010; Falamarzi ve ark. 2010). Bu
doniistim, 6zellikle duragan olmayan isaretler {izerinde oldukga etkili bir yontemdir. Bu
avantajlarindan dolay1; isaret isleme, goriintii isleme, gorlntii sikistirma, giriltili
verilerin temizlenmesi ve benzeri diger tiim veri islem uygulamalarinda dalgacik
doniligimil gliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde, dalgacik doniisiimii,
stirekli ve ayrik olmak tizere iki sekilde kullanilabilmektedir.

Bu tez calismasinda, ESA mimarisinde siniflandirmak iizere olusturulan giris
ortntiileri, SDD kullanilarak elde edilen EEG frekans-zaman skalogram goriintiileridir.
Bunun yani sira konvansiyonel yontemlerde de ADD kullanilarak EEG isaretleri alt

bandlarina ayrigtirilmigtir.

3.3.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Déniistiimiinde, KZFD ’den farkli olarak pencere gorevini ana dalgacik
denilen bir fonksiyon iistlenir ve bu ana dalgacik, doniisiim islemi siiresince hem
Olgeklenir hem de 6telenir. Bu sayede daha iyi bir frekans-zaman ¢oziintirligii saglamak
icin; diisiik frekanslarda uzun zaman aralikli, yiiksek frekanslarda ise kisa zaman aralikli
pencereleme secilir (Misiti ve ark. 2010; Falamarzi ve ark. 2010). Bu doniisiim 6zellikle
EEG gibi duragan olmayan isaretler iizerinde oldukga etkili bir yontemdir (Misiti ve ark.
2010; Falamarzi ve ark. 2010).

SDD ’nin siirekli zamandaki matematiksel gosterimi Esitlik 3.6° da verilmistir:

1 -
Wi(s,) = f XY Dl (36)

Burada; W(s,t) dalgacik katsayilari, x(t) zaman isaretini, w(?) temel dalgacik

fonksiyonu eslenigi, s 6l¢ek ve T pozisyon parametresidir.
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Cesitli parametreler yardimiyla iretilebilecekleri gibi literatiirde siklikla
kullanilan dalgacik ¢esitleri de mevcuttur. Calismada 6zellikle nérolojik isaretlerin
frekans-zaman analizlerinin gerceklestirilmesinde 6nemli bir yap1 tasi olan ve duragan
olmayan isaretlerin spektral analizi agisindan diger dalgacik ailelerine gore daha uygun
olan Morlet dalgacig1 kullanilmistir (Kareem ve Kijewski 2002; Yi ve ark. 2014). Morlet
dalgacigi, sanal bilesenler igermesi nedeniyle hem genlik hem de faz bilesenini ayn1 anda
tespit edebilmektedir (Kareem ve Kijewski 2002; Yi ve ark. 2014). Morlet ana

dalgaciginin matematiksel ifadesi Esitlik 3.7’ da verilmistir.

—t2

Y(t) = v%e-iftﬁ (3.7)

Bu esitlikte f dalgacigin merkezi frekansini temsil etmektedir. Morlet dalgacigi Sekil

3.26 ’da gosterilmistir.

Sekil 3.26. Morlet dalgacig

Calismada, EEG sinyallerine siirekli Morlet dalgacigi uygulanarak skalogram
goriintiileri elde edilmistir. Skalogram, her dalgacik wy s ‘nin Heisenberg kutusundaki x

isaretinin enerjisini Olgen yerel frekans-zaman enerji yogunlugu olarak adlandirilir
(Bialasiewicz 2015; Guo ve ark. 2016; Peng ve ark. 2002). Skalogram denklemi Esitlik
3.8. ’de verilmistir.

Pyx(1,5) = [Wx(s,D)|? (3.8)
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Bu tez calismasinda siirekli Morlet dalgacigi kullanilmistir. Uygulama sonucunda
elde edilen; saglikli, nébet oncesi ve farkli epilepsili bireylerine iliskin 6rnek skalogram

goriintiileri Sekil 3.27 *de verilmistir.

Parsiyel epilepsi

Jeneralize Nobet Am1

Sagliklh Nobet Oncesi

Sekil 3.27. Farkli siniflara ait 1 sn’lik EEG isaretlerinin dalgacik skalogram 6rnekleri

Skalogram goriintiilerindeki renk degisiklikleri sayesinde, EEG isaretindeki ani
degisimler gozlemlenebilmektedir. Bu renk degisimleri, EEG isaretindeki kaotik
davraniglarin olusturdugu enerji yogunluklarini ifade etmektedir (Lau ve ark. 1995; Guo
ve ark. 2016).

3.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

ADD yonteminde, ayristirilacak sinyale algak ve yiliksek gegiren dalgacik filtreleri
uygulanarak yaklasim ve detay bilesenlerine ayristirilir. Ayristirma sonucu elde edilen
yaklasim bilesenleri, algak frekansli ve yiiksek 6l¢eklidir. Detay bilesenleri ise yliksek
frekansli ve disik Olgeklidir. ADD dontisiimiinde, SDD fonksiyonunun temel
ozelliklerini temsil eden Olgekleme ve Oteleme parametreleri belli bir basamaga gore

secilir ise ADD bagintisi elde edilir. ADD hesabi Esitlik 3.9. *da verilmistir.

ADD(m,n) = z Z x()2TW2 Mk —n)  (3.9)

Burada, x(t), ADD(m,n), v sirasiyla; isareti, ayrik dalgacik doniisiimiinii, ana dalgacik
fonksiyonunu, m 6l¢ek ve n ise kaydirma parametresini ifade eder.
Bu islemlerde kullanilan yiiksek ve algak gegiren filtrelerin matematiksel ifadeleri

3.10. ve 3.11. esitliklerinde verilmistir.

g(k) = Xnx(D)g(Zk-t) (3.10)

h(k) = 3, x(©h(2k-t) (3.11)
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Calismada DU Néroloji Klinigi EEG veri setini alt bandlarina ayristirmak igin
ADD kullanilmistir. Bu amagla EEG veri setine Daubechies-3 dalgacigi uygulanarak, 7.
seviye ayristirma yapilmistir.

Literatiirde EEG isaretlerinin ayristirilmasinda DD siklikla kullanilmaktadir
(Unser ve ark. 1996; Toli¢ ve Jovi¢ 2013; Faust ve ark. 2015). Bu ¢alismalarin biiyiik
cogunlugunda ADD Kkullanilmistir. Bunun en biliyiikk nedeni ¢ok fazla verinin
konvansiyonel yontemlerde islenememesidir. Giiniimiizde ise derin 6grenme aglari
sayesinde biliylik verilerin islenmesi miimkiin hale geldiginden, bu ¢alismada, EEG

isretlerine SDD uygulanarak elde edilen skalogram goriintiileri kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda iki ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu caligmalarin birincisinde 5
farkl1 aktivite iceren Bonn EEG veri seti kullanilmistir. ikinci calismada ise Dicle
Universitesi Noroloji kliniginden alinan ve 4 farkli siiftan olusturulan EEG kayitlart

kullanilmistir.

3.4. Bonn Veri Seti Kullanilarak Yapilan Calisma
Bu tez kapsaminda iki tiir veri seti (Bonn veri seti ve DU Néroloji klinik verisi)
kullanilarak 6nerilen yontemin performansi degerlendirilmistir. Bu agamada Bonn veri

seti anlatilmis ve kurgulanan yontemin detaylar1 agiklanmastir.

3.4.1. Bonn Veri Seti
Bonn veri seti A, B, C, D ve E olmak tizere bes kiimeden olusmaktadir. Her bir

kiimenin 6zellikleri Cizelge 3.5. ’te verilmistir.

Cizelge 3.5. Bonn EEG veri setlerine iligkin kiimeler ve 6zellikleri

A B Cc D E
Saglikl Saglikli Epilepsi Hastas1 Epilepsi Hastas1 Epilepsi Hastas1

Tregplein T qielg AL Toplam 100 boliit Toplam 100 boliit Toplam 100 boliit

boliit boliit
Her boliitiin Her boliitiin Her boliitiin siiresi Her boliitiin siiresi Her boliitiin siiresi
siiresi 23.6s siiresi 23.6s 23.6s 23.6s 23.6s
Gozler agik Gozler Kapali Nobet Oncesi, Nobet Oncesi, Nobet aninda alinan
kayit kayt hipokampal kars1 epileptik bolgeden kayit

yarim kiireden alian kayit
alinan kayit

EEG kayitlari, uluslararasi 10-20 elektrot konumlandirma sistemi kullanilarak
alinmistir. Her bir kiime 23.6 sn siireli ve tek kanalli 100 boliitten olusmaktadir.

