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Canlilarin viicudunun diizenli bir sekilde islemesini ve hayatini devam ettirmesi i¢in gereken isleri
yerine getirmesinin kontroliinii saglayan temel organ beyindir. Bu agidan diigiiniildiigiinde beynin insan
hayati i¢in de hayati bir 6neme sahip oldugu ve bu organ iizerinde meydana gelecek aksakliklarin direkt
olarak viicudu etkileyecegi asikardir. Elektroensefalografi (EGG) beyinde meydana gelen aksakliklarin
tespit edilmesini saglayan bir arag niteligindedir ve beyinde ger¢eklesen elektriksel aktivitenin sonucunda
elde edilen bir sinyal tiiriidiir. EEG sinyallerinin norolojik hastaliklarinin birgoguna 6zel bilgiler tagimasi
da arastirmacilar1 bu sinyalleri incelemeye itmistir.

Beyinde meydana gelen ve EEG sinyallerinden faydalanilarak tespiti gerceklestirilen
hastaliklardan biri de giin gegtikce goriilme orani artan ve kisitl imkanlar sebebiyle 6liim veya kalic1 hasarla
sonugclanabilen epilepsi hastaligidir. Bu imkansizliklardan dogan tehlikelerin varligi arastirmacilari
maliyeti diigiik asistan sistemler 6nermeye siiriiklemistir.

Bu calisma kapsaminda bizler de epilepsi hastaliginin bu yayilisina istinaden uzmanlarin gevresel
faktorlerden kaynakli olarak yapabilecekleri hatalar1 azaltmak ve bu hatalarin dogurabilecegi telafisi zor
olan veya olmayan hatalarin 6niine ge¢ilmesi adina bir asistan fikir olusturmay1 amagladik. Bu dogrultuda
iki farkl veri setiyle calismamizi gerceklestirerek saglikli ve epilepsi hastaligina sahip insanlarin verilerini
analiz edip bu analizler sonucunda deneklerin bulundugu hallerin tespitini gergeklestirmeyi amagladik.

Edindigimiz bu amag¢ dogrultusunda The Hauz Khas veri setini ve literatiirde siklikla kullanilan
Bonn Epilepsi veri setini derin 6grenme yontemlerinden Resnet-50, Resnet-101, AlexNet, GoogleNet ve
VGG-19 yaklagimlarini veri setlerine uygulayarak siniflandirdik. Ancak verileri ham bir sekilde almaktansa
smiflandirma islemine daha keskin sinirlarla tabi tutmak adina Kisa Zamanli Fourier Doéniisiimii (Short
Time Fourier Transform, STFT) ve Siirekli Dalgacik Doniistimii (Continous Wavelet Transform, CWT)
yontemlerini uygulayarak siniflandirma dogrulugunu dolayisiyla da yontemin kabul edilebilirligini
artirmaya calistitk. Yapilan c¢alisma nihayetinde 6zellik ¢ikarim yontemi olarak CWT kullaniminin
sonucunda The Hauz Khas veri seti iizerindeki preiktal ve iktal anlarmi tiim siniflandiricilarla %100
oraninda siniflandirmay1 bagsardik. Ayrica Bonn veri setinin ikili siniflandirmalarinda da CWT o&zellik
¢ikarim yoOnteminden faydalanarak tiim siniflandiricilarla %100 basart oranina ulasirken AB-CD-E
grubunun siniflandirilmasinda %99,33 oraninda siniflandirma basarisi elde ettik.

Anahtar Kelimeler: CWT, Derin 6grenme, EEG, Epilepsi teshisi, STFT
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The brain is the basic organ that controls the regular functioning of the body of living things and
the fulfillment of the tasks necessary for their survival. When considered from this point of view, it is
obvious that the brain has a vital importance for human life and that any malfunctions in this organ will
directly affect the body. Electroencephalography (EGG) is a tool that enables the detection of malfunctions
in the brain and is a type of signal obtained as a result of electrical activity in the brain. The fact that EEG
signals carry specific information about many neurological diseases has pushed researchers to examine
these signals.

One of the diseases that occur in the brain and that can be detected by using EEG signals is
epilepsy, the incidence of which is increasing day by day and may result in death or permanent damage due
to limited opportunities. The existence of the dangers arising from these impossibilities has led researchers
to propose low-cost assistant systems.

Within the scope of this study, we aimed to create an assistant approach in order to reduce the
mistakes that the specialists can make due to environmental factors and to prevent the irreparable or
unrecoverable mistakes that these mistakes may cause. In this direction, we aimed to analyze the data of
healthy people and people with epilepsy by performing our study with two different data sets and to
determine the states of the subjects as a result of these analyzes.

Within the scope of this study, we aimed to create an assistant approach in order to reduce the
mistakes that the specialists can make due to environmental factors and to prevent the irreparable or
unrecoverable mistakes that these mistakes may cause. In this direction, we aimed to analyze the data of
healthy people and people with epilepsy by performing our study with two different data sets and to
determine the states of the subjects as a result of these analyzes. For this purpose, we classified The Hauz
Khas dataset and Bonn Epilepsy dataset, which is frequently used in the literature, by applying the deep
learning methods Resnet-50, Resnet-101, AlexNet, GoogleNet and VGG-19 approaches to the datasets.
However, we tried to increase the classification accuracy and thus the acceptability of the method by
applying the Short Time Fourier Transform (STFT) and Continuous Wavelet Transform (CWT) methods
to the data in order to subject the data to the classification process with sharper limits rather than taking the
data in a raw way. At the end of the study, as a result of using CWT as a feature extraction method, we
were able to classify the preictal and ictal moments on The Hauz Khas dataset at 100% with all classifiers.
In addition, we achieved 100% success rate with all classifiers by using the CWT feature extraction method
in binary classifications of the Bonn dataset. Finally, we achieved a classification success rate of 99,33%
in the classification of the AB-CD-E group.

Keywords: CWT, Deep learning, EEG, Emotion analysis, STFT
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1. GIRIS

Epilepsi, beyinde aniden gergeklesen ve kontrolil saglanamayan genel bazda etkisi
cok uzun slirmese de nobet esnasinda ndbeti geciren hasta {lizerinde biraktigi mevcut
kasilma veya kontrolsiiz hallerden (dis veya dil 1sirma, kontrolsiiz yere diisiigler, iist
raddede gerceklesen kasilmalar vb.) otiirii hasarlar birakma ihtimali yiiksek olan bir
hastalik tiirii olarak tanimlanabilir (Duru ve ark., 2010; Celebi ve Giillii, 2019). Bu kontrol
dis1 gerceklesen ndbetlerin sonucuysa kimi zaman maruz kalan hastalarin Gliimiiyle
sonuc¢lanabilmektedir. Geligsmislik durumunun tedavi imkanlartyla dogru orantili oldugu
diinyada, diisiik seviyede gelismislik oranina sahip lilkelerde yasayan epilepsi hastalarinin
Oliim oraninin bir hayli yiiksek oldugu arastirmacilar tarafindan paylasilmistir ve bu
orandaki artisin en One ¢ikan sebebiyse hastalarin tedaviye olan uzakliklaridir (Pal ve
ark., 2000). Ayrica epilepsi beyinde gerceklesen hastaliklar arasinda en yaygin olanlari
arasinda yerini almaktadir ve bu da hastalig1 arastirmalarin giindemine oturtmaktadir
(Tzallas ve ark., 2009). Hastalik {izerine yapilan aragtirmalar diinya niifusunun %1’inin
beyinde gergeklesen bu bozukluklardan muzdarip oldugunu gostermektedir (Thijs ve
ark., 2019). Paylasilan istatistikler dogrultusunda diinya tizerinde hastaligin goriilme
oraninin yildan yila artisinin, epilepsi hastaliginin literatiirde 6nemli bir ¢alisma alanina
sahip olmasinda etkili bir faktor oldugu soylenebilir (Gorgiilii ve Fesci, 2011). Bu artis
ve gelismemis {ilkelerde bulunan maddi imkansizliklarin tedavilere olan erisimi
zorlastirmasi goz Onilinde bulundurulacak olursa epilepsi nobetlerinin yardimer fikirler
araciligiyla 6nceden teshis edilmesi, hastaligin birakabilecegi kalict hasarlar ve 6liimlerin
azalmasi yoniinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir.

Insanin dogas1 geregi yorumlama konusunda yeri geldiginde hata yapma
potansiyeli vardir. Bu hatalarin sebep olabilecegi yanlis yonlendirmeleri azaltmak adina
uzmanlara bir yardimei fikir sunulabilir. Bu yardimci fikirlerse arastirmacilari beyinden
elde edilen ve Elektroensefolografi (EEG) olarak adlandirilan beyin sinyalleri {izerine
yogunlagmaya itmektedir (Noachtar ve Remi, 2009). EEG beyinde gergeklesen
elektriksel aktiviteye bir dl¢iit olarak kabul edilen ve beyinde ger¢eklesen reaksiyonlarin
sinyal bazli izlenmesini saglayan bir sinyal serisi olarak tanimlanabilir (Kirschstein ve
Kohling, 2009). EEG sinyallerinden faydalanilarak epilepsi hastalarinin ndbet esnasinda
beyinlerinde nasil bir elektriksel aktiviteye sahip oldugu gozlemlenebilmektedir. Tanimis

oldugu gozlemlenebilme imkani, EEG sinyallerinin epilepsi hastalarinin bulundugu



mevcut haller lizerine yapilan ¢alismalarda siklikla tercih edilmesinin ana sebeplerinden
biri olarak goriilmektedir (Maganti ve Rutecki, 2013).

Yapay zeka yontemlerinin bir hayli gelisme gosterdigi gliniimiizde EEG sinyalleri
tizerinden bircok hastalik teshisi veya ndrolojik bozuklarin tespiti veya Ongoriisii
yapilabilmektedir (Hossain ve ark., 2019). Bu yontemler aslinda hastalik iizerine
uzmanlasan arastirmacilarin ¢esitli faktorlerden kaynakli olarak yorumsal hatalara
diismemesi adina bir uyarict mekanizma olarak da degerlendirilebilir. Insanin dogasinda
bulunan ve i¢-dis etkenlere bagli olarak gelisen dikkat daginikligindan kaynakli
dogabilecek sorunlari elimine etmenin bir yolu olarak da diisiiniilebilir. Bu yontemlerinin
tercih edilmesindeki temel faktorlerden bir digeriyse maliyet konusunda sunmus oldugu
avantajlardir (Kaur ve ark., 2021). Yukarida da bahsedildigi gibi gelismislik orani diisiik
tilkelerin epilepsi ve diger dliimciil sonuglara sebebiyet verebilecek hastaliklar konusunda
Ozellestirilmis tedavi imkanlarimin olmayisi, hastalarimin imkansizliklar sebebiyle
Olimiine sebebiyet vermektedir. Bu sebeple EEG sinyallerinin analize olan yatkinligi da
diisiiniildiiglinde yapay zeka veya makine 6grenmesinin 6zellestirilmis alt bir dali olarak
nitelendirilen derin 6grenme yontemleri, bahsedilen asistan fikirleri sunma adina tercih
edilme orani yiiksek olan yollardan biri olarak literatiirde bir¢ok ¢alismaya konu olmakta
ve giin gectik¢e kullanim orani da artis gostermektedir (Paul ve ark., 2018).

EEG sinyalleri yardimiyla epileptik ndbet teshisi literatiirde genis bir ¢alisma
alanina sahiptir ve bu konu iizerine yapilacak ¢aligmalarin siklastirilmasi adina birgok
veri seti de paylasilmistir. Paylasilan bu veri setleri arasinda en sik kullanilanlari
cocuklara ait EEG sinyal &lciimlerine igeren CHB-MIT, Freiburg Universitesi
Epileptoloji Boliimii tarafindan arastirmacilarin kullanimina sunulan Freiburg veri seti ve
Bonn Universitesi Epileptoloji boliimii tarafindan kullanima sunulmus BONN veri setidir
(Andrzejak ve ark., 2001; Shoeb, 2009; Andrzejak ve ark., 2012). Bu tez kapsaminda
yukarida bahsedilen veri setlerinden biri olan BONN veri setine ek olarak The Hauz Khas
Delhi veri seti lizerine de ¢esitli caligmalar gergeklestirilmistir.

Literatlirde kullanilan bircok EEG veri setinde oldugu gibi her veri seti direkt
olarak kullanima hazir hale gelmeyecegi igin bir¢ok arastirmaci veri setlerine toplama
esnasinda meydana gelen gilriiltiillerden kaynakli olarak ¢esitli filtreler
uygulamaktadirlar. Bu giiriiltiilerin temel sebebiyse elektriksel aktiviteden etkilenme
ihtimali yiiksek olan EEG toplama cihazlarinda, dis etkenlere bagli olarak olusan
bozukluklardir. Bu bozukluklarin meydana gelisiyse c¢alismay1 gerceklestirenleri

kullanacaklar1 sinyaller lizerine ¢esitli iyilestirme yontemlerine itmektedir. Bu islem

2



yalnizca EEG sinyallerinde degil, sinyaller tarafindan olusturulan biitiin veri
topluluklarinda genellikle kullanilan bir islemdir (Tadeusiewicz, 2010).

Veri setlerinin elde edilmesinin yaninda veri seti iizerine uygulanacak olan
simiflandirma yonteminin de elde edilecek sonuglar iizerinde bir hayli etkisi vardir.
Literatlirde yapilan arastirmalara bakilacak olursa siniflandirma iglemleri 2 baslik altinda
dallanmaktadir (Ongsulee, 2017). Bunlarin bir baslig1 makine 6grenmesi yontemlerinden
olusurken diger baslik aslinda makine 6grenmesinin bir alt dali olmasina ragmen ayr1 bir
kategoriye konulan derin 6grenme yontemleriyle siniflandirma islemidir. Yapay zeka

yontemleri tabanli siniflandirma islemlerini Sekil 1.1°de gosterilen sekilde ifade etmek

e

Yapay Zeka

” Makine

Ogrenmesi

mumkiindiir.

/\

\\ Derin Ogrenme

Sekil 1.1. Yapay zeka tabanli yontemlerinin iliskilendirilmesi

Sekil 1.1°de de goriildiigii iizere derin 6grenme algoritmalari, makine 6grenmesi
algoritmalarinin ozellestirilmis bir alt dalidir. Derin 6grenme algoritmalarini makine
O0grenmesi yontemlerinden ayiran en énemli fark ise 6grenme igslemini gerceklestirmek
i¢in bir 0zellik ¢ikarim yontemine gerek duymaksizin blinyesinde barindirdig1 katmanlar
yardimiyla transfer bir 6grenme islemi gergeklestirmesidir (Janiesch ve ark., 2021). Bu
transfer 6grenme isleminin en biiylik getirisiyse zaman ve iglem yiikiidiir. Ayrica derin
O0grenme algoritmalarinin giinimiizde yapilan ¢aligmalarda siklikla tercih edilmesinde bir
diger onemli husus ise biiyiik boyutlu verilerin analizinde bir hayli seri ve basarili
performans sergileyisidir (Tan ve ark., 2018). Bu islemi ger¢eklestirme potansiyelini

kendisini olusturan katmanli yapiya borglu olan derin 6grenme algoritmalari, 6grenme
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islemini tek bir katmanda gergeklestirmektense veriyi parca par¢a Ogrenerek diigiik
boyutlu veri topluluklariyla islem yapilmasini saglar (Najafabadi ve ark., 2015).

