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OZET
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DERIN OGRENME TABANLI BiYOMEDIKAL KARAR DESTEK SISTEMLERININ
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Harun CiG
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Prof. Dr. Mehmet Tahir GULLUOGLU
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Bu tez, derin 6grenme ve gelismis goriintii isleme tekniklerinin biyomedikal sinyal ve goriintii
analizindeki etkin uygulamalarini farkli ¢aligmalar {izerinde detayli bir sekilde incelemektedir. Tezin
biyolojik sinyaller ile ilgili béliimiinde EOG, EEG ve EKG gibi biyomedikal sinyaller incelenmistir.
EOG ve EEG sinyal verilerinin bilgisayar ortamina kaydedilmesi i¢in iki farkli cihaz kullanilmistir. Bu
iki cihazdan biri 14 kanalli EMOTIV EPOC+ digeri ise OPENBCI Ganglion biyosensing sinyal kayit
kartidir. ilk calisma, miizik dinlerken duygusal durumun belirlenmesi icin EEG sinyallerinin
kullanilmas1 konusuna odaklanmaktadir. lgili alismada, AlexNet ve VGG16 gibi dnceden egitilmis
derin 6grenme modelleri kullanilmis ve bu modellerin, insan duygusal durumlarmm taninmasi
problemini ¢6zmedeki potansiyelini gbzler online sermistir. En iyi smiflandirma sonucu %73.28
dogrulukla VGG16 kullanilarak ve Beta frekans bandi spektrogramlar iizerinde elde edilmistir. Bu
bulgular, miizik verisi ile hazirlanan EEG veri setlerinin ve mevcut veri setlerinin, insan duygusal
durumlarmin taninmasi probleminde farkli derin ag modelleri ile kullanilmasini tesvik etmektedir.
Ikinci galisma, COVID-19 hastaliginin erken tespitine yoneliktir. Gelismis bir gdriintii iyilestirme
teknolojisi olan CAGKAA-KSAHE ile X-i1sin1 goriintiilerinin kontrasti artirilmis ve bu gelistirilmis
veri, Konvoliisyonel sinir aglari ile siniflandirilmigtir. Calisma sonuglari, sunulan yéntemin COVID-
19, normal ve pnomoni durumlarini siniflandirmada yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bu tez, EEG sinyalleri lizerinden duygu tanima ve X-igint goriintii analizi yoluyla
COVID-19 tespiti gibi ¢esitli uygulama alanlarinda derin 6grenme ve goriintii igleme tekniklerinin
kullaniminin énemli degeri ve uygulanabilirligi hakkinda dikkat ¢ekici bilgiler sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Duygu Tanima, Hastalik Tespiti, Goriintii Isleme
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This thesis provides a comprehensive examination of the effective applications of deep learning models
and advanced image processing techniques in biomedical signal and image analysis through two
distinctive studies. The section dedicated to biological signals in the thesis focused on the examination
of biomedical signals such as EOG, EEG, and EKG. To record the EOG and EEG signal data in a
computerized environment, two distinct devices were employed. One of these devices is the 14-channel
EMOTIV EPOCH+, while the other is the OPENBCI Ganglion biosensing signal recording board. The
first study focuses on determining the emotional state while listening to music using
electroencephalography (EEG) signals. Here, pre-trained deep learning models such as AlexNet and
VGG16 are deployed, revealing their potential in solving the problem of recognizing human emotional
states. The highest classification result is achieved at a 73.28% accuracy using VGG16 and Beta
frequency band spectrograms. These findings advocate the usage of EEG datasets prepared with music
data and existing datasets with different deep network models in the problem of human emotional state
recognition. The second study is geared towards the early detection of the COVID-19 disease. The
contrast of X-ray images is enhanced with an advanced image enhancement technology, MOCS-
CLAHE, and this enhanced data is classified with convolutional neural networks. The study results
show high accuracy rates of the method in classifying COVID-19, normal, and pneumonia cases. This
thesis presents compelling insights into the significant value and applicability of using deep learning
models and image processing techniques in various application areas such as emotion recognition over
EEG signals and COVID-19 detection through X-ray image analysis.

KEY WORDS: Deep Learning, Emotion Recognition, Disease Detection, Image Processing
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1. GIRIS

Biyomedikal sinyaller, insan viicudunun ¢esitli fizyolojik islevlerinin elektriksel
gosterimleri olarak kabul edilmektedirler (Akay, 1994). Elektroensefalografi (EEG),
elektrokardiyografi (EKG), Elektrookiilografi (EOG), Elektromiyografi (EMG) gibi
biyomedikal sinyaller hastalarin saglik durumlarini ve potansiyel bozukluklar1 tespit
etmek icin Onemli bilgiler sunmaktadir. Glinlimiizde derin 6grenme ve makine
O0grenmesi tekniklerinin gelismesi, bu sinyallerin analizinde ve yorumlanmasinda
onemli ilerlemeler kaydetmeye yardimci olmustur (Schirrmeister ve ark., 2017;
Shrestha ve Mahmood, 2019).

Gelismis biyomedikal veri okuma cihazlarinin yani sira makine Ogrenmesi
tekniklerinin gelismesiyle birlikte, insan zihinsel ve biyolojik saglik durumlarinin
izlenmesi alaninda biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Yorgunluk, duygusal durum,
biligsel ylik gibi insanlarin zihinsel durumlarini belirlemeye yonelik arastirmalarda bu
izleme teknikleri sik¢a kullanilmaktadir (Arico ve ark., 2017; Gao ve ark., 2019; Mehta

ve Parasuraman, 2013).

Bunun yani1 sira, EKG, EOG ve EMG gibi biyolojik sinyallerin izlenmesi,
insanlarin saglik durumlarinin dogru takip edilebilmesi icin izleme teknikleri arasinda
onemli bir yere sahiptir (Boda ve ark., 2021; Fatourechi ve ark., 2007). Bu baglamda,
kalp atig hiz1 kas sinyalleri ve gz sinyalleri gibi biyolojik dl¢lim verileri, insanlarin
biligsel ve saglik durumlarmin degerlendirilmesinde kritik role sahiptir. Bu biyolojik
sinyallerin detayli analizi ve degerlendirilmesi, insan yagsamini dogrudan veya dolayli
olarak etkileyebilecek durumlarin veya insan saglhigina yonelik potansiyel risklerin
daha kapsamli bir perspektiften anlasilmasini ve yorumlanmasini saglamaktadir (Cui
ve ark., 2014). Biligsel kontrolle yonlendirilen kas hareketlerinden izlenen
biyomedikal sinyaller, hastalik tespitinden elektronik cihaz kontroliine kadar bir¢ok

farkli alanda kullanilmaktadir (Kiguchi ve Hayashi, 2012). Ozellikle insan-robot
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etkilesimi ve pasif beyin-bilgisayar arayiizii gibi alanlarda bu tekniklerin kullanimi

yayginlasmustir (Zhou ve ark., 2022).

Bir¢ok hastaligin tanisi, teshisi veya belirtilerinin erken ve dogru tespit edilmesi,
tedavi ve hayati riskleri azaltma adina olduk¢a 6nemlidir (Cho ve ark., 2021). Bu
baglamda biyomedikal sinyallerin ve goriintiilerin analiz sonuglarinin incelenmesi ve
tyilestirilmesi de onem arz etmektedir. Yaygin olarak kullanilan fizyolojik sinyaller
kabaca EEG, EKG, EMG ve EOG gibi birka¢ kategoriye ayrilabilir. Bu fizyolojik
sinyalleri kullanan teknikler, viicuttaki belirli fonksiyonlar1 veya faaliyetleri 6l¢mek
ve kaydetmek icin kullanilir. Bu biyomedikal sinyal goriintiileme teknikleri arasinda
EEG, elektrotlar araciligiyla sacli deriden elde edilen ve beyin elektriksel aktivitesini
yansitan zayif elektrik sinyallerini 6lger ve beynin elektriksel aktivitesini biyomedikal
sinyaller olarak kaydeder. EEG, genellikle denekler arasinda degiskenlik gdsteren ve
giiriiltii igeren sinyallerdir. Bu nedenle, EEG'de saglam 6zelliklerin belirlenmesi ve

analiz edilmesi hala bir zorluktur (Zhou ve ark., 2022).

Insan beyni, yaklagik 85 ile 100 milyar araliinda ndron hiicresinden olusan
karmasik bir ag yapisina sahiptir. Bu noronlar arasindaki baglantilar, ¢esitli olaylar ve
uyaranlarla birlikte farkli duygusal deneyimlerin olugsmasini saglar. Beyindeki noral
baglantilar, belirli bir néronun uyarilmasina bagl olarak giiclii veya zayif olabilir
(Jokanovi¢ ve Jokanovi¢, 2021). Duygusal deneyimlerin olusmasi siirecinde farkli
olaylar, belirli noronlarin etkinlesmesine ve baglantilarin olusmasina neden olur.
Ornegin, bir kisi giizel bir miizik parcasi dinlediginde, belirli néronlar uyarilir ve
miizigin keyifli bir deneyim haline gelmesini saglayan noral baglantilar giiglenir. Ayn1
sekilde, bir kisinin karsilastig1 bir tehlike durumunda, farkli néronlar aktive olur ve
savunma mekanizmalarinin devreye girmesini saglayan baglantilar giiclenir. Bu noral
baglantilar, belirli bir duygusal deneyimin tekrarlanmasi veya benzer bir durumla
karsilagilmas1 durumunda giiglenebilir veya degisebilir. Ogrenme ve deneyimler, néral
agin yapilarmi sekillendirebilir ve duygusal tepkilerin olugsmasinda etkili olan

baglantilarin giiclenmesini saglayabilir (Zeng, 2018).
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Son yillarda yapilan arastirmalar, ¢esitli uyaricilarin, 6zellikle miizik gibi kulak
yoluyla dinlenen veya gorsel nesneler gibi gozle algilanan faktorlerin, EEG sinyalleri
tizerinde uyarici etkilere sahip oldugunu ortaya koymustur (Camilleri ve ark., 2022;
Cig ve Tuysuz, 2018). Bu faktdrler, bir insan beyin aktivitesinde belirgin degisikliklere
yol acgabilir ve buna bagli olarak duygusal ve zihinsel durumlarini etkileyebilir.
Ornegin, miizik dinlemek, beyin aktivitesindeki ritim ve frekans degisikliklerini
tetikleyebilir ve dinleyicide duygusal tepkiler uyandirabilir (Er ve ark., 2021). Aym
sekilde, gozle algilanan gorsel uyaranlar da beyin aktivitesini etkileyebilir ve duygu

durumunu degistirebilir.

Bu baglamda EEG sinyallerinin analizi, ¢evresel faktorlerden etkilenen beyin
aktivitesini anlamak i¢in 6nemli bir aragtir. EEG verileri, duygusal ve zihinsel
durumlarla iligkili anlamli bilgileri ortaya ¢ikarmak icin analiz edilebilir. Ornegin,
miizik dinleme deneyleri, belirli miizik tiirlerinin beyin aktivitesindeki degisiklikleri
ve duygusal tepkileri tetikleyebilecegini gostermistir (Er ve ark., 2021). Ayni sekilde,
gorsel uyaranlarin beyin aktivitesindeki etkileri de incelenebilir ve duygusal tepkilerle
iligkilendirilebilir. Bu tiir analizler, insanlarin duygusal ve zihinsel durumlarini daha
iyi anlamak, beyin aktivitesini ¢evresel faktorlerle iligkilendirmek ve buna bagli olarak
saglik, giivenlik, egitim gibi farkli alanlarda uygulamalar gelistirmek i¢in degerli bir
ara¢ sunmaktadir. Ozellikle insan-robot etkilesimi, pasif beyin-bilgisayar arayiizii,
insan-bilgisayar etkilesimi gibi alanlarda EEG analizi, kullanicilarin duygusal
durumlarin1  ve biligsel yiiklerini izlemek ve anlamak i¢in yaygm olarak

kullanilmaktadir (Camilleri ve ark., 2022).

Biyomedikal sinyal goriintiileme tekniklerinden bir digeri olan EKG, kalbin
elektriksel aktivitesinin incelenmesi igin oncelikle tercih edilen bir aragtir ve gesitli
kardiyak aritmilerin tanisinda hayati 6neme sahiptir (Seidel ve ark., 2021). EKG'nin
operasyonel siireci, viicut ylizeyinde -6zellikle gégiis, boyun, kollar gibi bolgelerde-
elektrotlarin yerlestirilmesi ile kalp tarafindan {iretilen elektriksel sinyallerin
kaydedilmesini icerir (Sahoo ve ark., 2020). Elektrokardiyogram kayitlari, P dalgasi,
QRS kompleksi, T dalgas1 gibi ¢esitli dalga formlarini barindirir. EKG, belirlenmis bir

stire boyunca kalbin elektriksel aktivitesini siirekli olarak belgeler, boylece kalp kasi
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elektriksel isleyisinin ayrintili bir analizini saglar (Belkadi ve Daamouche, 2021).
EKG sinyalleri kalp hastaliklariin klinik teshisinde hayati bir 6neme sahiptir. Belirli
bir zaman igerisinde kaydedilen EKG sinyalleri, ¢ok sayida aritmiyi ve kalp

hastaliklarin1 kesfetmek i¢in kullanilabilir.

Kalp, beyin hastaliklar1 ve sinirsel hastaliklar gibi bir¢ok hastaligin tedavisinde,
teshis siirecinin uzunlugu ve aksamasi nedeniyle gecikmeler yasanabilir. Biyomedikal
goriintiiler ve biyolojik sinyaller kullanilarak, bir insanin genel saglik durumu
hakkinda hizli ve degerli bilgiler elde edilebilir. Ayrica, bu veriler hastaligin siddeti ve
evresi hakkinda onemli teshis bilgileri saglar. EEG, EKG, EOG gibi hastadan elde
edilen biyomedikal sinyaller ve biyomedikal goriintiiler kullanilarak beyin, kalp, g6z,
kas, akciger, sinir sistemi hastaliklar1 gibi bir dizi rahatsizligin erken belirtileri tahmin
edilebilir ve bu durumlar teshis edilebilir. Bu yaklasim, hastaliklarin daha erken ve
daha dogru bir sekilde belirlenmesini saglayarak, tedavinin gecikmesini onlemek

adina hayati bir 6neme sahiptir (Ertugrul ve ark., 2021; Luongo ve ark., 2021).

Biyomedikal goriintiilleme teknikleri, 6zellikle X-1s1n1, ultrason ve manyetik
rezonans (MR) gorintiileme teknikleri, hastaliklarin teshisi ve tanisi igin yiiksek
derecede 6nem tagir (S. Wang ve ark., 2020). Bu veriler, goriintii isleme metodolojileri,
yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin kullanimiyla analiz edilerek hastaliklarin
dogru ve etkin bir sekilde teshis ve tespit edilmesi saglanir (Wu ve ark., 2021). Bu
teknolojik araclar, 6zellikle karmasik ve siireklilik gerektiren hastalik durumlarinda,
hizli ve dogru teshis koyma potansiyeliyle saglik sektoriiniin 6nemli bir pargasi haline
gelmistir. Son zamanlarda bir hastanin belirli bir viriis ile enfekte olup olmadigim
belirlemek icin kan ve fiziksel tahlillerin yani sira, radyografi goriintiileri tizerinde
yapay zeka ve makine 6grenme yontemleri de kullanilmaya baslanmistir (Hertel ve

Benlamri, 2021).

Bu tez c¢aligmasinda, hem “deneklerden fizyolojik olarak elde edilen
biyomedikal sinyaller” hem de “hastalara ait biyomedikal gorintiiler” derin 6grenme
ve makine O6grenmesi teknikleri ile analiz edilmistir. Akciger gogiis rontgen

goriintiileri iizerinde, enfekte olmus durumlarin siniflandirilmasinda biyomedikal
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goriintiiler kullanilmistir. Siniflandirma islemi i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglar
(KSA), Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme Algoritmasi (KSAHE) ve Cok
Amaclhi Guguk Kusu Arama Algoritmast (CAGKAA)nin bir arada kullanimi

Onerilmistir.

Caligmanin bir diger boliimiinde biyomedikal sinyallerin analizi i¢in, farkli
miizikler dinletilen bir grup denekten EEG verileri toplanmistir. Bu deneklerin duygu
durumlarim1 dogru bir sekilde belirlemek amaciyla bir EEG tabanli duygu tanima
modeli gelistirilmis ve derin 6grenme tabanli yeni bir duygu tanima metodu
Onerilmistir. Farkli tiirden miizik parcalari deneklere dinletilmis ve beyinde olusan
elektriksel dalgalar mutlu, {izglin, rahat ve gergin duygusal durumlarini tanimlamak
icin kullanilmistir. EEG sinyalleri c¢esitli kanallardan toplanmis ve elde edilen
sinyallerin spektrogramlari ¢ikarilmistir. Spektrogramlar, 6nceden egitilmis AlexNet
ve VGG16 derin ag modellerine giris olarak verilmis ve transfer 6grenme siireci

uygulanmistir.

1.1. Biyomedikal Sinyaller

Biyomedikal sinyaller, insan viicudunun ¢esitli fizyolojik islevlerinin elektriksel
ifadeleri olup, farkli uygulama ve arastirma alanlari i¢in 6nemli bilgiler sunarlar. Bu
boliimde, fizyolojik baglamda kisiden elde edilen biyomedikal sinyaller ile bu

sinyallerin farkli kullanim alanlarina odaklanilacaktir.

1.1.1. Elektrokardiyografi

Elektrokardiyogram, belirlenmis bir siire boyunca kalp kaslarmin elektriksel
aktivitelerini kaydeden ve 6l¢iimleyen standart bir muayenedir (Seidel ve ark., 2021).
Bir EKG, kalp hiicre aktivitelerinin olusturdugu karmasik potansiyel degisikliklerin
vektorel toplaminin kaydedilmesiyle elde edilir (M. Zhu ve ark., 2021).
Elektrofizyolojik sinyaller; insan sinir sistemlerinin doku ve organlarin aktivitelerini
ve islevlerini kontrol etmesi i¢in &nemlidir. Insan viicudunun fizyolojik aktivitesi,
uyarilabilir hiicrelerde siirekli olarak elektrik potansiyeli degisiklikleri iiretir.
Viicuttaki uyarilabilir hiicreler stirekli olarak elektrik sinyallerini iletir ve insan

viicudunun tiim i¢ alaninda siirekli degisen bir elektrik alani olusturur (Plonsey ve
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Barr, n.d.; Xu ve ark., 2020). Bu nedenle, insan viicudunun g¢esitli doku ve
organlarindan elektrofizyolojik sinyaller elde edilebilir (Goldberger ve ark., 2008;
Yetisen ve ark., 2018).

Elektrotlar, her kardiyomiyositin elektrik vektoriiniin sentezlenmis vektorlerini
toplayarak kalpten veya deriden EKG dalga formunu elde edebilirler (M. Zhu ve ark.,
2021). EKG'nin genligi genellikle 10 puV ile 4 pV araliginda degiskenlik gosterir.
Amerikan Kalp Dernegi ve Amerikan Kardiyoloji Koleji tarafindan belirlenen standart
EKG frekans alim araligi 0,05 Hz -150 Hz’dir ve sinyalin esas enerjisi 0,05 Hz ile 40
Hz arasinda yogunlastirilmigtir (Goldberger ve ark., 2008). Buna ek olarak,
kardiyomiyositlerin hiicre dis1 aksiyon potansiyellerinden (AP) kaynaklanan sinyal
ozellikleri, entegre sonucun EKG olarak yansimasiyla birlikte, kardiyoloji agisindan
da 6nemlidir (Bailey ve ark., 1990; Kligfield ve ark., 2007). Bu tiirdeki bir sinyal,
mikroelektrotlarin hiicreye takilmastyla toplanir ve bu, kalbin temel fizyolojik islevini

yansitabilir.

Bir EKG sinyali veya bir kardiyak dongii, Sekil 1.1.’de gosterildigi gibi; P
dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgasi olarak adlandirilan bir dizi tekrarlayan dalgadan

olusur.

Sekil 1.1.’de PhysioNet MIT-BIH Arrhythmia veri setinde bulunan 200. Denege
ait EKG verisinde kalp atslar tespit edilmis ve ilk 3 kalp atim grafigi ¢izdirilmistir.
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Sekil 1.1. EKG verisinde tekrarlayan P, QRS, T dalgasi

EKG sinyal islemenin kritik unsurlarindan biri, QRS kompleksinin
incelenmesidir. Bu kompleks iginde, R dalgasi en belirgin 6zellikte olup bu onun
tespitini daha kolay kilar. R dalgasinin pik noktasinin belirlenmesi, diizensiz kalp
ritimlerinin teshisinden kalp hiz1 degiskenliginin saptanmasina kadar bir dizi EKG

uygulamasinda 6nemli bir rol iistlenir (Kathirvel ve ark., 2011; Rabbani ve ark., 2011).

1.1.2. Elektroansefalografi

EEG, beyindeki sistematik noral aktivitelerin neden oldugu, zamanla degisen
potansiyellerin ~ dlgtimidiir (Geng ve ark., 2011). Norobilimde, beyin
mekanizmalarinin daha iyi anlasilmasini saglamak ve ¢esitli norolojik patolojiler i¢in
biyobelirtegler belirlemek amaciyla EEG ve ndrogoriintiileme teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir (Tulay ve ark., 2018) . EEG sinyalleri, beyin aktivitelerinin
durumunu giivenilir bir sekilde belirlemek i¢in kullanilabilir (Porcaro ve ark., 2023).
EEG Ogzellikle beynin yiizeyinde sinyal yogunlugunun belirgin olarak gézlemlendigi
epilepsi gibi beyin fonksiyon bozukluklarinin degerlendirilmesinde dnemli bir aractir.
Beyinde meydana gelen elektriksel aktivitelerin 6l¢iimii ile elde edilen EEG sinyalleri

kullanilarak hastalik tespitinin yani sira duygusal durum tespiti de yapilmaktadir.
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Sekil 1.2.°de bir kisinin 14 kanaldan kaydedilen beyin sinyalleri ve géz kirpmalarinin

beyin sinyali iizerinde olusturdugu bozulmalar gosterilmistir.

goz kirpmasi goz kirpmasi goz kirpmasi
EEG 001 W WMWWWWM
40.0 pv
EEG 002 1
EEG 003 A
EEG 004 4
EEG 005 4

EEG 006 4

EEG 007 1

EEG 008 MWWWMWWWWM
EEG 009 WMW@WWMWWMWMW

EEG 010 WWWWMMWMWW

EEG 011 A

EEG 012 _MMMWWMMUMW&
EEG 013 \WNWWMWWA

EEG 014 MMWMWWWMM’WJWW

0 1 2 3 4 5
Zaman

Sekil 1.2. Bes saniyelik EEG verilerinin 14 kanalda gosterimi

Insan duygularinin anlasilmasi, insan-bilgisayar etkilesimine dénemli bir katki
saglamaktadir (Fragopanagos ve Taylor, 2005). Son on yillik siiregte ses, gorsel
davranis ve fizyolojik sinyallerden duygulari tanima iizerine onemli caligmalar

yapilmistir (H. Hou ve ark., 2020; H.-R. Hou ve ark., 2018; Meng ve ark., 2015).