Kullanilan EEG isaretleri 0.5-40Hz bant gegiren filtre ile filtrelenmistir. Filtrelenen EEG
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isaretlerinin 6rnekleme hiz1 173.61 Hz ’dir. Bu bes kiimeye iliskin 6rnek isaretler Sekil

3.28.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.28. Calismada kullanilan Bonn EEG veri kiimelerine iliskin 6rnekler

3.4.2. Bonn Veri Seti icin Izlenen islem Akis1

Bonn veri seti; ikili (Ornegin, A - B), ii¢lii (Ornegin A-B-E), dortlii (Ornegin A-
C-D-E) ve besli (Ornegin A-B-C-D-E) olmak iizere farkli kombinasyonlarda
simiflandirilmistir. Bu yaklasimin amaci; hem Onerilen yontemin giiciinii ve hem de
kendine 6zgii bir karakteristige sahip her veri setinin siniflandirilabilecegini gostermektir.

EEG isaretleri dogasi geregi Ongoriilemez isaretlerdir. Ancak bu isaretlerin
goriintiilenmesinde herhangi bir engel yoktur. Ornegin, beyin dinamigindeki dngdriilmez
davranigina goére EEG isaretlerinin anlik degisimleri, farkli frekans bandinda
goriilebilmektedir. Bundan dolay1 bu ¢alismada frekans-zaman doniisiimii agisindan ¢ok
fazla bilgi igermesinden ve EEG isaretini iki boyutlu (2-D) temsil edebileceginden otiirti,

SDD kullanilmistir. Calismada izlenen adimlar Sekil 3.29. *dagosterilmistir.

Goruntaleri

Boyutlandirma ESA

— SDD

'Goruntii Boyutu Goruntii Boyutu
662x 536 32x32

Ham EEG

Sekil 3.29. Calismada izlenen adimlar

Calismada her bir sinifa iligkin ham EEG isaret boliitiine, SDD uygulanarak frekans-

zaman gorlintlisii elde edilmistir. Bu dontisiimde, siirekli Morlet dalgacig1 kullanilmistir.
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Her kiimeye iliskin drnek skalogram goriintii 6rnekleri Sekil 3.30. *da gosterilmistir. Elde
edilen bu goriintiiler 662x536 boyutlarindadir. Bu goriintiilerin tasarlanan ESA girisine
uygulanabilmesi i¢in 32x32 boyutuna kubik interpolasyon (cubic interpolation method)
yontemi ile indirgenmistir. Olusturulan bu frekans-zaman goriintiileri ESA girisine
uygulanmustir.

A B C D E

Sekil 3.30. Her bir kiimeye iliskin birer boliitiin 6rnek Skalogram degisimleri

Her boliitten bir skalogram goriintii elde edilmis olmasindan 6tiirti, toplamda (A
icin 100, B i¢in 100, C i¢in 100, D i¢in 100 ve E i¢in 100) 500 goriintii analize dahil

edilmistir.

3.4.3. Bonn Veri Seti icin Onerilen ESA Mimarisi
Bu ¢alisma, Pyhton ortaminda, Keras derin 6grenme kiitliphanesi vasitasiyla
gerceklestirilmistir.  Veri setinden skalogram goriintiilerinin ~ olusturulmasi  ve

boyutlandirilmas: Matlab ortaminda yapilmistir.

Tasarlanan ESA mimarisinde 2 adet evrisim katmani ve 2 adet havuzlama katmani
kullanilmistir. Bu katmanlarin igermis olduklari ana parametreler Cizelge 3.6. ’da

verilmistir.

Cizelge 3.6. Onerilen ESA mimarisinin ana parametreleri

Katman Filtre Boyutu Filtre Sayis1 Noron Sayist Adim
Evrisim-1 5x5 16 -- 1
Havuzlama 2X2 -- - 2
Evrigim-2 5x5 64 -- 1
Havuzlama 2X2 -- - 2
Tam Bagli Katman -- -- 1000 --

Calismamizda oOnerdigimiz ag yapisinda EEG isaret goriintiilerinin islenme adimlari

Sekil 3.31.” de verilmistir.
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Nébet Oncesi EEG

- Girig
ﬁ 32x32 16@28x28  fpaqants  B4@10K10  64@5K5 -
Inif
= - 5 213% Sinif-2
7] 1 :
a(2x2)

Ham EEG Sinyal Ndbet EEG Boyutlgma 32x

»
»
-

Saglikh EEG

Sekil 3.31. Ug simif i¢in onerilen ESA mimarisi

Goriintiiler ESA girisine 32x32 olarak verilir. Tlk evrisim katmanindaki islemler
neticesinde 16 Oznitelik haritast olusturulur ve goriintiler 16@28x28 boyutuna
doniistirilir. Bir sonraki katman olan havuzlama (maxpooling) katmaninda, goriintiiler
16@14x14 boyutuna indirgenir. Ikinci evrisim katmanindan ¢ikan goriintii boyutu
64@10x10 olmakta ve 64 adet Oznitelik haritas1 elde edilmektedir. Son katman olan
maxpooling ile bu boyut 64@5x5 ebadina indirgenir. Bir sonraki katmanda bu goriintiiler
vektorizasyon islemine tabi tutulur ve tam bagli katmana aktarilir. Caligmada ESA
mimarisi igin, 6grenme orani 0.001, momentum 0.9, iyilestirici (optimizer) Adadelta,

epoch sayisi 50, dropout orani 0.4 ve uygun batch size 4 olarak belirlenmistir.

Calismada EEG skalogram goriintiileri agiklanan ESA mimarisinde 10 esit
parcaya boliinmiis, bu parcalarin 9 pargasi egitim, geri kalan 1 pargasi da test verisi olarak
kullanilmistir. Egitim asamasinda, ezber olayii 6nlemek i¢in, egitim verisinin %20 orani
dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Calismada anlatilan bu agamalarda kullanilan goriintii

sayilar1 Cizelge 3.7 *de verilmistir.

Cizelge 3.7. Her bir ¢apraz dogrulamada ESA mimarisi igin kullanilan EEG skalogram goriintii sayilari

Egitim i¢in Dogrulama Test i¢in ESA
Degerlendirilmeye  Toplam Gériintii Kullanilan icin Kullanilan ~ Kullanilan Jasmdaki
alman veri seti Sayisi Gorlintii Gorlintii Gorlintii gmni savisi
Sayis1 Sayis1 Sayist Y
Iki 200 144 36 20 2
Ug 300 216 54 30 3
Dort 400 288 72 40 4
Bes 500 360 90 50 5
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3.5. Dicle Universitesi Noroloji Klinigi Veri Seti Kullanilarak Yapilan
Calisma

Bu asamada Dicle Universitesi (DU) Néroloji Klinigi veri seti anlatilmis ve

kurgulanan yontemin detaylari agiklanmustir.

3.5.1. DU Noroloji Klinigi Veri Seti

Calismada kullanilan EEG veri seti, DU Néroloji kliniginde 2012-2018 yillari
arasinda yatan hastalardan alinan kayitlardir. EEG sirasinda es zamanli video kaydi
yapilmistir. EEG kayitlarinda NicoletOne VEEG sistemi kullanilmistir. Elektrotlar
uluslararas1 10-20 sistemine gore yerlestirilmistir. Calismada; 10 saglikli kisi (3 bayan, 7
erkek, yas ortalamasi: 26.6, standart sapma 11.25), 7 jeneralize epilepsi hastasi (3 bayan,4
erkek, yas ortalamasi: 33.83 standart sapma:14.16) ve 4 parsiyel epilepsi hastasi (3 bayan,
1 erkek, yas ortalamasi: 28.25, standart sapma:11.78) olmak {iizere toplam 21 kisiden
alinan EEG Kayitlar1 kullanilmuistir. Calismada kullanilan DU Néroloji Klinigi EEG

kayitlarinin kullanimi icin DU Tip Fakiiltesi Etik kuruldan gerekli izinler alimustir.
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Sekil 3.32. NicoletOne VEEG ile kayda alinan EEG isaretine iligskin 6rnek kayit (Monopolar)