Bu tez calismasinda literatiirde calisma siklig1 agisindan degerlendirildiginde
Oonemli bir yere sahip olan Bonn EEG epilepsi veri seti ve The Hauz Khas veri setinden
faydalanilarak epilepsi hastalarinin ndbet 6ncesi, ndbet hali ve ndbetsiz halinin yan1 sira
saglikl1 bir insana ait EEG verileriyle epilepsi hastasi olan insanlara ait EEG verilerinin
siniflandirilmasi islemi gerceklestirilmistir. Bu smiflandirma islemi i¢in 5 farkli derin

o6grenme yontemi kullanilmistir. Bu yontemler asagidaki sekilde siralanabilir;

e Resnet-101
e Resnet-50
e Alexnet
e Googlenet
e VGG-19
Derin 6grenme algoritmalar1 tabanli bu yontemleri uygulamadan once
yontemlerin 6grenme islemini iyilestirmek adina eldeki verilere EEG sinyallerinden
Ozellik ¢ikarmay1 amaglayan Kisa Zamanli Fourier Dontlisimii (Short Time Fourier
Transform, STFT) ve Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continous Wavelet Transform,

CWT) yontemleri uygulanmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

EEG sinyalleri yardimiyla epilepsi nobetinin literatiirde ¢alisilma sikligi giin
gectikce hastaligin insanlarda goriilme sikligina bagl olarak daha da artmaktadir. Buna
insan niifusundaki artis biiyiik oranda etki etmektedir. Literatiirde yapilmis ¢alismalari ve
bu calismalarda Kkullanilan 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma metodu ve performans
kriterlerini inceleyelim.

Chua ve arkadaglar1 EEG sinyallerinden epilepsi ndbeti esnas1 ve ndbet dncesi
tespitini yapmak adina gerceklestirdikleri ¢alismada yiiksek dereceleri spektrumlardan
faydalanarak 6zellik ¢ikarim yontemi islemini gergeklestirmislerdir. Ardindan yazarlar
veriyi siniflandirmaya en uygun siniflandiriciy1 tespit etmek adina gelistirmis olduklari
algoritmadan gelen bilgiler dogrultusunda sayisallagtirilmis ve siniflandirmaya hazir hale
gelen veriyi Gauss karigim modeli ve Destek Vektor Makineleri yontemlerine tabi
tutmuslardir. Yazarlar nobet ve oncesi olmak iizere iki farkli etiketlendirme {izerine
yaptiklar1 siniflandirmada Destek Vektor Makineleri yardimiyla 9%92,56 oraninda bir
basar1 elde ederken Gauss karisim modelinde bu oranin %93,11 oranma yiikseldigini
paylasmislardir (Chua ve ark., 2011).

Li ve arkadaslar1 yaptiklari calisma kapsaminda interiktal ve iktal durumunda olan
epilepsi hastalariin tespitini yapmay1 amacglamislardir. Yazarlar ¢alisma i¢in kullanmis
olduklar1 veri setini Bonn veri tabanindan elde etmislerdir. Veri seti 173.61 Hz
frekansinda 6rneklenen ve 500 tek kanalli EEG sinyalinden olusan bir yapiya sahiptir.
Ayrica veri seti hasta ve saglikli denekleri gostermek adina 5 farkli grup igermektedir. O
ve Z olarak nitelendirilen denekler saglikliyken; N, S ve F gruplarina ait denekler epilepsi
hastaligina sahiptir. Epilepsi hastali§ina sahip olan deneklerden de yalnizca S grubundaki
deneklerin atak esnasinda (iktal) verileri toplanmistir. Geriye kalan iki gruptan toplanan
sinyallerse nobetsiz durumda alinmistir. Veri setini elde eden yazarlar bu sinyalleri
sayisallastirp smiflandirma islemine hazir hale getirmek adina Bulanmik Entropi
(FuzzyEn) ve Dagitim Entropisi (DistEn) yontemlerini uygulamislardir. Ardindan
smiflandirmaya uygun hale gelmis veri setini, Karesel Ayrim Analizi (QDA)
smiflandiricisina tabi tutan yazarlar, smiflandiricinin performansint %92,80 olarak
paylasmuslardir (Li ve ark., 2018).

Bizopoulos ve arkadaslart EEG sinyalleri kullanarak epilepsi nobeti {izerinin derin
O0grenme yontemleri yardimiyla teshis edilmesi adina yaptiklar1 ¢alismada, sinyalleri

gorlintiiye cevirip smiflandirma yontemlerini bu goriintiiler {izerinde denemeyi



amaglayan bir yaklasim sunmuslardir. Yazarlar bu calismada Kaliforniya Universitesi
Irvine Kampiisiiniin (UCI) kullanima sunmus oldugu 500 sinyal ve 4097 6rnekten olusan
ve 5 farkli sinifi blinyesinde barindiran bir veri setinden yararlanmislardir. Bu veri seti
saglikl1 ve epilepsi hastasi olan deneklerin gozlerinin acgik veya kapali oldugu durumlarin
etiketlendirilmesiyle olusturulmustur. Ayrica yazarlar sunduklar1 yaklasim kapsaminda
sinyalleri 178 Ornege bolerek toplamda 11500 EEG sinyali barindiran kendi
yaklagimlarma has bir veri seti elde etmislerdir. Yazarlar ardindan kullanima hazir hale
yaklastirdiklar1 veri setine, verileri sinyalden goriintiiye ¢evirmek adma S2I yontemini
uygulamig ve veri setini istedikleri forma getirmislerdir. Sonrasinda eldeki goriintiileri
LeNet, VGGnet, Alexnet, Resnet, Densenet yontemlerine tabi tutan yazarlar bu evrigimli
sinir aglar1  yOntemlerinden elde ettikleri sonuglari paylagsmistir.  Sonuglar
incelendigindeyse en yiiksek dogruluk oranmin %85,30 ile Densenet yonteminin
kullanilarak elde edildigi goriilmektedir (Bizopoulos ve ark., 2019).

Park ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 c¢alisma kapsaminda derin 6grenme
algoritmalarindan istifade ederek epilepsi ndbeti geciren insanlarin teshisine dayali yeni
bir yaklasim sunmaya calismislardir. Yazarlar c¢alismalarinda Seul Universitesi
Hastanesinde 54 denekten, 21 elektrot yardimiyla toplanmis olan ve 200 Hz 6rnekleme
frekansina sahip olan bir veri setinden (SNUH-HYU EEQG) yararlanmanin yaninda
Boston Cocuk Hastanesi biinyesinde toplanan ve 23’1 pediatik hastalara 1’iyse eriskin bir
hastaya ait 256 Hz 6rnekleme frekansina sahip ikinci bir veri setini (CHB-MIT EEG) de
calismalar1 kapsaminda kullanarak epilepsi nobeti teshisi islemini gerceklestirmeyi
amaclamislardir. Yazarlar sinyalleri efektif olarak kullanabilmek adina Algak Gegiren
Filtre kullanmis ve bu filtrenin {ist limitini sirasiyla 10-20-30 Hz olarak belirlemislerdir.
Yapilan bu islemlerin ardindan derin 6grenme algoritmalarina filtrelenmis veriyi tabi
tutan yazarlar, iki veri seti agisindan da 30 Hz’lik filtreye tabi tutulduklar1 durumun en
ylksek basar1 oranin1 verdigini paylasmislardir. Bu paylasimlara gore yazarlar, SNUH-
HYU EEG veri setinden % 90,5 oraninda dogruluk elde ederken diger veri seti tizerine
uygulanan metodun dogruluk oranint % 85,6 olarak elde ettiklerini belirtmislerdir (Park
ve ark., 2018).

Tiirk ve Ozerdem gelistirmeye c¢alistiklart ydntem dogrultusunda ellerinde
bulunan veri setine Siirekli Dalgacik Donilisiim yontemimi uygulayarak epilepsi nobeti
teshisinin yapay zeka yoOntemleri yardimiyla yiiksek dogrulukta saglanabilmesini
hedeflemislerdir. Yazarlar kullandiklar1 veri setinin 10 par¢adan olusan ve 10-20 arasinda

degisen eclektrottan gelen sinyallerden alinmis oldugunu belirtirken 23,6 saniyelik
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stirelerden olustugunu da paylagmiglardir. Veri setine 0,53-40 Hz araliginda bant gegiren
filtre uygulayan yazarlar bu sayede ellerinde bulunan veri setini 173,61 Hz 6rnekleme
frekansina sahip hale getirip, 6zellik ¢ikarim islemine hazir hale getirmeyi amaglamaistir.
Ardindan c¢aligmanin temel dayanaklarindan olan veri setini CWT yardimiyla
gorsellestirme islemini tamamlayan yazarlar, ellerinde bulunan resim kiimelerine yapay
zeka yontemlerini uygulamiglardir. Bu baglamda yazarlar 5 farkli denek grubunu igeren
veri setinde genel smiflandirma basarasini %93,60 olarak elde etmislerdir (Tiirk ve
Ozerdem, 2019).

Ahmad ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada Boston Cocuk Hastanesi tarafindan
toplanan ve iizerine gesitli ¢calismalar gerceklestirilmesi i¢in paylasima sunulan CHB-
MIT veri seti lizerinde epilepsi teshisinin yapay zeka yontemleriyle gerceklestirilmesi
adina bir yaklasim sunmayr hedeflemislerdir. Veri seti 24 denekten gelen EEG
sinyallerinden olusmaktadir ve 916 saatlik kayit siliresine sahiptir. Yazarlar bu veri seti
tizerine Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) yontemini uygulayarak smiflandirma
isleminin dogrulugunu artirmay1 saglayacak ozellikleri elde etmeyi amaglamislardir.
Ardindan DWT uyguladiklar1 verilerden yazarlar ortalama, standart sapma gibi
istatistiksel 0zelleri ¢ikarmis ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) adi verilen 6zellik se¢cim
yontemiyle de siniflandirmaya etkisi olmayan verileri uzaklastirarak veriyi optimal hale
getirmislerdir. Bu islemlerin ardindan verileri siniflandirma islemine tabi tutan yazarlar
Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemiyle % 94,8 oraninda bir ortalama dogruluk
elde etmislerdir (Ahmad ve ark., 2014).

Tian ve arkadaslar yaptig1 calismada CHB-MIT veri setinden faydalanmis ve bu
kapsamda epilepsi nobeti teshisine asistan fikir olusturabilecek dogruluk oranlarinda
sonuclar verecek bir yaklagim sunmustur. Yazarlar sinyallerden olusan veri setini
sayisallagtirip lizerine siniflandirma igleminin kendi sunduklar1 yaklasimlarla
uygulanmasi adma oOncelikle Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) uygulayarak zaman ve
frekans bazli derin Ozellikleri elde etmeyi amaglamislardir. Ardindan sik kullanilan
makine 6grenmesi yontemlerinden olan Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En yakin
komsular (KNN), Navie Bayes (NB) ve Karar Agaglarnt (DT) yodntemlerinden
yararlanarak siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Yazarlar bu siniflandiricilardan
sirastyla  %92,85, %93,31, %92,56 ve %91,66 dogruluk oranit elde ettiklerini
paylasmiglardir (Tian ve ark., 2019).

Nicolaou and Georgiou yaptiklar1 ¢alisma kapsammda Bonn Universitesi

Epileptoloji Klinigi tarafindan hazirlanmis ve akademik caligmalara yardimci olmasi
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adina paylasilmis olan ve 5’1 saglikli, 5’iyse epilepsi hastaligina sahip deneklerden olusan
173,61 Hz 6rnekleme frekansina sahip ayrica 0,53 Hz ile 40 Hz arasinda tutulmasi adina
bant filtreden gecirilmis veri lizerinde bir yaklagim sunmuslardir. Yazarlar sunulan
yaklasim dogrultusunda Permiitasyon Entropisi (PE) 6zellik ¢ikarim ydnteminin bu
alanda ilk kez kullanildigini ve amaglarinin bu yontemin SVM siniflandiricistyla kombine
calisarak nasil bir basar saglayacagini arastirdiklarini agiklamislardir. Ozellik ¢ikarim PE
yontemi yardimiyla gerceklestirdikten sonra sayisallastirilmis EEG sinyali verisini SVM
siiflandiricisina tabi tutan yazarlar, %93,55 oraninda smiflandirma dogrulugu elde
ettiklerini paylasmislardir (Nicolaou ve Georgiou, 2012).

Parvez ve Paul, Almanda Freiburg Universite Hastanesinin Epilepsi Merkezinde
epilepsi hastalarinin ve saglikli deneklerin i¢inde bulundugu bir grup insandan toplanmis
olan 256 Hz 6rnekleme frekansina sahip veriler yardimiyla epilepsi hastaligina sahip
deneklerin iktal ve interiktal durumda bulunduklari anlarin makine G6grenmesi
yontemleriyle tespiti lizerine bir yaklasim sunmuslardir. Yazarlar amaglar1 dogrultusunda
oncelikle mevcut veri setine Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT), DCT-DWT, I¢sel Mod
Islevleri (IMF) ve Tekil Deger Ayrisimi (SVD) 6zellik ¢ikarim yontemlerini uygulamus
ve Ozgiil bir yaklagimla bagarili bir siniflandirma gerceklestirmeyi hedeflemislerdir.
Yazarlar veriden gereken 6zellikleri ¢ikardiktan sonra En kiiglik kareler SVM (LS-SVM)
yontemi yardimiyla mevcut veriyi siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Bu
dogrultuda yazarlar nobet esnasinda ve ndbet gecirmeyen hastalarin tespitini %91,36
basar1 oraniyla saglayabilmistir (Parvez ve Paul, 2014).

Zhang ve arkadaslar1 sunduklar1 yaklasim kapsaminda 6rnek ve yaklasik entropi
olmak tiizere Dalgacik Paket Ayrisimina ait 2 farkli 6zellik ¢ikarim yoénteminden
yararlanarak bu iki yontemi SVM ve Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) siniflandiricilartyla
degerlendirmeyi hedeflemislerdir. Bu amag¢ dogrultusunda yazarlar Beyin-Bilgisayar
Araylizii Laboratuvarinda (BCI Lab) toplanip arastirmacilarin ¢aligmalar1 igin
kullanimina sunulan ve epilepsi nobeti geciren hastalardan standart bir sekilde toplanip
A, B, C, D, E olmak iizere 5 sinifa ayrilan bir EEG veri setinden faydalanmislardir.
Yazarlar her bir smiflandiriciyr 6zellik ¢ikarimlari {izerinde birer birer deneyerek
siniflandiric1 ve ozellik ¢ikarim yontemi kombinasyonu iglemini gergeklestirmistir. Bu
deneyler nihayetindeyse yazarlar 5 farkli grubun tamaminin siniflandirilmasi konusunda
en yiiksek basar1 oranmi Ornek Entropi ve ELM y&ntemlerinin kombinasyonuyla % 95,58
olarak elde etmis ve uyguladiklart bu 6zgiin yaklagimi paylasmislardir (Zhang ve ark.,
2015).



