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ONSOZ

Sizofreni, hastalara, ailelerine ve topluma biiyiik yiikler getiren kronik ruhsal bir rahatsizliktir.
Sizofreni tanis1 goriisme ve klinik semptomlara dayanilarak konur. Sizofreninin erken ve dogru teshisi,
tedavinin planlanmasini kolaylastirabilir ve hastalifin sonucunu iyilestirebilir. Klasik goriisme ve klinik
semptomlarin yerine EEG sinyallerinden otomatik tespitler gerceklestiren sistemler gelistirilmelidir. Bu
ylizden yapay zekanin yonettigi gliniimiizde bu teshis siirecinin hizli ve kolay bir sekilde saglanabilmesi
gerekmektedir. 80°li yillarin ortalarindan itibaren derin 6grenme mimarilerinin ortaya ¢ikmasi ile birlikte,
bircok alanda oldugu gibi saglik alaninda da derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baslanmistir.
Dolayistyla bu agir hastaligin teshisinin saglanabilmesi etkin bilgisayar sistemlerinin devreye girmesi i¢in
etkin ¢oziimler sunan derin 6grenme mimarilerinin kullanimi ise yarar sistemler gelistirilmesine katki
sunabilecektir. Bu nedenle tezde, sizofreni gibi agir bir ruhsal bozuklugun tespiti i¢in derin dgrenme
yontemlerinden yararlanilmstir.

Bu calismada degerli vaktini bana ayirarak c¢alismamin bitirilmesinde her tirlii destegini
esirgemeyen danisman hocam Prof. Dr. Taner TUNCER e tesekkiirlerimi sunmak istiyorum. Ayrica benim
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OzET

EEG Sinyallerinden Sizofreni Hastalarinin Derin Ogrenme Y 6ntemleri ile
Belirlenmesi

Biisra CETIN SOYLEMEZ
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNiVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitlist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Subat 2023, Sayfa x+54

Sizofreni teshisi, alaninda uzman bir psikiyatrist tarafindan hasta goriismeleri yoluyla
gerceklestirilir. Bahsedilen tespit islemi uzun zaman gerektiren, masrafli ve hataya acik bir iglemdir. Ciddi
ve kronik bir hastalik olan sizofrenide hastalar ger¢ek hayatla arasindaki baglantisini yitirerek farkli
davranislar sergilemeye, gercek olmayan olaylara inanmaya ve kisiliklerini degistirmeye egilim gosterirler.
Hayat boyu siiren bu hastalikta dogru tedavi ile hastalik kontrol altina alinabilir. Bu sayede hastalar saglikli
bir birey olarak yasamini siirdiirebilir, sosyal iliskilerinde ve is hayatlarinda basarili olabilirler. Tedavi
siireci, yapilan en kiigiik bir ihmalde hastaligin yeniden niiksiinii tetikleyebileceginden biiyiik bir 6zen ve
hassasiyet gerektirir. Biitiin bu sebeplerden kaynakli olarak hastaligin teshisi 6nem arz etmektedir. Bu tez
calismasinda Sizofreni hastaliginin tani ve teshis siirecini hizlandirmak i¢in EEG sinyallerinden kisilerin
sizofreni olup olmadiginin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagcla, iki uygulama gerceklestirilmistir.
Uygulamalarda kullanilan veri seti NNCI platformundan alinan uluslararasi 10-20 sistemine uygun bir
sekilde 16 kanal iizerinden elde edilen EEG sinyallerinden olusmaktadir. ilk uygulamada; ilgili veri setinde
yer alan sinyallerin spektrogram goriintiileri elde edilmistir. Derin 6grenme mimarileri ve makine
O0grenmesi algoritmalariyla (AlexNet-SVM, AlexNet-KNN, GoogleNet-SVM, GoogleNet-KNN, VGG16-
SVM ve VGG16-KNN) hibrit modelleri olusturulup spektrogram goriintiileri kullanilarak uygulamalar
gercgeklestirilmisgtir. Her bir kanalin siniflandirma sonuglarinin basarimlart goézlemlenerek en yiiksek
dogruluk oraninin VGG16-SVM modeliyle elde edildigi gozlemlenmistir. Ek olarak kanallarina ayrilmadan
EEG kanallarinin  tiimii iizerinden yapilan siniflandirmalar ayni  hibrit modeller iizerinde
gerceklestirilmistir. Tiim kanallarin bir arada bulundugu uygulama igin en iyi sonucu %99,39 ile AlexNet-
KNN hibrit modeli vermistir. Denenen 6 hibrit modelin sonuglar1 iizerinde durulup kanal bazli
siiflandirmanin avantajlari iizerinde durulmustur.