EEG kaydi toplam 23 elektrottan alinan (Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, Ol,
02, F7,F8, T3, T4, T5, T6, Al, A2, Fz, Cz, Pz, T2, T1) ve 500 Hz 6rnekleme frekansina
sahip isaretleri igermektedir. Artefaktlardan ve sebeke giiriiltiisiinden dolayi, kayda
alman EEG isaretlerine 6n islem olarak sirasiyla 5. seviye 0.5-100 Hz band gegiren
Butterworth filtresi ve 50 Hz lik Notch filtresi uygulanmistir. Calismada kullanilan EEG
kayitlarina ait 6rnek bir segment, monopolar ve bipolar olarak sirasiyla, Sekil 3.32 ve

Sekil 3.33 ’de verilmistir.
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Sekil 3.33. NicoletOne VEEG ile kayda alinan EEG isaretine iliskin 6rnek kayit (Bipolar)

Hastalarin EEG kayitlart ile birlikte es zamanli olarak video kayitlari da

alinmaktadir. Olas1 anormal aktiviteler video kayitlarinda da goriilebilmektedir ancak

video kayitlar1 bu ¢alismaya dahil edilmemistir. DU Néroloji Klinigi EEG kayitlarina

iliskin 6rnek igaretler Sekil 3.34.’te gosterilmistir.
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Sekil 3.34. Calismada kullanilan DU Néroloji Klinigi EEG veri kiimelerine iliskin 6rnekler

3.5.2. DU Noroloji Klinigi Veri Seti icin Izlenen Islem Akisi
Calismada hastalardan alman EEG kayzitlar1, DU Néroloji kliniginde gérev yapan

hekimler tarafindan hazirlanan hasta raporlar dikkate alinarak, nbet tiirlerine gore 4 sinif

altinda toplanmustir. Birinci sinif olarak belirlenen EEG kayitlari, herhangi bir hastalik

aktivitesi olmayan saglikli kisilerden olugsmaktadir (H). Ikinci sinif, jeneralize epilepsi
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hastalarina iliskin ndbet 6ncesindeki EEG kayitlarim kapsar (J1). Uglincii simif, ayn
Jeneralize epilepsi hastalarinin nébet siirecindeki EEG kayitlarin1 kapsar (J2). Son sinif
olarak, parsiyel epilepsi hastalarinin EEG kayitlar1 dikkate alinmistir (P). Parsiyel epilepsi
hastalarin EEG verileri genel olarak yavas ve diken dalga i¢cermesi nedeniyle, bu sinifin

segmentleri herhangi bir zaman stirecinden secilmistir.

Analizde kullanilacak 23 kanalin 1 saniyelik EEG segmentleri (epoklar1), seri
olarak birlestirilmis ve ardindan her segmentin skalogram goriintiileri elde edilmistir.
Siniflarda yer alan kisi sayis1 farkli olsa dahi, analizlerin daha dogru sonug iiretmesi
acisindan her smif i¢in esit sayida skalogram goriintiisii elde edilmistir. Caligmada her

smif i¢in kullanilan skalogram sayisi Cizelge 3.8 *de gosterilmistir.

Cizelge 3.8. Calismada her bir sinif i¢in olusturulan goriintii sayisi

Sinif Goriintii
Saglikli (H) 10 000*
Jeneralize - Nobet Oncesi (J1) 10 000*
Jeneralize - Nobet Siireci (J2) 10 000*
Parsiyel - Herhangi bir zaman siireci (P) 10 000*
Toplam 40 000

*: 10 000 saniye/23 kanal = 434 782 saniye

Elde edilen EEG veri setinden goriintii olusturulmasi ve bu goriintiilerin tasarlanan ESA

girisine uygun hale getirilmesi ile ilgili islemler Sekil 3.35 ’te gdsterilmistir.

EEG Sinyallerini 1
Saniyelik Epoklara
Ayir

EEG Sinyallerine
SDD Uygula

[ ESA H32x32 ‘ye Boyutlandir J

Sekil 3.35. Calismada izlenen adimlar

Calismada kullanilan veri seti, hastalarin goriintiileri incelenerek olusturulmustur.
Kisilerden alinan 23 kanalli EEG kayaitlari, her biri 1 ’sn lik ve 500 veri noktasindan (data
point) olusan veri setine doniistiirilmiistiir. Daha sonra olusturulan veri setine SDD

uygulanarak, 508x679 boyutlarinda frekans-zaman skalogramlari elde edilmistir. Elde
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edilen bu goriintiilerin tasarlanan ESA girisine verilebilmesi i¢in yeniden 32x32 ’lik

boyuta indirgenmistir.

3.5.3. DU Néroloji Klinigi EEG Veri Seti icin Onerilen ESA Mimarisi

Bu ¢alisma, 8 GB Ram, Intel 17-7500U islemcili bilgisayar kullanilarak, Pyhton
ortaminda, Keras derin 6grenme Kkiitiiphanesi vasitasiyla gerceklestirilmistir. Veri
setinden skalogram goriintiilerinin olusturulmasi ve boyutlandirilmasi Matlab ortaminda

yapilmustir.

Calismada onerilen ESA mimarisi; 1 girig, 3 evrisim, 3 havuzlama, 1 adet tam
bagli katmandan olusmaktadir. Cizelge 3.11. *de evrisimsel sinir ag mimarisine iliskin
ana parametreler listelenmistir. Cizelgede verilen degerler, bir grup denemeler sonunda

elde edilen en iyi ag mimarisidir.

Cizelge 3.9. Onerilen ESA mimarisi ana parametreleri

Katman Filtre Boyutu  Filtre Sayisi ~ Noron Sayist  Adim
Evrisim-1 5x5 32 -- 1
Havuzlama 2x2 -- -- 2
Evrisim -2 5x5 64 -- 1
Havuzlama 2x2 -- -- 2
Evrisim -3 3x3 128 -- 1
Tam Baglh Katman -- = 1000 =

Cizelge 3.9.’da goriildiigii iizere, ilk iki evrisim katmaninda 5x5 ’lik filtre ve 3.
evrisim katmaninda ise 3x3 ’lik filtreler kullamilmistir. Havuzlama katmaninda,
maxpooling yontemi kullanilmistir. Maxpooling boyutu (stride) 2 olarak belirlenmistir.
Calismada ilk katmanda 32, ikinci evrisim katmaninda 64 ve son olarak 128 6znitelik
haritas1 olusturulmustur. Tam bagli katman 1000 néron olarak olusturulmustur ve dropout
orani ise 0.4 olarak se¢ilmistir (Sekil 3.36). Boylelikle, dnerilen model i¢in optimum

parametre degerleri belirlenmistir.

Cikag
Tam Bagh Katman

Girig Smf-1
33532 1232828 nate @10 4@ 120@3 ﬂ. "

i

Evrisim(5x5) Pooling Evrisim(5x5)  Pooling Evrisim(3x3)

Sekil 3.36. Dort sinif igin 6nerilen ESA Mimarisi
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Sekil 3.36.’da goriilecegi lizere; ESA girisine 32x32 olarak verilen goriintiiler, ilk
evrisim katmanindaki islemler neticesinde 28x28 boyutuna doniisiir. Bir sonraki katman
olan maxpooling katmaninda, goriintiiler 14x14 boyutuna indirgenir. Ikinci evrisim
katmanindan ¢ikan goriintii boyutu 10x10 olmakta ve bu katmani takip eden maxpooling
ile bu boyut 5x5 ebadina indirgenir. Son evrisim katmaninda goriintii boyutu 3x3 olur.
Bir sonraki katmanda bu goriintiiler vektorizasyon islemine tabi tutulur ve tam bagh
katmana aktarilir. Tasarlanan ESA mimarisine uygulanan 6rnek bir EEG isaretinin,

doniisiim asamasinda elde edilen goriintiiler Sekil 3.37” de verilmistir.

, g

EEG Sinyali

SDD Skalogram

Evrigim Katman Havuzlama Tam Baglt katman

Sekil 3.37. EEG isaretine iliskin SDD Skalogram 6rnek goriintiilerinin evrisim, havuzlama
ve tam bagli katmanlarda elde edilen 6rnek 6zellik haritalar.

Elde edilen skolagram goriintiileri ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak 5
pargaya ayristirtlmistir. Egitim i¢in kullanilan veri setinin %20 orani1 dogrulama verisi
olarak kullanilmigtir. Calismada ESA mimarisi igin, 6grenme orant 0.001, momentum
0.9, iyilestirici (optimizer) Adadelta, epoch sayis1 20, dropout orani 0.4 ve uygun batch
size 128 olarak belirlenmistir. Olusturulan ESA mimarisinde, egitim i¢in toplam 100

epoch gergeklestirilmistir.