Kaya ve Ertugrul yaptiklar1 ¢alismada EEG sinyallerinin belirleyici 6zelliklerinin
tespitinin siiflandirma basarisini etkilemek adina bir yontem sunmay1 hedeflemislerdir.
Yazarlar bu kapsamda Onceki calismalarda da bahsedilen BONN veri setinden
faydalanmislardir. Veri setini makine 6grenmesi algoritmalarina tabi tutmak isteyen
yazarlar veriyi sayisallagtirmak adina 6ncelikle kendi 6nermis olduklar: goriintii isleme
bazli ¢alisan yerel {iclii desenler 6zellik ¢ikarim ydnteminden faydalanmislardir. Bu
yontem dogrultusunda alt ve list 6znitelikler olmak tizere iki farkli 6zellik grubu elde eden
yazarlar, her bir 6znitelik grubunu ayr1 ayr1 RF, DVM, BayesNet, Yapay Sinir Aglar
(YSA), Kiimeler ve fonksiyonel agaclar olmak tizere 6 farkli makine 6grenmesi tabanlt
siiflandiriciya tabi tutmusglardir. Saglikli ve epilepsi teshisine sahip insanlardan alinip A
ile E arasinda harflendirilen veri setinde yazarlarin ilk amaci epileptik ndbet gegiren
hastaya ait olan E grubunu diger gruplardan ayirt etmektir. Bu dogrultuda saglikli ve
gozleri acik bir insana ait olan A grubuyla olan siiflandirma islemini %100 dogruluk
oraniyla gerceklestiren yazarlar bunun haricinde B, C, D gruplarinin E grubu ile olan
siniflandirma isleminde sirasiyla %97,5, % 97,5, %94,5 oraninda siniflandirma basarilari
elde etmislerdir. Son olarak yazarlar, saglikli insandan alinan EEG verileri (A), epilepsi
hastas1 deneklerden gozleri acik halde alinan EEG verileri (D) ve epileptik ndbet
esnasinda toplanmis EEG verilerinin kiyaslanmasindansa %95,7 oraninda siniflandirma
basarisi elde etmislerdir. Bu sonuglar alt 6znitelikler yardimiyla elde eden yazarlar, {ist
Oznitelikler yardimiyla elde ettikleri sonuglarin da bu oranla yakin siniflandirma basari
oranlarina sahip oldugunu paylasmislardir (Kaya ve Ertugrul, 2018).

Roy ve arkadaslar1 derin 6grenme tabanli epilepsi teshisi {lizerine gelistirmis
olduklar1 yontem kapsaminda Temple Universite Hastanesi (TUH) Anormal EEG
Korpusu tarafindan paylasilan epilepsi veri setine {iizerine bir yaklasim sunmay1
hedeflemislerdir. Veri seti, boyut bakimindan bugiine kadar paylasilmis en biiyilik veri
seti 6zelligine sahiptir ve 1488 epilepsi hastasini icerisinde barindirirken 1529 saglikli
denegin de EEG sinyallerini i¢inde barindirmaktadir. Yazarlar bu kapsamli veri setini
egitim ve test verilerine ayirmadan 6nce sinyallere dordiincii dereceden 0,01 Hz frekansa
sahip Butteworth filtresi uygulayarak sinyalin siiflandirilmasi isleminin dogrulugunu
artirma yolunda bir yaklasimda bulunmuslardir. Ayrica derin 6grenme algoritmalarinin
kendi cikarmis oldugu derin o6zelliklere dayanarak da herhangi bir 6zellik ¢ikarim
yontemi uygulamadiklari veri setini 1 Boyutlu ve 7 katmana sahip CNN siniflandiricisina
tabi tutan yazarlar, izledikleri bu yolun sonucunda %82,04 oraninda siniflandirma basarisi

elde etmislerdir (Roy ve ark., 2018).



Antoniades ve arkadaslari da epilepsi hastalarinin yasadigi nobetlerin EEG
sinyallerinden faydalanarak teshisi iizerine derin O0grenme algoritmalar1 tabanli bir
calisma gerceklestirmislerdir. Yazarlar King's College London Hastanesi’nde gorev
yapan bir epilepsi uzmaninin hazirlamis oldugu EEG sinyallerinden olusan veri setini
goriintiiye ¢evirip ardindan bu goriintiilerden epilepsi nébeti asistan goriis olabilecek bir
tan1 yontemi gelistirmeyi hedeflemistir. Bu kapsamda literatiirde kullanim orani yiiksek
olan sinyali spektograma g¢evirerek siniflandirmaya tabi tutma islemine bagvurmuslardir.
Sinyalleri istedikleri sekilde gorsellestirmeyi basaran yazarlar eldeki goriintiileri 2
Boyutlu CNN smiflandiricistyla siniflandirdigindaysa %87,51 oraninda basar1 elde
edebildiklerini paylasmislardir (Antoniades ve ark., 2016).

Yao ve arkadaslar1 epilepsi nobeti geciren ve nobet gecirmiyor halde bulunan
hastalarin durumlarini teshis etmek adina yapay zeka yontemlerinin kolu olan derin
O0grenme algoritmalarindan faydalanmak iizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.
Yazarlar bu calismadaki amaclarindan bir digerinin Tekrarlayan Sinir Ag1 (IndRNN)
olarak adlandirilan yeni bir yaklasimin bu konu iizerine gosterecegi performansi test
etmek oldugunu agiklamiglardir. Bu yaklasimiysa yaslar1 1,5 ila 22 yas arasinda degisen
23 denekten olusan ve literatiir taramasina dahil edilen diger calismalarda da kullanilan
CHB-MIT veri seti iizerinde denemeyi amaglayan yazarlar, veri setinde birkag eksik
deger oldugunu belirterek bu eksikleri dikkate almadan c¢alismay1 ilerlettiklerini
belirtmislerdir. Herhangi bir 6zellik ¢ikarim yontemi kullanmaya gerek duymayan
yazarlar 6,9,12 ve 15 katmanli IndRNN simiflandiricilart yardimiyla gergeklestirdikleri
simiflandirma islemlerinden sirasiyla %86,55, %86,05, %86,25 ve %87,00 oraninda
basar1 elde etmislerdir. Yazarlar bu sonugla Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM) ve CNN
algoritmalarinda elde ettikleri basar1 oranlarindan daha yiiksek basari oranlar1 elde
ettiklerini de ayrica belirtmislerdir (Yao ve ark., 2019).

Wen ve Zhang yapmis olduklar1 calismada epilepsi teshisi iizerine yeni bir
yaklagim sunmayir amaglamiglardir. Yazarlar etiketlenmemis halde bulunan EEG
verilerini sunduklar1 yontem dogrultusunda denetimsiz bir 6zellik 6grenim yolu izleyerek
Derin Evrisim Aglariyla kombine ederek basarili bir siniflandirma islemi gerceklestirme
hedefleri dogrultusunda 2 farkli veri setinden yararlanmiglardir. Bunlar literatiirde siklikla
denk geldigimiz CHB-MIT ve Bonn veri setleridir. Onceki arastirmalarda bu veri
setlerinin igeriklerinden bahsedilmistir. Yazarlar EEG sinyallerinin alindig1 kanallar
filtreleyerek bir nevi Ozellik se¢cimi yapma yontemi izlemislerdir. Bu baglamdaysa

kanallardan gelen dalgalanmalarin siddetini baza aldilar ve FT9 ve FT10 kanalindan

10



gelen wverilerin istenilen dalgalanma seviyesinde olduguna kanaat getirerek bu
kanallardan gelen sinyallerden 200°er adet epileptik ve epileptik olmayan 6rnek aldilar.
Ardindan yazarlar bu verileri kendi gelistirmis olduklar1 Otomatik Kodlayici Tabanlh
Derin Evrisim Ag1 (AE-CDNN) yontemiyle siniflandirma islemine aldilar. Bu
siniflandirmanin sonucundaysa %92 oraninda basar1 elde ederek gelistirmis olduklari
yontemin kabul edilebilirligini gézler oniine serdiler (Wen ve Zhang, 2018).

Thomas ve arkadaglar1 derin 6grenme ve makine 6grenmesinin birlikte ¢alistig
bir sistem tasarlamay1 ongorerek EEG sinyallerinden epilepsi nobeti teshisi yapmayi
amagclayan bir yaklagim sunmuslardir. Yazarlar yaklasimlarinda igerisinde 93’ epilepsi
hastaligina sahip 63’iiyse saglikli olacak sekilde 156 denege ait EEG verilerini barindiran,
Massachusetts General Hospital (MGH) tarafindan toplanmis veri setini kullanmay1
uygun gormiislerdir. Veri setine verilen kararin ardindan verileri efektif bir sekilde
kullanabilmek ve veriden kaynakli sorunlart giderebilmek adina ortiisme engelleyici filtre
kullanmay1 tercih eden yazarlar, bu islemin ardindan veriyi 128 Hz frekansta alt
ornekleme islemine tabi tutmustur. Sonrasindaysa tek katmanli bir CNN yardimiyla
sinyallerden 6zellik ¢ikarimi islemini gerceklestiren yazarlar, sayisallagtirilmig bu veriyi
SVM siniflandiricisi yardimiyla siniflandirdi ve %83,86 oraninda dogruluk etti (Thomas
ve ark., 2018).

Ahmedt-Aristizabal ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada LSTM ve derin 6grenme
algoritmalarindan olan Tekrarlayan Sinir Aglar1 arasinda kombine bir ¢aligma ytirtiterek
EEG sinyallerinin epilepsi hastalarina ait olup olmadigini denetleyen asistan bir sistem
tasarlamay1 amacglamislardir. Yazarlarin yaklasimlarindaki oncelikli amaclarindan biri
verilerin ham haliyle yapilan 6zellik ¢ikarim isleminin de basarili olabilecegini sunduklari
yontem dogrultusunda gosterebilmektir. Ayrica bir diger hedefleriyse az bellek tiiketip
hesaplama islemlerini de minimize ederek siiflandirma islemi gergeklestirmektir. Ciinkii
bu sisteme hiz kazandiracak ve zamandan tasarruf saglanmasini saglayacaktir. Yazarlar
elde ettikleri sonuglar dogrultusunda sistemlerinin epilepsi hastalarinin teshisinde %95,54
oraninda basar1 sagladigint paylasmis ve derin Ogrenme algoritmalarinin klinik
uygulamalarda daha fazla yer edinmesi iizerine bir dayanak niteliginde bir ¢alisma
gerceklestirdiklerini belirtmislerdir (Aristizabal ve ark., 2018).

Yuan ve arkadaslar1 sunmus olduklar1 yaklasim kapsaminda epilepsi ndbetinin
baslangicinin  Ongoriilebilmesi adina yardimer fikir olusturabilecek bir c¢alisma
gerceklestirmistir. Yazarlar bu baglamda sik bir kullanima sahip olan CHB-MIT veri

setinden faydalanmistir. Veri seti lizerine oncelikle sinyal segmentasyonu islemlerini
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uygulayan yazarlar sonrasinda ¢alismalarinin temel dayanaklarindan olan Kisa Siireli
Fourier Doniisiimii (STFT) yardimiyla sinyallerini spektograma ¢evirmis ve resim olarak
kaydederek derin O6grenme algoritmalarinin siniflandirma islemine miisait hale
getirmislerdir. Yazarlar yalnizca spektrogramla kalmayip kanallar arasi bir korelasyon
yaklagimi yardimiyla 6zellik elde etmistir. Son olarak da siniflandirma performansini
etkilemeyen ve sistemin ylkiinii artiran kanallarin veri setinden arindirilmasi adina bir
secim gergeklestirmis ve 3 farkli 6zelligi kombine ederek eldeki mevcut veri setini
Yi1gilmis Seyrek Giriiltii Giderici Otomatik Kodlayicilar (SSDA) metoduna tabi tutmus
ve % 93,82 oraninda basarili bir siniflandirma islemi gergeklestirmislerdir (Yuan ve ark.,
2017).

Hosseini ve arkadaslar1 epilepsi hastalarinin hayatinda biiyiik bir kolaylik
saglayacagint diislindiikleri EEG sinyalleri {izerinden epilepsi ndbeti tahminlemesi
lizerine bir ¢alisma gerceklestirmiglerdir. Yazarlar calismalarinda Amerikan Epilepsi
Dernegi sponsorlugunda toplanmis ve 60 interiktal, 60 preiktal olmak iizere 2 farklh
gruptan olusan bir veri seti iizerine ¢alisma yapmay1 tercih etmislerdir. Yazarlarin
amaglarindan biriyse ugrasmis olduklar1 verinin kapladigi biiylik boyutun etkilerini
azaltmak adina bir bulut sistemi gelistirmek ve calismalari bu bulut araciligiyla
gerceklestirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda yazarlar Oncelikle bir Beyin-Bilgisayar
Arayiizii tasarlamis ve sonrasindaysa verilere boyut indirgeme islemini uygulamislardir.
Yazarlar boyut indirgeme teknigini islem yiikiinii azaltip hizi artirmanin yaninda
simiflandirma dogrulugunu artirmak i¢in de tercih etmislerdir. Makine &grenmesi
teknikleri ve kendi sunmus olduklart model arasinda kiyaslama yapmak adina SVM ve
Random Forest yontemlerinden de faydalanan yazarlar, kullanmis olduklar1 biiyiik veri
tizerinde yaptiklar1 siniflandirma igleminde makine 6grenmesi yontemleriyle maksimum
%75 oraninda dogruluk oranmi elde ederken bu oranin kendi sunduklari yontem
kapsaminda %94 oranina yiikseldigini belirtmislerdir (Hosseini ve ark., 2016).

Yuan ve arkadaslar1 EEG sinyallerinden otomatik bir sekilde epilepsi ndbeti tespit
etme islemini gerceklestirerek hastalarinin hayatin1 kolaylagtirmayr hedefledikleri
calismada bir Onceki ¢alismalarinda da bahsedilen CHB-MIT veri setinden
faydalanmislardir. Yazarlarin sunmus olduklar1 bu yaklasimdaki temel amaci birkag
yontemin kombinasyonunun bu tespit algoritmasinin dogruluguna olan etkisini
aragtirmaktir. Bu kapsamda yazarlar ¢oklu goriintii 6zelliklerini harmanlayip 6grenme
kabiliyetini gelistiren bir yontem ongorerek smiflandiricinin egitim konusunda

gliclenmesini saglayip sistemin basar1 oraninin artirilmasin1 amaglamistir. Yazarlar eldeki
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veri setine Oncelikle otomatik kodlayicilart giiriiltiden arindirma (DA) yontemini
uygulayarak sinyallerde 6grenmeyi olumsuz etkileyecek bolgeleri veriden uzaklastirmig
ardindan da arindirilmis veri setine STFT yontemini uygulayarak sinyalleri gorsel bir
tabana aktarmistir. Ardindan Otomatik Kodlayict Tabanli CNN (CNN-AE) yardimiyla
siiflandirma islemini gergeklestirdikleri veriden %94,37 oraninda siniflandirma basarisi
elde etmislerdir (Yuan ve ark., 2018).