Duygusal yanitlar genellikle 6zneldir ve ¢ogu zaman kullanicinin s6zlii ve sozsiliz
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davraniglarindan ve fizyolojik sinyaller kullanilarak belirlenir. Ancak uyaranin
duygusal deneyimde 6nemli bir rol oynadig: diistiniilmektedir (Ledoux, 1989). Duygu
tanima siireclerinde, EEG sinyalleri lizerinden elde edilen duygusal yanitlarin
belirlenmesi, hem egitim hem de test asamalarinda kullanilabilecek potansiyel bir
yontem sunmaktadir (S. Wang ve ark., 2015). Bu, goézlenebilir veri olarak kabul
edilebilir ve duygu tanima sistemlerinin gelistirilmesi ve miikemmellestirilmesi i¢in

bliyiik bir 6nem tagir.

Cizelge 1.1. EEG sinyal bant frekans degerleri (Bonanni ve ark., 2008)

Bant ismi Frekans Arahg (Hz)
Delta (3) 05-35

Teta (0) 4-7
Alfa-I(o-1) 89
Alfa-TI(a-11) 10-12
Beta-1(p-I) 13-17
Beta-11(p-11) 18-30
Gamma-I (y-1) 31-40
Gamma-II (y-11) 41-50

EEG sinyalleri farkli frekans bantlarinda farkli bilgiler barindirmaktadir. Bu
sinyallerin belirli frekans bantlarinin ekstraksiyonu i¢in ¢ok sayida teknik dnerilmistir.
Ortak uzamsal desenler iizerine yapilan ¢alismalarda (Das ve ark., 2016; Meng ve ark.,
2015), frekans bantlarinin igerdigi ortak bilgi kullanilarak belirli frekans bantlarinin
tanimlanmasina yonelik stratejiler gelistirilmistir. Bu siiregte, frekans bandi enerjisinin

degerlendirilmesi i¢in Fisher Orani yontemi kullanilmistir (Ang ve ark., 2008).

Geleneksel Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY) temelli EEG sinyal smiflandirma
yaklagiminda, EEG frekans spektrumu, biyolojik ritimlere dayali olarak bes alt banda
ayrilir. Cizelge 1.1.’de EEG sinyallerinin farkli frekans bantlarindaki degerleri

verilmistir.
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1.1.3. Elektrookiilografi

GO0z hareketlerinin analizi i¢in kullanilan ilk yontemlerden biri olarak kabul
edilen Elektrookiilografi, insan goziiniin kornea ve retinasi arasindaki elektriksel
potansiyelin 6l¢timiinii gergeklestiren bir tekniktir (Ameri ve ark., 2018; Belkhiria ve ark.,
2022). EOG, gesitli insan-bilgisayar etkilesimi aragtirma alanlarinda énemli bir arag
olarak kullanilmaktadir. Bir kisinin g6z kirpma esnasinda kaydedilen g6z sinyallerinin

grafik {izerinde gosterimi Sekil 1.3’te verilmistir.

0.00030 A M

0.00025 4
0.00020 4

0.00015 -

0.00010 -

Sekil 1.3. EOG grafigi

1.1.4. Elektrokortikografi (ECOG)

Elektrokortikografi (ECoG), elektrotlarin beyin ylizeyine cerrahi olarak
yerlestirilmesiyle beyin korteksinin elektriksel —aktivitesinin  dl¢iimiinii  ve
kaydedilmesini saglayan bir tekniktir (Boran ve ark., 2019). Bu teknik, yiiksek temporal
ve spatial ¢oziinlirliik sunar ve genis bir frekans araligini kapsar. EEG’ye kiyasla daha
detayl1 beyin aktivitesi bilgisi saglar. ECoG tekniginde elektrotlarin dogrudan beyin
korteksine yerlestirilmesi gerektiginden, genellikle EEG gibi non-invaziv yontemlerin
yeterli bilgi saglayamadigi durumlarda ECoG kullanilir. Bununla birlikte, invaziv
dogas1 ve uygulanmasi gereken karmasik tibbi prosediirleri nedeniyle, kullanimi

genellikle ciddi nérolojik durumlarin tedavisinde veya spesifik arastirma uygulamalari

10
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ile stmirlidir (Hill ve ark., 2006; T. Yang ve ark., 2014). ECoG sinyallerinin edinimi ve

bilgisayar ortaminda gosterimi Sekil 1.4’te verilmistir.

Sekil 1.4. ECoG sinyal edinimi

1.2. Biyomedikal Goriintiiler

Biyomedikal goriintiiler, tibbi ve biyolojik arastirmalarda kullanilan cesitli
goriintiileme teknikleriyle elde edilen gorintilerdir. Bu goriintiler, genellikle
viicuttaki organlari, dokulari veya biyolojik siiregleri gorsel olarak gozlemlemek,
teshis koymak, tedavi planlamak ve arastirmalar yapmak i¢in kullanilmaktadir
(Maddumapatabendi ve ark., 2008). Baz1 yaygin biyomedikal goriintiileme teknikleri
ve bu tekniklerle elde edilen goriintiilerin ornekleri (bakimiz Sekil 1.5.) asagida

verilmistir.

Radyografi (X-1is1m1) Goriintiileme: X-1sin1 goriintiileme teknigi, viicut
icerisine bakabilmenin en eski ve en yaygin yollarindan biridir (Hertel ve Benlamri,
2021). Sekil 1.5.te goriildiigli gibi X-1smnlar, viicutta farkli dokularin farkh
yogunluklarda oldugu gercegine dayanarak c¢alisir. Yumusak dokular X-isinlarini
cogunlukla gecerken, daha yogun dokular (6rnegin kemikler) bu 1sinlart emer veya
bloke eder. Bu farkli yogunluklar nedeniyle, X-1sinlar1 fakli dokulardan gegerken bir
film veya dijital sensor iizerinde farkli gri tonlar olusturur (Udupa, 1994). Yani,

viicuttan gecen X-1sinlar1 bir goriintii olusturur ve bu da radyologlarin anatomiyi ve

11
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olas1 anormallikleri incelemesini saglar. X-1s1mn1 goriintiileme teknikleri genellikle
kemik kiriklari, akciger enfeksiyonlari, dis problemlerinin goriintiilenmesi gibi

durumlarda kullanilir (Nasiri ve Hasani, 2022).

CT Goriintiileme PET Goriintiileme

Sekil 1.5. Biyomedikal goriintiileme teknikleri (Tehrani, 2020)

Bilgisayarh Tomografi (BT): Beyin, gogiis, karin gibi i¢ organlarin kesitsel
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilir. BT anatomiyi yiiksek uzamsal ¢6ziiniirliikle
tasvir etmek igin iyi bir kapasiteye sahiptir (Santos ve Ledesma-Carbayo, 2006).
Geleneksel radyografi, ii¢ boyutlu anatomiyi iki boyutlu bir forma indirgerken
detaylar1 gizleyebilir, yalnizca yliksek kontrasthi farkliliklar: belirleyebilir ve ayrica

yiiksek radyasyon dozu gerektirir. Bu kisitlamalar1 asmak amaciyla BT, yapilarin st

12
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iiste binmesini engelleyerek hastanin viicudunun kesitsel goriintiilerini olusturmak i¢in
tasarlanmis bir teknolojidir. Cesitli organlar ve dokular arasinda 6nemli bir kontrast
saglar, boylece radyologlarin hastaliklarin veya anormalliklerin dogasini, konumunu
ve genigligini canli organizmada anlayabilmesi i¢in hizli ve agrisiz bir sekilde

belirlemesine olanak tanir (D. Lu ve ark., 2006).

Manyetik Rezonans Goriintiileme: Beyin, omurilik, eklem ve i¢ organlarin -
yumusak dokularin- detayli goriintiilerini elde etmek i¢in manyetik alan ve radyo
dalgalarini kullanir. MR goriintiileri ameliyat1 yapilacak yapilarin ameliyat oncesi 3
boyutlu goriintiilenmesi i¢in degerli bilgiler sunar (Sun ve ark., 2016). Bu komplikasyon

riskini en aza indirir ve operasyon maliyetini azaltir (Marsh, 2001).

Ultrasonografi: Gebelik takibi, karin organlarinin incelenmesi, kalp ve damar
hastaliklarinin teshisi gibi i¢ anatomik yapilarin dinamik goriintiilerini elde etmek igin
bir¢ok alanda kullanilan ultrasonografi, yiiksek frekansli (ultrasonik) ses dalgalartyla
calisan bir goriintiileme teknigidir. Fiziksel prensibi denizalt1 sonarina ¢ok benzer.
Ultrasonik dalgalarin frekansi insan isitme kapasitesinin tizerindedir (yani 20 KHz'in
tizerinde). Teshis amaciyla normalde 1MHz ve 10MHz arasindaki frekanslar
kullanilir. Yiiksek frekansli ses dalgalarini iiretmek i¢in piezoelektrik kristale dayali

bir elektronik osilator kullanilir (Evans, 2000; Ferrero ve ark., 2006).

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET): Pozitron Emisyon Tomografisi (PET),
radyoaktif madde enjeksiyonu yardimiyla metabolik aktiviteyi goriintiileyen ve kanser
taramasi, beyin aktivitesinin haritalandirilmasi, kalp-damar hastaliklarinin
degerlendirilmesi gibi ¢esitli alanlarda kullanilan bir tanisal goriintiileme teknigidir.
PET’ in insan viicut hiicrelerinin metabolik aktivitesini 6lgme kabiliyeti, niikleer tibbin
tekniklerini bilgisayarli goriintii rekonstriiksiyonu ile birlestirebilme o6zelligi, PET’I,
viicuttaki temel biyokimyasal ve biyolojik aktivitenin invaziv olmayan goriintiilerini
olusturma kapasitesine sahip kilar. Bu durum PET’in, hastaligin tan1 ve tedavisinin
yani sira hasta yonetiminde de 6nemli bir rol oynamasini saglar. PET goriintiileme
teknolojisi, diger geleneksel goriintiileme yontemleriyle tespit edilemeyecek patolojik

degisiklikleri erken agamada gdsterme, tiimorleri belirleme ve evreleme yetenegine
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sahiptir (Kontaxakis, 2006). PETCT ile viicudun belirli bolgelerinin gériintiillenmesi

Sekil 1.6’da verilmistir.

Sekil 1.6. PETCT ile goriintiileme

1.3. DDGUP tabanh Beyin Bilgisayar Arayiizii Sistemleri

Beyin-Bilgisayar Arayiizii (BBA) teknolojisi, beyinden gelen aktivite
sinyallerini makine kodlarma doniistiirerek beynin c¢evreyle dogrudan bir iletisim
kurmasin1 saglar (Wolpaw ve ark., 2002). Bu teknoloji, giinliik hayatta cesitli
uygulamalarda kullanilmaktadir. EEG tabanli BBA, hem engellilere hem de saglikli

bireylere cihaz kontrolii ve robot kontrolu gibi yeni iletisim secenekleri sunar. Bu

14
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cesitlilik, BBA teknolojisinin olaganiistii esnekligini ve potansiyelini gostermektedir.
Ozellikle Duragan Durum Gérsel Uyarilmis Potansiyel (DDGUP)'in entegre edildigi
EEG tabanli BBA sistemleri, genis capli uygulamalarda kullaniimaktadir. Bu
uygulamalar, bilgisayar imleci kontrolii ve ekran menii segimleri gibi basit
gorevlerden, sanal klavyeler ve tekerlekli sandalye gibi karmasik donanim
kontrollerine kadar uzanmaktadir (Astaras ve ark., 2013; Brunner ve ark., 2015; Lin
ve ark., 2014; Y. Wang ve ark., 2011).
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Sekil 1.7. DDGUP tabanli BBA

DDGUP tabanli- BBA sistemleri, gorsel uyarilarin yarattigi beyin yanitlarini
kullanarak denegin niyetini sadece EEG sinyalleri kullanarak belirleme kabiliyetine
sahiptir (Miillerputz ve ark., 2005). DDGUP tabanli BBA sistemleri, yiiksek bilgi
transfer hizlar1 ve diisiik yanlis pozitif oranlari ile dikkat ¢ekmektedir (Shao ve ark.,
2020). DDGUP yanitlari, genellikle LED dizilimi, bilgisayar ekrani veya sanal
gerceklik baslhigr gibi gorsel uyaranlarla uyarilan bir bireyin EEG'sinde tespit edilir
(Camilleri ve ark., 2022). Bu tip bir BBA sistemi, 6zellikle felgli hastalarin daha
bagimsiz yasamalarini destekleme gibi onemli uygulamalara olanak taniyabilir (Cig
ve Tuysuz, 2018). DDGUP tabanlit BBA uygulama 6rnegi Sekil 1.7.’de gorsel olarak

verilmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Gelismis teknolojik uygulamalar ve yasam kalitesinin artirilmasi yoniindeki
cabalar, biyomedikal sinyal analizi ve derin 6grenme tekniklerinin hizla gelismesine
yol agmistir. Bu boliim, duygu tanima, hastalik tespiti ve DDGUP tabanli BBA
sistemlerine odaklanarak, bu alanda yapilan onceki ¢alismalari ve literatiirii kapsamli
bir sekilde ele almaktadir. Bu ¢ercevede, biyomedikal sinyallerin ve goriintiilerin
analizinde kullanilan tekniklerin detayli bir incelemesi sunularak, mevcut bilgi
birikiminin derinlesmesine ve bu alanin gelecekteki gelismelerini sekillendirecek
temel konulara 1s1k tutmasi beklenmektedir. Bu boliimiin amaci, mevcut literatiirdeki
bulgular1 ve uygulamalar1 analiz ederek, yapilan ¢alismanin 6zgiin katkilarin1 daha

belirgin bir sekilde ortaya koymaktir.

Beyin, insan organizmasinin merkezi diizenleyici birimidir. Beyin ¢esitli biligsel
stireglerin yan1 sira duygusal yanitlarin diizenlenmesinde de kritik roller {istlenir. Bu
merkezi organ, duygusal durumlarin yorumlanmasi ve duygusal tepkilerin
tetiklenmesi konusunda belirli beyin bolgelerinin etkinligiyle 6ne ¢ikar. Elde edilen
cok sayida sinyalin siirekli olarak iglenmesiyle beyin, viicut ve dis ¢evreden gelen
sinyalleri birlestirerek yasamsal faaliyetlerin dogru bir sekilde ytiriitiilmesini saglar

(Abhang ve ark., 2016b)

Duygular, insanlarin giinliik yasamlarinda temel bir rol oynarlar ¢ilinki
insanlarin rasyonel karar verme siireglerinde, algilamalarinda, insanlar arasi
etkilesimlerinde ve zekalarinda 6nemli bir yerleri vardir (Alarcao ve Fonseca, 2019).
Duygular genellikle olumlu veya olumsuz sekillerde ifade edilir. Olumlu duygular
arasinda mutluluk, heyecan ve nese yer alirken olumsuz duygular arasinda ise {iziintii,
ofke ve korku bulunmaktadir (Abhang ve ark., 2016a) . Robert Plutchik’e gore,
herhangi bir duygu alt1 temel duygudan birine dayanir. Mutluluk, {iziintii, 6fke,
igrenme, korku ve saskinlik ¢ogu arastirmaci tarafindan ana veya temel duygular

olarak kabul edilir ve arketip duygular olarak bilinir (Plutchik ve ark., 1989)
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Katilimeilarin gozlem esnasindaki temel reaksiyonlarinin daha derinlemesine
kavranmasina yardime1 olacak olan fizyolojik sinyaller, hem merkezi hem de otonom
sinir sistemlerinden elde edilen goklu kanal kayitlarin1 temsil etmektedir (Alarcao ve

Fonseca, 2019).

Beynin yarim kiireleri arasindaki alfa giicinde gozlemlenen degisiklikler ve
asimetri, duygularla ilgilidir. Beynin sag frontal aktivasyonu, geri ¢ekilme uyaranlari
ile korku ya da tiksinti gibi olumsuz duygularla iliskili oldugu; beynin sol 6n
aktivasyonu ise bir yaklagsma uyaraniyla veya nese, mutluluk gibi olumlu duygularla
iliskili oldugu gozlemlenmistir (Balconi ve Mazza, 2009; Chanel ve ark., 2009;
Jatupaiboon ve ark., 2013; Liu ve ark., 2011). Boylece, asimetrik frontal EEG

aktivitesi valanstaki degisiklikleri yansitabilir.

Beta bantlar1 ayrica degerlik ile de iliskilidir (Jatupaiboon ve ark., 2013).
Degerlik tanima ve uyarilma tanima konularinda yapilan calismalar, farkli beyin
bolgelerindeki asimetrik aktivitelerin incelenmesini igermektedir. Degerlik tanima
durumunda, prefrontal ve parietal bolgelerdeki alfa bandinda asimetri ile temporal
bolgedeki gama bandinda asimetri gozlemlenmistir. Diger yandan, uyarilma tanima
durumunda ise, prefrontal bolgede alfa bandinda asimetri ve temporal bolgede gama

bandinda asimetri gézlemlenmistir (Huang ve ark., 2012).

Gama bandindaki degisiklikler, mutluluk ve {iziintii duygulariyla iligkilidir ve
temporal lobunun farkli taraflarinda alfa dalga aktivitesinde azalma gozlemlenmistir
(sol igin tiziintii, sag icin mutluluk) (M. Li ve Lu, 2009). Son olarak ERP bilesenlerinin
kisa (N100 ve P100) ile orta (N200 ve P200) gecikmelerinin degerlendirmeyle iligkili
oldugu, orta ile uzun (P300 ve SCP) gecikmelerin ise uyarilmayla iligkili oldugu
gozlemlenmistir (M. Kim ve ark., 2013).

Zhu ve arkadaslarimin yaptig1 ¢alismada; duygular uyarildiginda, kadinlar
arasinda daha benzer EEG desenlerinin oldugu, erkeklerde ise EEG desenleri arasinda

daha fazla bireysel farkliligin oldugu gézlemlenmistir (J. Zhu ve ark., 2015).
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Bir uyarana maruz birakilan bir kisinin uyarilma aninda kaydedilen elektriksel
potansiyel sinyaline uyarilmis potansiyel denir. Isitsel Uyarilmis Potansiyeller (AEP),
Gorsel Uyarilmis Potansiyeller (VEP) ve Somatosensor Uyarilmis Potansiyeller
(SSEP) olmak tizere ti¢ farkli uyarilmis potansiyel bulunmaktadir. Bu tiirler, kullanilan
uyartim metoduna gore farklilik gosterir (Walsh ve ark., 2005). AEP, bir kulaklik
araciligiyla sunulan tiklama veya ton uyarani ile uyartilir. VEP bir 15181n belirli frekans
araliginda yanip sonmesi ile veya bir monitorde belli frekanslarda salinim yapan bir
sekil tarafindan uyartilir (Kemp, 2002). Duragan Durum Gorsel Uyarilmis
Potansiyeller, gorsel sistemin hizli ve tekrarlayan bir sekilde belirli frekans araliginda
yanip sonen bir 1518a veya donen bir model gibi tekrarlayan bir gorsel uyarana verdigi
yaniti ifade eder (Vialatte ve ark., 2010). SSEP, yani Somatosensory Evoked
Potentials, periferik bir sinirin elektriksel uyarilmasi sonucu beyinde olusan yanitlarin
kaydedilmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilan bir nérofizyolojik testtir (Vialatte ve

ark., 2010).

Shahabi ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada Cok Degiskenli
Otoregresyon Modeli (MVAR) ve DTF analizi kullanilarak, katilimcilarin dikkatlice
dinledigi farkli miizik pargalarina karsi beyinlerinde meydana gelen elektriksel
aktiviteler gozlemlenmis ve kortikal bolgelerin baglanti analizi araciligiyla miizige
kars1 beyinde olusan duygusal yanit incelenmistir (Shahabi ve Moghimi, 2016).
MVAR modeli, beyindeki farkli bolgelerden gelen sinyallerin birbirleriyle nasil
etkilesime girdigini anlamak i¢in kullanilmistir. Katilimeilar neseli miizik pargalarina
maruz kaldiklarinda, frontal ve frontal-parietal bolgeler arasindaki baglantilarin arttig1
gozlemlenmistir. Algilanan degerlik agisindan davranissal sonuglarin frontal
hemisferler arasi baglant ile pozitif bir iligki ve frontal-dis baglant1 ile negatif bir iligki
gosterdigi gdzlemlenmistir. Baglant1 matrislerinden hesaplanan 6zellikler kullanilarak
neseli ve notr, neseli ve melankolik, tanidik ve tanidik olmayan miizik parcalar
dinletilen deneklerin EEG verileri sirasiyla %93,7 £ %1,06, %80,43 + %1,74 ve
%83,04 + 1,47 dogruluk oranlari ile siniflandirilmistir. Siniflandirma i¢in Destek
Vektor Makinesi (DVM) kullanilmis ve 8 katli capraz dogrulama ile dogruluk oranlari
saptanmistir. Arastirmacilar, bir miizigi algilamak ve bu miizige duygusal bir yanit

vermenin beyinde bir¢ok farkli bolgenin birlikte caligmasini  gerektirdigini
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belirtmislerdir (Shahabi ve Moghimi, 2016). Bu bulgular 1s1ginda, miizik dinlerken
beyinde hangi bolgelerin aktif oldugunu ve bu aktivitenin kisinin duygusal yanitiyla
nasil iligkili oldugunu otomatik olarak tespit eden invazif olmayan bir degerlendirme

araci One siirmiislerdir(Shahabi ve Moghimi, 2016).