3.5.4. DU Néroloji Klinigi Veri Seti i¢cin Onerilen Konvansiyonel Yéntem
Konvansiyonel yontemlerde yapilan siniflandirma caligmalari, genel olarak {i¢
adimdan olusmaktadir. Bunlar; a) veri dnisleme, b) Oznitelik elde etme, ¢) Siniflandirma
adimlaridir. Calismada, DU Noroloji Klinigi veri setinin konvansiyonel yontem ile

smiflandirilmasinda izlenen islem adimlar: Sekil 3.38.’de verilmistir.
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. . Y
Sl Epoklarm Elde Edilmesi
(Butterworth, Notch)
J

v

~
[ Alt Bandlarm Elde Edilmesi

(ADD)

D)
Her bir alt bandin: (Delta,Teta, Alfa, Beta, Gama)

1. Standart sapmasi l

2. Maksimumu )
3. Minimumu N Ozniteliklerin Elde Edilmesi
4.Dalgacik Entropisi

J

5. Yaklasim (Aproximation) Entropisi
6. Omek (Sample) Entropisi l
7.Shannon Entropi

\

[ Smiflandirma (k-NN)

Sekil 3.38. Konvansiyonel yontemde izlenen adimlar
Calismada kullanilan ve 500 Hz 6rnekleme frekansina sahip olan DU Néroloji
Klinigi veri setine 6nislem agamasinda 6nceki boliimlerde aciklandigi iizere band gegiren
Butterworth ve sebeke goriiltiisiinde dolay1 Notch filtre uygulanmustir. Oznitelik elde
etme asamasinda; veri seti her biri 500 veri noktasi (data point) igeren bdliitlere
dontstiirilmiistiir. Elde edilen bu EEG boliitlerine ADD doniistimii kullanilarak 7. seviye
ayristirilmistir. Bu ayristirma sonucu elde edilen alt bandlar ve i¢cermis olduklari frekans

araliklan Cizelge 3.10. ’da verilmistir.

Cizelge 3.10. ADD sonucu elde edilen dalgacik katsayilarinin band araliklar

Alt Band (Dalgacik Katsayisi) Frekans Arahgi

cD1 125-250

cD2 62.5-125
Gama (cD4) 31.2-62.5
Beta (cD5) 15.6-31.2
Alfa (cD6) 7.8-15.6
Teta (cD7) 3.9-7.8
Delta (cA7) 0.5-3.9

Calismada, ADD sonuncu olusan cA7, cD7, cD6, cD5 ve cD4 dalgacik katsayilar
kullanilmistir. Bu dalgacik katsayilarindan 6znitelik elde etmek i¢in her bir alt bandin;
Dalgacik entropisi, ortalama degeri, standart sapmasi, Yaklasim entropisi (ApEn), Ornek
entropisi (SampEn), maksimum ve minimum degerleri hesaplanmustir.

Calismada elde edilen 6zniteliklerin denklemleri Cizelge 3.11. *de verilmistir.
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Cizelge 3.11. Ozniteliklerin denklemleri

Oznitelik Denklemler Agiklama
pi bir zaman serisi igaretinin
. DE = — Z pinp; dagilim olasiligini i.fade e@q vei
Dalgacik Entropi £ farkli kararlilik seviyelerini ifade
<0 eder.
Ortalama ort =5 2, %n
n=1
(&
Standart Sapma Std = NZ(X” — X,pre)?
n=1
ApEn = In ( Cn(7) ) Cm(r), M uzunlugunun oriintii
Cm1(7) ortalamasidir.
Ciny1 (1) de m+1 uzunlugunun
Yaklagim Entropi (ApEn) - ) &riintii ortalamasidir. Cy,,, (1), m
im (1) = N—m+1 uzunlugunun oriintii say1sini

gosterir. m = 2 ve r = 0.5 kat
olarak hesaplanmistir

A
SampEn = —log (E)

A,  m+luzunlugunun  vektor
ciftlerinin toplam sayisimi icerir
ve B, m uzunlugunun vektor

Ornek Entropi (SampEn) ciftlerinin toplam sayisini ifade
eder. m ’in degeri 2 olarak
almmugtir

Maksimum Mak = max(X,)
Minimum Min = min(X,)

Cizelge 3.11. de verilen Dalgacik entropi; EEG isaretlerinin farkli frekans

bantlarindaki bagil enerjilerinin &lgiitii olarak tanimlanir. Isaretin farkli fraksiyonlari

arasindaki benzerlik derecesini hesaplar. Ayni1 zamanda Dalgacik Entropi, ¢oklu frekans

isaretlerinin diizensizlik derecesi 6l¢iitiidiir (Rosso ve ark. 2001; Kannathal ve ark. 2005).

Yaklasim entropi; isaretteki degisim (varyasyon) karasizligini belirlemek igin
kullanilir (Acharya ve ark. 2015; Seely, ve Macklem 2000; Richman ve Moorman 2000).

Ornek entropi; fizyolojik bir isaretin diizenliligini dlger ve &riintii uzunlugundan

bagimsizdir. Ornek Entropi nin yiiksek degeri, isaretin yiiksek oranda tahmin edilemez

oldugu anlamina gelir. Diisiik bir Ornek entropi degeri ise isaretin tahmin edilebilir

oldugunu gosterir (Acharya ve ark. 2015; Seely ve Macklem 2000; Richman ve Moorman

2000; Song ve Lio 2010).
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3.6. Performans Degerlendirmesi
Calismada elde edilen sonuglarin giivenirligi i¢in Bonn veri seti kullanilarak yapilan
calismada 10 gapraz dogrulama yapilmistir. DU Néroloji biriminden alian veri seti igin
ise 5 c¢apraz dogrulama kullanilarak tiim veriler sistem performansinda
degerlendirilmistir. Ayrica model basarimi i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik ve f-skor

ol¢timleri hesaplanmistir. Hesaplama i¢in kullanilan degerler Cizelge 3.12 *de verilmistir.

Cizelge 3.12. Karigiklik matrisi (confussion matrix) ve model bagarim ol¢iitleri

Tahmin Edilen Simf

Simif=1 Simif=0
Gergek | Simf=1 True Positive (TP) (False Positive) FP
Smf | Symif=0 (False Negative) FN (True Negative) TN
Dosruluk = TP + TN 3.9
OB = TP FP+ FN + TN (3:9)
D lihk = L 3.10
uyarlili = TP £ FP (3.10)
Ozgiinliik = A 3.11
ZBU MU = Bp TN (3.11)
H lik = TP 3.12
assaslh = TP+ P (3.12)
Recall = i 3.13
T TP T PN (3.13)

F — Sk : Hassalik * Recall -
— = * .
or Hassaslik + Recall ( )

Model basarim Ol¢iimlerinden dogruluk; tibbi taniya iliskin modelin test
isleminde, var olan siniflar1 tahmin etme basarisin1 ifade eder (Esitlik (3.9)).
Duyarlilik; test kiimesindeki hasta olan driintiilerin dogru tahmin etme basarimini ifade
eder (Esitlik (3.10)). Ozgiinliik; test kiimesindeki saglikl1 ériintiilerin dogru tahmin
etme basarimini ifade eder (Esitlik (3.11)). Son olarak, f-skor ise test edilen verilerin
dogrulugunun dl¢timiinii ifade eder (Esitlik (3.14)) (Sokolova ve ark 2006).
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasinda EEG isaretlerinden epilepsi tespiti i¢in skalogram tabanli
ESA mimarisi kullanilmis ve 6nerilen yontemin basarisini test etmek igin iki farkli veri
kullanilmigtir. Bu veri setleri farkli katmanlardan olusturulan aglarda egitilmistir. Her iki
veri seti i¢in de capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Capraz dogrulama sonucu elde
edilen karisiklik (confussion) matrisinden, model basarim 6lgtimii hesaplanmistir. Model
basariminin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgilinliik ve f-skor degerleri
hesaplanmistir. Bu 6lgiimlerde karigiklik matrisinden hesaplanan degerler, tiim veri seti

tizerinden gerceklestirilmistir.

Calisma sonucu elde edilen siniflandirma performanslari ve literatiirdeki benzer

calismalar ile karsilastirilmalar: bu boliimde anlatilmustir.