Acharya ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 calismada epilepsi hastalarinin igerisinde
bulundugu ndbet hali, ndbet Oncesi ve normal halleri tespit etmek adina makine
O0grenmesi yontemlerine nazaran daha iyi etki edebilecegini diisiindiikleri 13 katmanli bir
CNN derin 6grenme siiflandiricisindan faydalanmiglardir. Yazarlar literatiirde {izerine
yapilan c¢alismalarla yer edinmis olan Bonn veri setinden faydalanmigslardir. Veriyi
optimize etmek smiflandiriciya tabi tutmadan 6nce Z skor normalizasyonu, standart
sapma ve sifir ortalama yontemleri yardimiyla dnislemden gegirip optimize eden yazarlar
bu sayede veriler icerisinde bulunan ve egitimin yanlis gergeklestirilmesini etkileyecek
veri diizensizliklerini minimize etmeyi amaglamistir. Siniflandirmaya hazir hale gelmis
veri setine 13 katmanli CNN derin 6grenme algoritmasini uygulayan yazarlar, ¢aligmanin
sonunda %88,67 dogruluk oranina ulastiklarin1 paylagmislardir (Acharya ve ark., 2018).

Zhao ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada hekimlerin tespitlerini asiste
edebilmesi adina bir yaklasim sunmayi hedeflemislerdir ve bu yaklasimda makine
ogrenmesi ve Ozellik ¢ikarim yontemlerinin aldigi zamandan kurtulabilmek adina da
derin 6grenme yOntemlerinden olan ve kendi 6grenme algoritmasi sayesinde islemleri
hizlandirip kolaylastiran tek boyutlu CNN (1D-CNN) yonteminden faydalanmislardir.
Yazarlar sunmus olduklar1 yaklasimi Barcelona ve Isvicre arasinda gerceklesen ortak bir
calisma araciligiyla toplanms Bern-Barcelona iEEG veri seti lizerinde test etmislerdir.
Veri setinin i¢inde barindirdigi 15000 6rnek yazarlarin derin 6grenme algoritmalarinin
kendi biinyesinde barindirdigt 6grenme algoritmalarinin  siireci  hizlandirdigini
gosterebilmesi adina da bir dayanak teskil etmektedir. Yazarlar veriye 0,5 Hz ile 150 Hz
araliginda bir Butterworth filtresi uyguladiktan sonra DA yontemi yardimiyla veriyi 1D-
CNN yontemine tabi tutmuslardir ve %89,28’lik basar1 oraniyla ¢alisma kapsaminda
kullanmis olduklar1 makine 6grenmesi yontemlerinden daha ytiksek bir dogruluk orani
elde ederek 1D-CNN yonteminin biiyiik verilerde makine 6grenmesi yontemleriyle olan
kiyaslamasini paylagmistir (Zhao ve ark., 2020).

Sagga ve arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alisma dogrultusunda CHB-MIT veri seti

araciligryla epilepsi hastalifina sahip insanlarin nébet tahminlemesini yaparak nobet
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esnasinda hastanin kontrolsiiz halinden kaynakli olarak meydana gelebilecek zararlar
Onleyebilmek adina derin 0grenme tabanli siniflandiricilar araciligiyla bir yaklasim
sunmuglardir. Yazarlar bu baglamda veri setindeki EEG sinyallerine 1 katmanli CNN
uygulayarak modeli bir 6n egitim asamasina tabi tutmuslardir. Ardindan yazarlar 6nden
CNN yontemiyle egitilmis veriye Resnet ve VGGNet siniflandiricilarint uygulamiglardir.
Bu islemler sonucunda yazarlar Resnet ve VGGNet siniflandiricilarindan sirasiyla %97,6
ve %97,32 oraninda siiflandirma basarisi elde ettiklerini paylasmislardir (Sagga ve ark.,
2020).

Malekzadeh ve arkadaslar1 yapmis olduklar ¢aligma kapsaminda Bonn veri seti
tizerine detayli bir yaklasimda bulunmuslardir. Yazarlar veri setinin A, B, C, D, E
gruplarin1 oncelikle A-E, B-E, C-E, D-E, ABCD-E, AB-CD-E olacak sekilde 6 farkli
durum i¢in simiflandirmay1 amaglamistir. Yazarlar oncelikle veri setindeki EEG sinyal
verilerinden istatistiksel Ozellikleri (ortalama, varyans, kurtosis, skewness, standart
sapma vb.) ¢ikarmak adina bir 6zellik ¢ikarma islemi uygulamistir. Ardindan frekans
bazli Ozellikleri elde etmek adma Yogunluk Agirlikli Ortalama Frekans (IWMF)
yontemini uygulamislardir. Son olarak da entropi 6zelliklerinin elde edilmesi adina da
birka¢ yontemden faydalanarak 6zellik ¢ikarim islemini gergeklestirmislerdir. Yazarlar
elde edilen bu 6zelliklerden olusan veri gruplarint SVM, KNN ve CNN tabanli SVM
(CNN-SVM) smiflandiricilarina tabi tutmustur. Bu islemler sonucunda en yiiksek
basarinin CNN-SVM simiflandiricisi kullanilarak elde edildigi goriilmiis ve A-E, B-E, C-
E, D-E, ABCD-E, AB-CD-E gruplar igin sirastyla %99,61, %99,46, %99,51, %99,82,
%99,78, %99,71 oraninda siniflandirma basaris1 elde etmislerdir. Yazarlar ¢ikarilan
onlarca 6zellige kiyasla CNN tabanli evrisimsel olarak 6zellik ¢ikaran bir yonteme
bagvurulmasinin siiflandirmaya olan etkisi gostermiserdir (Malekzadeh ve ark., 2021).

Ullah ve arkadaslar1 EEG sinyalleri yardimiyla gelistirilen epilepsi teshisi i¢in
sunmus olduklar1 arastirmada siklikla c¢alismalarda goriilen Bonn veri setinden
faydalanmislardir. Yazarlar bu veri seti kapsaminda en ¢ok kullanilan ve A-E, B-E, C-E,
D-E ve AB-CD-E gruplandirmasi iizerine gerceklestirmek istedikleri siniflandirma
isleminde 1D-CNN modelinden faydalanmiglardir. Veriyi 10 katli ¢apraz dogrulama
islemi yardimiyla zenginlestirerek 6grenme asamasini giiglendirmeyi hedefleyen yazarlar
1D-CNN yontemini 6nden egitebilmek adina geleneksellesmis olan ¢apraz entropi kaybi
fonksiyonlu geri yayilim teknigini ve Adam optimizeri yardimiyla da gradyan inis

yaklagimini kullanmig ve siniflandiriciy1 6nden egitme islemini tamamlamigtir. Ardindan
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yukarida bahsedilen veri gruplarindan sirasiyla %100, %99,6, %98,5, %98,8 ve %94,33
oraninda simiflandirma basarisi elde etmislerdir (Ullah ve ark., 2018).

Ramakrishnan ve Muthanantha literatiirde popiileritesi yiiksek olan Bonn veri seti
ve CHB-MIT veri seti iizerine gergeklestirdikleri ¢alisma kapsaminda CNN ydntemi
yardimiyla siniflandirma islemi gergeklestirip sonuglarinin  yapilan c¢alismalarla
karsilastirilmas1 amaci dogrultusunda bir yaklagim sundular. Yazarlar oncelikle veri
setinden zaman ve frekans bazli 6zellikler ¢ikarmak adina 6zellik ¢ikarim yontemleri
uyguladilar ve bdylelikle zaten transfer O6grenme yardimiyla 6grenme islemini
gergeklestiren CNN algoritmasina daha optimal bir veri saglamis oldular. Yazarlar Bonn
veri setine ait verileri A-E, AB-E, AC-E, A-D-E ve AB-CD-E gruplarina ayirarak
smiflandirirken  CHB-MIT veri setini A-B  gruplarina ayirarak simiflandirmay1
amagcladilar. Bu baglamda elde edilen sonuglar dogrultusunda CHB-MIT veri setinin
siiflandirilmasindan %98,34 oraninda siniflandirma basarisi elde edildigi paylasilirken
Bonn veri setinin yukarida verilen gruplarindan sirastyla %99,57, %98,95, %98,63,
%98,57 ve %98,37 oraninda smiflandirma basaris1 elde edildigi paylasilmistir
(Ramakrishnan ve Muthanantha., 2019).
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Beynin Yapisi

Beyin, kafatasinin ¢eperlemis oldugu ve her biri farkli gérevleri tistlenen iki farkli
yarim kiireden (sag-sol) kivrimli yapiya sahip bir organdir (DeArmond ve ark., 1989). Bu
iki yarim kiire her ne kadar farkli islevleri yerine getiriyor olsa da aralarinda bir baglanti
her daim mevcuttur ve beyin arada kopukluklarin olusmasi halinde viicudun isleyisini en
yiiksek oranda etkileyen organ olarak da bilinmektedir. Bahsedilen iki yarim kiireyi
birbirine baglayan yap1 biinyesinde barindirdigi milyonlarca liften olusmakta ve Corpus
callosum olarak anilmaktadir (Gooijers ve Swinnen, 2014). Bunun haricinde beynin
gorevini yerine getirmesi adina elektriksel sinyalleri de tagiyan milyarlarca sinir hiicresi
(ndron) mevcuttur. Bu sinirsel yapr aslinda Yapay Zeka yontemlerinin dogmasinda

esinlenilen yapi olarak da bilinmektedir (Fan ve ark., 2020).

3.1.1. Noronlar

Noronlar genel yapist itibariyle beynin ve buna bagli olarak da viicudun isleyisinin
diizenli bir gekilde ilerlemesindeki en temel birim sayilmaktadir. Cilinkii néronlarin temel
gorevi bilgiyi istenilen bolgeye tasima islemini gerceklestirmektir. Boylesine kritik bir
goreve sahip olan néronlar, beyin tarafindan organlara nasil davranmalar gerektigi bilgisi
aktararak fiziksel etkilerin meydana gelmesine aracilik saglar (Grafstein, 1975).

Beynin yapisina bakilacak oldugunda néronlarin beyni sarip sarmaladig agik bir
sekilde goriilmektedir. Noronlar temel olarak 3 boliimden olusmaktadir. Bunlar hiicre
govdesi, akson ve dendritler olarak siralanabilir. Bu tez kapsaminda da ilgilenilen EEG
sinyallerinin olustugu boliimler akson olarak adlandirilan boliimlerdir. Aksonlar tagimis
oldugu bilgiyi elektrokimyasal yollarla iletmekle yiikiimlii olan boliimdiir ve bunu
sinapslar araciligryla gergeklestirir. Sekil 3.1°de bir néronun temel bdliimlerine yer

verilmistir.
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Sekil 3.1. Bir nétronun temel yapisi

3.1.2 Elektroensefalografi

Elektroensefalografi, yani bilinen haliyle EEG, beynin elektriksel aktivitesini
O0lcmek ve kaydetmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Beynin elektriksel aktivitesi,

ndronlarin ateslenmesiyle iiretilir ve kafa derisine yerlestirilen elektrotlar kullanilarak

tespit edilebilir (Takahashi ve ark., 2009).
3.1.2.1. EEG verilerinin toplanmasi

Bir EEG prosediirii sirasinda, bir teknisyen iletken bir jel veya macun kullanarak
kafa derisine kiiclik metal elektrotlar baglarken, teste tabi tutulan kisi tipik olarak oturur
veya uzanir. Bu elektrotlar, 10-20 sistemi ad1 verilen uluslararasi bir standarda gore kafa
derisi tizerindeki belirli konumlara stratejik olarak yerlestirilir. Elektrotlar, beyinden

gelen elektrik sinyallerini algilayan ve giiclendiren bir amplifikasyon sistemine baglanir.
3.1.2.1.1. 10-20 Elektrot sistemi yardimiyla EEG sinyallerinin toplanmasi

10-20 sistemi yardimiyla EEG sinyallerinin toplanmasi islemi, alaninda en yaygin
olarak kullanilan toplama yontemidir. Bu yontemin yayginligmin yiiksek olmasini
saglayan ana faktorler arasinda elektrotlarin kafa derisine yerlesiminin diizenli ve tutarh
bir sekilde gergeklestirilmesinden kaynakli olarak gilivenilir sonuglar i¢cermesidir. Bu
giivenilirlikse bu sinyal toplama yontemini literatiirde standart hale getirmistir (Morley
ve ark., 2016). Sekil 3.2’°de 10-20 sistemine gore elektrotlarin yerlesimi ve

harflendirilmesi isleminin nasil gergeklestigi gosterilmistir.
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Sekil 3.2. 10-20 sistemi elektrok dagilimi

Elektrotlar1 yukaridaki diizene getirmek adina oncelikle bag gevresi dlgiiliir ve bu
Olciim esnasinda referans alinan noktalar Sekil 1.3’te de goriildiigli gibi inion (basin arka
boliimiindeki tiimsek) ve nasion (burun kopriisii) olarak adlandirilan iki noktadir (Khazi,
Kumar, Vidya, 2012). Cevre hesaplamasinin gergeklesmesinin ardindan elektrotlar saglh
deriye beynin Frontal (F), Central (C), Paryetal (P) ve Oksipital (O) bolgelerine denk
gelen bolgelerin  bas harfleriyle harflendirilerek (F, C, P, O) yerlestirilir.
Harflendirmelerin ardindan sayi atama islemiyse kafatasinin sol yarim kiiresindeki
noktalarda tek say1; kafatasinin sag yarim kiiresindeki noktalara uzakliklarina bagli olarak
cift say1 atamasi yapilarak gerceklestirilir. Kafatasinin orta bdliimiine denk gelen
bolgelerse ‘z’ harfi ile temsil edilir. Bu temsili ‘z’ yerlestirmeleri ek elektrot yerlesimine
gerek duyuldugu durumlarda kullanilmaktadir (Jasper, 1958).

Gli¢lendirilmis sinyaller daha sonra elektroensefalogram olarak bilinen bir dizi
dalga formu olarak kaydedilir ve goriintiilenir. Bu dalga bi¢imleri, beyindeki milyonlarca
noronun toplu elektriksel aktivitesini temsil eder. EEG, frekans ve genlik bakimindan
degisen ve farkli beyin aktivitesi durumlariyla iligkili olan alfa, beta, delta ve teta dalgalari
gibi farkli beyin dalgalarii gosterebilir. Bu dalgalar1 ayr1 ayr inceleyecek olursak eger;

Alfa dalgalari: Bu dalga tipi kisinin uyanik halinden elde edilmis ve 8-12 Hz
frekans araligima sahiptir. Bu dalga tipinden kisinin gevseme, sakinlik hallerinde
bulundugu ¢ikarimi yapilabilir (Bazanova ve Vernon, 2014).

Beta dalgalar1: 12-30 Hz bandindaki frekans araligiyla alfa dalgalarina nazaran
daha yiiksek frekans degerlerine sahip olan beta dalgalar1 kisinin odaklanma halinde
beliren dalga tipi olarak tanimlanabilir. Yani beta dalgalar1 konstrasyon odakli olarak

belirmektedir (Perlis ve ark., 2001).
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Gamma dalgalari: Gamma dalgalar1 frekans degeri 30-100 Hz bandinda degisen
ve bilginin beynin bolgelerine dagitiminin gergeklestiginin temsilcisi olan dalga tiirtidiir.
Hafiza ve alginin igerisinde bulundugu aktiviteler gamma dalgalarinin olusumunu tetikler
(Herrmann ve Demiralp, 2005).