Banerjee ve ekibi tarafindan yapilan bir ¢aligmada, Hint Klasik Miizigi'nin
Ragashroyi adli bir alt tiirii lizerinde durulmustur (Banerjee ve ark., 2021). Bu
arastirmada, iki farkli sanat¢idan (bir kadin ve bir erkek), nese ve hiiziin gibi zit
duygular1 ifade eden Ragashroyi pargalarini hem sozlerle hem de sOzsiiz olarak
(humming -bir melodi veya ritmi belirtmek i¢in kullanilan, agiz kapaliyken yapilan
sOzsliz bir seslendirme-) seslendirmeleri istenmistir. Ses kayitlariin akustik
analizinde, dalga bicimlerinin karmasikligin1 ve 0z-benzerligini O6lgmek icin
Detrended Dalgalanma Analizi (DDA) adi verilen bir teknik kullanilmistir. Bu
Ol¢iimler, miizigin s6zlerinin ve melodisinin sesin zaman i¢indeki yapisal 6zelliklerine
olan etkisini belirlemek i¢in yapilmistir. Son olarak, ¢alisma hem Bengali dili bilen
hem de bilmeyen dinleyicilerin, sézleri anlayip anlamamalarinin miizikten aldiklar
duygusal etkiyi nasil degistirdigini  degerlendirmistir. Miizikal uyaricilar
durdurulduktan ve denekler dinlenme durumunda olduktan bir siire sonra alfa
karmagikliginin devam ettigi gozlemlenmistir (Banerjee ve ark., 2021). Bu ¢alisma,
miizikal ifadenin hem akustik hem de psikolojik boyutlarini birlestiren bir yaklasim

sunmaktadir.

Banerjee ve arkadaslarinin yaptig1 baska bir ¢aligmada, Hindistan miiziginin
normal rahatlama kosullar1 sirasinda beyin aktivitesi iizerindeki etkisini EEG
kullanarak analiz etmeyi amaglamaktadir (Banerjee ve ark., 2016). Calismalarinda,
6zel bir miizik egitimi olmayan on erkek katilimcmin Hindustani miizik dinlerken
frontal loblarindaki EEG sinyalleri kaydedilmistir. Iki zit duyguyu ifade eden romantik
ve hiiziinlii miizik parcalar1 kullanilmis ve analizler alpha, theta ve gamma beyin
ritimlerinin frekanslar1 lizerinde yogunlasmistir. Arastirmada, romantik ve hiiziinli
duygulari iceren Hindustani miizigi dinlerken tiim katilimcilarda alfa frekans bandinda
uyarilmis aktivitelerin arttig1 gozlemlenmistir. Miizik uyaricist kaldirildiginda, alfa
beyin ritimlerinden belirgin bir uyarilma etkinliginin bir siire devam ettigi, yani eski

durumun bir bellegi olan Histeresis dongiisiinii gosterdigi goriilmiistiir. Bu, DDA
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Olceklendirme analiz teknigi kullanilarak dogrulanmistir. Calisma, Hindustani
miizigindeki zit duygular iceren miizik parcalarmi dinlerken beyin aktivitesindeki
degisimlere dair yeni veriler sunmaktadir (Banerjee ve ark., 2016). Bu sonuglar,
miizigin hafiza tlizerindeki etkisinin daha 1yi anlasilmasina yonelik gelecekteki

arastirmalar icin degerli bir temel olusturmaktadir.

Goshvarpour ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen c¢alismada, farkli
duygusal miizik videolarin izlenmesi sirasinda erkekler ve kadinlar arasinda alinan
EEG kayaitlari lizerinde duygusal yanitlarin incelenmesi amaglanmistir (Goshvarpour
ve Goshvarpour, 2019). Bu kapsamli arastirma, 15 erkek ve 15 kadin katilimci olmak
tizere toplamda 30 katilimci hiiziinli, depresif ve neseli miizik videolarina maruz
birakilarak kaydedilen ¢ok kanall1 EEG sinyallerinin detayli bir analizini icermektedir.
Analiz siirecinde, yedi farkli EEG frekans bandi iizerinde ortalama Fourier ¢apraz
spektral matrisler kullanilarak dikkatli bir degerlendirme yapilmistir. Bu
degerlendirme sonucunda, duygusal tepkilerin ortaya ¢ikmasinda etkin rol oynayan
beyin bolgeleri belirlenmistir. Bu belirlemelerde, standartlastirilmis  diisiik
¢ozlnlrliiklii elektromanyetik tomografi (sSDCET) teknigi kullanilmistir. Cinsiyet
temelli farkliliklarin  degerlendirmesi ise, sDCET kaynak giicleri {izerinden
gergeklestirilen bagimsiz 6rneklem t-testi ile yapilmistir. Elde edilen sonuglar, tiim
EEG frekans bantlar1 boyunca ortalama EEG giiciiniin erkeklerle karsilastirildiginda
kadinlarda belirgin sekilde daha yiiksek oldugunu gostermistir. Ayrica EEG frekans
bantlar1 iizerindeki mekansal dagilimin erkekler ve kadinlar arasinda farklilik
gosterdigi ve bu farkin 6zellikle olumsuz duygusal uyaranlarla daha belirginlestigi
ortaya ¢ikmistir. Bu bulgularin 1s18inda, erkeklerin ve kadinlarin duygusal miizik
videolarina verdigi yanitin, beyin aglarimin farkli sekillerde calistigini gosterdigi

sonucuna varilmistir (Goshvarpour ve Goshvarpour, 2019).

Bhatti ve arkadaslarinin gergeklestirdigi bir arasgtirmada, miizigin insan
duygulart tlizerindeki etkisi ve farkli yas gruplarimin miizige olan duyarhiliklar
incelenmistir. Arastirmaya ii¢ farkli yas grubundan (15-25, 26-35 ve 36-50 yas) olusan
otuz erkek ve kadin katilimci dahil edilmistir (Bhatti ve ark., 2016). Katilimcilardan
giiriiltiisiiz bir ortamda, elektronik, rap, metal, rock ve hiphop tiirlerinden bir dakikalik

ses parcalarini dinlemeleri istenmistir. Duygusal durumlar1 hakkinda kisisel raporlama
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da dahil olmak {izere, her miizik tiiriiniin dinlenmesi sonrasinda duygusal durumlari
degerlendirilmistir. EEG sinyalleri kullanilarak duygusal tepkiler kaydedilmis ve bu
sinyallerden ¢ikarilan zaman, frekans ve dalgacik (wavelet) alanlarindaki 6zellikler
insan duygularini siiflandirmak i¢in kullanilmistir. Bu siniflandirma stirecinde, Bhatti
ve arkadaglart farkli duygusal durumlart belirlemek icin Cok Katmanli Algilayici
(CKA) kullanmislardir. Kisa stireli Fourier doniisiimii ve Hamming penceresi (HP)
kullanilarak zaman ve frekans alan1 6zellikleri ¢ikarilmistir. Gli¢ Spektral Yogunluk
(GSY) ve Bant Giicii (BG), frekans alanindan elde edilen Ozellikler olarak
hesaplanmistir. Aragtirma sonucglari, CKA'nin beyin sinyallerinin hibrit 6zelliklerini
kullanarak sesli miizik parcalarina yanit olarak insan duygularini tanima konusunda
basarili bir dogruluk orani sagladigin1 gostermistir. Ayrica katilimcilarda rock ve rap
tiirlerinin sirasiyla mutluluk ve tiziintii duygularmi tetikledigi gozlemlenmistir. Bu
bulgular, duygusal yanitin yas grubuna bagli olarak degiskenlik gosterdigini ve
ozellikle 26-35 yas grubunun kendileri tarafindan bildirilen duygularla uyumlu olan
en yiiksek duygu tanima dogruluk oranini gosterdigini ortaya koymaktadir (Bhatti ve
ark., 2016).

Zhang ve arkadaslar1 yaptiklari bir ¢alismada, EEG tabanli duygu tanima
yontemlerinin  karmagikligim1i  azaltmayr hedefleyen bir 6zellik ¢ikarimina
odaklanmislardir (Zhang ve ark., 2016). Calismanin temel 6nerisi, EEG sinyallerinin
0zgilin mod fonksiyonlarina (IMFs) ayristiritlmasi ve bu ayrigtirma sonucunda 6rnek
entropinin hesaplanmas1 i¢in Deneysel Mod Ayristirma (EMD) yonteminin
kullanilmasidir. Bu metot, ilk dort IMF'yi kullanarak 6rnek entropileri hesaplar ve
ozellik vektorlerini olusturur. Bu vektorler, egitim ve test asamalari i¢in DVM
simiflandiricisina verilir. Katilimeilarin miizik videolarmi izlerken duygusal yanitini
analiz etmek icin olusturulan DEAP veri tabani kullanilmistir. Veri tabaninda bulunan
her bir katilimc1 40 adet bir dakikalik miizik videosu izlemis ve her bir video sonrasi
dinledigi miizikli videolarin duygusal yanitini belirlemek i¢in kendi degerlendirmesini
yapmuistir. Yapilan bu deneylerde, EEG sinyallerini ayristirmak i¢in EMD kullanilmis
ve SampEn kullanarak o6zellikler hesaplanmistir. Agirhikli DVM  kullanilan

deneylerde, dort ikili siniflandirma gorevi olusturulmus, simiflandirma performansini
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degerlendirmek i¢in 10 katl ¢capraz dogrulama kullanilmis ve %94.98 dogruluk orani

elde edilmistir (Zhang ve ark., 2016).

Puneeth ve arkadaslar1 DEAP veri seti tizerinde EEG sinyallerini kullanarak
duygusal durumlar1 belirlemeye yonelik yaptiklar bir calismada, zaman, frekans ve
dakgacik domainlerinden o6zellikler ¢ikarilmis ve bu ozellikler {izerinde istatistiksel
Olgtimler kullanilmistir (Apparasu ve Sreeja, 2022). Bu ¢alismada, valans ve uyarilma
durumlar1 dort duyguya (6fke, seving, iiziinti ve haz) ayrilmistir. Se¢ilen EEG
kanallarindan ¢ikarilan 6zellikler, iki boyutlu ve bir boyutlu KSA’ya girdi olarak
verilmistir. Kullanilan bu modeller, tahmin edilmesi gereken duygulara uygun olarak
egitilmis, Ozellikle haz duygusu icin %81 gibi bir dogruluk orani elde edilmistir
(Apparasu ve Sreeja, 2022).

Duygu durumlarinin siniflandirilmasi ile ilgili incelenen ¢alismalarin cogunda,
Circumplex modeli siklikla bagvurulan bir yaklasimdir. Bu model, duygusal yanitlarin
kapsamli ve acik bir bicimde ifade edilmesini saglar. Sekil 2.1.’de belirtildigi gibi,
Circumplex modeli; diisiik uyarilma seviyelerine ve negatif valansa sahip sinyalleri
olan bir kisinin muhtemelen daha iizgiin oldugunu, yiliksek uyarilma seviyelerine ve
pozitif valansa sahip sinyalleri olan bir kiginin ise genellikle sinirli veya gergin olma
egiliminde oldugunu gosterir (Mohammadpour ve ark., 2017). Bu modelin altinda
yatan mantik, EEG tabanli sinyal smiflandirma yontemlerinin ve duygu tanima

modelinin dogrulugunu artirmasinda énemli bir rol oynamasidir.
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Sekil 2.1. Circumplex modeli

Tezin fizyolojik sinyaller ile ilgili boliimiinde yapilan ¢alismada, veri seti
olusturma esnasinda iki boyutlu Circumplex modeli kullanilmistir. Bu model, valans
ve uyarilma kavramlarina dayanarak duygusal durumlart ¢izgisel bir diizen i¢inde
temsil eder. Duygusal durumlarin siirekliligini ve karsilikli bagimliliklarini vurgulayan
bu model, duygular1 ayristirmaktan ziyade iliskilendirmeye odaklanir. Modelin iki
eksenini olusturan valans ve uyarilma, duygusal durumlarin 6ziinii olusturan iki temel
bilesendir. Yatay eksen, duygusal valansi (mutluluk ve iiziintii gibi duygusal ytikleri)
temsil ederken dikey eksen uyarilma seviyesini (yiiksek veya diisiik enerji hali) temsil
eder. Bu model, duygusal durumlarin goreceli iligkilerini kapsamli bir sekilde

yansitabilme 6zelligi sayesinde tercih edilmistir.
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Bu calismanin baslica katkilar1 agagidaki gibidir:

* Farkli tiirde Miizik parcalarimi dinlerken kaydedilen EEG sinyal verileri
bilgisayar ortamina kaydedilmistir. Kaydedilen EEG sinyal verileri ile insan duygu
durumunu yansitan 4 smifl1 yeni ve 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Bu yeni veri
seti, miizik dinleyen kisilerin beyin sinyalleri iizerinde meydana gelen duygusal

aktivitelerinin kapsamli bir sekilde analiz edilmesine olanak saglamaktadir.

* EEG sinyallerini kullanarak insan duygularini tanima sorununa yonelik yeni
bir yontem Onerilmistir. Bu yontem, duygu tanmima teknikleri literatiiriine katkida
bulunarak, EEG sinyallerinden duygusal durumlarin daha dogru ve hassas bir sekilde

cikarilabilmesine yardimci olmaktadir.

* Miizik dinlerken insanlarin hissettigi duygularin, EEG kayitlarindan elde
edilen spektrogramlar ile analiz edilebilecegi gosterilmistir. Bu, miizik ve duygular

arasindaki karmagik etkilesimin daha iyi anlasilmasina yardimci olabilir.

» Onceden egitilmis derin grenme modellerinin insan duygu tanima sorunu igin
kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu bulgu, karmasik beyin sinyallerini analiz ederken

derin 6grenme tekniklerinin potansiyelini vurgulamaktadir.

* Transfer 6grenmenin, insan duygularini tanima problemi tizerindeki etkili giicii
gosterilmistir. Bu, ozellikle biiylik ve karmasik veri setlerini isleme kapasitesi ve
genellenebilirlik becerisi ile transfer 6grenmenin duygu tanima alaninda 6énemli bir

arag oldugunu belirtir.

Onceki Caligmalar bashgi altinda, biyomedikal sinyal analizi iizerine yapilan
caligmalar sunulmustur. Bu boliim, biyomedikal goriintiileme konusundaki ¢aligmalari

icerecek sekilde genisletilecektir.

Sharma ve arkadaslar1 caligmalarinda, pnomoni tespitine yonelik bir KSA
modeli Onermislerdir. Bu c¢alismada, normal ve pnomonili goglis X-151n1
goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Gonderilen X-1s1n1 goriintiilerini
tanimak ve smiflandirmak i¢in KSA tabanli model kullanilmistir. ilk adimda, her
goriintii 64x32 piksel boyutuna getirilmis ve daha sonra egitim ile dogrulama veri
setlerine ayristirllmig ve goriintiiler cesitli isleme katmanlarina (convolution,

havuzlama, ve flattening) tabi tutulmustur. En son asamada, islenen goriintiiler ¢ikti
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siifina yonlendirilmis ve bu goriintiiniin sinifinin (pndmonili veya saglikli) tahmin
edilmesini saglamistir. Modelin egitiminde, RMSprop ve Adam olmak tizere iki farkli
optimizasyon teknigi kullanilmis ve modelin %98’e kadar bir dogruluk oran1 sagladigi

belirtilmistir (Sharma ve ark., 2022).

Chandra ve arkadaslar1 ¢alismalarinda, pndmoniyi tespit etmek i¢in bir makine
ogrenmesi teknigi kullanmislardir. Oncelikle akciger bolgeleri X-1smnindan
boliimlenmis, daha sonra bu bolgelerden sekiz istatistiksel ozellik ¢ikartilmis ve bu
ozellikler Rastgele Orman (RO), lojistik regresyon, CKA teknigi gibi ¢esitli
simiflandirma algoritmalart ile siniflandirilmistir. Bu model, 412 goriintii {izerinde
degerlendirilmis ve elde edilen dogruluk yaklasik %95 olarak tespit edilmigtir
(Chandra ve Verma, 2019).

Benzer sekilde, Kuo ve arkadaslar1 pndmoninin tespiti ve siniflandirilmasi igin
cesitli ozellikler ¢ikarmislardir. Cikarillan o6zellikler karar agaci, DVM ve lojistik
regresyon gibi c¢esitli siniflandirma modellerine uygulanmistir. Karar agacin
kullanarak elde edilen maksimum dogruluk %94,5 olarak belirlenmistir (Kuo ve ark.,
2019).

Luo ve arkadaslar1 caligmalarinda, diisiik dozlu X-151mm1 goriintiilerindeki
giiriiltiiyli azaltmak i¢in Ultra-Y ogun Giiriiltii Azaltma Ag1 (UYGAA) temelli bir KSA
gergevesi olusturmuslardir. Bu UYGAA tabanli KSA ¢ercevesi, ¢oklu-yol sinir
birimlerini yogun bir sekilde birbirine baglayarak o6zellik ¢ikarimini optimize
etmektedir. Ek olarak bu ekibin klinik uygulamalari genisletme c¢abalari
dogrultusunda, X-151m1 egitim Orneklerinde Poisson giiriiltiisiiniin normal bir dagilim
gostermesi i¢in egitim silireci diizenlenmistir. Bu optimizasyon, diisiik dozlu X-151n1
goriintiilerinde daha ytiksek bir sinyal-gliriiltii oran1 elde etmeye yardimci olmustur ve
bu da diisik dozlu goriintiilerin klinik ortamlarda daha genis bir kullanimini
saglamistir. Bu bulgular, kalp kateter laboratuvarinda X-1s1m1 goriintii giiriiltiistiniin

azaltilmasi konusunda ilerlemeyi miimkiin kilmistir (Luo ve ark., 2021).

Sahin bir ¢alismasinda X-1gin1 goriintiilerini kullanarak COVID-19'u belirlemek
ve hastalar1 COVID-19 pozitif veya negatif olarak ayirt etmek i¢in bir KSA modeli

25



2. ONCEKIi CALISMALAR Harun CiG

tasarlamistir. Bu model, Keras kiitliphanesinin Siralt modelini temel alir. Bu sirali
model evrisimli ve maksimum havuzlama katmanlarimi igerir. Bu evrisim ve
havuzlama katmanlarindan olusan KSA modeli bir X-1s1m1 goriintii veri seti tizerinde
egitilmistir. Bu ¢alismada, MobileNetv2, ResNet50 gibi farkli ag mimarileri de goz
ontine alinmistir. Sahin'in 6nerdigi KSA modeli ile test dogrulugu %96.71 ve F1 skoru

%91.89 olarak belirlenmistir (Sahin, 2022).

Bu arastirmalar, COVID-19'un otomatik teshisinde, X-1s1n1 goriintiileri tizerinde
derin 6grenme algoritmalarinin 6nemli bir rol oynayabilecegini ortaya koymaktadir.
Model, tan1 kitlerinin ve uzman saglik personelinin yetersiz oldugu uzak bolgelerde,

RT-PCR testine alternatif veya destekleyici bir sistem olarak degerlendirilebilir.

Cok sayida aragtirmaci, COVID-19 enfekte hastalari g6giis X-151n1 goriintiileri
izerinden belirlemeye yonelik teknikler gelistirmistir. Bu tez ¢alismasinda,
siiflandirma dogrulugunu optimize etmek icin, dncelikli olarak orijinal goriintiilerin
kontrastt CAGKAA algoritmast ve KSAHE teknigi araciligiyla gelistirilmistir.
Kontrast1 gelistirilmis bu goriintiiler, sonrasinda KSA modelimize giris olarak

verilmistir.

Bu tez calismasinin biyomedikal goriintii analizi bdliimiinde sunulan temel

katkilar asagida 6zetlenmistir:

Orijinal goriintiilerin genel kontrastini iyilestirmek adina, KSAHE nin optimal
parametrelerini bulmak icin CAGKAA algoritmasi kullanilmistir. KSAHE ve
CAGKAA’un KSA ile entegre edildigi hibrit bir sistem, enfekte akciger X-1s1mi
goriintiilerini daha dogru siiflandirmak i¢in etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermistir. Deneylerimizin sagladigi etkin sonuglar, 6nerdigimiz metodun COVID-
19 Kitlerine alternatif olarak saglikli vakalari ve pnomoni vakalarini COVID-19

vakalarindan ayirt etmek i¢in kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Calismamizin geri kalani asagidaki boliimlerden olusmaktadir:
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Materyal ve yontemler boliimii (boliim 3), arastirma bulgular1 ve tartisma
boliimi (bolim 4) ve sonuglar ve dneriler bolimi (boliim 5) bulunmaktadir. B6lim
3’te, yontemimiz ayrintili olarak agiklanmaktadir. Onerdigimiz yéntemler, Boliim 4°te
bulunan deneysel sonuglara gore, konu baglaminda kullanilan son tekniklerle

karsilastirilmaktadir. Boliim 5°te ise sonug ve Oneriler kismina yer verilmektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Biyomedikal goriintii ve sinyal analizinin genis ve karmasik uygulama alanlarina
sahip oldugu bilinmektedir. Bu ¢alismada, s6z konusu analizlerin gergeklestirilmesi
icin kullanilan teknikler ve materyaller ayrintili olarak incelenmistir. Bu detayli
inceleme, biyomedikal verilerin goriintii ve sinyal analizlerini 6ne c¢ikarirken
kullanilan algoritmik hesaplamalar ve yontemlerin de genis uygulama potansiyelini

gostermektedir.

Yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin biyomedikal sinyal ve goriintii
analizlerinde uygulanan yontemlerle birlestirildigi bu ¢calismada, spesifik metodolojik
yaklagimlar ayrintilariyla birlikte ele alinmigtir. Burada biyomedikal X- 1sm1
goriintiileri iizerinde Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve Kontrast Smirli Adaptif
Histogram Egitleme Algoritmasi ile Cok Amacl Guguk Kusu Arama Algoritmasinin
entegrasyonu ve biyomedikal sinyalleri iizerinde ise sinyal isleme yontemleri, makine

ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin kullanimi detayl bir sekilde incelenmistir.

Dolayisiyla bu boliim biyomedikal goriintii ve sinyal isleme tekniklerinin
uygulanmast bu tekniklerin yonetilmesi ve etkili bir sekilde nasil kullanilmasi

gerektigini ayrintili bir sekilde ele almaktadir.