Bu tez kapsaminda yer alan ikinci bir uygulamada ayni veri seti iizerinden alinan ham EEG verileri
LSTM ag:1 ile birlikte ele alinip siniflandirmaya tabi tutulmustur. LSTM ag1 ile gerceklestirilen
simiflandirma islemlerinde hem 16 EEG kanali iizerinden hem de tiim kanallarin bir arada bulundugu veriler

iizerinden siniflandirmalar gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sizofreni, Elektroensefalogram, Derin Ogrenme, Spektrogram, LSTM

vi



ABSTRACT

Determination of Schizophrenia Patients from EEG Signals with Deep
Learning Methods

Biisra CETIN SOYLEMEZ
Master’s Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering
February 2023, Page x+54

The diagnosis of schizophrenia is made through patient interviews by a psychiatrist who is an
expert in the field. The mentioned detection process is a time-consuming, costly and error-prone process. In
schizophrenia, which is a serious and chronic disease, patients tend to exhibit different behaviors, believe in
unreal events and change their personalities by losing their connection with real life. In this life-long
disease, the disease can be brought under control with the right treatment. In this way, patients can continue
their lives as healthy individuals and be successful in their social relations and business life. The treatment
process requires great care and sensitivity as it can trigger the recurrence of the disease in the slightest
neglect. Because of all these reasons, diagnosis of the disease is important. In this thesis, it is aimed to
determine whether people have schizophrenia from EEG signals in order to accelerate the diagnosis and
diagnosis process of schizophrenia. For this purpose, two applications were carried out. The data set used in
the applications consists of EEG signals obtained over 16 channels in accordance with the international 10-
20 system received from the NNCI platform. In the first application; Spectrogram images of the signals in
the relevant data set were obtained. Hybrid models were created with deep learning architectures and
machine learning algorithms (AlexNet-SVM, AlexNet-KNN, GoogleNet-SVM, GoogleNet-KNN, VGG16-
SVM and VGG16-KNN) and applications were carried out using spectrogram images. By observing the
performance of the classification results of each channel, it was observed that the highest accuracy rate was
obtained with the VGG16-SVM model. In addition, classifications made over all EEG channels without
dividing into channels were performed on the same hybrid models. The AlexNet-KNN hybrid model gave
the best result with 99.39% for the application where all channels are combined. The results of the 6 hybrid

models tested are emphasized and the advantages of channel-based classification are emphasized.

In a second application within the scope of this thesis, the raw EEG data obtained from the same
data set were handled and classified together with the LSTM network. In the classification processes
performed with the LSTM network, classifications were carried out both over 16 EEG channels and on the
data in which all channels were together.

Keywords: Schizophrenia, Electroencephalogram, Deep Learning, Spectrogram, LSTM
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1. GIRIS

Sizofreni insanin rutin davraniglarimin yanm sira diigiinme yetisini de etkileyen kronik bir
hastaliktir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) raporu, sizofreninin ciddi bir ruhsal bozukluk
oldugunu ve diinya ¢apinda 21 milyondan fazla insanin bundan etkilendigini vurgulamaktadir [1].
Sizofreni, sanrilar (dogru olmayan garip sabit inanglar), haliisinasyonlar (var olmayan seyleri
gorme veya duyma), diizensiz konugma veya algi, duygular, dil, benlik ve bozulmus bilissel
yetenek gibi bir y18in belirtiyle karakterize olmus karmasik ve uzun siireli bir beyin bozuklugudur
[2]. Buna ragmen DSO, sizofreninin tedavi edilebilir oldugunu, erken veya sonradan teshisin
ciddiyetini ve evresini belirlemeye yardimci olabilecegini de belirtmistir. Diisiinme, hafiza, algi
ve diger yasam aktivitelerinde 6nemli rahatsizliklar yarattigindan hastalar ve hasta yakinlari i¢in
sizofreninin saptanmasi ve tedavisi onemlidir. Tedavi edilmedigi takdirde, sonraki asamalarda
kisinin davranigsal yetilerine zarar veren, geri dondiiriilemez bir siirece doniisebilir [3].