Teta dalgalari: Viicutta gerceklesen aktivitelere bagh olarak ortaya ¢ikan diger 3
dalga tiirline nazaran en diistik frekans bandina sahip olan teta dalgalar1 4-12 Hz bandinda
degisim gostermektedir. Frekanstaki yiikselisin aktivitesel bazda bir canlilik ifade ettigi
ongoriisiinden yola ¢ikarak teta dalgalarinin rahatlik sonucunda olusan alfa dalgalarindan
bir diizey iistte bir rahatlik aninda ortaya ¢iktigini séylemek miimkiindiir (Schacter, 1977).
Sekil 3.3’te yukarida bahsedilen dalga tiirlerinin her birine ait birer 6rnek verilmistir (Url-
1).
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Sekil 3.3. EEG sinyal tiirlerine ait 6rnekler

Sekil 3.3’te de goriildiigli lizere beynin elektrokimyasal yontemlerle iletmis
oldugu mesajlar aracilifiyla viicutta fiziksel aktiviteler gergeklesmektedir. Bu da aslinda
bu mesaj iletiminin kesintisiz bir sekilde devam etmesinin insan hayatinda ne kadar biiyiik
bir yere sahip oldugunun gostergesidir. Noronlar arasi bu ileti islemindeki aksamalarin
insanlara norolojik hastaliklar olarak donebilecegi de agikga goriilmektedir (Chen ve
Berry, 2003). Beyindeki haberlesmenin aksamasindan kaynakli olarak olusan hastaliklar
bircogu EEG sinyallerinde meydana gelene bozukluklar araciligiyla tespit
edilebilmektedir.
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3.1.2.2. EEG Verileri yardimiyla hastalik teshisi

EEQG, epilepsi, uyku bozukluklari, beyin tiimorleri, beyin yaralanmalar1 ve belirli
psikiyatrik bozukluklar dahil olmak iizere cesitli norolojik durumlart ve bozukluklari
teshis etmeye ve izlemeye yardimci olmak i¢in klinik ortamlarda yaygin olarak kullanilan
invazif olmayan ve agrisiz bir prosediirdiir (Binnie, Prior, 1994). Saglikli bireylerde veya
belirli kosullara sahip kisilerde beyin fonksiyonlarini ve aktivite modellerini incelemek
i¢in aragtirmalarda da kullanilabilir (Smith, 2005). Simdi bu hastaliklar1 ve EEG ile olan

iliskilerini ytlizeysel bir sekilde inceleyelim.

3.1.2.2.1. Epilepsi

Epilepsi beyinde aniden aktivitesel bazda patlamalar olarak ger¢eklesen ve bunu
diizensiz bir tekrarla siirekli hale getiren bir norolojik hastaliktir. EEG sinyalleri beyinde
gerceklesen bu anormal aktivitenin sinyallere yansimasin1 gézlemlememizi saglayan en
ideal arag olarak goriilmektedir. EEG sinyallerinden yola ¢ikarak epilepsi nobeti geciren
bir hastanin ndbet tipini ve beyinde nerede gergeklestigini bulmamiz miimkiindiir (Rossi

ve ark., 1995).
3.1.2.2.2. Uyku bozukluklari

Uyku esnasinda elde edilen elektriksel sinyaller yani EEG verileri bize kisinin
uykunun hangi evresinde oldugunu ve uyku diizenini tespit etme imkani1 tanimaktadir.
Bunun yaninda kisinin uyku esnasinda hangi asamalar1 sorunlu bir sekilde gecirdigini
tespit edebilmek de arastirmacilara insan hayatin1 dogrudan etkileyen uykunun verimli
bir sekilde gerceklesmesi iizerine soruna yonelik tedavi uygulama sansi sunmaktadir.
Uykuda gerceklesen ve EEG ile tespit edilen uyku hastaliklar arasinda en yaygin olanlari
uyku apnesi, narkolepsi ve sirkadiyen ritim bozukluklari olarak siralanabilir (Cho ve ark.,
2006).

3.1.2.2.3. Beyin tiimoérleri

Her ne kadar beyin tiimdrlerinin tespitinde birincil yontem olarak tercih edilen yol
beyin tomografisi gibi gorsellestirmeyi baza alan yontemlerden ge¢se de EEG sinyalleri

de beyinde olusan tiimdr ve lezyonlar1 hakkinda bilgi verme potansiyeline sahiptir.

20



Beyin timoriinden kaynakli olarak gerceklesen cesitli epileptik aktiviteler
gerceklesen aktivitenin tiimor bazli oldugu hakkinda bilgi verebilir. Bu elektriksel
aktivitenin alindig1 bolge tiimoriin konumu ve boyutu hakkinda bilgi verebilir. Bunun
yaninda ¢esitli tiimoér veya lezyon ameliyatlarindan once ¢ikarilacak olan bdlgenin
olusturabilecegi sorunlarin Ongoriilmesi acisindan kaydedilen EEG sinyallerinden
faydalanilabilir (Sharanreddy ve Kulkarni, 2013). Bu yontem her ne kadar timér tespiti
icin Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) yontemi kadar kullanish olmasa da tiimor
kaynakli gerceklesene epileptik bir atagin yorumlanmasiyla timor olusumu analizinin

yapilmasina 6n ayak olacak asistan bir yaklagim olarak degerlendirilebilir.
3.2. Materyal
3.2.1. Kullanilan sistem

Bu tez kapsaminda c¢alismalar MATLAB Deep Network Designer modiilii
icerisinde bulunan siniflandiricilar araciligryla gerceklestirilmistir. Calismalar i5 islemcili
16 GB Ram bellegine ve maksimum 4,4 GHz calisma kapasitene sahip bir diziistii

bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.
3.2.2. Veri seti

Bu tez ¢alismasinda sonuglarin iki adimli denetlenmesini gergeklestirmek adina
The Hauz Khas Delhi veri seti ve Bonn veri seti olmak iizere iki farkli veri setinden

faydalanilmistir.
3.2.2.1. Bonn veri seti

Bonn Universitesi EEG veri tabani olarak da bilinen Bonn Epilepsi veri seti,
epilepsi arastirmalar1 alaninda yaygin olarak kullanilan bir veri setidir. Epilepsi
hastalarindan elde edilen Elektroensefalogram (EEG) kayitlarinin bir koleksiyonudur.
Veri seti, Almanya'daki Bonn Universitesi Tip Merkezi'ndeki Epileptoloji Boliimii
tarafindan derlenmistir. Kullanilan veri setine ait genel bilgiler asagidaki gibi derlenmistir
(Andrzejak ve ark., 2001).

Amag: Veri seti, otomatik nobet tespiti ve siniflandirmasi i¢in algoritma ve
modellerin gelistirilmesini ve degerlendirilmesini desteklemek {izere olusturulmustur. Bu

baglamda diisiiniildiigiinde iizerine yapilacak c¢alismalar goz Oniine alinirsa literatiire
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genis bir katki saglama potansiyeli yiiksektir ve literatiirdeki epilepsi tespiti
calismalarinda siklikla kullaniliyor olmasi da bunu destekler niteliktedir.

Veri Toplama: Bonn Epilepsi veri setindeki EEG kayitlar1 saglikli ve epilepsi
hastaligina sahip olmak {izere iki grup goniilliiden toplanmistir. Hastalar, kafa derisi
elektrotlar1 kullanilarak EEG sinyallerinin siirekli olarak kaydedildigi uzun siireli
gorilintiilenmesi islemine tabi tutuldu. Veri seti interiktal (ndbet dis1) EEG bdliimlerinin
yani sira farkli nobet tiplerine karsilik gelen boliimlerini de igerir.

Toplanan EEG Sinyallerinin Ozellikleri: Bonn Epilepsy veri setindeki EEG
sinyallerinin toplanmasi islemi 173,61 Hz 6rnekleme frekansiyla gergeklestirilmis olup
kafatasinin ¢esitli yerlerine yerlestirilen elektrotlar yardimiyla toplanmistir.

Veri Kiimesi Yapisi: Bonn Epilepsi veri kiimesi, "A", "B", "C", "D" ve "E" olarak
gosterilen bes alt kiime halinde diizenlenmistir. Her bir alt kiime, farkli hastalardan alinan
cok sayida EEG kaydi igerir ve her kayda, ndbetlerin varligini ve zamanlamasini gésteren
karsilik gelen bir ek agiklama dosyasi eslik eder. Bu harflendirmeye sahip deneklerin

temsil ettigi gruplar Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Bonn veri seti detaylar

Grup Tamm
A Bu sinyal grubu saglikli ve gozii a¢ik deneklerin sinyallerinden olusmaktadir.
B Bu sinyal grubu saglikli ve gozii kapali deneklerin sinyallerinden olugmaktadir.
C Gozler acik ancak ndbetsiz epilepsi hastalarindan toplanan sinyallerdir.
D Gozler kapali ancak nobetsiz epilepsi hastalarindan toplanan sinyallerdir.
E Bu sinyaller epilepsi hastasi olan deneklerin nobet gegirdigi anlara aittir.

Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6, Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’de Bonn veri setine ait A, B,

C, D ve E gruplarina ait sinyallere sirasiyla birer 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 3.6. C grubuna ait sinyallerden bir 6rnek

23



Sinyal

Genlk

L . . L
(o] 5 10 15 20
Zaman

Sekil 3.7. D grubuna ait sinyallerden bir 6rnek
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Sekil 3.8. E grubuna ait sinyallerden bir 6rnek

3.2.2.2 The Hauz Khas veri seti

The Hauz Khas veri seti Noroloji ve Uyku Merkezi araciligyla toplanip epilepsi
hatalig1 iizerine calismalar yapilmasi adina aragtirmacilarin kullanimina sunulmustur.
Sinyaller 10 farkli denekten 200 Hz ornekleme frekansiyla toplanmistir. Ayrica EEG
sinyalleri toplanirken en yaygin yontem olan 10-20 elektrot yerlesim sistemiyle
toplanmistir. Verilerin tamamina elde edilen sinyalleri 0,5-70 Hz frekans bandinda
filtreleyecek bant gegiren filtre uygulanmistir. Verilerin toplanma siiresi toplamda 5,12
saniye olmakla birlikte her bir sinyal verisi 1024 adet 6rnek igermektedir (Swami ve ark.,
2016). Paylasilan veriler Preiktal, iktal ve Interiktal olmak iizere 3 gruptan olusmakta ve
her grubun igerisinde 50 EEG sinyal 6rnegi bulunmaktadir. Bu 3 grup ve temsil ettikleri
hal Tablo 3.2’de agiklanmustir.
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Tablo 3.2. The Hauz Khas Delhi veri seti detaylari

Grup Tanim
Preiktal Epilepsi ndbeti dncesi toplanmig EEG sinyallerinden olusmaktadir.
Iktal Nobet esnasinda hastalardan toplanmis EEG sinyallerinden olusmaktadir.
Interiktal Nobetsiz donemde toplanmis EEG sinyallerinden olusmaktadir.

Bu 3 grup sinyalin her birine ait birer 6rnek preiktal, iktal ve interiktal anina gore

olmaz lizere sirastyla Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de verilmistir.
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Sekil 3.9. Preiktal anina ait bir EEG sinyali
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Sekil 3.10. iktal anina ait bir EEG sinyali
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3.3. Metot

3.3.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme insan beyninden ilham alinarak tasarlanmis ve aglardan meydana
gelen, makine 6grenmesinin 6zellestirilmis bir alt dali olarak siniflandirilan bir 6grenme
yontemleri toplulugudur. Bilgisayarlara insan gibi diisiiniip karar verme yetisini
kazandirmay1 amaglayan bu yontemler toplulugu makine 6grenmesinin yetersiz kaldigi
yliksek boyuta sahip karmasik veriler tizerinde gostermis oldugu yliksek basar1 sebebiyle
giinlimiizde siklikla bagvurulan yontemler arasinda yerini almaktadir (LeCun ve ark.,
2015).

Sinir aglarindan esinlenerek tasarlanmis ve katmanli bir yapiya sahip olan derin
O0grenme yontemleri bu sayede katmanlar1 giren verileri bir bir analiz edip bir sonraki
katmana gereken bilginin aktarilmasini saglayarak optimal bir O6grenme yolu
sunmaktadir. Bu diizen de biiyiik verilerin islenmesi konusunda bir hayli kolaylik
saglamaktadir (Nielsen, 2015).

Derin 6grenme yontemlerinin literatiirde en sik kullanilan dallarindan biri olan
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), sinyallerin siniflandirilmas: alaninda siklikla kullanilan

yontemlere sahiptir (LeCun ve ark., 2015).
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3.3.1.1 Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) genel olarak goriintiiniin islenmesi {izerine olan
gorevlerine yerine getirmek adina siklikla tercih edilen bir derin 6grenme yontemidir.
CNN tabanli yontemler 6zellik ¢ikarim islemini gerceklestirmek adina diger derin
O0grenme yontemlerine nazaran daha fazla katmana sahip oldugu i¢in yapilan caligmalarda
kullanilma siklig1 yiiksektir (Goodfellow ve ark., 2016).

CNN algoritmalar1 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma iglemleri yapisindaki
katmanlarin {istlenmis oldugu farkli gérevlerden kaynakli olarak bir arada gergeklestirme
potansiyeline sahiptir. Ozellik ¢ikarim islemlerini evrisimli katmanlar1 araciligiyla yapan
CNN tabanli yaklagimlar, bu islemi uygularken filtrelerden yararlanmaktadir. Ardindan
ozellikleri elde edilen verinin boyutunun azaltilmasi adina havuzlama katmanlarina girdi
olarak giren veri, bu asamadan sonra daha ufak boyuta sahip hale gelir. Bu da sistemin
hiz kazanmasini saglayan en énemli islemlerden biri olarak sayilabilir. Bu iki islemin
gerceklesmesinin ardindansa siniflandirict katmanlar gelmektedir (Alzubaidi ve ark.,
2021). Bu katmanlarda yapilan 6zellestirmeler de CNN tabanli yontemlerin gesitlenmesi
saglamistir. Bu tez calismasinda da 5 farkli CNN tabanli smiflandiricidan
faydalanilmistir. Bu siniflandiricilarin  her birinden alt baghiklar halinde asagida

bahsedilmektedir. CNN algoritmasinin genel semasi Sekil 3.12°de gosterilmistir.

ARABA

- KAMYONET
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’ ) DUZLESTIRME + TAM BAGLANTILI
GIRlS KONVOLUSYON+ RELU  QRTAKLAMA ~ KONVOLUSYON+ RELU  ORTAKLAMA KATMAN + SOFTMAX
OZNITELIK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 3.12. CNN algoritmasi genel semasi (Kaplan, 2020)
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3.3.1.1.1 CNN tabanlh mimariler

3.3.1.1.1.1. Resnet 101

ResNet olarak bilinen ve Artik Ag anlamina gelen siniflandirict ailesine ait olan
ResNet101 siniflandiricist CNN tabanli bir yontem olup 2015 yilinda Microsoft Research
ekibinde ¢alisan bir grup aragtirmaci tarafindan tasarlanmis ve tanmitilmistir.
Simiflandiricnin genel amaci goriintli isleme, nesne algilama ve goriintiileri segmente
etmektir (Khan ve ark., 2018).

Bunun yaninda aga Artik Ag denmesinin temel sebebi artik 6grenme isleminin
gerceklesiyor olmasidir. Artik 6grenme derinligi yiiksek olan aglarda meydana gelen
gradyan sorununu ¢6zmek amacl tasarlanmis bir yontemdir. Bu yontem sayesinde ag,
artik eslesmeleri 6grenme islemini gergeklestirir. Bu islemiyse atlama ve kisayol
baglantilarindan faydalanarak gerceklestirir.