3.1. Materyal

Bu tez ¢alismasinda, biyomedikal sinyaller ve goriintiiler temel veri kaynaklar
olarak kullanilmistir. Bu veriler, makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin
uygulandigr iki farkl analiz ve siniflandirma probleminin ¢éziimiinde kullanilmistir.
Biyomedikal sinyaller, ‘EMOTIV EPOC+’ ve ‘OPENBCI Ganglion Kart1’ cihazlari
aracilifiyla toplanan EEG ve EOG verilerini igerirken; biyomedikal goriintiiler,
COVID-19 hastalik tanist ic¢in kullanilan X-1g1n1  -rontgen- goriintiilerinden
olusmaktadir. Her bir veri tiirli, ayr1 ve 6zgiin bir analiz ve siniflandirma siirecine tabi

tutulmustur.
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3.1.1. Biyomedikal sinyaller i¢in kullanilan veri toplama cihazlari
3.1.1.1. OpenBClI ganglion

OpenBCI Ganglion karti, acik kaynak kodlu, tasinabilir ve nispeten diisiik
maliyetli bir biyopotansiyel 6l¢iim cihazidir (Ricogarcia ve ark., 2022). Ozellikle BBA
uygulamalarinda kullanilan bu cihaz, EEG, EKG, EMG, EOG gibi sinyalleri 6l¢ebilir
ve birgok farkli platformda ve farkli uzantilarda ham verileri kaydedebilmektedir.
Ganglion, dort yiiksek kaliteli biyopotansiyel kanala sahiptir ve Bluetooth Diisiik

Enerji (BDE) tizerinden kablosuz veri iletimi yapabilir (Samson ve ark., 2018)

Bu cihazin en o6nemli Ozelliklerinden biri, 3.3V ila 6V DC batarya ile
calisabilmesi ve diisiik enerji tiiketimine sahip olmasidir. Bununla birlikte, Ganglion
kartinin Simblee BDE Radio modiilii ve MCP3912 Analog On Ug gibi bilesenlere
sahip olmasi, daha dogru ve daha hassas dl¢limler yapilabilmesini saglamaktadir
(Korovesis ve ark., 2019). Bu, cihazin biyomedikal sinyalleri toplarken verimliligini
ve giivenirligini artirir. Cihazin bir diger 6nemli 6zelligi ise, herhangi bir frekansin 0.3
Hz altinda kesilmesidir. Bu, ozellikle diisiik frekansl aktivitelerin aragtirilmasinda
onemli olabilir. Bunun yan1 sira Ganglion cihazi, LIS2DH 3 eksenli ivmedlger gibi ek
ozelliklerle donatilmistir, bu da cihazin hareketle ilgili verileri de toplamasina olanak

saglamaktadir (Ganglion, 2018; Samson ve ark., 2018)
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Ganglion

OpenBCl Ganglion kart

OpenBCl Ganglion Kart Giic Beslemeli

_ Ganglion Yeniden _ Ganglion yeniden
Uretilen Kart On Yiizii Uretilen Kart Arka Yizii

Sekil 3.1. OpenBCI Ganglion kart

OpenBCl Ganglion kartinin kablosuz yapisi, taginabilirligi ve kullanici dostu
arayiizli, kullanicilarin kendi deneylerini tasarlamasina, uygulamasina ve analiz
etmesine olanak saglar. Ayrica acik kaynak kodlu olmasi, kullanicilarin Ganglion
kartinin yazillm ve donanimmini kendi ihtiyaglarina gore Ozellestirebilmesini

saglamaktadir.
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Sekil 3.2. Ganglion PCB katmanlar

OpenBClI tarafindan iiretilen OpenBCI Ganglion kart1 ile birlikte ¢aligmada
kullanilmasi i¢in yeniden basilan Ganglion kartinin 6n ve arka yiizleri Sekil 3.1.’de
gosterilmigtir. Sekil 3.3.’te Ganglion Karti PCB katmanlar1 ve Sekil 3.2.’de Ganglion
kart1 devresi gosterilmistir. Yeniden iiretilen kart Sekil 3.3.’te verilen katmanlardan ve
Sekil 3.2.’de verilen Ganglion kart devresinden yararlanarak tasarlanmistir (Ganglion,

2018).
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Bu tez ¢alismasinda OpenBCI Ganglion cihazi, katilimcilarin EOG ve EEG
sinyallerini toplamak ve analiz etmek i¢in kullanilmistir. Bu veriler, goz hareketlerinin
smiflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamistir. Ganglion kartin topladigi EOG verileri,
g6z hareketlerinin dogru ve etkili bir sekilde siniflandirilmasi i¢in gerekli ham veri

setini saglamistir.

3.1.1.2. Emotiv EPOC+

Beyin dalgalarini 6l¢en ve analiz eden bir dizi EEG cihazi ve yazilim platformu
sunan EMOTIV cihazlari, beyin aktivitesini 6l¢gme ve analiz etme konusunda genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir. Bu 6zelligi cihazi nérobilim arastirmalari, kullanic

deneyimi tasarimi, duygu analizi gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilir hale getirmistir.

Bu calismada kullanilan EMOTIV EPOC+ cihazi, EEG sinyallerini toplamak
icin kullanilan tasiabilir ve kablosuz bir cihazdir. Sekil 3.4.’te gosterilen bu cihaz,
genellikle beyin aktivitesini kaydetmek ve analiz etmek igin kullanilmaktadir (Carter,
2012). Bu EEG kaydedici, kullanimi kolay bir tasarim ile yiiksek kaliteli beyin
verilerine hizli ve profesyonel erisim saglar. Bu cihaz, referans elektrotlar1 hari¢ olmak
tizere toplam 12 kanala sahip olup, 300 saniyeye kadar kayit alabilmektedir. Bu cihaz,
saniyede 128 ornekleme frekansi ile veri alabilir. EEG sinyalleri, beyinde olusan
elektriksel aktiviteyi 6lgen bir tekniktir ve genellikle insanlarin duygusal durumlarini,
dikkat diizeylerini ve diger bilissel islevlerini incelemek i¢in kullanilir (Kabir ve ark.,
2016). Bu cihaz, veri toplama ve analiz i¢in dzellestirilebilir bir platform sunar ve bu

veriler, daha sonra ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilir (Wojcik ve ark., 2015).
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Sekil 3.4. EMOTIV EPOC+ EEG veri okuma cihazi

EMOTIV EPOC+ cihazi, bu ¢alismada katilimcilarin duygusal durumlarini ve
beyin dalgalarini kaydetmek i¢in kullanilmistir. Calismada, katilimcilara farkli tiirde
miizikler dinletilmis ve bu sirada beyin dalgalar1i EMOTIV EPOC+ cihazi ile
kaydedilmistir. Elde edilen bu veriler, daha sonra beyin dalgalar1 ve duygusal durum

arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in kullanilmistir.

3.1.2. Biyomedikal sinyaller i¢in veri seti olusturma

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, EMOTIV EPOC+ ve OpenBCI
Ganglion cihazi kullanilarak toplanan EEG ve EOG sinyallerinden olugmaktadir.

3.1.2.1. EEG veri seti olusturma

Toplanan EEG verileri, miizik dinleyen 9 katilimcidan elde edilmistir. Her
katilimciya duygusal durumlarini farkli sekillerde etkileyebilecek cesitli tiirlerde
miizikler dinletilmistir. Bu esnada EEG sinyalleri;, EMOTIV EPOC+ cihaz
araciligiyla kaydedilmistir.

3.1.2.1.1. Katihmecilar ve uyarici materyaller

Bu calisma, Tirk musikisine ait miizik tiirlerinin g¢esitliligini ve genis
yelpazesini kullanarak EEG tabanli duygu tanima deneyine bir uyarici olarak Tiirk

miizik parcalarim1 eklemistir. Miizik tiirlerinin se¢imi, bu c¢alisma i¢in oldukca
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onemlidir. Tiirk miiziginden bilinmeyen ve temel olmayan tilirlerin segilmesi,
katilimcilarin duygusal olarak harekete gegmesini zorlagtirabilir. Dolayisiyla, bu
calismada, temel Tiirk miizik tiirleri olarak kabul edilebilecek ve oldukga popiiler olan
Tirk Sanat ve Tiirk Halk miiziklerinin yani sira Tiirk Pop ve Tiirk Caz Miizik tiirleri

de kullanilmustir.

Deney icin kullanilan 16 adet ses pargasi, MP3 formatinda ve 320 kbps
ornekleme hizina sahip olup, EEG tabanli duygu tanima deneyi i¢in dis uyarici olarak

kullanilmustir.

Calismaya Tiirkiye'nin dogu ve bati kiiltiirlerinden 20-25 yaslar1 arasinda toplam
dokuz katilime1 goniillii olarak katilmistir. Katilimeilarin besi erkek, dordii kadindir.
Tiirkiye'nin Dogu kiiltiiriinden katilimeilar genellikle Tiirk Halk ve Tiirk Sanat miizigi
tiirlerini dinlediklerini belirtirken, Tiirkiye'nin bat1 kiiltiiriinden katilimcilar genellikle

Tiirk Pop, Tiirk Sanat ve Tiirk Caz miizigi dinlediklerini belirtmislerdir.

Katilimcilar, miizige hobi olarak ilgi gosteren ve dijital ortamda farkli miizik
dinleme aligkanliklari olan bireylerdir. Ayrica, katilimcilar herhangi bir mental ve ruh
saglig1 problemi, depresyon ve anksiyete bozuklugu veya isitme kaybi olmayan
bireylerdir. Deney dncesinde, katilimcilara ¢aligmanin kapsami ve prosediirii hakkinda

bilgi verilmis ve her katilimcidan yazili onay alinmistir.

3.1.2.1.2. Veri toplama

Bu tez calismasinda, katilimcilardan EEG sinyalleri almak i¢in EMOTIV
EPOC+ baglikli cihaz kullanilmistir. Bu cihaz, beyin verilerine hizli ve profesyonel bir
erisim saglar ve duygu tanima gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilir. EEG
verileri, Bluetooth baglantis1 araciligiyla Matlab iizerinde hazirlanan bir yazilim

kullanilarak bilgisayar ortaminda kaydedilmistir.

Tim EEG kayitlar, giiriiltiisiiz ve normal giindiiz 15181na sahip bir ortamda
alinmigtir. Cihazdaki elektrotlar, uluslararasi 10-20 sistemi dogrultusunda beyin
bolgelerine yerlestirilmistir ve bu bolgelerden EEG kayitlart alinmistir. Ayni deney

kosullarin1 saglamak adina, her bir katilimciya ayni sirayla 30 saniyelik 16 miizik
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pargasi dinletilmistir. Bu miizik tiirleri Ttrk Sanat ve Tirk Halk mizikleri ile Tiirk
Pop ve Tiirk Jazz miizikleridir. Her tiirden dort miizik pargasi katilimeilara dinletilmis

ve her par¢adan sonra 30 saniyelik bir sessizlik ve dinlenme siiresi saglanmistir.

Miizikler katilimcilara dinletilirken EEG kayitlar1 alinmis ve her bir miizik
parcasinin sonunda hissedilen duyguya gére EEG kaydi etiketlenmistir. Manuel olarak
etiketlenen bu duygu etiketleri, duygu tanima siireci ve siniflandiricilarin egitimi i¢in

kullanilmistir.

Toplamda 144 kayit alinmis olmasina ragmen, kayit siirecinde bazi veriler etkili
bir sekilde alinamadigi igin, 15 kayit degerlendirmeye alinmamis ve bu nedenle duygu
tamima, totalde 129 EEG sinyal veri kaydi igeren bir veri seti tiizerinden
gerceklestirilmistir. Bu siire¢ boyunca kullanilan miizik pargalar1 ve bu pargalarin

sahiplik bilgileri ek materyaller boliimiinde paylagilmistir.

3.1.2.2. EOG veri seti olusturma

Bu tez ¢alismasinda, OpenBCI Ganglion cihazi kullanilarak g6z hareketlerine
dayal1 bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, bir ekranin kontrol edilmesi igin
gelistirilmistir. Ekranin orta noktasi, goziin referans bakis konumu olarak
belirlenmistir. Elde edilen veriler belirlenen 4 farkli gz hareketini temsil etmektedir.

Bu hareketler:

Hareketl: Gozlerin asagiya bakisi, ekranin merkezi referans alinarak bakislar

asagiya dogru yonlendirilir.

Hareket2: Gozlerin yukariya bakisi, ekranin merkezi referans alinarak bakislar

yukartya dogru yonlendirilir.

Hareket3: Gozlerin Saga bakisi, ekranin merkezi referans alinarak bakislar saga

dogru yonlendirilir.

Hareket4: Gozlerin sola bakisi, ekranin merkezi referans alinarak bakislar sola

dogru yonlendirilir.
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Bu hareketler, kullanicinin g6z hareketleriyle ekrani kontrol etmesine olanak

saglamaktadir ve belirli bir ekrandaki lokasyon veya islemi temsil edebilmektedir.

EOG verileri, toplamda alt1 erkek katilimcidan alinmigtir. Her katilimcidan dort
farkli yone bakmalar1 istenmistir ve bu dort farkli bakis yoni dort farkli veri siifim
olusturmustur. Katilimcilardan her bakis yoniinii 10 kez tekrarlamalar1 ve her
tekrardan sonra 10 saniye dinlenmeleri talep edilmistir. Bu durumda her bir bakis yonii
icin 60 veri noktas1 (10 tekrar * 6 katilimc1) ve toplamda 240 veri noktas1 (10 tekrar *
4 bakis yonii * 6 katilimci) elde edilmistir. Her bir bakis hareketi, 2 saniye sliresince

kaydedilmistir.

3.1.3. Biyomedikal goriintiiler gogiis rontgeni veri seti

Calismanin biyomedikal goriintii analizi bolimiinde, yaygin olarak tercih edilen
ve bu baglamda referans olarak kabul edilen bir agik erisimli veri setinden
faydalanilmistir. Kullanillan bu veri seti, ‘COVID-19 Radyografi’ olarak
adlandirllmigtir ve Kaggle veritabani araciligiyla toplanmistir (M. Chowdhury ve ark.,
2020; Rahman ve ark., 2021). Cizelge 3.1.’de veri seti hakkinda daha fazla bilgi

sunulmustur.

Cizelge 3.1. Kullanilan veri seti

Veri Seti Ad COVID-19 Normal Pnémoni
COVID-19 Radyografi veri seti (M. 1143 1341 1345
Chowdhury ve ark., 2020; Rahman

ve ark., 2021)

COVID-19 Radyografi veri seti, COVID-19, normal ve pnomoni olmak {izere
ii¢ siniftan olugsmaktadir. Toplam goriintiilerin 1143’4 COVID-19 smifina, 1341’
normal sinifina ve 1345’1 pndmoni simifina aittir. Her siniftan 6rnek gogiis rontgeni

goriintiileri Sekil 3.5.’te sunulmustur.
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Sekil 3.5. Ornek gdgiis rontgen verisi; (a) COVID-19, (b) Pndmoni, (c) Normal

Bu veri setinin kullanilmas1 COVID-19, normal ve pndmoni durumlarinin dogru
bir sekilde siniflandirilmasina olanak saglar. Bu nedenle veri seti, bu tez ¢alismasinin
kapsami ve hedefleri ile uyumludur. Bu ¢esitli siniflarin dahil edilmesi, modelin daha

genis bir veri yelpazesi iizerinde dogru tahminler yapabilmesi i¢in gereklidir.

3.2. Yontem

Bu boéliimde, biyomedikal sinyal ve goriintiilerinin analiz ve siniflandirilmasin

gergeklestirmek i¢in kullanilan yontemler detayli bir sekilde agiklanmaktadir.
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3.2.1. Biyomedikal sinyal analizi
3.2.1.1. Veri 6n isleme

Bu alt boliimde, toplanan EEG sinyallerinin analize hazir hale getirilmesi
stirecini, bir dizi 6n islem adimi araciliiyla ele alacagiz. Bu siire¢ genel olarak

asagidaki adimlar igerir:

3.2.1.1.1. Sinyal filtreleme

Insan beyin aktivitesini incelemek igin 0 Hz - 50 Hz band1 kullanilir. EEG
sinyallerinin kalitesi ve giiriiltiisiiz olmasi, 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma igin
Oonemlidir. Bu nedenle giiriiltilyli azaltmak i¢in 1.0 Hz ile 50 Hz arasinda bir bant

gecisine sahip bir filtre kullanilir.

3.2.1.1.2. Cerceveleme

Filtreden gecirilen sinyallerden spektrogram ¢ikarabilmek i¢in, sinyal belirli
bir uzunluktaki cercevelere ayrilir. Cergeve uzunlugu 20 ila 40 ms arasinda degisir
ancak yaygin deger 25ms’tir (Haggag ve ark., 2015). Bu ¢alismada, EEG sinyalleri
25 ms uzunlugunda cergevelere boliinmiistiir. Ayrica, Sekil 3.6.’da gosterildigi gibi
her bir ¢erceve, dnceki ¢cer¢evenin bir kismini kapsar. Bu islem ¢erceveler arasi gecisin

diizgiin olmasini saglamak i¢indir (Atal, 1976).
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Sekil 3.6. Cergeveleme

Cergeveler arasinda Ortiismenin olmamasi, iki ardisik cerceveyi izlerken veya o
cergevedeki sinyalleri islerken, ¢cerceveler arasindaki 6zellik degisikligi kesintiye veya
sigramaya neden olacagi bilinmektedir (Atal, 1976). Ayrica komsu gergevelerin
parametre degerleri arasindaki fark da daha yiiksek olur. Bu sebeple ¢ergeveler birbiri
ile ortlismektedir. Bu tez ¢alismasinin biyomedikal sinyaller ile ilgili boliimiinde,

cercevelerin birbirini kapsama orani ¢ergevenin %50’si olarak belirlenmistir.

3.2.1.1.3. Pencereleme

Sinyal {izerine ¢erceveleme uygulandiktan sonra, pencereleme uygulanmistir.
Bu, her cergevenin basinda ve sonunda olusan siireksizligi Onlemek amaciyla

yapilmistir.
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Sekil 3.7. Hamming pencereleme

Bu galismada, pencerelemede yaygin olarak kullanilan ‘Hamming penceresi’
kullanilmigtir. Sekil 3.7.’de gosterilen ‘Hamming Pencereleme’ sayesinde sinyalin
merkezi bolgesi daha belirgin hale gelmistir. Uclar sifira yaklagtirilir ve HP ile sinyalin
son bolgelerinde istenmeyen radyasyonlar en aza indirilir (Gupta ve ark., 2013). Ayn
zamanda sinyali Fourier doniisiimii i¢in uygun hale getiren Hamming fonksiyonudur.
Hamming fonksiyonunun c¢alisma mantigi, HP ile c¢ergevelenen ses sinyalinin
carpilmasidir, sonugta pencereleme sinyali elde edilir. Hamming penceresi formiilii
Denklem 3.1°de verilmistir (Gupta ve ark., 2013). a bir optimizasyon parametresi ve
N pencere uzunlugudur. Cercevelendikten ve HP uygulandiktan sonraki sinyallerin

dalga formlar1 Sekil 3.8.’de verilmistir.

win] = o= (1 - @) = cos (2 s ) (31)
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Gercevelenmis EEG Sinyal Dalga Formu
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Sekil 3.8. EEG sinyalinin ¢ercevelenmesi ve hamming ile sinyalin pencerelenmesi

3.2.1.1.4. Fourier doniisiimii

Hamming pencereleme isleminden sonra sinyale Fourier doniisiimii uygulanir.
Sinyal verilerinde doniisiim bir sinyalin baska parametrelerle temsil edilmesi olarak
diisiiniilebilir. Fourier doniisiimii, zaman alaninda olan bir sinyalin frekans alanina
gecisini saglar. Bu ¢alismada, Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) kullanilmistir. Sinyal
isleme alaninda Fourier doniisiimii sinyal i¢indeki bilgilere erismek i¢in énemli bir
doniisim yontemi olarak kabul edilir (M. Li ve Chen, 2021). Frekans, genlik ve faz
bilesenlerinden meydana gelen sinyaller Kosiniis ve siniis fonksiyonlarinin toplami
olarak ifade edilebilir. Her bir ¢cergeve icerisindeki sinyal HFD ile zaman domaininden

frekans domainine gegirilir.

Bir fonksiyonun siirekli zaman Fourier Doniisiimii genellikle Denklem 3.2°ye
gore hesaplanir: F(w) frekans-domainindeki sinyali, f(t) zaman-domainindeki orijinal
sinyali temsil eder. j sembolii, matematikte hayali birim (i'nin esdegeri) olarak
kullanilir ve V-1'in degerini alir. ® frekansi temsil eder. Orijinal sinyal ve integral
isareti, verilen sinirlar arasinda belirtilen fonksiyonun integralini (yani alanini) almay1
temsil eder. Bu formiil, her frekansta (), sinyalin ne kadar biiyiik bir bileseni

oldugunu hesaplar. Boylece bir sinyalin frekans-domainindeki gosterimi elde edilir.
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Denklem 3.3’ te ise siirekli zamanli Fourier doniisiimiiniin agirlikli hareketli pencere
versiyonu gosterilmistir. Bu denklem genellikle zaman-frekans analizi i¢in kullanilir.
Denklem’de verilen x[m]: incelenen sinyal veya veri serisi, w[n-m]: Bir pencere
fonksiyonu (genellikle Gauss, Hamming, Hanning vb. gibi), e®™: Euler formiiliiniin
frekans domaini boliimii (j = V-1, o frekans1 ve n zamandir) olarak ifade edilir (Ersoy,

2006).

F(w) = ff(t) * e Jotdt (3:2)
X(n,w) = Z x[m]w[n — m]e i®n (3.3)

HFD, Fourier doniisiimiiniin daha verimli bir algoritmasidir. HFD, genellikle bir
sinyalin frekans-domainine doniistiiriilmesi i¢in kullanilir ve bunu Fourier
doniisiimiiniin matematiksel kompleksligini azaltan 6zel bir algoritma kullanarak
yapar. Denklem 3.4’te belirtilen formiilde, X(k) frekans domainindeki sinyali, x(n) ise
zaman domainindeki orijinal sinyali temsil eder. ‘e’ sembolii, Euler sayisin1 (yaklasik
olarak 2.71828) ifade eder (Ersoy, 2006). ‘N’, sinyalin toplam 6rnek sayisini belirtir.