4.1. Bonn Veri Seti ile Elde Edilen Bulgular
Calismada EEG isaretlerinden elde edilen frekans-zaman goriintiileri ESA
mimarisinde degerlendirilmistir. Her biri farkli aktivite iceren EEG isaretlerinin tiim

kombinasyonlar1 kendi i¢inde karsilastirilmistir. Calismada karsilastirilan siniflar;

Ikili veri setleri i¢in: A-B, A-C, A-D, A-E, B-C, B-D, B-E, C-D, C-E ve D-E

Uclii veri setleri icin: A-B-C, A-B-D, A-B-E, A-C-D, A-C-E, B-C-D, B-C-E, B-
D-E, D-C-E ve A-D-E

Dortlii veri setleri igin: A-C-D-E ve B-C-D-E

Besli veri setleri igin: A-B-C-D-E, seklindedir.

Bu béliimde her sinif i¢in yapilan ¢alismanin basar1 performanslari tablolar halinde
verilmistir.
Calismada EEG kayitlarmin ikili gruplar halinde smiflandirmasinda elde edilen

basarim Slglimleri Cizelge 4.1.’de verilmistir.
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Cizelge 4.1. ikili stif basarmi

Tahmin Edilen Dogruluk | Duyarhiik | Ozgiinliik | f-skor
A B (%) (%) (%) (%)
Gergek A |97 3
A-B Simif B 6 92 95.50 94.17 96.90 95.50
Tahmin Edilen
A C
Gergek A |94 6
A-C Simif c 11 99 96.50 98.94 94.28 96.41
Tahmin Edilen
A D
Gergek A |100 0
A-D Simif D 1o 100 100 100 100 100
Tahmin Edilen
A E
A-E Gercek A | 100 0 99.50 99.00 100 99.50
Simf E |1 99
Tahmin Edilen
B C
Gergek B |99 1
B-C Simif c 11 99 99.00 99.00 99.00 99.00
Tahmin Edilen
B D
Gergek B | 100 0
B-D Simif D 10 100 100 100 100 100
Tahmin Edilen
B E
B-E Gercek B | 100 0 99.50 100 100 99.50
Simf E |1 99
Tahmin Edilen
C D
C.D Gergek C | 88 12 80.00 75.86 85.71 81.48
Simf D | 28 72
Tahmin Edilen
C E
C-E Gercek | C 99 1 98.50 98.01 98.98 98.50
Simf E 2 98
Tahmin Edilen
D E
o | Gereek |D 199 1 98.50 98.01 98.98 | 9850
Simf E 2 98

elde edilmistir. Diger taraftan, C ve D veri setlerinin ikili siniflandirmasinda,
%80.00(+16.12) dogruluk oraninda ayristirilabildigi goriilmiistiir. Elde edilen bu
dogruluk oranindan, ndbet 6ncesi EEG isaretlerinin 6l¢iim bolgesinin farklilik gosterdigi
sOylenebilir. Referans A veya B veri seti alinmasi durumunda en yiiksek basarim D veri
setinden, referans E veri seti alinmasinda ise en yiiksek basarim degeri A ve B veri

setlerinden elde edilmistir. Aynmi sekilde C ve D veri setlerinin E veri seti ile
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smiflandirmasinda ayni 6zellikleri gosterdigi goriilmiistiir. Bu nedenle, ndbet oncesi
isaretin, nobet ani isareti ile karsilastirmasinda beyin bolgesinin 6nemli olmadigi seklinde
degerlendirilebilir. Buna karsin nobet 6ncesi isaretlerin (C veya D) saglikli isaret (A veya
B) ile karsilastirmasinda beyin bolgesinin 6nemli oldugu goriilmektedir. Ayrica saglikli
olan A ve B veri setlerinin ayristirmasinda, Onerilen yontemin géz agik kapali olma
farklilign  da
(%95.50(+4.72)). Diger taraftan; saglikli ve gozii agik olarak islenen isaretin, epilepsi

durumundaki onemli Olgiide yakalanabildigi goriilebilmektedir
nobet ami isareti ile karsilagtirllmasinda, gozii kapali olan isaretten daha basarili
simiflandirildigi goriilmiistiir (A-E, B-E). Ayrica, saglikli gozii kapali olarak islenen
isaretin, ndbet oncesi epileptik isaret ile karsilastirilmasinda, saglikli ve g6zl agik olan
isaretten daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir (A-C, B-C).

Calismada iiclii gruplar halinde yapilan siniflandirma basarimlar1 Cizelge 4.2. ’de

verilmigtir.

Cizelge 4.2. Uclii sinif basarim1

Tahmin Edilen
A B C Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
(%) (%) (%) (%)
A 92 3 5 95.00 92.00 96.50 92.46
A-B-C | Gercek B 5 95 |0 97.26 95.00 94.44 95.95
Simf C 2 0 98 97.60 98.00 97.39 96.55
Tahmin Edilen
A B D Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
(%) (%) (%) (%)
A 96 2 2 96.99 96.00 97.48 95.52
A-B-D | Gercek B 4 95 |1 97.64 95.00 98.98 96.44
Sinif D 1 0 99 98.63 99.00 98.45 98.01
Tahmin Edilen
A B E Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
(%) (%) (%) (%)
A 96 4 0 96.30 96.96 95.97 94.58
A-B-E | Gergek B 5 95 |0 96.63 95.00 97.46 95.00
Sinif E 3 1 96 98.62 96.00 100 97.95
Tahmin Edilen
A C D Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
(%) (%) (%) (%)
A 94 4 2 95.65 94.00 96.59 94.00
A-C-D | Gergek C 2 87 |11 88.88 87.00 89.84 84.05
Sinif D 1 16 | 83 89.79 83.00 93.29 94.69
Tahmin Edilen
A C | E | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
(%) (%) (%) (%)
A 96 4 0 97.18 96.00 97.82 96.00
A-C-E | Gergek C 3 97 |0 93.55 97.00 91.79 91.07
Sinif E 1 16 | 83 94.19 83.00 100 90.71
Tahmin Edilen
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B C D Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor

(%) (%) (%) (%)

B 98 1 1 98.56 98.00 98.87 98.00

B-C-D | Gergek C 1 91 |8 91.94 91.00 92.42 88.34

Sumf D 1 14 |85 91.94 85.00 95.45 87.62
Tahmin Edilen

B C E Dogruluk | Duyarhhik | Ozgiinliik | f-skor

(%) (%) (%) (%)

B 100 | O 0 98.99 100 98.49 98.52

B-C-E | Gerg¢ek C 1 9 |0 99.32 99.00 99.49 99.00

Sumf E 2 1 97 98.99 97.00 100 98.47
Tahmin Edilen

B D E Dogruluk | Duyarhhik | Ozgiinliik | f-skor

(%) (%) (%) (%)

B 100 | O 0 98.98 100 98.47 98.52

B-D-E | Gergek D 1 98 |1 98.65 98.00 98.98 98.00

Sumf E 2 2 96 98.32 96.00 99.49 97.46
Tahmin Edilen

D C | E | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor

(%) (%) (%) (%)

D 82 17 |1 89.71 82.00 93.95 84.97

D-C-E | Gerg¢ek 10 88 |2 84.89 88.00 83.83 79.63

Sumf E 1 16 | 83 92.67 83.00 98.26 89.24
Tahmin Edilen

A D |E | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinlik | f-skor

(%) (%) (%) (%)

A 100 | O 0 99.00 100 98.50 98.52

A-D-E | Gergek D 2 98 |0 99.33 98.00 100 98.98

Sinif E 1 0 99 99.66 99.00 100 99.49

Cizelge 4.2. den goriildiigi iizere, saglikli isaretlerin nobet Oncesi isaretlerle
siiflandirilmasinda, gozii kapali isaretin (B veri seti), gozii agik olan isaretten (A veri
seti) daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Calismada bir diger goze ¢arpan 6nemli konu,
saglikli isaretlerin ndbet ani isareti (E veri seti) ile siniflandirma bagariminin, nébet 6ncesi
isaretlere gore (C ve D veri seti) diisiik olmasidir. Uglii simflandirmada en diisiik
smiflandirma performansi %88.00(+8.72) ile A-C-D veri setlerinden elde edilirken, en

yiiksek basar1 performansi ise %99.00(+1.33) ile A-D-E veri setinden elde edilmistir.

Calismada 10 garpraz dogrulama (cross validation) sonucu elde edilen neticelerin
ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall); A-B-C grubu
%95.00(=4.01), A-B-D grubu i¢in %96.67(+2.58), A-B-E grubu i¢in %95.67(+3.96), A-
C-E grubu i¢in %97.00(+3.14), A-C-D grubu i¢in %88.00(+8.72), A-D-E %99.00
(+1.33), B-C-D grubu i¢in %91.33(+5.42), B-C-E grubu igin %98.67(+2.21), B-D-E
grubu i¢in %98.00(£2.21) ve D-C-E grubu i¢in %89.00(+4.73).

ortalamasi igin
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Dortlii gruplar halinde yapilan siniflandirma bagarimlar1 Cizelge 4.3. *te verilmistir.