Siniflandiricinin sonuna gelen ‘101’ sayist igerdigi katman sayisini temsil
etmektedir. Bununla birlikte genel bazda evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlari,
tamamen bagl katmanlar ve kisayol baglantilarin1 saglayan katmanlar olmak {izere 4
farkli katman tiirinii biinyesinde barindiran Resnet 101 siniflandiricis1 33 artik bloktan
meydana gelmektedir. Bu 33 bloktan 29 tanesi bir 6nceki katmanda gelen artik bilgilerle
beslenmektedir (Ghosal ve ark., 2019). Resnet 101’in mimari yapis1 Sekil 3.10’da
verilmistir.
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Sekil 3.13. Resnet-101 smiflandiricisina ait mimari

Sekil 3.13’te de gosterildigi tizere Resnet-101 smiflandiricisi  geleneksel
yapilardaki gibi dogrudan girdiden ¢iktiya dogru bir yol izlemek yerine katmanlara
kazandirilan haritalama yetisi sayesinde katman ¢iktilar artik aglardan gelen bilgilerin
katman girisinde toplanmasi sonucu elde edilir. Bu 6zellikse agi sifirdan 6grenme

yukiinden kurtararak aga eldeki optimize edilmesi daha kolay olan kalintilarla ¢calisma
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imkani tanir. Ayrica Sekil 3.13 incelendiginde Resnet-101 siniflandiricisinin artik
bloklarin yan yana eklenmesiyle elde edildigi de goriilmektedir. Bu artik bloklar
biinyesinde normaliazsyon ve ReLU aktivasyon islevlerine sahip katmanlar1 barindirir
(Feng ve ark., 2020). Bloklar aras1 baglantiya ek olarak dahil olan artik bilginin bir
sonraki katmanin girisine aktarilis1 da sekilde gosterilmistir.

Sergilemis oldugu basar1 dogrultusunda literatiirde goriintiilerin siniflandirilmasi
islemlerinde siklikla kullanilan Resnet 101 smiflandiricist giin gectik¢e daha yogun bir

kullanim alanina sahip olmaktadir.
3.3.1.1.1.2. Resnet 50

ResNet-50 smiflandiricist da ResNet-101 gibi Microsoft Research ekibi iiyeleri
tarafindan goriintliden Ogrenme islemini yerine getirmek amagh gelistirilen
siniflandiricilardan biridir. Bu siniflandiricinin tanitildigi yil da ResNet-101’de oldugu
gibi 2015°tir (Wen ve ark., 2020).

50 adet katmana sahip ResNet50 algoritmasi da goriintii boliitleme ve nesne
tanima gorevlerini basartyla yerine getirmek iizere egitilmis bir altyapiya sahiptir. Bu
Ogrenimin altyapisini da ImageNet’teki verilerden almaktadir. Boylelikle gerceklestirmek
istenen goreve Onden egitilmis bir sekilde dahil olmaktadir. ResNet-101’de oldugu gibi
bu yapida da yok olan gradyanlarin artik aglarla kurtarilmasi 6zelligi ResNet50’nin en

one cikan ozellikleri arasinda yer almaktadir.
3.3.1.1.1.3. AlexNet

AlexNet, derin 6grenme ve bilgisayar goriisii alaninda ilerleme saglamada ¢ok
onemli bir rol oynayan CNN tabanli bir siiflandirici olarak literatiirdeki calismalarda
siklikla kullanilmaktadir. 2012 yilinda Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey
Hinton tarafindan gelistirilen ve ayni yil ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmasii (ILSVRC) kazanan AlexNet, 3’ tam baglantili katman ve 5’1 evrisimli
katman olmak iizere toplamda 8 katmandan meydana gelmektedir (Yu ve ark., 2016).

Sekil 3.14°te AlexNet siniflandiricisinin mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.14. AlexNet siiflandiricisina ait mimari (Kumar ve Chakrapani, 2022)

AlexNet, tasarimcilar1 tarafindan ImageNet {izerindeki binlerce siniftan ve
milyonlarca gorselden olusan bir veri kiimesiyle egitilmistir. Ayrica egitim asamasinda
GPU giiclinden de yararlanana AlexNet goriintiilerin smiflandirilmasinda gosterdigi
basarili performansla derin O0grenme yontemlerinin bu gorevi yerine getirmesi
konusundaki basarisin1 ortaya koyan yontemler arasinda yerini almistir. Ayrica bu basari
goriintli isleme igeren uygulamalarda CNN tabanli uygulamalarin kullanilmasinin 6ntinii

de agmustir.

3.3.1.1.1.4 GoogleNet

GoogleNet de anlatilan diger simiflandiricilar gibi  destegini  CNN
algoritmasindan alan ve 2014 yilinda Google tarafindan tasarlanip tanitilan, bir diger adi
da Inception-v1 olarak bilinen derin 6grenme tabanli bir yontemdir (Yoo, 2015).

Aga adimi veren Inception kelimesi aslinda GoogLeNet agmin en 6nemli
ozelliginden kaynaklanmaktadir. Bu katman, igerisinde barindirmis oldugu filtreler
yardimiyla filtreleme islemini gergeklestirirken bir yandan yapisinda bulunan 1x1
boyutundaki  evrisimsel  katman  yardimiyla  boyut indirgeme  islemini
gerceklestirmektedir. Yani hem boyut indirgeme hem de 6zellik 6grenme islemini bu
katmanda ger¢eklestirdigi i¢in bu katmanin adiyla nitelendirilmektedir. Bu birliktelik
modele hesaplama karmasiklig1 azaltarak bir hiz kazandirmakta ve bir yandan da aga
yiiksek bir verim katmaktadir (Kim ve ark., 2019).

Ayrica ana katmanlarin yani sira ara katmanlarla da mimarisini giiclendiren
GoogLeNet, Resnet-101 aginin artik aglar1 bir sonraki asamada dahil etmesiyle
gerceklestirmis oldugu gradyan yok olma problemini ortadan kaldirma islemini

katmanlara eklenen kiiciik siniflandiricilar yardimiyla gergeklestirmektedir. Asiri
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uyumun Oniine gecen diizenleyici ara katmanlar1 da mevcut olan GoogLeNet 6grenme
asamasinda ortaya c¢ikabilecek problemi bu pratik yolu izleyerek ortadan kaldirmayi

hedeflemektedir.

GooglLeNet kiyaslanmis oldugu diger modellere nazaran daha az parametre
yardimiyla daha yiiksek basar1 etmesi sonucunda bir hayli ilgi ¢eken bir model haline
geldi. Bu da modelin tasarimcilarini model {izerine ¢esitli ¢aligmalar yapmaya itti ve vl
olarak tanitmis olduklar1 Inception-vl modelinden sonra Inception-v4’e kadar uzayacak
sekilde 3 farkli model daha tiretildi.

3.3.1.1.1.5. VGG-19

VGG-19 yontemi adin1 Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group) isminin
Ingilizce Kisaltmasindan almaktadir. VGG-19 da bu c¢alismada kullanilan diger
smiflandiricilar  gibi CNN tabanli olup Oxford Universitesi biinyesinde calisma
gerceklestiren Gorsel Geometri Grubu liyeleri tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem ayni
grup tarafindan iiretilen VGG-16 mimarisinin bir devami niteligi tasimaktadir ve 2014
yilinda ImageNet tarafindan diizenlenen Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi
(ILSVRC) kapsaminda iist diizey bir performans sergileyerek dikkatleri toplamay1
basarmigtir (Bagaskara ve Suryanegara, 2021).

Bahsedilen diger siniflandiricilarla kiyaslandiginda VGG-19 siniflandiricisi basite
indirgenmis yapisiyla dikkat cekmektedir. 16 evrigimli, 5 havuzlama ve 3 tamamen bagh
katmanin bir araya getirilmesi sonucu olugan bu mimari adindaki ’19” ekini de bu

katmanlarin sayilarindan almaktadir (Shaha ve Pawar, 2018).

VGG-19 adint da almis oldugu Gorsel Geometri Grubundan anlagilacag: lizere
ResNet ag1 gibi goriintli boliitleme ve nesne algilama gorevlerini yerine getirmek {izere
tasarlanmis bir yapiya sahiptir. Bu islemleri giiclendirmek adina yapisinda bulundurmus
oldugu ve ag boyunca siirekli devrede olan 3x3 boyutundaki filtre ile lokal kaliplari

kacirmamay1 hedefleyen mimarinin dezavantajiysa ¢ok sayida parametreye sahip olmasi
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ve bunun getirmis oldugu hesaplama ve bellek yiikiidiir. VGG-19 mimarisinin basit bir

gosterimi Sekil 3.15°te gosterilmistir.

x512
1x1x1024 1x1x512 1)&x2
[

@ Evrisimsel katman
E Iavuzlama katmam
5 Tam Baglantih Katman
=

Sekil 3.15. VGG-19 mimarisi

3.3.2 Kisa zamanh Fourier doniisiimii

Kisa Zamanl Fourier doniisiimii sinyallerin zaman icerisindeki analizini frekans
bilesenleri araciligiyla yapmamizi saglayan bir analiz yontemi olarak literatiirdeki sinyal
bazli caligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Sinyalin zaman igerisindeki degisimini
gbzlemlemeye imkan taniyan Kisa Zamanli Fourier Donlisiimii (Short Time Fourier
Transform, STFT) yontemi 4 asamada bu islemi gergeklestirebilme imkanina sahiptir
(Kiymik ve ark., 2005).

[k asamada zamansal olarak bir boliitleme gerceklestirilir ve bunlar pencerelere
boliinerek yapilir ve bu pencereler genel olarak sabit bir zaman araliina sahiptir. Ayrica
pencereler arasi gecisteki dogabilecek eksiklikleri gidermek adina da ortiisen pencereler
yonteminden faydalanilmaktadir. STFT yontemleri kapsaminda Dikdoértgen, Hanning,
Hamming, Blackman ve Kaiser olmak iizere 5 farkli pencere tipinden faydalanilmaktadir
ve bu tez ¢alismasi kapsaminda Kaiser penceresinden yararlanarak sinyallerin analizi
islemi gergeklestirilmistir (Sameer ve Gupta, 2022).

Kaiser penceresi temelinde yatan ana lob genisligi ve yan loblardan gelen
bastirmalar arasindaki dengeyi kontrol etmesi sebebiyle spektrum analizlerinde siklikla
kullanilan pencere tiirlerinden biri olarak yerini almaktadir. Kaiser penceresinin

matematiksel ifadesi Denklem 3.1°de verilmistir.
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Denklem (3.1)’de verilen Kaiser penceresine ait formiiliin parametreleri asagidaki
gibidir.

I,: Bessel iglevi degerini igerir.

B : Sekil faktoriinii temsil eder.
e n: Pencere uzunlugudur.

M : Filtre sirasini temsil eder.

Pencere se¢imi isleminin ardindan segilen pencerelerin her birinin igerisinde kalan
sinyal gruplarina ayri ayr1 Fouirer Dontistimil (FT) islemi uygulanir. Her bir pencere i¢in
uygulanan FT yonteminin ¢iktist da sinyal spektrumlaridir (Zabidi ve ark.,.
Spektogramlar sinyallerin genliklerini baz alarak renklendirilerek bir araya getirilmesi
islemi sonucunda olusmaktadir.

Bu tez g¢alismas1 kapsaminda STFT yontemi kullanilarak spektrogramlar elde
edilmistir. Bu spektrogramlarin elde edilmesi i¢in Kaiser penceresinden yararlanilmigtir
ve kaiser pencere araliklar1 da 128 ve 256 olarak segilmistir. Sekil 3.16, Sekil 3.17°de iki
veri setinin her bir sinyal grubuna ait Kaiser penceresinin 128 pencere araligina sahip
STFT bazli spektrogram ¢iktilar1 paylasilmistir. Kaiser penceresinin 128 pencere

araligina sahip STFT bazli spektrogram ¢iktilar1 paylasiimistir.

Spectrogram Spectrogram Spectrogram

Frekans (Hz)

5 1 5 2 25 3 3B 4 4 5 55 B t 15 2 25 3»35 4 & 5 8 5 1 15 2 25 3}35 4 & 5 85
AEE;)\), _S'H(Sb),m L&mtic).:‘
Sekil 3.16. (a) The Hauz Khas veri seti 128 pencere boyutlu Kaiser yontemi tabanli STFT ¢ikti drnekleri
(a): Preiktal hali, (b) : Iktal hali, (c) : Interiktal hali
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Spectrogram Spectrogram

Frekans (Hz)
Frekans (Hz)
' IS
Frekans (Hz)

Spectrogram

Frekans (Hz)

Sekil 3.17. (a) Bonn veri seti 128 pencere boyutlu Kaiser yontemi tabanli STFT yontemi ¢ikti drnekleri
(): A grubu, (b) : B grubu, (c) : C grubu, (d) : D grubu, (e): E grubu
Sekil 3.16 ve 3.17°de uygulanan 128 pencere araligina sahip Kaiser penceresi
tabanli STFT yonteminin 256 pencere araligina sahip Kaiser penceresi tabanli ¢iktilari

Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da verilmistir.

=

=
=

Frekans (Hz)

Frekans (Hz)
Frekans (Hz)
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Sekil 3.18. The Hauz Khas veri seti 256 pencere boyutlu Kaiser yontemi tabanli STFT ¢ikt1 6rnekleri (a): Preiktal
hali, (b) : Tktal hali, (c) : Interiktal hali
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Sekil 3.19. Bonn veri seti 256 pencere boyutlu Kaiser yontemi tabanli STFT y6ntemi ¢ikt1 6rnekleri (a): A grubu,
(b) : B grubu, (c) : C grubu, (d) : D grubu, (e): E grubu

3.3.3 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continous Wavelet Transform, CWT), bir sinyalin zaman
ve frekans bilesenlerinin ortak bir sekilde isleme alinmasina imkan taniyan bir analiz yontemidir.
Yani bu yontem ilgilenilen sinyalin frekans degerlerinin zamana bagl olarak nasil bir degisim
gosterdiginin incelenmesine olanak saglamaktadir (Jadhav ve ark., 2020). Adini da almis oldugu
dalgaciklar sayesinde zaman ve frekans bilesenlerini farkli ¢oziiniirliikk degerlerinde analiz etme
imkan1 olan CWT ydntemi, kisa siireli ve salimm yapan dalgacik formlarinin biitiiniiyle
olusmaktadir. CWT analiz yonteminin doniistirme islemini ger¢eklestirmis oldugu matematiksel

ifade Denklem 3.2’de verilmistir.