‘n’ ve ‘k’, zaman ve frekans indislerini sirastyla temsil eder.

j2mnk

X(k)=IN—-1,=0 [x(n) *x e~ N (3.4)

Bu formiil, her frekansta (k), sinyalin ne kadar biiyiik bir bileseni oldugunu hesaplar.
Boylece, bir sinyalin frekans-domainindeki gosterimini elde ederiz. Yine de pratikte,
bu matematiksel ifadenin kullanimi, genellikle daha karmasik HFD algoritmalari
kullanilarak gergeklestirilir. Bu algoritmalar, Fourier doniisiimiiniin matematiksel
karmagikligin1 azaltir ve bdylece daha biiytlik veri setlerinde kullanimi daha hizli ve

verimli hale getirir (M. Li ve Chen, 2021).
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3.2.1.1.5. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik Doniistimii (DD), ¢ok 6lcekli bir ¢alisma prensibine dayanan Fourier
doniisimiiniin bir genislemesidir (Hubbard, 1998). DD, duragan olmayan sinyallerle
ilgili problemleri ele alir ve sinyaller i¢inde hem frekans hem de zaman hakkinda bilgi
saglar. DD’nin avantaji, diisiik frekanslarda genis ve yiiksek frekanslarda dar olan
degisken pencere boyutudur (Bremer ve ark., 2006). Bu nedenle DD tiim frekans
araliklarinda optimal zaman-frekans ¢oziiniirliigiine yol agar. Siirekli DD’de, sonlu
enerjiye sahip belirli bir sinyal, siirekli bir frekans bandi ailesine yansitilir (Hubbard,

1998).
W(a,b) = f f(t) * ¢*((t— b)/a)dt (3.5)

Denklem 3.5’de verilen Siirekli Dalgacik Doniistimii formiiliinde;

W(a, b) Dalgacik doniistimiinii, f(t) analiz edilmekte olan sinyali temsil eder. y*
kompleks konjugatini ve y(t) dalgacik fonksiyonunu temsil eder. a ve b dlgek ve yer

degistirme parametreleridir (Hubbard, 1998).

Sekil 3.9.’da orijinal EEG sinyaline DD uygulanmis ve farkli ¢oziiniirlik
seviyelerinde sinyal elde edilmistir. Bu grafik, EEG sinyalinin frekans bilesenlerini

farkli seviyelerde ayrigtirarak bilgi saglar.
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Sekil 3.9. Bir EEG sinyalinin ¢oziiniirliik seviyeleri ve dalgacik katsayilari

DD, bir sinyali, frekans bandinin siirekli bir ailesine yansitan bir islemi temsil

eder(T. Wang ve ark., 2021). Yani dalgacik doniisiimii bir sinyalin farkli frekans

bantlarindaki bilesenlerini ayirmak ic¢in kullanilir. S6z konusu sinyal, bu frekans

bantlarina ‘yansitilir’, yani, sinyalin bu frekanslardaki enerjisi 6lgiiliir. iki boyutlu bir

sinyalin dalgacik doniisliimii, yinelemeli filtreleme ve alt 6rnekleme islemlerini igerir.

Resim, iki boyutlu bir matris olarak diisiiniilebilir ve dalgacik doniistimiiniin her

seviyesinde, resim sinyali orijinal boyutun Y4’iine sahip dort alt frekans bandina ayrilir

(C. Wang ve ark., 2023). Bu bandlar, karsilik gelen frekans bantlarmin dalgacik

katsayilarini igerir.
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Sekil 3.10. Siirekli dalgacik doniistimii ile EEG sinyallerinin gorsellestirilmesi

Sekil 3.10.’da bir Elektroensefalografi (EEG) sinyalinin Siirekli Dalgacik
Dontisiimiinii gorsellestirilmistir. X-ekseni, sinyalin zaman veya orneklerini temsil
eder. Bu, sinyaldeki aktivitenin zamanla nasil degistigini gdzlemlememizi saglar. Y-
ekseni ise frekanslar1 ifade eder. Olgeklerin genis bir aralifa yayilmasi, dalgacik
doniistimiiniin frekanslarinin diigiikten yiiksege cesitli 6zellikleri yakalayabilmesini

mumkin kilar.

Renkler, belirli bir zaman ve frekanstaki dalgacik katsayilarmin biiytikliigiini
gosterir. Renkler genellikle ‘1s1 haritas1’ tarzinda sunulur, daha koyu renkler diisiik
degerlere, daha agik veya daha parlak renkler ise yiiksek degerlere karsilik gelir. Bu
durum, belirli bir zaman noktasinda hangi frekans bilesenlerinin baskin oldugunu

gorsellestirmemizi saglar.

Ozellikle EEG sinyalleri sz konusu oldugunda, belirli frekans bantlar1 (delta,
theta, alfa, beta, gamma vb.) belirli beyin durumlar1 veya aktiviteleri ile iligkilendirilir.
Bu c¢ergevede, c¢iktiy1 yorumlarken belirli frekans bolgelerindeki parlaklik
degisimlerini veya desenleri aramak dnemli olabilir. Bu degisimler, belirli bir zaman

noktasinda belirli bir beyin aktivitesinin yiiksek olabilecegini gosterebilir. Bu sekilde
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cikt1, beyin aktivitesinin zaman ve frekans boyutlarinin birlesik bir goriiniimiini

saglar.

3.2.1.1.6. Gii¢ spektrograminin ¢ikarilmasi

Son asamada, Fourier doniisiimii uygulanan sinyallerin gii¢ spektrogramlari
cikarilir. Spektrogram, genellikle bir sinyalin zaman i¢indeki frekans igerigini gorsel
olarak temsil etmek i¢in kullanilan bir grafiktir. Her bir noktada, sinyalin belirli bir
frekansta ne kadar enerjiye sahip oldugunu gosterir. Bu, dzellikle sinyalin zaman
icinde nasil degistigini analiz etmek icin dnemlidir. Ornek sinyalin gii¢ spektrogram
grafigi Sekil 3.11°de verilmistir. Gii¢ spektrogrami, spektrogramin bir ¢esidi olarak
diistintilebilir. Ancak gii¢ spektrogrami, sinyalin belirli bir frekansta ne kadar ‘giicti’
oldugunu goésterir, yani enerjiyi gostermemektedir. Buradaki ‘gii¢’, genellikle sinyalin

belirli bir frekansta ne kadar ‘giiriiltiilii’ oldugunu ifade eder.

Gii¢ spektrograminin ¢ikarilmasi, genellikle bir sinyalin gii¢ spektrogramini
hesaplamak i¢in kullanilan bir prosediirdiir. Bu islem genellikle asagidaki adimlari
icerir: Sinyalin her bir bolimiine (genellikle ‘pencereler’ olarak adlandirilir) bir
Fourier Doniisiimii (FD) uygulanir. Bu, sinyalin frekans-domainindeki gdsterimini
verir. Her bir pencerenin Fourier Doniisiimiiniin karesi alinir. Bu, sinyalin belirli bir
frekansta ne kadar giiclii oldugunu gosteren bir deger verir. Bu degerler, zamanin bir
fonksiyonu olarak grafik tizerinde ¢izilir. Bu, sinyalin zaman igindeki gii¢ dagilimini
gostermektedir (Dantona ve ark., 2011; Rahim Abdullah ve ark., 2015).

Bu prosediir, bir sinyalin zaman igindeki frekans karakteristiklerini daha ayritili
olarak anlamamizi saglar. Ayrica sinyal isleme ve makine 6grenmesi gibi alanlarda,

ozellikle sinyal siniflandirma ve tanima gibi uygulamalarda 6nemli bir rol oynar.
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Sekil 3.11. EEG verisi ve gii¢ Spektrogrami

Fourier doniisiimii genellikle bir pencere fonksiyonu uygulandiktan sonra
sinyale uygulanir. Bu, sinyalin belirli bir zaman dilimindeki frekans igerigini analiz
etmek icin yapilir. Bu pencere fonksiyonu genellikle bir Hanning, Hamming, veya
Blackman penceresi olabilir ve sinyalin tamamina uygulanmaz, sadece belirli bir
zaman dilimine uygulanir. Sinyal bu pencere ile ¢arpilir ve sonrasinda FD uygulanir.
Sonrasinda bu sonucun karesi alinir. Denklem 3.6°da bir gii¢ spektrograminin nasil
hesaplandig1 matematiksel olarak ifade edilmistir. Bu denklemde: x(t) orijinal sinyali
temsil eder. w(t - 1) pencere fonksiyonudur. e7?*™ Fourier déniisiimiiniin temel
islemidir. X(t, f) sinyalin t zamaninda f frekansindaki giiciinii temsil eder. Bu islemler
sinyalin tiim zaman dilimleri i¢in tekrarlanir ve bu sekilde zaman-frekans grafigi, yani

spektrogram olusturulmus olur (H. Jopri ve ark., 2018).

2
X(tf) = | j x(D)w(t — T)et-iznfdr (3.6)

3.2.1.2. Veri artirma

Derin 6grenme ¢cogu durumda 1yi bir siniflandirma performans orani elde etmek

ve egitim verileri ile test verileri arasinda olan hata farkini minimize etmek icin genis
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bir egitim verisi setine ihtiyag duyar (J. Li ve ark., 2021). Orijinal veri biiytikliigiiniin
siirli oldugu durumlarda, sorunu asmak igin veri artirma siireci gereklidir. Veri
artirma islemlerinden biri, egitim veri setinde bulunan verilere bir dizi deformasyon
islemi uygulayarak ek egitim veri orneklerinin olusturulmasidir (Su ve ark., 2021).
Veri artirmanin temel ilkesi, etiketli verilere uygulanan deformasyonlar nedeniyle yeni

verilerin etiketlerinin degismemesidir (Salamon ve Bello, 2017).

Gorlintliyt farkli agilarda dondiirme islemi, yataydan dikeye cevirme iglemi,
goriintiiye giiriiltii ekleme islemi ve renk manipiilasyonu uygulama islemleri gibi

bir¢ok veri artirma teknigi mevcuttur.

Cizelge 3.2. Veri artirma algoritmast

Girdi: sf : Spectrogram Dosyasi
rr: rastgele dondiirme
sh: kirpma,
cs: renk kaydirma, sv: kaydirma degeri
gf: Gauss filtresi, gfv Gauss filtre degeri
sp: tuz ve biber, spv: tuz ve biber filtre degeri
Algoritma:
Giris parametrelerini baslatin ve atayn (sf, rr, sh, cs, sv, gf, gfv, sp, spv)
sf = klasor_okur (‘klasoradi/'+dosyaadt’);
for i:= 1 to length (sf) do
data = Spektrogram Dosyasini Oku (sf.Name);
rr = dondiir (data);
sh = karp (data);
cs =renk kaydirma (data,sv);

gf = giiriilta (data,'gaussian’,gfv);

sp = giiriiltii (data, tuz & biber,spv);

10: Yeni spektrogram dosyasi ( ‘dondiiriilmiis.jpg, rr);

11: Yeni spektrogram dosyasi (‘kirpilmis.jpg, sh);

12: Yeni spektrogram dosyasi ( ‘renk_kadywma.jpg, cs);

13: Yeni spektrogram dosyasi ( ‘giiriiltii_gaussian.jpg, gf);

14: Yeni spektrogram dosyasi ( ‘giiriiltii_tuz_ve biber.jpg, sp);

end for (dongiiyii sonlandir)
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Bu c¢alismada, veri artirma islemi i¢in 5 farkli teknik uygulanmistir. Bunlar
arasinda rastgele dondiirme, kayma, renk kaydirma, Gaussian filtre ve Tuz & Biber
giiriiltiisii bulunmaktadir. Veri setindeki orijinal 6rnegin dahil edilmesiyle, veri
setimizin boyutu artirilmistir. Cizelge 3.2’de, veri artirma algoritmasinin sézde kodu

verilmistir.

3.2.1.3. Makine 6@renmesi ve derin 6grenme

Bu bagslik altinda baslig1 altinda, evrensel bilgi ¢ikarimi ve karar verme yetenegi

saglamak i¢in kullanilan gii¢lii ve ¢cok yonlii yapay zeka yontemlerini agiklanmustir.

Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zekanin onemli bir bilesenidir ve birgok
ndronu igeren, insan beyninden esinlenerek tasarlanmis matematiksel bir modeldir (L.
Wang ve He, 2010). Bu néronlar genellikle ag yapisinda kullanilir ve her bir néron
baglantisi, belirli bir degeri temsil eden ve ag lizerinden aktarilan sinyalle ¢arpilan bir

agirlikla iliskilidir (Niebur ve Germond, 1991; Q. Yang ve ark., 2017).

YSA, onceden herhangi bir bilgi olmaksizin, giris ve ¢ikis verileri arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri tanimlayabilme kabiliyetine sahiptir. Egitim siirecinin
ardindan, YSA nin islem hiz1 oldukga yiiksektir, ¢iinkii bu sistem yalnizca bir dizi basit

ve birbirine bagli islem birimini igerir.

Bir néronun c¢iktisi, genellikle literatiirde dogrusal ya da tanjant sigmoid gibi
cesitli sekillerde bulunan bir aktivasyon fonksiyonu ile belirlenir. YSA, model tanima,
genellestirme ve interpolasyon yeteneklerine sahiptir, bdylece egitimli bir aga
bilinmeyen yeni bir girdi verildiginde, agin uygun bir ¢ikt1 liretme kapasitesi vardir.
Bu nedenle, deterministik hata ve sistem modellerine ihtiya¢ duymazlar, sadece simiile

edilmis egitim verileri gereklidir (Niebur ve Germond, 1991)
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Denklem 3.7°de X ndronun n giris parametresini; w; Ve X;, her giris igin

agirliklari; 6; bias degerini ve a(i) ise aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.

Sekil 3.12°de yapisal formu gosterilen YSA modeli; lineer olmayan sistemlerin
modellemesinde kullanilabilmesi nedeniyle veri madenciligi, tibbi tan1 uygulamalar

gibi gesitli alanlarda kullanilmaktadir (G. Yang, 2013).

Sekil 3.13’de gosterilen ¢cok katmanli yapay sinir aglari, genellikle en az bir giris
katmani, bir ya da daha fazla gizli katman ve en az bir ¢ikis katmani igerir. Bir YSA
modelinde, diiglimler arasindaki baglantilar en 6nemli faktorlerdendir. Ag topolojisi,
her katmandaki belirli sayida néronun diger katmanlardaki ndronlarla baglanmasiyla

olusturulur.

CKA yapay sinir ag1 modelinin ileri beslemeli bir tiirtidiir. Standart CKA modeli
giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak {izere ii¢ kategoriden olusan bir
ndron grubunu igerir. Her ndron belirli bir katmanda bulunur ve ayarlanan katmandaki

tiim noronlarla baglantilart vardir (Hewahi ve Abu Hamra, 2017).
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Sekil 3.13. Cok katmanl ileri beslemeli aglar

Optimal performansi saglamak adina, problem durumuna uygun bir sinir ag1
modelinin belirlenmesi 6nemlidir. Uygun bir egitim algoritmasinin yani sira, katman
sayist ve her katmandaki birim sayis1 da dikkatlice belirlenmelidir. Egitim algoritmasi
agda olusan tahmin hatasin1 minimize edecek sekilde agirlik ve bias degerlerini
bulmak igin kullanilir. N adet 6rnekle temsil edilen bir egitim seti i¢in (x;,y;), X; €
RY, y; € R%nin oldugu durumlar, N adet gizli diigiim ve ¢ikt: fonksiyonu seklinde
asagida Denklem 3.8 ile ifade edilmistir.

ay; = YM, Big(wixj + bi) 1<j<N (3.8)

Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan
etkin bir makine 6grenme yontemidir, lineer ve ¢ekirdek fonksiyonlariin kullanimini
icermektedir. Sekil 3.14’te, DVM’nin ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlarina (linear, poly,
rbf, sigmoid) dayali performansi gosterilmektedir. Algoritmanin ¢ekirdegi, veri
gruplarinin arasinda optimal bir ayrim sinirlamasi ¢izer, bu sinirin konumlandirilmasi,

ilgili veri gruplarindaki liyelerden maksimum uzaklikta olacak sekilde ger¢eklestirilir.
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Ozii itibariyle DVM, bu sinirlamanin en optimal sekilde nasil ¢izilecegini belirleyen

bir modelleme teknolojisidir (Alpaydin, 2021).

L) = sign(Cly; * o * K(x;, X)] + b))

X, X; Lineer (3.9)
d
(yX-.X- + C) Polinomal
K(XiJ Xj) = o 2 _
exp( — y|Xi - X]-| ) Radyal Fonksiyon
tanh(yX;.X; + C) Sigmoid

Denklem 3.9.’da DVM’ nin temel formiilii verilmistir. Bu formiilde:

L(x) tahmini sinifi belirtir (1 veya -1). sign() isareti islevi, pozitif sayilar igin 1,
negatif sayilar i¢in -1 dondiiriir. y; gercek sinifi belirtir ve o; Lagrange ¢arpanlaridir.
K(X) bir ¢ekirdek fonksiyonudur (6rnegin, dogrusal, RBF, sigmoid, vs.). X; ornek veri
noktalaridir ve x test veri noktasidir, b ise bias degeridir (C. Wang ve ark., 2019).
Onemli olan nokta, a; degerlerinin, DVM nin egitim asamasinda dgrenilmis olan ve
sadece destek vektorlerine karsilik gelen y;* x; ¢iftleri icin sifirdan farkli olmasidir.
Diger bir deyisle, sadece veri setindeki birka¢ nokta (destek vektorleri), siniflandirma

kararimi belirler. Bu, DVM’nin ‘destek vektor’ adini nereden aldigini agiklar.
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Sekil 3.14. DVM ¢ekirdek fonksiyonlarinin veri setleri arasinda karsilastiriimasi

Ik veri seti, birbirine dokunmayan iki yari daire seklinde verilerden
olusmaktadir. Bu noktada, lineer ¢ekirdekli DVM’nin karmasik yapiy1 tam anlamiyla
modelleyemedigi goriiliirken, diger c¢ekirdeklerin (poly, rbf, sigmoid) bu egri veri
yapisint etkili bir sekilde modelleyebildigi goriilmektedir. En yiliksek performansi
sergileyen ¢ekirdek ise rbf olmustur. Ikinci veri seti, i¢ ice iki halka seklinde verilerden
olusmaktadir. Yine lineer ¢ekirdek bu veri yapisint modellemekte yetersiz kalirken,
poly, rbf ve sigmoid g¢ekirdekler verileri basarili bir sekilde ayirmistir. Rbf ¢ekirdegi,
bu dairesel yapidaki veri setinde de en iyi performansi sergileyen ¢ekirdek olmustur.
Ucgiincii veri seti ise, iki grup halinde dogrusal olarak ayrilabilir verilerden
olugmaktadir. Bu durumda, tiim c¢ekirdekler, veri setini basartyla modellemistir.

Ancak, en basit ve en dogrudan ¢ozliimii lineer ¢ekirdek saglamistir. Bu baglamda
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grafigin geneline bakildig1 zaman farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin veri setinin yapisina
ve Ozelliklerine bagli olarak farkli performanslar sergileyebilecegi goriilmektedir. Bu
durum, model olustururken cekirdek sec¢iminin, algoritmanin genel performansi

tizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gdstermektedir.

K- En Yakin Komsu

K-en yakin komsu (K-EYK) algoritmalari, biiyiik olgekli bir veri kiimesi
icerisinden bir sorgu Ornegi ile en yiliksek benzerligi gdsteren veri alt kiimesinin
belirlenmesini hedefler. Bu algoritmalar, boyut indirgeme, model siniflandirma ve
goriintli alimi1 gibi ¢ok ¢esitli uygulamalarin temelini olusturmaktadir (Jegou ve ark.,
2011; Zhang ve ark., 2017). Sekil 3.15.te belirtildigi iizere, bu algoritmay1 kullanarak
bir veri noktasini siniflandirmak i¢in, sorgu noktasina en yakin olan k egitim noktasi
belirlenir. Siniflandirma, komsularin oylari ile belirlenir ve belirlenecek sinif, en yakin

komsular i¢erisinde en yakin olan sinifa atanir.

Siniflandirma Oncesi Siniflandirma Sonrasi

-10.0 =75 =5.0 =25 0.0 2.5 5.0 75 -10.0 =15 -5.0 -2.5 0.0

Sekil 3.15. K- en yakin komgsu algoritmast ile siiflandirma

K-EYK algoritmasi, denetimli 6grenme algoritmasi sinifinda yer almaktadir.
Algoritma uygulamasi, belirli bir boyutta 6zellik vektoriiniin egitim seti olarak
tanimlanmasi ve gézlemlenen smif etiketleri ile iliskilendirilmesi ile baslar (C. Li ve
ark., 2012). Bu algoritma ile bir 6znitelik vektoriiniin bir ya da daha fazla en yakin k

komsulukta bulunan vektor elemanlarina dayal siniflandirma islemi gergeklestirilir.
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Karar Agaci (KA)

Karar agaclari, cok c¢esitli siniflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilabilen gozetimli bir 6grenme algoritmasidir (Friedl ve Brodley, 1997) .
Temelde karar agaglari, Ozniteliklere dayali bir dizi karar kuralina bagl olarak,
O0grenme problemini daha basit alt-problemlere boler. Bu, hiyerarsik bir agac yapisi
biciminde modellenir ve burada her i¢ diigiim bir 6znitelik kararina, her dal kararin bir
sonucuna ve her yaprak diigiimii bir tahmine karsilik gelmektedir (Fayyad ve Irani,
1992).

Karar agaci algoritmalari, karmasik veri kiimelerini anlasilir ve yorumlanabilir
bir sekilde modellemeye yardimer olur. Her karar diigiimii, belirli bir 6zelligin degerini
basit bir mantiksal deneme ile test eder. Bu 6zellik, modelin ¢iktilarini anlagilir kosullu
ifadelerle sunar. Bu nedenle karar agaci algoritmalari, modelin sonug¢larinin net bir
sekilde anlasilmasi ve yorumlanmasi gereken tibbi tanilar ve kredi puanlama gibi

durumlarda siklikla kullanilmaktadir (Friedl ve Brodley, 1997).