Cizelge 4.3. Dortlii siif bagarimi

Tahmin Edilen | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
A|lCIDIE (%) (%0) (%0) (%0)
o | A9 1] 1]0 96.79 98.00 96.35 94.23
S|c|4]st]|15] 0| 9258 81.00 95.56 84.81
A-C-D-E é D598 |1 91.87 85.00 94.21 84.15
St
O|E[1]0]1]098 99.00 98.00 99.62 98.49
Tahmin Edilen | Dogruluk | Duyarhlik | Ozgiinliik | f-skor
B|C|D|E (%) (%) (%) (%)
— |B]98| 1|10 98.65 98.00 98.89 97.51
:/E; C|1|8|13|0 92.89 86.00 95.23 86.00
B-C-D-E <
§ D|0 13|84 3 92.42 84.00 95.27 84.84
L
O|E|2]|0|0]98 98.65 98.00 98.89 97.51

Calismada 10 ¢arpraz dogrulama (cross validation) sonucu elde edilen neticelerin
ortalamasi ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall); A-C-D-E % 90.50(+1.70), B-C-
D-E % 91.50(£2.29). Bu smiflandirmada A ve B veri setlerinin diger siniflar ile
simiflandirmasinda hemen hemen ayni ozellikleri gosterdikleri sdyelenebilir. Ayni
sekilde (A-C-D-E) ve (B-C-D-E) siniflandirmalarinda A, B ve E veri setlerinin ayni

duyarlilik oranlarinda ayrigtirilabildigi gortilmiistir.

Tiim smiflarin dahil edildigi siniflandirma basarimlar1 Cizelge 4.4. ’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Besli siif basarimi

Tahmin Edilen Dogruluk | Duyarhhk | Ozgiinliik | f-skor

AlBlCIDI|E (%) (%) (%) (%)

Al95 |3 |0]0]2 97.90 95.00 98.67 95.00

B| 3/97/ 0|00 98.52 97.00 98.93 96.51

§ Cl1(1]87|11] 0 95.31 87.00 97.44 88.32

AB-CD-E| 5|D/ 0|0 |10[9 ] 0 95.70 90.00 97.17 89.55
OE[ 100099 99.36 99.00 99.46 98.50

Calismada 10 ¢arpraz dogrulama (cross validation) sonucu elde edilen neticelerin
ortalamasi ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall); A-B-C-D-E %93.60(£3.07).
Cizelge 4.4 e bakildiginda, en yiliksek E veri setinden, %99.36 dogruluk sonucu

bulunmustur.
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4.1.1. Smiflandirma Performansimmin Literatiirdeki Benzer Calismalar ile
Karsilastirilmasi

Onerilen yontemle elde edilen basarim sonuglarinin literatiirdeki benzer

caligmalar ile karsilastirilmasi, Cizelge 4.5. *te verilmistir.

Cizelge 4.5. Literatiirde Bonn veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalar

Cahisma Kullanilan Yéntem Veri Seti  Basariy(%)
Bhattacharyya ve ark. 2017 TQDD+ K-NN Entropy A-E 100
Ibrahim ve ark. 2018 DD + SE/SD/BP+ KNN/DVM A-E 100
Wang ve ark. 2019 DD+PCA, GBM, RF, DVM A-E 100
Swami ve ark. 2016 LMD+GA+DVM A-E 100
Hussein ve ark. 2018 L1-Penalized Robust Regression + RF A-E 100
Kumar ve ark. 2014 Bulanik Yaklagim Entropi + DVM A-E 100
Polat ve ark. 2007 HFD ve Karar Aga¢ Siniflandirici A-E 98.70
Lee ve ark. 2014 Dalgacik Déniisiimii, Faz, Oklit Uzaklig1 A-E 98.17
Nigam ve ark. 2004 Yapay Sinir Aglari A-E 97.50
Kaya ve ark. 2014 1-D-LBP ve Bayes Net A-D 99.50
Zhang ve ark. 2017 LMD+GA+DVM D-E 98.10
Wang ve ark. 2019 DD+PCA, GBM, RF, DVM D-E 98.10
Bhattacharyya ve ark. 2017 TQDD- k-NN Entropi D-E 98.00
Jia ve ark. 2017 CEEMDAN + RF D-E 98.00
Swami ve ark. 2016 DTSDD + GRNN D-E 98.00
Tawfik ve ark. 2016 Agirlikli Permiitasyon Entropisi + DVM D-E 96.50
Kumar ve ark. 2014 ADD+Bulanik Yaklagim Entropi+DVM D-E 95.85
San-Segundo ve ark. 2019  ESA +FD+DD+EMD A-C-E 96.5
Zhang ve ark. 2017 LMD+GA+DVM A-D-E 98.47
Kumar ve ark. 2014 ADD+Bulanik Yaklagim Entropi+DVML A-D-E 95.67
Acharya ve ark. 2018 ESA A-D-E 88.70
San-Segundo ve ark. 2019  ESA +FD+DD+EMD A-D-E 95.7
Kaya ve ark. 2014 1D-Y10 ve Bayes Net (1D-YIO tiimii) A-D-E 95.67
Zahra ve ark. 2017 MEMD +YSA A-B-C-D-E 87.2
ESA+ Skalogram A-E 99.50
ESA+Skalogram A-D 100
Bu ¢alismada ESA+Skalogram D-E 98.50
ESA+Skalogram A-C-E 97.00
ESA+Skalogram A-D-E 99.00
ESA+Skalogram A-B-C-D-E 93.60

Literatiirde yer alan temel c¢aligmalara bakildiginda (Cizelge 4.5.); farklh
Ozniteliklerin elde edildigi goriilmektedir. Bazi ¢alismalarda ise, boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak bagarmin artirilmasi amaclanmistir. Bunun yanisira c¢ogu
calismada sadece belirli smiflar karsilagtirilabilmistir. Bunun iki nedeni olabilecegi
diistintilmektedir. Bunlar a) EEG isaretlerinden ndbet dncesi ve ndbet an1 durumunun
tespiti, b) Her bir EEG verisinin karakteristiginin farkli olmasidir ki bu durum her

Ozniteligin her veri grubu i¢in uygun olamayacagi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla,
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onerilen yaklasimlar, EEG isaretlerinin siniflandirma asamalar1 igin pratik bir ¢oziim
olmayabilirler. Literatiirdeki benzer calismalara bakildiginda, bu tez c¢alismasinin
farkliliklar1 agsagidaki sekilde tarif edilebilir;

e EEG veri setinden herhangi bir Oznitelik elde edilmemistir. Ayni1 zamanda
herhangi bir boyut indirgeme yontemi de kullanilmamastir.

e Ham EEG verilerinin frekans-zaman skalogramlar1 dogrudan ESA mimarisinde
degerlendirilmistir.

e Onerilen yonteme iliskin performansin degerlendirilmesinde, tiim smiflarin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Her bir EEG grubunun kendine o6zgii karakteristiginin
Onerilen yontem ile basariyla ayristirilabildigi goriilmiistiir.

e Literatiirde, smif sayisinin artmasiyla yontemlere iligkin performansin diismesi
s0z konusuyken, tez kapsaminda Onerilen yontem ile performansin arttig

gozlemlenmistir.

4.2. DU Néroloji Klinigi Veri Seti ile Elde Edilen Bulgular

Calismada DU Noéroloji klinigi veri seti 5 esit par¢aya boliinmiistiir. Kullanilan
veri setinin 4 pargasi egitim seti, geri kalani test verisi olarak degerlendirilmistir.
Gergeklestirilen ¢agraz dogrulama isleminde, verilerin gruplandirilma yaklasimi Sekil 4.1

’de verilmistir.

Fold-3 Fold4 Fold5
Egitm _ Egitm __ Egitim
Egitim _ Egitm __ Egitim
Test ~ Egitim  Egitim
Egitm _ Egitm __ Egitim
Egitm _ Egitm __ Egitim

Sekil 4.1. k-fold ¢apraz dogrulama (k = 5)

DU Néroloji  klinigi veri seti calismasinda, iki ayr1 asamada veriler
degerlendirilmistir. Birinci asamada, H-J1-J2 (toplam {i¢ sinif), ikinci asamada ise H-J1-
J2-P (toplam dort sinif) EEG sinif skalogramlari dikkate alinmigtir. Her bir smifin
aciklamasi ve goriintii sayisi, Cizelge 3.8. *de verilmistir.