T(a,b) =+ 12 xR at (3.2)

a

Denklem 3.2°de verilen matematiksel ifadeyi olusturan parametrelerin neler

oldugu asagida aciklanmastir;
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Frekans (Hz)

e a: Olgeklendirme parametresi
e b : DOniistimiin konumu

e ¢ : Dalgacik Fonksiyonu

o x(t) : Giris sinyali

Bu denklem tarafindan doniisiim islemi gerceklestirilen fonksiyon her bir 6l¢ek
icin tek tek doniisiim islemine tabi tutulur. Ardindan STFT yonteminde oldugu gibi bir
spektorgrama doniistiiriilir. CWT bazinda bu spektogramin karsiligi Skalogram olarak
isimlendirilmektedir (Roy ve Islam, 2020). Skalogram Denklem 3.1 yardimiyla elde
edilmis olan CWT Kkatsayilarinin enerjisini ve katsayr biiylikliiglinii temsil eden bir
yogunluk haritasidir. Bu enerjinin yogunlugu ve katsayilarin biiytikliigii dogrultusunda
renklendirme islemi gergeklestirerek sinyalden goriinti elde etme islemini
gerceklestirmis olur (Meintjes ve ark., 2018). Sekil 3.20 ve Sekil 3.21’de Bonn ve The
Hauz Khas veri setlerinin her grubuna CWT uygulanmas: sonucu elde edilmis

gorsellerden birer 6rnek gosterilmistir.

Frekans (Hz)

0 5 10 1% 20 5 30 0 5 10 15 20 % 30
Zaman (s) Zaman (s)

) - ©

Frekans (Hz)
Frekans (Hz)

10°

0 5 10 15 2 % % 0 5 10 15 2 % 3
Zaman (s) Zaman (s)

@ O]

Sekil 3.20. Bonn veri seti CWT tabanl analiz sonucu elde edilen 6rnekler (a): A grubu, (b) : B grubu, (c) : C
grubu, (d) : D grubu, (e): E grubu
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Sekil 3.21. The Hauz Khas veri seti CWT tabanli analiz sonucu elde edilen 6rnekler(a): Preiktal hali,
(b) : Iktal hali, (c) : interiktal hali

3.3.4. Performans Parametreleri

Bu tez ¢alismasinda gerceklestirilen EEG tabanli verilerden epileptik halin tespiti
lizerine sunulan yontemin basarisinin degerlendirilmesi adina dogruluk, f olgiileri,

duyarlilik ve kesinlik parametrelerinden faydalanilmistir.

Bahsedilen parametrelerin hesaplanmasinda kullanilan temel degerler Tablo

3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. Performans Olgiitlerine Ait Bilgiler

Gergek Degerler
Pozitif Negatif
Tahminlenen Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlig Pozitif (FP)
Degerler Negatif Yanlis Negatif (TP) Dogru Negatif (TN)

Tabloda verilen bilgiler, smiflandirma isleminde verilerin dogru veya yanlis
siiflandirilmasi baza alinarak olusturulmustur. Bu parametreler 1s1ginda tez kapsaminda

kullandigimiz parametrelerin elde edilisi asagida aciklanmaktadir.

Dogruluk: Dogruluk en temel Oolgiitlerinden biridir ve siniflandirma islemi
esnasinda dogru siniflandirilan verilerin tim veriye olan oraniyla elde edilir.

TP+TN

Dogruluk : ————
TP+FP+FN+TN

(3.3)

Duyarlilik: Duyarlilik bir modelin pozitif 6rnekleri siniflandirmasindaki basariy1
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veren bir Olglttiir. Dogru pozitif verilerin, yanlis negatif verilerle birlikte

degerlendirilmesi sonucu elde edilir.

TP

Duyarlilik :
TP+FN

(3.4)

Kesinlik: Kesinlik 6lgiiti, model tarafindan yapilan smiflandirma islemi
sonucunda elde edilen dogru tahminlenmis pozitif verilerin pozitif verilerin geneline

oranlanmasiyla elde edilir.

TP
TP+FP

Kesinlik : (3.5)

F olciitleri: F ol¢iileri F1 puani olarak da bilinmekle birlikte kesinlik ve duyarlilik
bilgilerinin ortak degerlendirilmesi sonucu elde edilir. Modelin sergilemis oldugu

performans iizerine detayl1 bir degerlendirmenin sonucudur.

2xTP

F skoru : ————
2xTP+FN+FP

(3.6)
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4. DENEYSEL SONUCLAR

EEG verilerinden yararlanilarak epilepsi nobeti teshisi islemi ¢esitli basamaklarin
bir araya getirilmesi sonucunda elde edilir. Bu islem bir makine 6grenmesi siniflandiricisi
araciligiyla yapilacaksa genel olarak ¢esitli 6n islemler ve ardindan 6zellik ¢ikarim
yontemleri yardimiyla siniflandiriciya hazir hale getirme islemi gerceklestirilirken; bu
teshis isleminin derin 6grenme yontemleriyle gergeklestirilmesi durumunda ozellik
cikarimi islemi yapilan calismay1 gerceklestiren arastirmacinin izledigi yola gore
degismektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin katmanli yapisindan kaynakli olarak
gerceklestirmis oldugu transfer 6grenme islemi, 6zellik ¢ikarim islemini zaten kendi
blinyesinde gerceklestirmektedir. Ancak cesitli 6zellik ¢ikarim islemi algoritmalar
kullanarak da eldeki veriler derin 6grenme yontemlerinin 6grenme basarisini artirmak
adina kullanilabilmektedir.

Bu tez calismasinda derin 6grenme tabanli siniflandiricilar yardimiyla epilepsi
nobeti teshisi gergeklestirmek amaglanmistir. Bu dogrultuda The Hauz Khas ve Bonn
epilepsi veri setlerinden faydalanilmis ve bu veri setlerinden 6zellik ¢ikarmak adina
verilere STFT ve CWT o&zellik ¢ikarim yontemleri uygulanmistir. Ozellik ¢ikarim
yontemlerinin smiflandirmaya olan etkisini 6lgmek adma 5 farkli CNN tabanh
siniflandirict kullanilmistir. Bu siniflandiricilarin STFT ve CWT uygulanmis verilere
uygulanmasi sonucu elde edilen performans parametreleriyle siniflandirma yontemi ve
ozellik ¢ikarim yontemi ikililerinin basarisi 6l¢lilmiistiir.

Oncelikle The Hauz Khas veri setine STFT yontemi Kaiser penceresi yardimiyla
uygulandi ve pencere araligi 128 olarak belirlendi. Bu islemin The Hauz Khas veri
setindeki preiktal, iktal ve interiktal sinyallere uygulanmasi sonucu elde edilen basari

oranlar1 Tablo 4.1°de paylasilmigtir.

Tablo 4.1. Preiktal, iktal ve interiktal gruplarinin siniflandirilmasina ait basari oranlar1 (128 pencere
boyutlu Kaiser penceresi ile STFT uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar)

Siniflandirici Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 0,911 0,911 0,876 0,893
Resnet 50 0,866 0,827 0,850 0,838
AlexNet 0,777 0,822 0,863 0,842
GooglLeNet 0,688 0,689 0,759 0,722
VGG 19 0,600 0,6 0,407 0,485
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Tablo 4.1 incelendiginde iicli siniflandirma islemi sonucunda elde edilen en
ylksek dogruluk oraninin Resnet-101 simiflandiricisina ait oldugu goriilmektedir. Bu
islemin ardindan bir de The Hauz Khas veri seti tizerinde preiktal ve iktal anlari arasindaki
farklardan faydalanarak teshis islemi gergeklestirmek adina ikili bir siniflandirma islemi
uygulanmistir ve bu siiflandirma isleminde 6zellik ¢ikarim yontemi olarak yine STFT
smiflandiricisina ait 128 pencere araligina sahip Kaiser penceresi kullanilmistir. Elde

edilen sonuglar Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Preiktal, iktal gruplarinin siniflandirilmasina ait bagari oranlari (128 pencere boyutlu Kaiser
penceresi ile STFT uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar)

Siniflandirma Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 1,000 1,000 1,000 1,000
Resnet 50 0,933 0,933 0,933 0,933
AlexNet 0,800 0,800 0,800 0,800
GoogLeNet 0,933 0,933 0,941 0,937
VGG 19 0,500 0,500 0,500 0,500

Tablo 4.2°’de de goriildiigii iizere Resnet-101 smiflandiricist bu islemi %100
basariyla tamamlamigtir. 128 pencere boyutlu Kaiser penceresi yardimiyla elde edilen
verilere ek olarak veri seti lizerinde Kaiser penceresinin boyutunun siniflandiriciya olan
etkisini test etmek adma pencere araligim1 256’ya yiikselterek siniflandirma islemi
gerceklestirildi. Bir 6nceki siniflandirma isleminde oldugu gibi bu siiflandirma islemi
de iki farkl1 veri grubu icin yapildi. Uglii olarak gergeklestirilen siniflandirma isleminin
sonuglar1 Tablo 4.3’te, ikili olarak gerceklestirilen siniflandirma isleminin sonuglariysa

Tablo 4.4’te paylasiimistir.

Tablo 4.3. Preiktal, iktal ve interiktal gruplarinin siniflandirilmasina ait basari oranlar1 (256 pencere
boyutlu Kaiser penceresi ile STFT uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar)

Siniflandirma Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 0,867 0,866 0,875 0,870
Resnet 50 0,822 0,822 0,844 0,832
AlexNet 0,800 0,799 0,801 0,799
GoogLeNet 0,778 0,729 0,792 0,759
VGG 19 0,600 0,569 0,447 0,500
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Tablo 4.4. Preiktal, iktal gruplarinin siniflandirilmasina ait bagari oranlari (256 pencere boyutlu Kaiser
penceresi ile STFT uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar)

Siniflandirict Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 0,933 0,933 0,941 0,937
Resnet 50 0,933 0,933 0,933 0,933
AlexNet 0,867 0,867 0,867 0,867
GoogLeNet 0,966 0,967 0,969 0,968
VGG 19 0,867 0,867 0,867 0,867

Tablo 4.3 incelendiginde en yiiksek siiflandirma basarisinin yine GooglLeNet
yontemiyle elde edildigi goriilmektedir ancak dogruluk oranlarindaki diisiiste dikkat
edilmesi gereken bir dier husus olarak gbze carpmaktadir. Ikili smiflandirmanin
sonuclarini temsil eden Tablo 4.4 incelendigindeyse bu islem sonucunda en yiiksek basari
oranlariin Resnet-50 ve Resnet-101 yontemleri tarafindan elde edildigi fakat yine 128
boyutlu Kaiser penceresi kullanilarak elde edilen verilere yapilan siiflandirma islemine
nazaran daha diisiik siniflandirma dogrulugu elde edildigi de goriilmektedir.

The Hauz Khas veri seti lizerine yapilan son islemse 6zellik ¢ikarim yontemlerinin
etkisini tespit etmek amaciyla uygulanan Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continous
Wavelet Transform, CWT). Dogru bir kiyaslama gerceklestirilmesi adina burda da veri
seti iizerine ikili ve ii¢lii gruplar {izerine siniflandirma gerceklestirilmistir. Uclii grup
lizerine gerceklestirilen siniflandirma igleminin sonuglart Tablo 4.5°te, ikili grup lizerine

gerceklestirilen siiflandirma isleminin sonuglartysa Tablo 4.6’da paylasilmistir.

Tablo 4.5. Preiktal, iktal ve interiktal gruplarinin siniflandirilmasina ait basart oranlart (CWT
uygulanmast sonucu elde edilen sonuglar)

Siniflandirici Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 0.955 0,933 0,941 0,937
Resnet 50 0,800 0,8000 0,8000 0,8000
AlexNet 0,689 0,689 0,759 0,722
GoogLeNet 0,867 0,866 0,875 0,870
VGG 19 0,667 0,633 0,634 0,633

Tablo 4.5 incelendiginde {i¢lii siniflandirma islemi dogrultusunda en yiiksek
siiflandirma dogrulugunun yine Resnet-101 siniflandiricisi %95,5 orani ile elde edildigi
ve bu dogrulugunun diger 2 yontemle kiyaslandiginda da daha yiiksek seviyeye ¢iktigi

goriilmektedir.
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Tablo 4.6. Preiktal, iktal gruplarinin siniflandirilmasina ait bagari oranlari (CWT uygulanmasi sonucu
elde edilen sonuglar)

Siniflandirici Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F skoru
Resnet 101 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Resnet 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
AlexNet 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
GoogLeNet 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
VGG 19 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Preiktal ve iktal anlarina ait sinyalleri igerene veri gruplarina uygulanan CWT
Ozellik ¢ikariminin ardindan gerceklestirilen siniflandirma islemlerine dair 6zellikleri
gosteren Tablo 4.6 incelendiginde yontemlerin tamaminda %100 oraninda dogruluk elde
edildigi gortilmektedir. The Hauz Khas veri seti lizerine yapilan ¢aligmalarda genel olarak
Resnet-101 yonteminin siniflandirma konusunda gosterdigi basarinin 6zellik g¢ikarim
yontemlerinin degismesi durumunda da en yiiksek seviyede oldugu goriilmektedir.
Ayrica Ozellik ¢ikarim yontemlerinin siniflandirma bagarasinin da incelenmesi halinde
CWT yonteminin diger iki yonteme nazaran siniflandirma dogruluga daha olumlu etki
ettigi sdylenebilmektedir.

Onerilen yaklasimin bir diger safthasinda The Hauz Khas veri setine nazaran daha
biiyiik bir veri seti olan Bonn veri setinden faydalanilmistir. Bonn veri seti tizerinde
materyal kisminda belirtilen A, B, C, D, E gruplarin1 baza alarak siiflandirma islemleri
gergeklestirilmistir. Bu smiflandirma islemleri A-E, B-E, C-E ve D-E olmak {izere
epilepsi nébeti ve diger hallerin tespitini saglayabilmek adina gruplandirilmistir. Bu ikili
siiflandirma islemlerine ek olarak da saglikli olan denekler, epilepsi hastaligina sahip
ancak epilepsi nobeti gecirmeyen denekler ve sinyal verileri nobet esnasinda toplanan
deneklerin teshisi lizerine gergeklestirilen siniflandirma isleminde kullanilmak iizere AB-
CD-E gruplandirmasi kullanilmistir. Bu siniflandirma islemlerinde de The Hauz Khas
veri setinde kullanilan 6zellik ¢ikarim ve siniflandirma yontemlerinden faydalanilmstir.

Bonn veri seti tizerinde dncelikle STFT 6zellik ¢ikarim ydnteminin siniflandirma
islemine katkisini 6lgebilmek adina 128 pencere boyutlu Kaiser penceresi uygulanmistir.
Siniflandirma islemine hazir hale gelen veriler siniflandiricilara tabi tutulmus ve

yontemlerin siniflandirma basarilar1 Tablo 4.7°de paylasiimistir.
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Tablo 4.7. 128 pencere araligina sahip Kaiser penceresi kullanilarak STFT uygulanmis Bonn veri
setinden elde edilen siniflandirma basarilart

Veri Gruplari Resnet-101 Resnet-50 AlexNet GoogLeNet VGG-19
(Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk,
Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik,
Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik,

F skoru) F skoru) F skoru) F skoru) F skoru)
A-E 0,967 0,983 0,983 1,000 0,867
0,967 0,983 0,983 1,000 0,867
0,969 0,984 0,984 1,000 0,895
0,968 0,983 0,983 1,000 0,881
B-E 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983
0,983 0,983 0,983 0,983 0,983
0,984 0,984 0,984 0,984 0,984
0,983 0,983 0,983 0,983 0,983
C-E 0,983 1,000 1,000 0,967 0,800
0,983 1,000 1,000 0,967 0,720
0,984 1,000 1,000 0,969 0,783
0,983 1,000 1,000 0,968 0,750
D-E 0,983 1,000 0,983 0,983 0,900
0,983 1,000 0,983 0,983 0,900
0,984 1,000 0,984 0,984 0,916
0,983 1,000 0,983 0,983 0,907
AB-CD-E 0,913 0,920 0,933 0,926 0,947
0,906 0,920 0,933 0,913 0,946
0,914 0,927 0,938 0,914 0,949
0,909 0,923 0,935 0,913 0,947

Tablo 4.7 incelendiginde her grupta farkli farkli siniflandirici performanslarinin
istiinliik gosterdigini goriilmektedir. A-E siniflandirmasi isleminde GoogLeNet yontemi
%100 basar1 oranini sahipken B-E gruplarinin siniflandirilmasinda tiim siiflandiricilar
%98,33 dogruluk oranina ulagmistir. C-E gruplarinin siiflandiriimasinda Resnet-50 ve
AlexNet smiflandiricilart %100 oraninda dogruluk oramiyla siniflandirma islemini
gerceklestirmistir. D-E gruplarii smiflandirmada en yiiksek basari oran1i Resnet-50
smiflandiricisina aittir ve son olarak AB-CD-E gruplarinin siniflandirilmasinda en yiiksek
dogruluk oran1 %94,7 ile VGG-19 simiflandiricisiyla elde edilmistir.