Ek olarak karar agaglar1 veri Ozniteliklerinin 6nemini belirleme yetenegine
sahiptir. Bir Oznitelik ne kadar ¢ok sayida karar diigiimiinde kullanilirsa ve bu
diigiimler ne kadar yiiksek seviyede olursa, o 6znitelik genel tahminin belirlenmesinde

o kadar 6nemli hale gelmektedir (Quinlan, 1986).

Karar agaci algoritmalarindan bazilari;

ID3: Bu algoritma, ‘bilgi kazanci’ kriterine dayanarak karar agacini biiyiitiir. Her
diigiimde, her 6zellik i¢in bilgi kazanci hesaplanir ve en yiiksek bilgi kazancina sahip

olan 6zellik secilir (Jin ve ark., 2009).

CA4.5: ID3%in gelistirilmis bir stirimiidiir. Bu algoritma, ‘kazang orani1’ ad1 verilen bir
kriter kullanir. Bu kriter bilgi kazancinin 6zniteliklerin potansiyel olarak yiiksek deger
sayisindan kaynaklanan Onyargisini azaltmaya yardimci olur. Bu bir 6znitelik
degerlerini bdlme islemine dayanir ve bdylece daha dengeli bir aga¢ yapisi

olusturmaya yardimci olur (Sahoo ve ark., 2020).
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CART (Simiflandirma ve Regresyon Agaci): Bu algoritma hem siniflandirma hem
de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. CART, ‘Gini Saflik Olgiitii’ ya da ‘Bilgi
Kazanct” gibi bir dizi farkli Olgiit kullanabilir ve genellikle ikili agaclar
olusturmaktadir (Cleophas ve Zwinderman, 2021; Matthews, 2014).

CHAID (Chi- Kare Otomatik Etkilesim Tespiti): Bu algoritma, Chi-kare testini
kullanarak 6zellik se¢imi yapar ve birden fazla ¢ocugu olan diigiimler olusturabilir

(Atieh ve ark., 2018).

M5: Bu algoritma, regresyon agaclart olusturmak ic¢in kullanilir. Her diiglimde,
ozellikler arasindaki iliskiyi temsil etmek i¢in bir regresyon modeli olusturulur (Marfo

ve ark., 2021).

Kosullu Cikarim Agaglari: Bu algoritma, aga¢ yapisini belirlemek i¢in istatistiksel

testler kullanir ve bu da biasin azaltilmasina yardimci olur (Levshina, 2020).

Rastgele Ormanlar

RO metodolojisi, hem siniflandirma hem de tahmin etme amaciyla kullanilan
parametrik olmayan bir gézetimli yontemdir (Breiman, 2001). S6z konusu yontem,
Sekil 3.16.’da gosterildigi gibi ¢oklu karar agacglarinin bir kombinasyonunu temel alir
ve her agag, girdi verilerine en sik rastlanan sinifi atama konusunda bagimsiz bir oy
kullanir (Costache ve ark., 2020). Dolayisiyla agaglarin ¢ogunluk oyu, sinif tahminini
belirler.

RO modellerinde, modelin ¢esitlilik ve giiclinii artirmak i¢in, orijinal egitim veri
setinden farkli alt gruplar segilir ve bu alt gruplar {izerinde ayr1 ayr1 karar agaglar
olusturulur (Breiman, 1996). Bu yaklasimin sonucunda, daha yiiksek bir siniflandirici
stabilitesi elde edilir. Bir aga¢ i¢in egitimde kullanilmayan veri alt kiimeleri ‘out-of-
bag’ olarak adlandirilir (Breiman, 2001). Bu alt kiimeler, performansi ve dogrulugu
degerlendirmek ve genellestirme hatasinin 6nyargisiz bir tahminini hesaplamak igin

kullanilir.
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Modeldeki agag sayisinin artirilmasi, genellestirme hatasinin yakinsamasina ve

RO ile verilerin asirt uyumunun 6nlenmesine yol agar. RO modeli olusturmak igin,

siiflar arasi dlgiitlerin ¢esitliligini maksimize etmek amactyla uygun bir 6zellik se¢im

Olclitline ihtiya¢ vardir. Her diiglimdeki 6zellikleri segme konusunda en sik kullanilan

yontemler arasinda kazang orani, Gini Indeksi ve Chi-Kare bulunur (Mohajane ve ark.,

2021).

Agaclar olusturulurken her diiglim, 6zelliklerin rastgele secilmis bir alt kiimesini

kullanir. Bu yaklasim, her agacin performansini azaltabilirken agaclar arasindaki

benzerligi diisiiriir. Sonug olarak, bu durum modelin genelleme kabiliyetini artirir ve

toplam hatay1 diisiiriir (Breiman, 2001).

Karar Agaci-1

Sonug-1

—

Karar Agaci-2

Sonug-2

> [ Gogunluk Oylamasi/ Ortalama ] «

Karar Agaci-N

Sonug-N

=1

Sekil 3.16. Rastgele orman

Ek olarak RO, biiyiik veri kiimelerinde etkin bir sekilde ¢alisabilme yetenegine

sahiptir. Kapsamli miktarda girdi 6zelligini isleyebilir, modelleme icin kullanilan

ozelliklerin 6nemine dair tahminlerde bulunabilir, eksik verileri doldurabilir ve durum

ciftleri arasindaki yakinliklar1 hesaplayarak aykir1 degerleri tespit edebilir. Ayrica RO,

aykir1 degerlere ve giiriiltiiye kars1 olduk¢a dayaniklidir (Rodriguez-Galiano ve ark.,

2012).
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Kanonik Korelasyon Analizi

Kanonik Korelasyon Analizi (KKA), istatistik ve ¢ok degiskenli veri analizinde
kullanilan bir tekniktir (Miao ve ark., 2022). KKA, iki ¢ok boyutlu degisken set
arasindaki genel korelasyonu belirlemek icin kullanilan bir istatistiksel analiz

metodudur (Somers ve Bertrand, 2016).

Referans Sinyali Y,
EOG Y U ka )
Sinyalleri | | v <GS \
A 4 ‘
Y, di i ka i D——» ey
: A S Maksimum —»  Karar ‘
. ~ \Yon Tayini/
: B M. ] -
Y ( Kka
< LRLg!
X

Sekil 3.17. EOG sinyal analizinde KKA kullanimi

KKA’nin temel amaci, iki degisken set arasinda lineer bir iligki bulmaktir. Bu
iliski, degisken setler arasindaki korelasyonlar1 maksimize eden bir dizi katsayi ile
belirlenmektedir (Bin ve ark., 2009). KKA, bu katsayilar1 belirlemek i¢in genellikle
bir optimizasyon problemi ¢ézmektedir. Sekil 3.17.de KKA’nin EOG sinyal
analizinde kullanimina iligskin bir 6rnek verilmistir. X, goz kas1 hareketinin izlenimi
ile elde edilen EOG sinyalleridir. Yy, X ile ayn1 uzunluga sahip olan referans sinyalleri
kiimesine karsilik gelmektedir. Pk ise fi, T2, ..., fk olan referans sinyallerinin frekansi

ile elde edilen KKA katsayilaridir.
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme, cok katmanli hesaplama modelleri araciligiyla verinin ¢ok
seviyeli soyutlamalarini §grenmeye olanak saglayan gelismis bir yapay zeka formudur
(LeCun ve ark., 2015). Derin 6grenme, verinin yiiksek boyutlu yapisini kesfetme
konusunda son derece etkili olmustur. Bu yontem, genellikle genis veri setlerindeki
karmagik yapilar1 kesfetmek igin geri yayilim algoritmasini kullanir (Ma ve ark.,
2015).

Son yillarda derin 6grenme, biiylik veri kiimelerinin analizinde, otomatik
sliriiste, tibbi goriintii analizinde, otomatik dil cevirisinde ve benzeri uygulama
alanlarinda 6nemli atilimlar yapmustir (LeCun ve ark., 2015). Ayn1 zamanda, derin
O6grenme, makine 6grenmesinin basarisiz oldugu yerlerde ¢oziimler tiretmek igin de
genellikle uygulanir. Derin 6grenme, dogal veriyi ham haliyle isleme yetenegi ve
otomatik Ozellik ¢ikarimi ile klasik makine 6grenme tekniklerini asarak, coklu
alanlarda basarili uygulamalara yol agmistir (Ciodaro ve ark., 2012). Ayrica, ¢ok
boyutlu veri yapilarini anlama ve bu bilgiyi genis bir uygulama yelpazesinde kullanma
yetenegi ile yapay zeka alaninda 6nemli bir doniim noktast olmustur (LeCun ve ark.,

2015). Calismada oOnerilen yontem Sekil 3.18.’de gosterilmistir.
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EEG Kayitlari
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Sekil 3.18. EEG sinyalleri ile duygu analizi i¢in dnerilen yontem

Bu calismada derin 6grenmeye dayali kullanilan bazi derin 6grenme modelleri
ve algoritmalari, ‘biyomedikal goriintiilerin analizi ve kullanilan algoritmalar’ baslig1

altinda ayrintili olarak incelenmistir.

3.2.2. Biyomedikal goriintiilerin analizi ve kullamlan algoritmalar

Biyomedikal goriintiilerin analizi hem tibbi teshis hem de tedavi segeneklerinin
belirlenmesi i¢in hayati bir 6neme sahiptir. Bu boliimde, COVID-19 Radyografi veri
setinde yer alan rontgen goriintiilerinin iyilestirilmesi ve siniflandirilmasi igin
kullanilan algoritmalar ile derin 6grenme teknikleri ele alinacaktir. Gogiis rontgen
goriintiilerinin kalitesinin artirilmasi ve denetimli modellerin dogruluk oranlarinin
yiikseltilmesi hayati bir neme sahiptir (Ghosh ve Ghosh, 2022; Siracusano ve ark.,
2020).
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Bu tez ¢alismasinda gogiis rontgen goriintiilerindeki hastaliklarin daha ytiksek
dogruluk oraniyla siniflandirilmasini saglamak amaciyla ¢ok hedefli arama stratejisi
olan CAGKAA (X.-S. Yang ve Deb, 2013) temelli KSAHE (Pizer ve ark., 1987) ile
birlikte KSA kullanilmustir.

3.2.2.1. Cok amach guguk kusu arama algoritmasi

CAGKAA, guguk kuslarinin hareketlerinden ve klasik guguk arama (CS)
algoritmas1 (X.-S. Yang ve Deb, 2009) etkisi altinda olusturulan ¢ok amach
metaheuristik bir optimizasyon yontemidir. Coziimlere ait pozisyonlar, guguklarin
yumurtalar1 olarak temsil edilir ve CS gibi, CAGKAA guguklarin pozisyonlarini
belirlemek i¢in Lévy uguslarini kullanir. Guguklarin uygunluk skorlari, dnceden
belirlenmis bir uygunluk fonksiyonu (yani hedef fonksiyon) kullanilarak
degerlendirilir. Bu fonksiyon, problem tipine gore secilir. Cok amagh bir algoritma
olan CAGKAA i¢in, birden ¢ok uygunluk fonksiyonu belirlenebilir. Bu sayede, birden
¢ok ¢oziim elde edilir ve bu ¢oziimler bir Pareto frontunda yer alir. Pareto frontu,
birbirini domine etmeyen bir dizi ¢oziimden olusur. Yani, bu durumu daha somut bir
sekilde ifade edersek, eger iki ¢6ziim vektoriimiiz v ve t varsa ve bu ¢ozliim vektorleri
farkli hedeflerin degerlerini temsil ediyorsa, v'nin Pareto-optimal olmasi i¢in, t'nin
hi¢bir hedefi (veya bileseni), v'nin karsilik gelen hedefinden (veya bileseninden) daha
1yl olmamalidir. Ayrica, v'nin en az bir hedefi (veya bileseni), tnin karsilik gelen
hedefinden (veya bileseninden) daha iyi olmalidir. Bu nedenle, bir optimizasyon
probleminin Pareto frontu Denklem 3.10°da oldugu gibi verilebilir, burada s ¢6ziim ve
S ¢6ziim setidir. CS algoritmasiin ¢ok amagl versiyonunda, her guguk K yerine bir

yumurta birakir.

PF={se€S|3s'eS:s'<s} 3.10

Guguklar parazitik bir sekilde davranir. Bu yiizden, bir istilact guguk, kendi
yumurtasini baska bir kusun yuvasina birakir, ¢iinkii algoritma yavru parazitizmini
taklit eder. Ev sahibi guguk kusu, bir istilact gugukun yumurtalarinin farkina varabilir

ve bu olasilik ‘pa’ ile belirlenir. Eger ev sahibi guguk farkina varirsa yumurtay1
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yuvadan atabilir veya tamamen yeni bir yuva olusturmak igin bir Lévy ugusu

gerceklestirebilir.
\/I (283 [' ! ] : if 0< p<s<oo
L(s,y,w)=q\2m 2(s- (5072 ’ (3.12)
0 if $<0

Basit bir Lévy dagilimi formiilii Denklem 3.11° de verilmistir. Denklemde, p
minimum adim parametresidir, y 6l¢ek parametresidir. s — o oldugunda, Denklem

3.12 elde edilir.

vy 1
L(s,y,W)= Y] (3.12)

Lévy ucusunu kullanan Kusglar, Denklem 3.13 ile pozisyonlarini giinceller.

x](Hl):Xft)‘l—OL@LO\,) (3 13)

®

Denklem 3.13’te, xgtﬂ) bir sonraki yineleme i¢in ¢oziimdiir, x; mevcut
yinelemedeki ¢oztimdiir, a 0'dan biiyiik olmasi gereken bir 6l¢ekleme faktoriidiir,
sembolii eleman diizeyinde ¢arpma operatoriinii temsil eder. L(A) ise, 1<A<3 olacak
sekilde A'nin Lévy dagilimini temsil eder. Lévy dagilimi, bir rassal (veya stochastic)
stirecin bir tiiriinii ifade eder ve CAGKAA algoritmasinda, ¢oziimiin yeni
pozisyonunun belirlenmesinde kullanilir. CAGKAA’nin akis diyagrami  Sekil
3.19.’da gosterilmistir. Denklemler (3.10 -(3.13) igin, (X.-S. Yang ve Deb, 2013)’ye

bakilabilir.

63



3. MATERYAL ve YONTEM Harun CiG

( Basla )

Y

Sistem verilerini oku

Y

Yumurta, pa(daha kotii yuvalarin ne kadarinin terk edilecegini
belirlemek i¢in kullanilan bir kesir), iterasyon ile n adet ana
bilgisayar yuvasim baslat

A
Amag fonksiyonlarini baslat
£1(0-fie(x) igin X=(X|,...Xg)
A

Lévy uguslar kullanarak Rastgele

—»|  bir guguk kusu segin (6rnedin i) ve uygunluk Fi degerini
degerlendir

A

Pareto optimal ¢oziim ara

n(j diyelim) yuva arasindan bir yuva secin ve uygunluk degerini
Fj bulun.

Evet—] j yiyeni ¢oziim ile degistir

Hayir
¥

Hayir

Daha kotii yuvalarmn bir kesirini (pa) terk et/birak ——

Y

En iyi ¢oztimleri (veya tistlinliik kiimesi olan yuvalari) sakla

Y

Mevcut Pareto optimal ¢dziimleri sirala ve bul

Eger
iterasyon > max iterasyon

Evet

Sekil 3.19. CAGKAA akis diyagrami
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3.2.2.2. Cok amacgh guguk arama ile kontrast artisi

Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme (Pizer ve ark., 1987), genel
histogram esitleme (Gonzalez ve ark., 2009) uygulamak yerine, goriintiileri ayri
baglamsal bolgelere bolen ve bu bolgeleri bagimsiz olarak esitleyen, Adaptif
Histogram Egitleme (AHE)'nin sinirlamalarinin iistesinden gelmek igin tasarlanmis
yerel bir kontrast iyilestirme teknigidir. KSAHE, Klip Limiti (KL) ve Blok Boyutu
(BB) olmak {iizere iki parametreye izin verir. KL, her baglamsal bolgenin histogramin
onceden belirlenmis bir limite kadar kirpma islemi gergeklestirir, bu sekilde KSAHE
istenmeyen giiriiltiiniin ve asir1 iyilestirmenin 6niine geger. Ayrica, BB parametresi, M
ve N olmak {iizere iki alt parametre igerir. Burada M, x-eksenindeki baglamsal
bolgelerin sayisidir ve N, y-eksenindeki baglamsal bolgelerin sayisidir. Her baglamsal
bolgenin 1iyilestirilmesinden sonra, bagimsiz olarak esitlenen bu bdlgeler,
sinirlarindaki  tutarsizliklart  gidermek amaciyla c¢ift dogrusal interpolasyon

kullanilarak birlestirilir.

Gorsel kaliteyi artirmak amactyla KSAHE parametrelerini optimize etmek i¢in
CAGKAA segilmistir. Bu amagla uygunluk fonksiyonlar1 olarak iki kalite metrigi
kullanilmistir. Cikt1 goriintiileri, her iterasyonda KSAHE parametrelerini CAGKAA
kullanarak optimize eder ve ¢iktilar bu iki metrikle degerlendirilir. Kullanilan ilk
uygunluk fonksiyonu, bir goriintiideki detay seviyesini belirten Ayrik Entropi (AE)’
dir (Patel ve ark., 2013). Ayrik entropi, bir goriintiideki detay seviyesini gosterir. Daha
fazla detaya sahip olan goriintiilerin AE degerleri daha yiiksektir. Goriintiideki detay
seviyesi, derin aglarin Ozellikleri ¢ikarmak i¢in O6nemli oldugundan, AE, ¢ikti
goriintiilerini degerlendirmek i¢in uygun fonksiyonlardan biridir. AE, Denklem

3.14°da verildigi gibi ifade edilmektedir.

AE=- Z P(x;)log,P(x,) (3.14)
i=1

Denklem 3.14’da, P(xi) goriintiiniin i gri seviyesinin Olasilik Yogunluk

Fonksiyonunu (OYF) ve n gri seviyelerinin sayisini temsil eder. Sonug
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goriintiilerindeki giiriiltiiyli 6nlemek i¢in hizli bir Giiriiltii Varyans Tahmini (GVT)
yontemi kullanilir, ¢iinkii sonugtaki giiriiltli, derin ag modeli i¢in yanhs pozitif ve
yanlis negatif kararlarina neden olabilir (Immerkaer, 1996). GVT nin ayrik versiyonu

Denklem 3.15’te verilmistir.

_\/E : I *N
Op= EWZ| (x,y) * N| (3.15)

Denklem 3.15°te, 1 gorlintiiyli, W goriintiniin genisligini, H gorintiiniin
yiiksekligini, N giiriiltii tahmin operatoriinii, x ve y sirasiyla x-eksenindeki ve y-
eksenindeki mekansal koordinatlar temsil eder. Goriilebilecegi gibi, goriintii I, giiriiltii
tahmini operatorii N ile evrisimlidir ve sonug¢lanan evrisimli goriintiideki tim
piksellerin toplam1 hesaplanir. Kenarlar giiriiltii tahminine, duyarsiz olmalidir, bu
nedenle, bir goriintiiniin Laplacian'inin yaklastig1 iki maske farki alinarak giiriiltii
tahmini operatorii N saglanir. Bu, Denklem 3.18 ile belirlenir. N’nin hesaplanmasi igin

L1 ve L2 kullanilir, bunlar sirastyla Denklem 3.16 ve Denklem 3.17°te verilmistir.

0 1 0
L, = [1 4 1] (3.16)
0 1 O
oo
L, :E[O 4 o] (317)
I 0 1
T 1
= l_—— %

CAGKAA-KSAHE’nin AE’yi maksimize ettigi ve giiriiltiiyli minimize ettigi
g6z oniine alindiginda, AE’yi kullanan uygunluk fonksiyonu, Denklem 3.19°da oldugu
gibi verilebilir. Giiriiltiinliin minimize edilmesi i¢in, ikinci uygunluk fonksiyonu olarak
GVT’nin ¢arpimsal tersini hesaplamanin yeterli oldugu, Denklem 3.20°de verilmistir.

Denklemler 3.14.-3.18. igin, Immerkar’in yapmis oldugu ¢alismaya basvurulabilir
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(Immerkeer, 1996). Ornek X-151m1 goriintiileri ve bunlarin gelistirilmis siiriimleri Sekil

3.20.’de verilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen yontemin gdsterimi,
Sekil 3.21.’de verilmistir.

Sekil 3.21.°de iist sirada normal rontgen goriintiileri verilmistir alt sirada ise

bunlarin CAGKAA-KSAHE kullanilarak gelistirilmis versiyonlar: sunulmustur.

Sekil 3.20. Ornek gdgiis rontgen goriintiileri

fl = AE (319)
f2 =1/GVT (320)
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Sekil 3.21. X-ray goriintiileri ile hastalik tespiti i¢in dnerilen yontemin gosterimi
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3.2.2.3. Evrisimli sinir aglar

Evrisimli sinir aglari, ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir sinir ag1 mimarisine
sahip olup, gorsel obje algilama ve goriintii analizi gibi gorevlerde yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. KSA’larin ¢alisma prensibi, insan beyninin icerisinde bulunan bir
dizi néronun birbiriyle etkilesimini taklit eder. Bu néronlarin baglanti1 desenleri, gorsel
korteks'teki organizasyon yapisina olduk¢a benzer bir yap1 gosterir (Fu ve Aldrich,
2019). KSA'lar, goriintii tanima ve smiflandirma sorunlarinda yiiksek performans
gosteren etkin sinir ag1 mimarileri olarak kabul edilmistir. KSA’larin temel yapisi,
genellikle evrisim, havuzlama ve tam bagli katmanlardan olusan matematiksel
bilesenlerden meydana gelir. Bu bilesenler, KSA'larin karmagsik gorsel bilgiyi

islemesini ve etkili bir sekilde ¢6ziimlemesini saglar (Giilcii ve Kus, 2019).