Yukarida sozii edilen her iki asamada, ¢apraz dogrulama isleminde elde edilen

siiflandirma dogrulugu Sekil 4.2 *de gosterilmistir.
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Siniflandirma Basansi

100
90.15 90.43 8996 90.33 8993
8548 8451
m_
g %
c
o
@ 40
20 1
() Sinf
e Dart Simif
u_

1Fold 2 Fold i Fold 4 Fold 5. Fold

Sekil 4.2. Fold dogruluklar1 (Ug Sinif igin; H, J1 ve J2. Dort Sinif igin; H, J1,
J2 ve P kullanilmigtir.)

Sekil 4.2. ’deki sonuclara gore; 3 farkli EEG kaydimin (H, J1 ve J2)
ayristirilmasinda, en yiiksek dogruluk orani %90.43 ile 2. Fold, en diisiik dogruluk orani
ise %89.93 ile 5. Fold isleminde elde edilmistir. 4 farkli EEG kaydinin ayristiritlmasinda
ise, en disiik siniflandirma 1 ve 2. Fold ’da %84.21 olarak elde edilirken, en yiiksek
dogruluk performansi %85.48 ile 4. Fold isleminde elde edilmistir.

Calismada, saglikli (H), Jeneralize ndbet an1 (J2) ve Jeneralize ndbet dncesi (J1)
olan EEG kayitlarinin 5 carpraz dogrulama (cross validation) sonucu elde edilen
neticelerin ortalamasi ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall); %90.16 (+0.20%)
olarak elde edilmistir. Bu siniflandirma sonucu olusan karisiklik matrisi Cizelge 4.6. *da

verilmistir.

Cizelge 4.6. U¢ simf icin 5 capraz dogrulamada elde edilen karigiklik matrisi

(H: Saglikli, J1: Jeneralize ndbet dncesi, J2: Jeneralize nobet ant)

Tahmin Edilen
H 1 J2
M H 8974 261 765
& = 1 283 9343 374
O —
O & 32 843 425 8732

Her bir smiftan 10000 adet goriintiiniin bulundugu smiflandirma isleminde,
saglikli goriintiilerden 261 adeti nobet Oncesi, 765 adeti de ndbet ami olarak
siiflandirilmistir. Ayni sekilde nobet 6ncesi sinifina ait goriintiilerden 283 tanesi saglikli,

374 tanesi de ndbet ani olarak bulunmustur. Son olarak ndbet an1 sinifina ait 843 goriintii
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saglikli, 425 ise nobet Oncesi olarak elde edilmistir. Karisiklik matrisinden elde edilen

model basarim 6lgtimii Cizelge 4.7. *de verilmistir.

Cizelge 4.7. U¢ Siif igin simiflandirma performans sonuglar

Simf Dogruluk (%) Duyarhlik (%) Ozgiinliik (%0) f-skor (%)
Saglikli (H) 92.63 89.74 94.13 89.29
J. Nobet Oncesi(J1) 95.26 93.43 96.27 93.29
J. Nobet An1 (J2) 91.82 87.32 94.14 87.88

Model basarim dl¢iimiinde; saglikli (H), Jeneralize nobet 6ncesi (J1) ve Jeneralize
nobet (J2) anina iligkin skalogram goriintlilerin dogruluk oranlar1 sirasiyla %92.63,
%95.26 ve %91.82 olarak bulunmustur. Diger model 6l¢lim basarimlar1 olan Duyarlilik,
Ozgiinliik ve f-skor ‘lar1 sirastyla en yiiksek %95.26, %96.27, 93.29 ile Jeneralize ndbet
oncesi goriintiilerinden elde edilmistir.

Calismanin bir diger amaci olan epilepsi tiirlerinin ayristirma basarimlarini elde
edebilmek i¢in varolan goriinti smiflarina parsiyel epilepsi hastalardan olusturulan
skalogram goriintiileri de eklenmistir. Calismada 5 ¢arpraz dogrulama (cross validation)
sonucu elde edilen neticelerin ortalamasi ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall);
%84.66 (+ 0.48%) olarak elde edilmistir. Bu siniflardan elde edilen karisiklik matrisi ise

Cizelge 4.8. ’de verilmistir.

Cizelge 4.8. Dort sinif igin 5 ¢apraz dogrulamada elde edilen karigiklik matrisi
(H: Saglikli, J1: Jeneralize nobet dncesi, J2: Jeneralize ndbet an1 ve

P: Parsiyel EEG kayd)

Tahmin Edilen
H J1 J2 P
o 8307 583 215 895
§ E J1 560 8313 352 775
@ 2 J2 187 322 9150 341
P 790 780 336 8094

Karigiklik matrisinden goriilecegi iizere en yliksek oranda jeneralize, en diisiik
oranda ise parsiyel epilepsi hastalarin skalogramlar1 ayristirilmistir. Bu siniflardan elde

edilen model basarim dl¢liimii Cizelge 4.9. ‘da verilmistir.
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Cizelge 4.9. Dort smif i¢in siiflandirma performans sonuglari

Dogruluk (%) Duyarhhk (%)  Ozgiinliik (%)  f-skor (%)

Saglikh (H) 91.29 83.07 94.32 83.72
J. Nobet Oncesi (J1) 90.94 83.13 93.81 83.13
J. Nébet an1 (J2) 96.50 96.60 94.47 93.72
Parsiyel (P) 89.63 80.94 92.76 80.51

Cizelge 4.9. ’da; saglikli (H) EEG kayitlart %91.29, Jeneralize epilepsi (J2)
%96.50, parsiyel (P) epilepsi %89.63, Jeneralize ndbet dncesi (J1) ise %90.94 oraninda
dogru olarak simiflandirilmistir. Ayni sekilde jeneralize nébetin (J2) %96.60 duyarlilik
oraninda, saglikli (H) kayitlarin ise %94.32 o6zgiinlik oraninda ayristirilabildigi
goriilmiistir.

Literatiirde, DU Noroloji klinik veri setinin kullanildig1 ¢alismalar, ¢cogunlukla tip
alanindaki norologlarin yaptigi calismalardir. Ancak miihendislik agisindan bakildiginda,
bu verilerin literatiirde degerlendirilmedigi goriilmektedir. Dolayisiyla, onerilen
yontemin literatiirdeki benzer ¢alismalar ile karsilagtirnlmasi yapilamamistir.
Karsilastirmanin sadece yontem boyutuyla yapilabilecegi goriilmekte olup, bir 6nceki
boéliimde bu karsilastirma yapilmistir. Klinikten alinan veri setinin siniflandirilmasinda,
dikkati ¢ceken bulgular asagida listelenmistir:

e Kullanilan veri grup sayisi artikca, ESA mimarisine iliskin basarisinin kabul
edilebilir seviyede oldugu,

e ESA mimarisi kullanilarak epilepsi tiirlerinin ayristirilabildigi,

e EEG isaretlerine daha fazla boyut kazandirilarak simiflandirma performanslarinin

artirilabilecegi goriilmiistiir.

4.2.1. DU Néroloji Klinigi Veri Setinden Konvansiyonel Yontem ile Elde
Edilen Bulgular

Her bir smifi 10000 adet EEG bdliitiinden olusan veri seti seti igin; 5 alt band ve
7 Oznitelik olmak tizere 3 sinif i¢in 30000x35, 4 smuf i¢in ise 40000x35 boyutunda
Oznitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen bu 6znitelik vektorii, 5 capraz dogrulama
(cross-validation) yapilarak, k-NN smiflandiricida smiflandirilmigtir.  Elde edilen

siiflandirma basarisi Sekil 4.3. te verilmistir.
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Siniflandirma Basansi

100
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Sekil 4.3. k-NN fold dogruluklari (Ug Sinif icin; H, J1 ve J2.
Dort Sinif i¢in; H, J1, J2 ve P kullanilmustir.)

Calismada, saglikli (H), Jeneralize nobet dncesi (J1) ve Jeneralize ndbet an1 (J2) olan
EEG kayitlarinin 5 ¢arpraz dogrulama (cross validation) sonucu elde edilen neticelerin
ortalamasi ile elde edilen dogruluk ortalamasi (overall); %73.12 olarak, bu siniflara

parsiyel epilepsi sinifi eklendeginde olusan 4 sinifin dogruluk ortalamasi (overall) ise;

%62.70 olarak elde edilmistir.