Pencere boyutlarmin Bonn veri seti iizerindeki smiflandirma performansini
6lgmek adina Kaiser penceresinin pencere araligi 256’ya yiikseltilerek verilere STFT
ozellik ¢ikarim yontemi uygulanmis ve tekrardan derin 6grenme tabanli siniflandiricilara
tabi tutulmustur. Yapilan siiflandirma igleminin performans kriterleri Tablo 4.8’de

paylasilmistir.
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Tablo 4.8. 256 pencere araligina sahip Kaiser penceresi kullanilarak STFT uygulanmis Bonn veri
setinden elde edilen siniflandirma basarilart

Veri Gruplari Resnet-101 Resnet-50 AlexNet GoogLeNet VGG-19
(Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk,
Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik,
Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik,

F skoru) F skoru) F skoru) F skoru) F skoru)
A-E 0,983 0,983 0,950 0,967 0,950
0,983 0,983 0,950 0,967 0,950
0,984 0,984 0,955 0,969 0,954
0,983 0,983 0,952 0,968 0,952
B-E 0,967 0,983 0,983 0,917 0,867
0,967 0,983 0,983 0,916 0,867
0,969 0,984 0,984 0,928 0,882
0,968 0,983 0,983 0,922 0,874
C-E 0,983 0,983 0,967 1,000 0,900
0,983 0,983 0,967 1,000 0,900
0,984 0,984 0,969 1,000 0,907
0,983 0,983 0,968 1,000 0,904
D-E 0,967 0,967 0,983 1,000 0,867
0,967 0,967 0,983 1,000 0,866
0,969 0,969 0,984 1,000 0,882
0,968 0,968 0,983 1,000 0,874
AB-CD-E 0,973 0,966 0,946 0,933 0,753
0,973 0,966 0,954 0,933 0,753
0,975 0,968 0,946 0,939 0,766
0,974 0,967 0,950 0,936 0,759

Tablo 4.8 incelendiginde bir Tablo 4.7°dekine benzer bir tabloyla kars1 karsiya
kalindig1 goriilmektedir. Smiflandiricilar birbirine yakin dogruluk oranlari elde etmisken
Resnet-50 siiflandiricis1 A-E, B-E gruplarint %98,33 oraninda dogru smiflandirarak
gruplar 6zelinde en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasmistir. C-E ve D-E gruplari
GoogleNet smiflandiricis1  kullanilarak %100 oraminda  dogruluk  oraniyla
simiflandirilmistir.  AB-CD-E gruplarindan olusan blok ise Resnet-101 yontemi
yardimiyla %97,3 oraninda dogrulukla siiflandirilmistir.

Bonn veri seti iizerine son olarak STFT ve CWT yoOntemlerinin kiyaslanmasi
adina CWT yontemi uygulanmis ve bu islem sonucunda elde edilen skalogram
goriintiileri 5 siiflandiricinin her birine tabi tutulmustur. Her bir gruplandirmaya ait

siniflandirici performans kriterleri Tablo 4.9°da paylasilmistir.
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Tablo 4.9. CWT uygulanmis Bonn veri setinden elde edilen simiflandirma basarilari

Veri Gruplari Resnet-101 Resnet-50 AlexNet GoogLeNet VGG-19
(Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk, (Dogruluk,
Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik, Kesinlik,
Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik, Duyarlilik,

F skoru) F skoru) F skoru) F skoru) F skoru)
A-E 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
B-E 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
C-E 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
D-E 1,000 1,000 1,000 1,000 0,900
1,000 1,000 1,000 1,000 0,901
1,000 1,000 1,000 1,000 0,899
1,000 1,000 1,000 1,000 0,900
AB-CD-E 0,993 0,986 0,973 0,953 0,800
0,993 0,987 0,973 0,953 0,800
0,993 0,986 0,974 0,953 0,803
0,993 0,986 0,973 0,953 0,802

Tablo 4.9 incelendiginde siniflandirict basarilarindaki artis goze ¢arpmaktadir. A-
E, B-E, C-E gruplan tiim siniflandiricilar tarafindan %100 oraninda dogruluk oraniyla
simiflandirilmistir. D-E grubu ise VGG-19 yontemi disinda uygulanan tiim yontemlerle
%100 oraninda dogru smiflandirilmistir. AB-CD-E gruplarindan olusan veriler ise
Resnet-101 siiflandiricist tarafindan %99,33 oraninda dogru siiflandirilmastir.

Bu tez ¢alismasinda iki farkli veri seti, iki farkli 6zellik ¢ikarim yontemi ve 5 farkl
derin 6grenme tabanli siiflandiric1 kullanilarak epilepsi teshisi {izerine bir yaklasim
gerceklestirilmistir. Literatiirde de siklikla iizerine ¢alisma gercgeklestirilen epilepsi
hastalig1 iizerine yapilan ¢alismalarin, bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarla olan kiyas1

Tablo 4.10°da gosterilmektedir.
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Tablo 4.10. Sunulan yaklagimin literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtiriimasi

Isim, (Y1)

Metot Veri Seti Basari
Kaya ve Ertugrul ~ Tek Boyutlu Uglii Modeller  Bonn Veri Seti (A-E,B-E,C-E,D- %100, %97,5,
(2018) (1D-TP) E) %97,5, %94,5
Tiirk ve
Ozerdem CWT Bonn Veri Seti (A-E,B-E,C-E,D-  %99,5, %99,5
(2019) E) %98,5, %98,5
CNN tabanli 6zellik
Du ve ark,, ¢ikarimi ve SVM The Hauz Khas veri seti %98,0
(2022) smiflandiricisi
kombiansyonu (CNN-
SVM)
Zhang ve ark, -Istatistiksel 6zellikler Bonn veri seti(AB-CD-E) %97,4
(2022) -KNN
- Istatistiksel dzellikler, Bonn Veri Set .
Malekzadeh ve frekans bazli 6zellikler, (A-E, 0/0 99,61,
ark, entropi, SVM,KNN,CNN- B-E, %99,46,
(2021) RNN C-E, %99,51,
D-E, %99,82,
AB-CD-E) %99,71
Bonn veri seti
U”?go\g;‘rk’ -1D-CNN, 10 katl1 ¢apraz (Q.-EE ://Oé'g%’
dogrulama, Adam ’ 099,09,
imizeri C-E, %98,5
optimizeri 19,
D-E, %98,8,
AB-CD-E) %9433
Ramakrishnan
ve Murugavel -Zaman ve frekans bazli CHB-MIT - %98,34
(2019) Ozellikler, CNN Bonn veri seti
(A-E, 999,57
AB-CD-E) %98,37
The Hauz Khas veri Seti
Bu tez ¢alismasi -STFT, CWT, Resnet- (Preiktal-iktal) %100
101, Resnet-50, AlexNet, (Preiktal-iktal-interiktal) %695,56
GooglLeNet, VGG-19
Bonn veri seti
(A-E, %100
B-E, %100
C-E, 96100
D-E, 96100
AB-CD-E) 9%699,33
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5. TARTISMA

Epilepsi hastalig1 yaygimlhiginin giin gectikce artmasina bagli olarak gilinlimiizde
akademik bircok calismaya konu olmaktadir. Hastaligin artis hiz1 da bu konu {izerine
yapilacak ¢alismalarin siirekliligini gosteren temel faktorlerden biridir (Tzallas et al.,
2012). EEG sinyalleri yardimiyla tizerine gerceklestirilen ¢alismalarin daha verimli hale
gelmesi lizerine epilepsi hastalifi, sinyallerle siklikla ugrasan yapay zeka tabanh
sistemler iireten arastirmaci gruplara da bir ¢alisma alani olusturmustur. Arastirmacilar
zamana bagl bir sekilde degisen EEG sinyallerinden 6zellikler ¢ikartarak uzman fikirleri
asiste etmek adina ¢esitli yardimei sistemler gelistirmeyi hedef edinmis ve bu baglamda
yaklasimlar ortaya koymuslardir (Boonyakitanont ve ark., 2020).

Cesitli arastirma topluluklar1 da yapilan calismalar1 artirmak ve yontemlerinin
gelismesini saglamak adina epilepsi hastaligina sahip olan, olmayan denek gruplarindan
olusan topluluklardan EEG sinyalleri toplayip etiketleyerek arastirmacilarin oniine
sunuyor ve bdylelikle konu iizerine ¢alisma gerceklestirmek isteyen arastirmacilar
verilere rahat bir sekilde erisim saglayabiliyor (Wen ve ark., 2021). Bu tez ¢alismasi
kapsaminda da kullanima agik olan veri setlerinden olan The Hauz Khas ve Bonn epilepsi
veri setlerinden faydalanilmistir. Bu veri setlerinden The Hauz Khas veri seti epilepsi
yalnizca epilepsi hastalarindan ve bu hastalarinin epilepsi ani, epilepsi Oncesi ve
epilepsiden bagimsiz halde bulunduklar1 durumlara ait EEG sinyallerinden olusmaktadir.
Bunun yaninda daha kapsamli bir yapida olan Bonn veri setiyse epilepsi hastaligina sahip
olan ve olmayan deneklerin EEG verilerinin bir araya gelmesinden olusturulan bir yapiya
sahiptir. Bonn veri seti veriyi erisime agan c¢alisma ekibi tarafindan 5 farkli denek
grubundan toplanan sinyallerle paylagilmig ve bu sinyallerin 6zellikleri de tezin igeriginde
verilmigtir.

Bu tez galismasi kapsaminda da bir asistan sistem tasarlamak adina yukarida
bahsedilen veri setlerinden faydalanilarak derin 6grenme tabanli bir yaklasim sunmak
amaclanmuistir. Derin 6grenmenin tercih edilmesinin temel sebebi yapilan islemlerin daha
hizli bir sekilde gerceklestirilebilmesine olanak tanimasidir. Derin 6grenme tabanli
sistemler, makine Ogrenmesi siniflandiricilarindan farkli olarak sinyal verilerini
sayisallastirarak bunlardan Ozellik c¢ikarilmasina ihtiya¢ duymadan sinyalin kendi
yapisindan da smiflandirma islemlerini gergeklestirebilme potansiyeline sahiptir.
Literatiirde de biyomedikal sinyalleri kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ve derin

O0grenme tabanli yontemler arasinda karsilagtirma islemi gergeklestiren bir¢ok calisma
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mevcuttur (Feng ve ark., 2023).

Yukarida bahsedilen ve derin 6grenmeyi avantajli kilan 6zelliklerden 6tiirii bu tez
calismasinda derin 6grenme algoritmalarindan olan CNN tabanli 5 farkli siniflandirma
algoritmasindan yararlanilmistir. Verilerin ham hallerini siniflandirma islemine tabi
tutmaktansa o6nce bir 6zellik ¢ikarim islemi uygulayip siniflandirma basarisini artirmanun
hedeflendigi bu ¢alisma kapsaminda verilere STFT ve CWT ydntemlerini uygulanmis ve
bu yontemlerin siniflandirma performansina olan etkisini gozlemlenmistir. Bu iki yontem
verilerin gorsel hale gelmesini ve EEG sinyallerindeki genlik ve frekans bazl
degisimlerin olusturdugu spektrumlar1 goz oniine sermek adina siklikla kullanilan 6zellik
cikarim ydntemleri arasindadir. Ozellikle epilepsi hastalarinin ndbet anina ait EEG sinyal
verilerini keskin sinirlarla ortaya koyan bu iki yontemin CNN tabanli siniflandiricilarla
kombine edilmesi sonucu ortaya ¢ikan sonuglar tez ¢alismasinin sonuglar kisminda bir
bir paylasilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri {izerine bir
degerlendirme yapilacak olursa eger; oncelikle Kaiser penceresi tabanli STFT 6zellik
cikarim yoOnteminde pencere araligmmin etkisinin incelenmesi gerekmektedir. Bu
baglamda iki veri seti lizerinde de 128 pencere araligma sahip Kaiser penceresi
yardimiyla elde edilmis STFT spektogramlarinin siniflandirilma dogrulugunun daha
yiiksek oranlarda oldugu sdylenebilir. Ancak bu yontemlerin ikisinin CWT ile
karsilagtirildigt durumlardaysa CWT ile elde edilen skalogramlarin CNN tabanl
siiflandiricilarin  egitimi agisindan daha net bir veri sundugu ve daha yiiksek
siniflandirma basarilar1 elde edilmesini sagladigi sonuglar boliimiindeki tablolarda
paylasilan verilerde de agik¢a goriilmektedir. Ozellikle ndbet aninin nobet ncesi anindan
ayirt edilmesinde The Hauz Khas veri setinde gosterdigi basar1 ve Bonn veri setinde
ortaya koymus oldugu her smiflandiricidaki yiiksek performans CWT’nin bu calisma
kapsaminda tercih edilme potansiyeli yiiksek olan 6zellik ¢ikarim yoéntemi oldugunu
gostermektedir.

Tezin biitliniinii literatiirle karsilastirilacak olursa eger bu tez ¢alismasina benzer
calismalar incelendiginde ayni veri setleri lizerine yiiksek basarilarin elde edildigi goriilse
de CWT tabanli siiflandirmada elde edilen basarilarin literatiirdeki bir¢ok calismanin
dogruluk oranindan daha yiiksek degerlere erismis olmasi yontemin kullanilabilirligi
lizerine pozitif bir etki olusturmaktadir.

Bu yapilan ¢ikarimlar 15131nda EEG sinyalleri yardimiyla yapilan epilepsi teshisi

diisiintildiiginde bu tez calismasi 6zelinde uygulanan yontemlerin iyi bir yere sahip
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olacag1 ongoriilmektedir. EEG sinyallerinin yapisi diisiiniildiiglindeyse; insanlarin i¢inde
bulundugu hallere gore degisken sinyaller (alfa, beta, gama ve teta) lireten beynin i¢inde
bulundugu hali tespit etmek adina da yardimer bir sistem olarak degerlendirilmesi
muhtemeldir. Bu yardimer sistemler beyinden kaynakli olarak gerceklesen, EEG
sinyallerine yansiyan ve insan hayatina dogrudan etki eden birgok hastalik veya gegici

stresin tespitinde kullanilma potansiyeline sahiptir.
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