Evrisim ve havuzlama katmanlar 6zellik ¢ikarmaktan, tam bagl katmanlar ¢ikarilan
ozellikleri son ¢iktiya siniflandirma i¢in gondermekten sorumludur. Evrisimler, sinir
aginin bir goriintiideki sayisal piksel degerlerini yorumlamasi i¢in gereklidir. Bu
ylizden, evrisimli katmanin amaci, orijinal goriintiiyli sayisal degerlere
dontistiirmektir, bdylece sinir ag1 goriintliyli dogru bir sekilde yorumlayabilir ve
desenleri dogru bir sekilde g¢ikarabilir (Masci ve ark., 2012). Evrisim katmaninda,
filtreler giris goriintiisii {izerinden geger. Onceden egitilmis mimariler, cogunlukla
evrisim katmanlari1 ve tamamen bagli katmanlardan olusur. Evrisim katmaninda belirli
bir yiikseklik ve genislige sahip filtreler, girig goriintiisii iizerinde ayarlanan kaydirma
adimlar ile soldan saga dogru dolasir. Evrisim islemi i¢in gerekli formiil Denklem
3.21°de verilmistir. Bu denklemde M ozellik haritasin1 temsil ederken, w evrigim
cekirdegini ifade eder. I orijinal goriintiiyii belirtir ve m ile n, I goriintiisii icin mekansal

koordinatlara ve i ve j gekirdek i¢in kullanilan koordinatlara karsilik gelir.

MAD=wW)AD= ) > 10m, mw(lm, jn) 82)

Evrisimli katmanda gergeklestirilen islemlerin ardindan, bir KSA’da genellikle

dogrusal olmayan bir katman veya aktivasyon katmani kullanilir. Aktivasyon ig¢in
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Diizeltici Dogrusal Birimler (ReLU) kullanilir. Bu islem, her evrisim katmanindan
sonra uygulanir. Evrisim sonunda, giris verilerinde olusan negatif degerler sifira
cekilir. ReLU’nun kullanim amaci, derin ag1 dogrusal olmayan bir yapiya getirmektir.
Ayrica bu katmanin ana amaci, lineer hesaplamalar yapan bir sistemi, lineer olmayan
bir hale getirmektir. RELU, kendisine verilen tiim giris degerlerini Denklem 3.22°de
bulunan fonksiyonunu kullanarak hesaplar. Esasen, bu katmanda, tim negatif giris
degerleri 0 ile degistirilir. Sonug olarak, bu katman agin ve modelin dogrusal olmayan
Ozelliklerini artirirken, evrisim katmanindan ¢ikarilan Ozellikler bozulmaz. RELU

formiilii Denklem 3.22’de verilmistir.

ReLU(x) = max(x, 0) (3.22)

Evrisimli ve RELU katmanlardan alt orneklendirilmis o6zellikler olusturma
islemi sona erdiginde, elde edilen 6zellikler tam bagli katmana verilir. Burada her giris
bir ¢iktiya baglanir ayrica her néronun 6grenilebilir bir agirlik degeri vardir (ER,
2020). Son tam bagl katman genellikle ayn1 sayida ¢ikt1 diigiimiine ve sinifa sahiptir.
Bu son katmanda smiflandirma iglemi yapilir. Bu son katman igerisinde farkl
simiflandiricilar kullanmak miimkiin olsa da ¢ogu zaman Softmax tercih edilen
siniflandirici olmustur. Softmax formiilii Denklem 3.23’te verilmistir, burada e, tistel
fonksiyonu, xi ve xk giris vektoriiniin elemanlarini temsil eder. Softmax aktivasyon

fonksiyonu, ndronlarin ¢ikt1 degerlerini 0 ile 1 araliginda diizenler.

eXi

Softmax(x;)= T o

(3.23)

Ayrica CNN’de, her evrisim ve ReL U isleminin ardindan havuzlama islemi uygulanir.
Havuzlama, bir sonraki evrisim katmanina gonderilecek giris goriintiisiiniin genislik
ve ylikseklik agisindan boyutunu azaltma islemidir (Ghosh ve Ghosh, 2022).
Havuzlamanin ana hedefi, parametre sayisini1 azaltmak ve genel hesaplama maliyetini
diistirmektir. Havuzlama katmani, her 6zellik haritasindan bagimsiz caligir. Tiim
havuzlama ydntemleri arasinda, en yaygin olam1 genellikle maksimum havuzlamadir

(Masci ve ark., 2012). Bir maksimum havuzlama 6rnegi Sekil 3.22.de goésterilmistir.
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2x2 Maksimum Havuzlama

MAKSIMUM (3,4,1,2)=4

Sekil 3.22. Maksimum havuzlama isleminin gosterimi

3.2.2.3.1. Transfer 6grenme

Derin sinir aglari, goriintii tanima problemleri i¢in olduk¢a verimli ¢oziimler
iretir (Shahnaz ve ark., 2016). Ancak derin sinir aglarini tasarlamak ve etkili bir
sekilde egitmek icin biiyilk miktarda veri ve yliksek diizeyde hesaplama kaynagi
gereklidir. Bu sorunu ¢ézmek icin sunulan yaklasimlardan biri transfer 6grenmedir.
Transfer 6grenme islemi, bir problem tiirline ait egitim sirasinda kazanilan bilginin,
diger problem tiirlerini egitmek i¢in kullanildigi bir makine 6grenme teknigidir.
Yeterli etiketli veri olmadig1 durumlarda, derin sinir ag1 egitiminde transfer 6grenme
cok etkili bir yontemdir. Daha 6nce tanimlanmis agdaki parametreleri baslangic
degerleri olarak kullanmak ve biiytlik goriintiilerden 6grenilen 6zellikleri kullanmak,
siniflandirma basarisini artirmada etkilidir (S. Lu ve ark., 2019). Kendi veri setlerimizi
bu 6nceden egitilmis mimarilerle siniflandirmak istedigimizde, transfer 6grenme farkl
modellerde uygulanabilir. Daha Once egitilmis aglarin sonundaki baglantilar
degistirebilir ve bu aglar1 kendi veri setimizle yeniden egitebiliriz veya bu dnceden

egitilmis derin aglar1 6zellik ¢ikarici olarak kullanabiliriz.

3.2.2.3.2. AlexNet ve VGG16

AlexNet, 2012 yilinda ImageNet genis 6l¢ekli gorsel tanima yarigmasinda en

yiiksek basari elde eden evrisimli sinir ag1 olarak bilinmektedir (Krizhevsky ve ark.,
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2017). Bu mimari model, 1.2 milyon goriintiiden olusan ve 1000 yaygin objeyi i¢eren
ImageNet veritabani tizerinde daha 6nce egitilmis ve 1000 goriintiiyli ayirabilen bir ag
yapisina sahiptir (Russakovsky ve ark., 2015). Mevcut ¢ikt1 katmanimnin yerine, ele
alian siniflandirma problemleri ile ilgili uygun bir katman koyarak bu ag1 6zellik
c¢ikarici olarak kullanmak miimkiindiir. AlexNet mimarisi temel olarak 5 evrisimli
katman ve 3 tam bagl katmandan olusur. Ornek AlexNet mimarisi Sekil 3.23.(a)’da
gosterilmistir. Onceden egitilmis VGG16 derin a§ mimarisi, Simonyan ve Zisserman
tarafindan ILSVRC 2014 yarismasinda gelistirilmistir. Temel olarak 13 evrisimden
olusan 3 tamamen bagl katman igeren bir derin agdir. Maxpool, Tamamen bagh
katman, ReLU katmani, Dropout katman1 ve Softmax katmani ile birlikte toplamda 41
katman bulunmaktadir. Giris katmanindaki goriintii 224x224x3 boyutlarindadir. Son
katman siniflandirma katmanidir. AlexNet'te oldugu gibi, boyutunu azaltmak i¢in bazi
evrigim katmanlarini takiben Max-havuzlama uygulanir (J. Kim ve ark., 2016). Tipik
Vgg16 mimarisi Sekil 3.23.(b)’de verilmistir.

AlexNet
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Sekil 3.23. Onceden egitilmis aglarn gosterimi; (a) AlexNet, (b) Vggl6
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu boéliim, arastirmamizin temel bulgularin1 sunmaktadir. Bu ¢alismada, derin
O0grenme tabanli biyomedikal karar destek sistemlerinin olusturulmasi igin
biyomedikal sinyallerin ve biyomedikal goriintiilerin analizi olmak iizere iki ana
unsura odaklanilmistir. Her iki boliimde, hem 6nceden belirlenmis metodolojilerin
uygulanmasi ve elde edilen sonuclarin analiz edilmesi, hem de bulgularin genis bir
perspektifte  degerlendirilmesi ve tartigilmasi  sunulacaktir. Bu kapsaml
degerlendirme, kullanilan tekniklerin biyomedikal arastirma ve uygulamalarda etkin
bir sekilde nasil kullanilabilecegini ve potansiyel olarak gelecekteki biyomedikal karar
destek sistemleri arastirmalari i¢in yol gostermeyi amaglamaktadir. Yapilan analizler
ve tartigmalar, derin 6grenme tabanli biyomedikal teknolojilere yonelik karar destek
sistemlerinde bir bilgi taban1 olusturmay1 ve bu alanda ilerleyen diger arastirmacilara

yardimci1 olmay1 amaglamaktadir.

4.1. Biyomedikal Sinyal ve Goriintii Analizlerinin Degerlendirilmesi

Bu alt boliimde, uygulanan metodolojilerin sonuglart incelenmis ve bulgular

ayrintili olarak analiz edilmistir.

4.1.1. Biyomedikal EEG sinyalleri ile insan duygularmin taninmasi

Bu tez galigmasinin ilgili boliimiinde, yeni bir veriyi siniflandirilmak amaciyla
onceden egitilmis derin 6grenme modellerinin uygulanmasini i¢eren transfer 6grenme
yaklagimi kullanilmistir. Bu baglamda, AlexNet ve VGG16 modeli incelenmistir.
AlexNet, VGG16 ve oOnceden egitilmis KSA mimarileri, EEG spektrogram
gortintiilerini 4 farkli kategoride siniflandirmak igin kullanilmistir (Er ve ark., 2021).
Onceden egitilmis aglarin son ii¢ katmani, 1000 sinif i¢in yapilandirilmistir. Bu iic
katmanda, yeni siniflandirma problemi igin ince ayarlama yapilmistir. Orijinal
modelin son ii¢ katman1 digindaki diger parametreler korunmus ve baslangic degerleri
olarak kullanilmistir. Son {i¢ katman, tamamen bagli bir katman, bir Softmax katmani

ve bir siniflandirma ¢ikti katmani ile degistirilmistir ve katmanlar yeni siniflandirma
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gorevine aktarilmigtir. Tamamen bagl katman, yeni verideki sinif sayisi ile ayni
boyutta ayarlanmigtir. Veriler, Alpha ve Beta gibi farkli frekans bandinda ayr1 ayr
degerlendirilmistir. Modelin performansin1 6lgmek igin, verilerin %701 ilk deneyde
egitim igin ve %30’u test igin kullanilirken, ikinci deneyde %80°1 egitim igin ve %20’si

test i¢in kullanilmistir. Egitim siirecinin ilerleyisi, Sekil 4.1.”de sunulmustur.
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Sekil 4.1. Egitim prosesi

Onerilen yontem, i5 2.71 GHz islemci, 8GB bellek ve NVIDIA GT 730 4GB
GPU donanim yeteneklerine sahip bir bilgisayarda uygulanmistir. Uygulama igin
gereken yazilim kodlari matlab2018a kullanilarak hazirlanmistir. AlexNet ag1, 227x3
boyutunda giris resimleri gerektirirken, VGG16 ag1 224x3 boyutunda giris resimleri
gerektirir. Veri kiimesindeki tiim resimler otomatik olarak yeniden boyutlandirilir.
Ogrenme hiz1, epoch numarasi ve minibatch boyutu, KSA performansini dogrudan
etkileyen onemli hiper-parametrelerdir. Her iki agda da minibatch boyutu 64 olarak
ayarlanmig, maksimum epoch sayis1 32 ve 6grenme hiz1 1e-4 olarak belirlenmistir.
Ayrica, agin performansini 6lgmek i¢in 5 katmanli ¢apraz dogrulama uygulanmistir.
Cizelge 4.1.de, EEG verisinin alfa frekans bandindaki spektrogram goriintiileri ile
AlexNet kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Veri kiimesi

sirastyla %70 ve %30 egitim ve test i¢in ayarlandiginda, en iyi simiflandirma sonucu
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mutlu smifindan %69.13 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi egitim ve test icin
sirastyla %80 ve %20 olarak ayarlanmig ve Onceki islem adimlari ayni sekilde
uygulanmistir. Bu islem sonucunda, en iyi siiflandirma sonucu yine mutlu siifindan
%70.25 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi olarak

ayarlandiginda daha ytiksek bir basar1 oran1 gézlemlenmistir.

Cizelge 4.1. Alfa band1 veri kiimesinde AlexNet icin siniflandirma sonuglari

Dogruluk %

Frekans Egitim-
Model Smiflar Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ort.%
Band1 Test

Gergin 6342 6174 62.61 66.51 64.22 63.70
Mutlu 71.24 69.37 70.33 68.15 66.56 69.13
AlexNet Alpha  70% -30% Rahat 66.12 6431 68.54 64.14 64.17 6545
Uzgin 6846 67.16 66.29 68.42 69.20 67.90
Gergin  65.73 66.32 64.77 66.83 6543 65.81
Mutlu 70.34 69.34 7142 69.81 70.35 70.25
AlexNet Alpha  80%-20% Rahat 68.36 64.61 69.39 64.24 6582 66.48
Uzgin  70.11 68.10 65.58 69.86 70.27 63.70

Cizelge 4.2°de, EEG verisinin beta frekans bandindaki spektrogram goriintiileri
ile AlexNet kullanilarak elde edilen siiflandirma sonuglar1 verilmistir. Veri kiimesi
sirastyla %70 ve %30 egitim ve test i¢in ayarlandiginda, en iyi siniflandirma sonucu
lizgiin smifindan %71.07 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi egitim ve test icin
sirastyla %80 ve %20 olarak ayarlandiginda, en iyi smiflandirma sonucu mutlu
sinifindan %71.57 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi
olarak ayarlandiginda, basar1 oraninin arttig1 gézlemlenmistir. Cizelge 4.1. ile sonuglar
karsilastirildiginda; beta bandinda analiz edilen verilerin, alfa bandinda incelenen
veriler ile yakin sonuglar verdigi gozlenirken, beta bandinda analiz edilen verinin daha

yuksek dogruluk orani sagladigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.2. Beta band1 veri kiimesinde AlexNet i¢in siniflandirma sonuclari

Dogruluk %

Frekans Egitim- Ort.
Band: Test Smiflar Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 %

Gergin 61.22 64.53 6344 68.63 6773 6511
Mutlu 70.15 6981 7231 7236 7043 71.01
AlexNet Beta 70% - 30% Rahat 68.56 66.36 67.76 69.18 6825 68.02
Uzgiin 71.27 7048 69.77 7219 7166 71.07
Gergin 63.64 6841 69.12 6743 69.15 67.55
Mutlu 7222 7012 7312 70.62 7179 7157
AlexNet Beta 80% - 20% Rahat 69.27 69.19 6947 70.27 7037 69.71
Uzgiin 7340 70.14 69.68 7182 70.23 65.11

Model

Cizelge 4.3.’te, EEG verisinin alfa frekans bandindaki spektrogram goriintiileri
ile VGG16 kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Veri kiimesi
sirasiyla %70 ve %30 egitim ve test i¢in ayarlanmistir. En iyi siniflandirma sonucu
mutlu ve iizgiin sinifindan %71.66 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi egitim ve test
igin sirastyla %80 ve %20 olarak ayarlanmis ve onceki islem adimlari ayni sekilde
uygulanmistir. Bu islem sonucunda, en iyi siniflandirma sonucu mutlu sinifindan
%72.29 olarak elde edilmistir. Veri kiimesinin %80 egitim ve %20 test verisi olarak
ayarlanmasi sonucunda (70% -30% ile karsilastirildiginda), daha yiiksek bir basar

orani gozlemlenmistir.

Cizelge 4.3. Alfa bandi veri kiimesinde VGG16 i¢in siniflandirma sonuglari

Dogruluk %

Model ]';;fl‘ffl‘”s Egitim-Test Simflar Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ort. %

Gergin 7323 71.34 70.00 70.00 7157 71,22
Mutlu 7045 7115 7277 70.63 7332 71,66
VGG16 Alpha 70%-30% Rahat 70.36 70.38 7262 7346 7151 71,66
Uzgiin  73.02 73.03 70.01 70.07 71.00 71,42
Gergin 7161 7145 7277 7168 73.84 7227
Mutlu 7239 7186 71.88 7142 7392 7229
VGG16 Alpha 80%-20% Rahat 71.05 73.28 73.74 7093 7165 7213
Uzgiin  71.39 7252 7340 7357 7234 71,22
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Cizelge 4.4.’te, EEG verisinin beta frekans bandindaki spektrogram goriintiileri
ile VGG16 kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir. Veri kiimesi
strastyla %70 ve %30 egitim ve test i¢in ayarlandiginda, en iyi siniflandirma sonucu
gergin sinifindan %72.01 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi egitim ve test igin
sirastyla %80 ve %20 olarak ayarlandiginda, en iyi siniflandirma sonucu gergin
siifindan %73.28 olarak elde edilmistir. Veri kiimesi %80 egitim ve %20 test verisi
olarak ayarlandiginda, basar1 oraninin arttig1 gézlemlenmistir. Cizelge 4.3. ile sonuglar
karsilastirildiginda, beta bandinda analiz edilen verinin, alfa bandinda analiz edilen
veriden daha yiiksek dogruluk orani sagladigi goriilmektedir. Ayrica EEG verisinin
siiflandirilmasi igin kullanilan derin aglarda, VGG16’nin AlexNet’e kiyasla daha

yiiksek bir dogruluk araligi sagladigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4.4. VGG16 ve beta bandi i¢in siiflandirma sonuglari

Dogruluk %

Model ]';;fl‘:i"’l‘”s Esitim-Test Smflar Kat-1 Kat-2 Kat-3 Kat-4 Kat-5 Ort %

Gergin 7332 7125 7124 7174 7253 7201
Mutlu 70.00 70.00 70.63 7146 70.83 70.58
VGG16 Beta 70% - 30% Rahat 7134 7052 70.84 7222 7226 7143
Uzgiin 7146 7265 7247 70.78 7022 7156

Gergin 7321 7557 7139 7262 73.61 73.28
Mutlu 70.61 73.88 7233 7172 7387 7248
VGG16 Beta 80% - 20% Rahat 7124 7331 7332 7051 7346 72.36
Uzgiin 7172 7285 71.66 7359 7258 7201

Bu calismada 6nerilen yontemin performansini daha iyi degerlendirebilmek i¢in,
calismada kullanilan yontem 1ile literatiirde kullanilan diger yontemler
karsilastinlmistir.  Cizelge 4.5., insan duygularimin siiflandirilmasinda beyin
sinyallerini  kullanan 6nemli c¢alismalar1  Ozetlemektedir. Bu c¢alismalarda
gerceklestirilen duygu siniflandirma islemlerinde, elektrot sayisi, uyaricilar ve

siiflandirict tipleri genellikle dikkate alinmaktadir.

77



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Harun CiG

Cizelge 4.5. Diger yaklagimlarla performans karsilagtirmasi

Yaklasimlar Duygu Sayisi Dogruluk %
(Bhatti ve ark., 2016) 4 78.11
(Koelstra ve ark., 2010) 4 57.70
(Chanel ve ark., 2011) 3 63.00
%rl%ucharoensak ve ark., 3 49 52
Onerilen Yontem 4 74.00

Cizelge 4.5.’te gorildiigii gibi, calismada kullanilan yontemin literatiirde
kullanilan diger ti¢ yonteme kiyasla daha iyi performans gosterdigi gdzlemlenmistir.
Bu bilgiler 15181nda, 6nerilen mimarinin EEG ile insan duygularinin taninmasi ve

belirlenmesinde etkili bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir (Er ve ark., 2021).

4.1.2. Biyomedikal EOG sinyalleri ile yon tespiti

Bu calismada, g6z hareketlerine dayali bir BBA yontemi gelistirilmistir.
OpenBCI Ganglion cihazi ile toplanan elektrookiilografi (EOG) verileri, kullanicilarin
belirli bir ekrandaki noktalara bakarak ekrandaki nesneleri kontrol etmelerine imkan
saglamaktadir. Caligma, dort farkli géz hareketinin (yukari, asagi, sag ve sol)
algilanmasi ve bu hareketlerin bir ekranin veya cihazin kontrol edilebilmesine olanak
saglamasi tlizerine odaklanilmistir. Alt1 farkli katilimcidan elde edilen veriler, her bir
g0z hareketi icin 60 veri noktasi (toplamda 240 veri noktasi) olusturacak sekilde

toplanmistir.

Goz, korneada pozitif kutbu ve retinada negatif kutbu olan bir elektriksel
potansiyel alan olarak modellenebilir. Bu alanin stabil korneo-retinal potansiyel farki
varsayildiginda, g6z sabit bir elektriksel potansiyel alanin kaynagi oldugunu gosterir
(Bulling ve ark., 2011). EOG sinyalleri ise bu elektriksel potansiyel alanindan 6lgiilen
sinyallerdir. G6z merkez pozisyonundan periferiye dogru hareket ettiginde, retina bir
elektroda yaklasirken kornea karsi elektroya yaklasir. Bu dipol yonelimindeki degisim
elektriksel potansiyel alaninda bir degisiklige neden olur ve boylece odlgiillen EOG

sinyal genligi degisir. Bu degisikliklerin analizi ile g6z hareketleri takip edilebilir.
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Goziin iki tarafina yerlestirilen iki ¢ift cilt elektrodu ve alindan ek bir referans
elektrodu kullanarak, yatay ve dikey olmak iizere iki hareket bilesenine karsilik gelen
temel iki sinyal bileseni (EOGh ve EOGv) belirlenebilir. EOG genellikle 5 ila
20uV/derece arasinda sinyal genlikleri ve 0 ila 30 Hz arasinda temel frekans icerigi

gosterir (Abdel-Samei ve ark., 2021).

Veri on isleme siirecinde, kaydedilen EOG verileri, c¢ogunlukla diisiik
frekanslarda yer alir. Bu yilizden 0.1 ve 30 Hz arasinda bir bandpass filtresi
uygulanmistir. Ayrica, bu frekans filtresi, EOG verilerinde istenmeyen yiiksek
frekansl giiriiltiilerin ve digiik frekansli egilimlerin etkisini azaltmaktadir. Sonraki
adimda, KKA kullanilarak egitim veri setine dayal1 bir siniflandirict olusturulmustur.
Veri setindeki her géz hareketi, onceden belirlenen bir etiketle iliskilendirilmistir.
Ardindan, her bir etiketin belirli bir géz hareketi ile ne kadar iliskili oldugunu

belirlemek i¢in KKA uygulanmistir.