DU Néroloji Klinigi EEG veri setinden; konvansiyonel yontemler kullanilarak elde
edilen siniflandirma bagariminin, ESA siniflandirma basarimi ile karsilagtirilmasi Cizelge

4.10. ’da verilmistir.

Cizelge 4.10. DU Néroloji Klinigi EEG veri setinin ESA ve k-NN smiflandirma basarimlart

karsilastirilmast
Siif ESA+ Skalogram Bagarimi (%) k-NN +ADD Bagarimi (%)
Ug Sinif (H-J1-J2) 90.16 73.12
Dort Sinif (H-J1-J2-P) 84.66 62.70

Bu ¢alismada, Cizelde 4.12. ’de goriilecegi iizere ESA yonteminin konvansiyonel
yontemlere gore daha iyi siniflandirma performans: gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica her
bir cagraz dogrulamada, iki yontemde de elde edilen basar1 performanslarinin

karsilastirilmast Sekil 4.4. *te verilmistir.
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Dort sinif siniflandirma bagarinmi

Ug¢ sinif siniflandirma basanmi
100 100

90.15 90.43 9.96 90.33 89.93

73.61 I“E IBus

B [erin Ogrenme (ESA) Basanmi
B Konvansiyonel Ydntem Basanmi

8421 B84 87 8421

B85.48 8451
a0 A
62.95 61.82 62.22 E3.46 E3.07
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S Konwvansiyonel Yantem Basanmi

Basar (%)
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T T T T T T
1Fold 2Fold 3 Fold 4 Fold 5.Fold 1Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5. Fold

Sekil 4.4. ESA ve konvansiyonel yontemlerin fold dogruluklar karsilastirilmasi (ti¢ sinif igin; H,
J1 ve J2, dort simif igin; H, J1, J2 ve P kullanmilmastir)

Sekil 4.4. ’te yapilan Fold dogruluklart karsilagtirmasinda, en fazla farkin ii¢ ve
dort sinifin ayristirilma basariminda 2. Fold isleminde gerceklesmistir. Ote yandan, en az
farkin, ti¢ sinifin aynistirllmasinda 4. Fold, dort sinifin ayrigtirilmasinda ise 5. Fold
isleminde gerceklestigi goriilmiistiir. Calismada, iki yontemin karsilagtirilmasinda
belirgin en 6nemli nokta, sinif sayisi ve buna bagli olarak veri seti artik¢a, ESA yontemi

ile konvansiyonel yontemlerin basarim performanslari arasindaki farkin artmasidir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, EEG isaretlerinden Epilepsi tiirlerinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Tiirlerinin smiflandirilmasinda, EEG isaretinin boyutu artirilarak
skalogram tabanli bir derin 6grenme yaklasimi 6nerilmistir.

Derin 6grenme aglarinin goriintli isleme alanindaki basaris1 ve EEG isaretlerinin
boyut artirilarak siniflandirma performansinin artirilabilmesi, 6nerilen yontemin temelini
olusturmaktadir. Bundan dolayi, EEG isaretlerine siirekli Morlet dalgacik doniistimii
uygulanarak, frekans-zaman igerikli skolagram goriintiileri elde edilmistir. Elde edilen
goriintiiler, ESA mimarisine uygulanarak nobetin dogru bir sekilde belirlenmesi ve
epilepsi tiirlerinin siniflandirilmasi saglanmistir.

Tez kapsaminda Onerilen yontemin basarisini degerlendirmek amaciyla ¢aligmada
iki farklt EEG veri seti kullanilmigtir. Bunlardan birincisi literatiirde ¢ok sik kullanilan
Bonn veri seti ve digeri ise DU Néroloji Kliniginde yatan hastalardan alinan EEG

kayitlardir.

Yapilan c¢alismanin bulgulan, literatiir ile birlikte degerlendirildiginde, elde

edilebilecek sonuglar asagida listelenmistir.

e Teknolojinin ilerlemesiyle beraber, yapay zeka yontemleri sayesinde, hastalik
tespitlerinin daha etkin yapilmasi beklenmektedir. Ancak literatiirde, tip dahil
bir¢ok alanda basarili olarak kullanilan ve bir yapay zeka iiriinii olan derin
ogrenmenin, EEG isaretlerine uygulanmasit konusunda ¢ok az caligmanin
oldugu goriilmektedir. Ayrica, tez konusu olan epilepsi tiirlerinin, derin
ogrenme aglar1 kullanilarak siniflandirilmasina iliskin literatiirde herhangi bir
calisma bulunmamaktadir. Dolayistyla miihendislik alaninda 6zellikle epilepsi
tiirlerinin tespitine yonelik, klinisyenlere yardimci arag¢ olabilecek ¢alismalarin
yapilmasi gerektigi aciktir. Bu calismada (Saglikli, Jeneralize ndbet Oncesi,
Jeneralize ndbet an1 ve Parsiyel) epilepsi tiirleri farkli  boyutuyla
siiflandirilmistir. Bu yaklasim, literatiirde s6z konusu olan eksikligi giderme

bakimindan bir baglangi¢ olacag1 dngoriilmektedir.

® Onerilen ydntem Bonn veri setine uygulanmms ve literatiirdeki benzer
caligmalarla kiyaslandiginda; smif sayisi arttikga Onerilen yontemin en iyi

performansi iirettigi gdzlemlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

DU Noroloji Kliniginin artifakt iceren ham EEG verileri, 6nislem
uygulamaksizin degerlendirilmeye alinmistir. Elde edilen performans, nerilen

yontemin giirbiiz bir yapida oldugu kanaati olusturmustur.

EEG kayitlarinin analizlerinde geleneksel olarak uygulanan boyut indirgeme
calismalari, modellerin performansini diisiirmektedir. Bu ¢aligmada, 6nerilen
yontem ile EEG kayitlar1 i¢in boyut artirnmina gidilmis ve 6znitelik vektor
icerigi zenginlestirilmistir. Tez kapsaminda elde edilen yiiksek basarimin,

boyut artirimindan kaynakli oldugu diisiintilmektedir.

Onerilen yontemde, elektrotun konumundan bagimsiz olarak EEG kayitlari
degerlendirildiginden, beyin dinamigi konusunda fikir edinilememistir.

Gelecek ¢aligsmalarda bu konu iizerine yonelinmesi planlanmaktadir.

Yeni yaklasimlarin etkisini gormek amaciyla, gelecekte veri seti icin KZFD
yontemi kullanilarak spektogram goriintiilerinin elde edilmesi ve derin

ogrenme mimarileri ile degerlendirilmesi planlanmaktadir.

5.1. Tez Kapsaminda Yapilan Yaymlar

Science Citation Index (SCI) veya Science Citation Index Expanded (SCI-E)
Yayimnlar

Tiirk, O., Ozerdem, M. S. 2019. Epilepsy Detection by Using Scalogram Based

Convolutional Neural Network from EEG Signals. Brain sciences, 9(5), 115.

Omer Tiirk, Veysi Akpolat, Sefer Varol, Ufuk Aluglu, Mehmet Sira¢ Ozerdem,
Classifications of Continuous Wavelet Transform Based EEG images using

Convolutional Neural Networks, (Degerlendirme Asamasinda).

Konferans / Sempozyum Bildirileri

Omer TURK, Mehmet Sirag OZERDEM, EEG Sinyallerinden Epilepsi Tespiti
icin Derin Ogrenme Yaklasimi, 1st International Engineering and Technology
Symposium (1st IETS) 03-05 May, 2018 Batman University.

TURK, O., OZERDEM, M. S. 2018. imle¢ Hareketine iliskin EEG Kayitlarinin
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Systems and Applications Conference (ASYU), Adana.
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kisimlarindan olusan toplam 98 sayfalik kismina iliskin, 19/07/2019 tarihinde sahsim/tez danigsmanim tarafindan
Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan intihal raporuna
‘tur.

[]Kabul/Onay sayfalari harig,

Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Lisansiistii Programlarda Tez Calismasi Intihal Raporu
Uygulama Esaslari’ni inceledim ve bu Uygulama Esaslari’nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez
¢alismamin herhangi bir intihal i¢ermedigini; aksinin tespit edilmesi durumunda dogabilecek her tiirlii hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.
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Prof.Dr ¢ OZERDEM Dog. Dr. Bilal GUMUS
Tez Dagismam Anabilim Dah Bagkani
(IMZA/TARIH) (IMZA/TARIH)
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Formdaki bilgiler bilgisayar ortaminda doldurulmalidir. El yazsi ile doldurulan formlar gecersiz sayllmaktadir.
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