Cizelge 4.6. EOG veri seti KKA sonuglar1

Goz Hareketi Toplam Ornek  Dogru Tahmin  Yanhs Tahmin  Basar1 Oram
Asagi Bakis 60 48 12 80%

Yukar1 Bakis 60 50 10 83.33%

Saga Bakis 60 51 9 85%

Sola Bakis 60 46 14 76.67%
Toplam /Ortalama 240 195 45 81.25%

KKA kullanilarak, goéz hareketlerini belirlemek icin bir smiflandirict
olusturulmustur. Bu teknik genellikle iki degisken arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in
kullanilmistir. Her bir EOG sinyali karsilik gelen bir goz hareketiyle eslestirilmistir.
Bu eslestirmeler, veri setindeki her goz hareketi i¢in dnceden belirlenmis bir etiket ile
iliskilendirilmistir. KKA, her bir etiketin belirli bir yone bakan g6z hareketiyle ne
kadar dogru iligkilendirildiginin belirlenmesini saglamistir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.6.’da dzetlenmistir.
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4.1.3. Derin 6@renme tabanh rontgen goriintii analizi ile hastalik tespiti

Bu calismada, bu alandaki yaygin kabul gérmiis bir agik erisim veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti, COVID-19 Radyografi olarak adlandirilmis ve bilgi
paylasim platformu olan Kaggle tizerindeki veri tabanindan derlenmistir (M.

Chowdhury ve ark., 2020; Rahman ve ark., 2021).

COVID-19 Radyografi veri seti, COVID-19, normal ve pnémoni olmak {izere
i ayr1 kategoriye ayrilmistir. Bu kategorilerden COVID-19 smifina 1143, normal
smifina 1341 ve pnomoni sinifina 1345 goriintii dahil edilmistir. Her bir kategorideki
temsilci gogiis rontgeni goriintiileri, Sekil 4.2°de sunulmustur. Bu goriintiiler, ilgili

siiflarin 6zelliklerini ve farkliliklarin1 vurgulamaktadir.
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Sekil 4.2, X-1g1m1 goriintiileri: (@) COVID-19, (b) Pndémoni, (c) Normal.

4.1.3.1. Degerlendirme metrikleri

Calismada kullanilan yontemin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik hesaplanmistir. Cizelge 4.7.’de karmagiklik matrisi verilmistir.
Burada tahminler Pozitif (P) veya Negatif (N) olarak ve dogruluk degerleri Dogru (T)
veya Yanlis (F) olarak temsil edilmektedir. Bu performans metriklerinin formiilleri
Denklem 4.1°de verilmistir. Bu metrikler, modelimizin performansinin kapsamli ve

objektif bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir.
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Cizelge 4.7. Karmasiklik matrisi

Gergek Degerler
1 0
=
Ec |1 TP FP
< =
3 |0 FN TN

TP: Dogru pozitif sayis1 (gercek pozitifleri dogru sekilde tahmin edilen 6rnekler)
TN: Dogru negatif sayisi (gerg¢ek negatifleri dogru sekilde tahmin edilen 6rnekler)

FP: Yanlis pozitif sayis1 (gergek negatifleri yanlis sekilde pozitif olarak tahmin edilen

ornekler)

FN: Yanlis negatif sayis1 (gercek pozitifleri yanlis sekilde negatif olarak tahmin edilen

ornekler)
TP| + |TN
Dogruluk = oy :FP||+ ||FN||+ ITN| Kesinlik=—1 1|
|TP|+|FP]
4.1)
(Kesinlik * Duyarhhk) ___|TP|
F1Skor=2 Duyarlilik 7ITP|+|FN|

(Kesinlik + Duyarlilik)

Denklem 4.1°de verilen F1 puani kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasina esittir

(Canibey ve Sevli, 2022).

4.1.3.2. Kullanilan KSA mimari tasarimi

Tez calismasinda biyomedikal X-Ray goriintiileri iizerinde kullanilan KSA
mimarisi, bir dizi dikkatlice se¢ilmis katmanlardan olusmaktadir. Kullanilan bu
mimari bir giris katmani, iki konvoliisyon katmani, iki havuzlama katmani, iki tam
baglantili katman ve nihayetinde bir ¢ikis katmani olmak iizere toplamda sekiz

katmana ev sahipligi yapar.
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Konvoliisyon katmanlari, modelin 6znitelik ¢ikarimini gergeklestirdigi yerdir.
Ik konvoliisyon katmani, 128 konvoliisyon filtresine sahipken, ikinci katmanda bu
say1 64’e diiser. Bu filtreler, giris 6zelliklerinin boyutlarini kiigiiltiirken, verinin 6ziinti

ve anlamli bilgilerini koruma goérevini gortr.

Aktivasyon islemlerinde, ReLU fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon,
modelin girdiler lizerinde lineer olmayan islemler yapabilmesini saglar ve bu sayede
karmasik Ozellikleri bagarili bir sekilde 6grenir. Her konvoliisyon ve ReLU islemi
sonrasinda, model boyut indirgeme ve asir1 6grenmeyi Onleme amaciyla 2x1

boyutunda bir maksimum havuzlama islemi gergeklestirir.

Cizelge 4.8. Tasarlanmig KSA mimarisi

SiraNo Katman Adi Aciklama Ozellikler

1 Girig Giris Vektori -

2 convl’ Kongiifyon ;ﬁgé?‘ boyutunda 128 konvoliisyon
3 ‘relul’ RelLu -

4 ‘pooll’ Maksimum havuzlama 2x1 havuzlama

5 conv2! Kopifiiyon g)lit6rESiboyutunda 64 konvoliisyon
6 ‘relu2’ ReLu -

7 ‘pool2' Maksimum havuzlama 2x1 havuzlama

8 'fcl' Tam Bagli Katman 2048 noéron

9 'relud’ ReLu -

10 ‘dropl’ Dropout 50% dropout

11 'fc2' Tam Bagli Katman 2048 noéron

12 Cikis Softmax 3 siif

Daha detayli bir bakis agistyla, mimarimizin 6zenle secilmis bu bilesenlerinin
ayrintilar Cizelge 4.8.°de sunulmustur. KSA mimarisi, performansini ve
genellestirme yetenegini optimize etmek i¢in bu sekilde kurgulanmistir. Sonugcta, bu
tasarim kullanilan mimarinin karmasik girdilerden anlamli 6zellikleri etkili bir sekilde

O0grenmesini ve dogru ¢iktilar tiretmesini saglar.
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4.1.3.3. Deneysel sonuclar

Bu boliimde, Onerilen yontemimize dayali deneylerden elde edilen sonuglar
anlatilmaktadir. Onerilen model, 5.0 GHz hizinda ¢alisan bir Intel Core i7 islemciye,
32GB bellege ve RTX 3050 OC 8 GB GPU donanimina sahip bir bilgisayarda
MATLAB 2020b kullanilarak gelistirilmistir. 10 kathi ¢apraz dogrulama teknigi
kullanilarak, gdgiis rontgeni goriintiileri rastgele olarak egitim ve test seti olarak
boliinmiistiir. Calismada ag, farkli hiperparametreler kullanilarak, mini-kiime boyutu
ve 0grenme orani ayarlanarak egitilmistir. Mini-kiime boyutlar1 32, 64, 128 olarak
secilmig, 6grenme oranlari ise 0.1, 0.01 ve 0.001 olarak belirlenmistir. Epoch araligi

25 olarak sec¢ilmistir.

Cizelge 4.9.°da, goriintii iyilestirmesi olmadan KSA i¢in sonuglar su sekilde

Ozetlenebilir;

Mini-kiime boyutunun 32 oldugu durumda; Ogrenme oranmi 0.1 olarak
ayarlandiginda, elde edilen en yiiksek dogruluk ve hassasiyet sonuglari sirasiyla
%96.57 ve %96.17'dir. Mini-kiime boyutunu ayni tutarken, 6grenme oranii 0.01'e

degistirerek, en yiiksek duyarlilik %96.93 oraniyla elde edilmistir.

Ikinci asamada, mini-kiime boyutu 64 oldugunda; 6grenme orani 0.1 ile en
yuksek dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik sonuglart sirasiyla %96.74, %96.65 ve
%96.78 olarak elde edilmistir.

Son agamada, mini-kiime boyutu 128 oldugunda; 6grenme orani 0.01. Ayrica
elde edilen en yiiksek dogruluk ve hassasiyet sirasiyla 9%96.52 ve %96.66'dir ve
ogrenme orani 0.1 olarak ayarlandiginda, en yiiksek duyarlilik %97.15 oraniyla elde

edilmistir.
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Cizelge 4.9. Gorlintii iyilestirme olmadan KSA’den alinan sonuglar.

Model Batch-Size 8%;::““’ Dogruluk % Kesinlik % Duyarhihik%

0.1 96.57 96.17 95.43

32 0.01 95.16 95.69 96.93

0.001 95.51 95.06 96.32

0.1 95.24 96.36 95.31

KSA 64 0.01 96.74 96.65 96.78
0.001 95.78 96.01 96.04

0.1 95.83 95.03 97.15

128 0.01 96.52 96.66 95.25

0.001 96.54 96.59 95.83

Cok amagli guguk kusu arama algoritmasi ile kontrast iyilestirme uygulandiktan
sonra KSA ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.10.’da gosterilmistir. Bu Cizelge

asagidaki gibi 6zetlenebilir;

Batch-Size boyutu 32 olarak segildiginde ve 6grenme orani 0.001 olarak
belirlendiginde, elde edilen en yiiksek dogruluk ve hassasiyet oranlar1 sirasiyla %98.41
ve %97.59 olarak hesaplanmistir. Ayn1 Batch-Size boyutu 32 kullanilirken, 6grenme
oranin1 0.01 olarak giincellendiginde, en yiiksek duyarlilik oranin %98.99 oldugu

gbzlemlenmistir.

Ikinci asamada, Batch-Size boyutu 64 olarak ayarlandiginda ve dgrenme orani
0.001 olarak se¢ildiginde, en yiiksek dogruluk orani %99.16 olarak elde edilmistir.
Ogrenme oran1 0.001 kullanildiginda, elde edilen en yiiksek hassasiyet ve en yiiksek

duyarlilik oranlar ise sirasiyla %98.85 ve %98.51 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.10. CAGKAA ile KSAHE uygulandiktan sonra KSA ile elde edilen sonuglar

Model Batch-Size  goro ¢ Dogruluk %  Kesinlik%  Duyarllik%
0.1 97.53 99.09 98.84
32 0.01 98.41 97.59 98.99
KSA 0.001 99.05 99.20 98.08
(guguk 0.1 98.86 98.82 97.71
arama 64 0.01 99.16 98.54 98.04
algoritmasi 0.001 97.37 98.85 98.51
ile) 0.1 98.16 98.48 98.34
128 0.01 97.44 97.68 98.78
0.001 99.12 98.64 97.39
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Son olarak, Batch-Size boyutu 128 se¢ildiginde ve 6grenme orani 0.001 olarak

ayarlandiginda, en yiiksek dogruluk ve hassasiyet oranlari sirasiyla %99.12, %98.64

oldugu gozlemlenmistir. Ogrenme orani 0.01 olarak giincellendiginde ise, en yiiksek

duyarlilik oran1 %98.78 olarak elde edilmistir.

Karmagiklik matrisi Sekil 4.3’te verilmistir. Bu, aglardan alinan en yiiksek dogruluk

oranini gostermektedir.

Covid-19

Pnémoni

Dogru Etiket

Normal

Covid-19 Pnomoni Normal

Tahmin edilen etiket

(a) CAGKAA-KSAHE olmadan

F03

o2

rol

Covid-19

Pnémoni

Dogru Etiket

Normal 0.0109

0.0013

Covid-19

(b) GAGKAA-KSAHE ile

Pnomoni

Tahmin edilen etiket

0.0087

0.0012

0.9879

Normal

Sekil 4.3. Tki modelin karmasiklik matrisi

Egitim ve test dongiilerinde bulunan en iyi sonuclarin dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 4.4.’te gosterilmistir. Bu gorseller, modelin performansinin detayli bir analizini

sunmaktadir. Bu sayede grafik modelin dogrulugunun ve hatalarinin daha iyi

anlagilmasina olanak saglamaktadir.
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Sekil 4.4. Egitim ve dogrulama verilerinde dogruluk ve kayip grafikleri

Hastalik siniflandirmasi i¢in onerilen yontemin mevcut modellerle objektif bir
performans karsilastirmast yapilmistir. COVID-19 radyografi veri setini kullanan
onemli galismalarin bir 6zeti Cizelge 4.11.’de sunulmustur (Er ve ark., 2021). Diger

veri setlerini kullanan ve COVID-19 tespiti i¢in kullanilan ¢alismalari 6zetlemektedir.

Cizelge 4.11. Radyografi veri setini kullanan diger ¢alismalarla performans karsilastirmasi

Yazar Yaklasim g}zgruluk
(M. E. H. Chowdhury ve ark., 2020) DenseNet201 with image augmentation 97.94
(Aslan ve ark., 2021) ALexNet & LSTM 98.70
(Turkoglu, 2021) COVIDetectioNet with Relief 99.18
(Arifin ve ark., 2021) MobileNet 87.5
(llma Progga ve ark., 2020) VGG-16 with histogram equalization 98.75

(N. Chowdhury ve ark., 2020) PDCOVIDNet 96.58
Mevcut Calisma CAGKAA-KSAHE Goriintii lyilestirme ile 99.12

KSA Modeli

Chowdhury ve arkadaslarinin yapmis oldugu bir ¢alismada, kullanilan veri
setindeki goriintiilere DenseNet201 ile veri artirma islemi uygulanmigtir. Ardindan
tyilestirme yapilan goriintiiler lizerinde transfer 6grenme ile 6n egitimli derin aglar
kullanilmistir. Bu islemler sonucunda hastalik siniflandirma isleminde %97.94 basari

dogruluk orani elde edilmistir (M. Chowdhury ve ark., 2020).
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Aslan ve arkadaslari ¢alismalarinda iki derin 6grenme modeli kullanmiglardir.
[Ik kullanilan modelde, transfer 6grenme teknigiyle AlexNet'i ve ikinci olarak
kullanilan modelde ise AlexNet ve LSTM'yi hibrit olarak kullanmislardir. Hibrit
yontemin uygulanmasiyla %98.70 siniflandirma orani gibi daha iyi bir sonug elde

etmigledir (Aslan ve ark., 2021).

Turkoglu yapmis oldugu bir calismada COVIDetectioNet modelini kullanmistir.
Bu modelde, 6zellikler onceden egitilmis AlexNet mimarisinin evrisimli ve tam
baglantili katmanlarindan elde edilmistir. Ayrica, en etkili 6zellikler ReliefF 6zellik
secim algoritmasi (RF) kullanilarak belirlenmis ve siniflandirma basarist %99.18 elde

edilmistir (Turkoglu, 2021).

Arifin ve arkadaslarimin yapmis oldugu c¢alismada, derin 0grenme temelli
MobileNet kullanilmis ve siniflandirma islemi sonucunda %87.5 dogruluk basar1 orani

elde edilmistir (Arifin ve ark., 2021).

Progga ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢aligmada 6nerdikleri modelde VGG-16,
VGG-19 ve MobilNetV2 aglarim1 kullanmislardir. Veri setindeki c¢esitlilik histogram
esitleme ile artirilmistir ve VGG-16 6grenme modeli kullanilarak %98.75 basar1 orani

elde edilmistir (Ilma Progga ve ark., 2020).

Chowdhury ve arkadaglarinin  yapmis oldugu baska bir calismada,
PDCOVIDNet adli derin 6grenme tabanli bir model kullanilmistir. Bu 6grenme modeli
ile %96.58 dogruluk orani elde edilmistir (N. Chowdhury ve ark., 2020).

Cizelge 4.11.’de sunulan g¢alismalara gore, Onerilen sistemimiz, CAGKAA-
KSAHE goriintii iyilestirme ve bir KSA modeli kullanarak %99.12 dogruluk orani ile
ikinci en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir. Bu sonug, CAGKAA-KSAHE’nin
goriintl iyilestirme kapasitesini ve modelin COVID-19 ile enfekte olmus hastaligi
tanima yetenegini pozitif bir sekilde etkileyebildigini gostermektedir(Cig ve ark.,
2023). Ancak, unutulmamalidir ki bu modeller belirli bir veri setinde egitilmis olup,
performanslar1 farkli veri setleri veya gercek diinya senaryolarina genisletildiginde

degisiklik gosterebilir.
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Gogiis kafesi rontgen goriintiilerinde goriintiilenen enfekte hastalik tespitinde
derin 6grenme modellerinin kullanimi1 genel olarak etkileyici sonuglar gostermistir ve
bircok caligmada yiiksek dogruluk oranlari rapor edilmistir. Bu tiir modellerin
potansiyeli, COVID-19 gibi enfekte vakalarin hizli ve dogru bir sekilde teshis ve tespit
etmede tibbi profesyonellere destek olmaktir. Ancak, bu modellerin genis ¢apta kabul
gérmesi ve uygulanabilmesi i¢in giivenirliklerinin ve genellestirilebilirliklerinin daha

kapsamli arastirmalarla dogrulanmasi gereklidir.

Yiiksek dogruluk oranlarina ragmen, bu modellerin kullanimi ile ilgili bazi
sinirliliklar da vardir. En biiyiik engellerden biri, modellerin genellestirilebilirligini
olumsuz etkileyebilecek biiyilk ve g¢esiti COVID-19 veri setlerinin mevcut
olmamasidir. Ayrica, model performanslari, goriintii kalitesi, goriintiilleme ekipmani
varyasyonlari ve popiilasyondaki COVID-19 yayginlig1 gibi faktorlerden etkilenebilir.
Bu nedenle, bu modellerin giivenirlik ve genellestirilebilirlik acisindan daha saglam

olabilmesi i¢in genis ve cesitli veri setlerinin toplanmasi ve diizenlenmesi 6nemlidir.

Derin 6grenme modelleri, X-151m1 ve BT tarama goriintiilerini kullanarak
COVID-19’u tespit etmede onemli bir potansiyel gostermistir. Bu tabloda listelenen
modellerin elde ettigi yiiksek dogruluk oranlarina ragmen, sinirlamalarin1 ve daha

fazla arastirma gerekliligini dikkate almak esastir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez caligmasi, biyomedikal sinyal ve goriintii analizinde derin &grenme
modellerinin ve goriintii isleme tekniklerinin kullanimini incelerken, bu teknolojilerin
etkinligi ve potansiyeli ile 1lgili 6Gnemli bulgular sunmaktadir. Calismanin iki ana odak
noktas1 bulunmaktadir: EEG sinyalleri tizerinden duygu tanima ve biyomedikal X-ray

goriintiileri kullanilarak enfekte hastalik tespiti.

Calismanin biyomedikal sinyaller ile ilgili boliimiinde, miizik dinleme esnasinda
EEG sinyalleri lizerinde meydana gelen elektriksel aktiviteler 6lgiimlenerek duygu
tanima igin bir ydntem gelistirilmistir. Ozgiin bir deney tasarrmina dayanan bu
calismada, cesitli miizik tiirlerinden secilen sarkilari dinleyen 9 kisinin EEG sinyalleri
bilgisayara kaydedilmistir. Bu 6zel durum, kendi veri setimizi olusturma firsati
vermistir Ve bu da ¢alismanin 6zgiinliigiini artirmistir. Kaydedilen EEG sinyalleri
tizerinden spektrogram goriintiileri olusturulmus ve bu goriintiiler lizerinde dnceden
egitilmis derin aglar AlexNet ve VGGI16 kullanilarak duygu tanima islemi
gergeklestirilmistir. Bu deneyin sonucunda, Beta frekans bandi spektrogramlar ile
VGG16'nin kombinasyonu %73.28’lik en yiiksek smiflandirma sonucunu vermistir.
Bu sonuglar, 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerinin duygu tanima konusunda

etkin bir ara¢ olabilecegini gostermistir.

Calismanin ikinci faslinda, COVID-19 ile enfekte hastaligin gogiis rontgen
goriintiileri tizerinden hizl1 ve dogru bir sekilde tespit edilmesine odaklanmistir. Bu
caligmada, X-151n1 goriintiilerinin  kontrastini artirmak ve KSA'larin en dogru
siniflandirmay1 yapabilmesi i¢in optimal parametre degerlerini belirlemek amaciyla
CAGKAA-KSAHE kullanilmigtir. Deneyler, yontemimizin COVID-19, normal ve
pnomoni olgularim1 siniflandirmada yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu
gostermistir. Ustelik, deneyler sonucunda elde edilen %99.16 dogruluk orani, %99.20
hassasiyet orani ve %98.99 duyarlilik orani, literatiirde kullanilan diger yontemlere

kiyasla oldukc¢a basarilidir.
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Ozetle, bu tez, EEG sinyalleri {izerinden duygu tanima ve enfekte hastalik tespiti
icin X-1511 gorlintii analizi gibi cesitli alanlarda derin 6grenme ve goriintii isleme
tekniklerinin etkinligi ve potansiyelini vurgulamaktadir. Hem 6zgiin veri setinin
olusturulmasi hem de gelistirilen yontemlerin yiiksek dogruluk oranlari, biyomedikal
sinyal ve goriintii analizinde derin 6grenme modellerinin ve goriintii isleme
tekniklerinin uygulanabilirligini ve degerini artirmaktadir. Ancak, bu teknolojilerin
genis ¢apta uygulanabilirligi ve glivenilirligini saglamak i¢in daha genis ve gesitli veri
setlerinin toplanmasi ile derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi gerekmektedir.
Ayrica, farkli optimizasyon algoritmalarinin kombinasyonunu igeren hibrit
optimizasyon tekniklerinin COVID-19 teshisinde kullanilmasi, gelecekteki
arastirmalar i¢in potansiyel bir yol olarak goriilmektedir. Bu iki calisma, gelecekteki
arastirmalara yon vermek icin degerli bir temel olustururken, ayni zamanda bu

teknolojilerin daha genis bir yelpazede uygulanmasinin yolunu agabilir.
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