Genel olarak, sizofreniyi tespit edebilecek herhangi bir test veya fiziki muayene yoktur.
Bunun yerine, ruh sagligi uzmanlari teshis koymaya yardimeir olmak icin cesitli araclar kullanir.
Bu araglar sunlari igerir:

* tibbi gecmis,

» psikolojik degerlendirme,

* laboratuvar testleri,

* beyin goriintiilemedir.

Tibbi bir gegmis sirasinda, doktor herhangi bir kisisel veya aile akil hastaligi Oykiisii
hakkinda soru soracaktir. Doktor ayrica mevcut semptomlari, ne zaman bagladigini ve zaman
icinde nasil degistiklerini de soracaktir,

Psikolojik bir degerlendirme genellikle diisiince, duygu ve davraniglari tartismak igin bir
ruh sagligi uzman ile goriismeyi icerir. Akil sagligi uzmani, bazen sizofreninin bir belirtisi
olabileceginden, herhangi bir madde kotiiye kullanimi hakkinda da soru soracaktir. Klinik
degerlendirme sirasinda bireyin belirti ve davramislart dikkatle degerlendirilmektedir. Klinisyen
ayrica bireyin kisisel ve aile Oykiisiinlin yan1 sira olasi g¢evresel stres faktorlerini de dikkate
almaktadir. Sizofreni tanisinin konulabilmesi i¢in, kisinin 6nemli bir siire boyunca asagidaki
belirtilerden en az ikisini yagamis olmasi gerekir:

* Sanrilar

* Haliisinasyonlar

* Diizensiz konugma

* Diizensiz veya katatonik davranis

* Olumsuz belirtiler



Ayrica bu semptomlar bireyin is, okul veya sosyal ortamlarda islev gbérme yetenegini
onemli Olciide etkilemektedir.

Sizofreni tanisi, bireyin semptomlarinin diger potansiyel nedenlerinin diglanmasina da
dayanmaktadir. Ornegin, uyusturucu kullanimimmin veya tibbi bir durumun sonucu olan
semptomlar sizofreni gostergesi degildir. Sizofreni tanist konulduktan sonra kisi tedavi gérmeye
baglayabilir. Tedavi tipik olarak ila¢ ve psikoterapiyi icermektedir. Teshiste yardimci olacak
yontemin hastalik siiphesi bulunan kisinin beyin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi vermesi
gerekmektedir. Beyin fonksiyonlar1 hakkinda bilgi veren manyetik rezonans goriintiileme (MRI)
ve bilgisayarli tomografi gibi goriintilleme teknikleri maliyetlidir ve elektroensefalografi (EEG)
gibi sinyal verme prosediirlerine kiyasla ek kayit ve hesaplama siiresi gerektirir [4-7]. Bu yiizden
EEG, Sizofreni tespitinde hem maliyet hem zaman agisindan tercih edilmektedir.

Literatiirdeki ilgili ¢aligmalar sonucunda beynin hem uyanik hem de uyku durumunda
siirekli bir elektriksel aktiviteye sahip oldugu gozlenmistir. Bu biyoelektrik aktiviteye EEG
sinyalleri ad1 verilmistir [8]. EEG, cogunlukla kafa derisinin farkli bdlgelerine manuel olarak
yerlestirilen elektrotlar veya bu amag igin tasarlanmig bir kulaklik cihazi araciligiyla kafa derisi
boyunca beyindeki elektriksel aktivitenin Ol¢iilmesidir. EEG, genel biligsel aktivite i¢in diisiik
¢Oziiniirlikli bir tan1 aract ve mobil hizli kurulum bir arag¢ olarak etkinligi nedeniyle belirli bir
zamanda mevcut beyin durumunun bir gostergesi olarak invaziv olmayan (hastaya fiziksel bir
zarar verme ihtimali olmayan) bir yontem olarak giderek daha da fazla kullanilmaktadir. Bu
Olciim sirasinda yerlestirilen elektrotlarin kafa derisine yerlestirilmesine iliskin uluslararasi
diizenlemeler vardir. Giiniimiizde standart bir 10-20 elektrot diizenlemesi kullanilmaktadir.
Kaydedilen bu EEG sinyalleri hem zaman alaninda hem de frekans alaninda bilesenlere
boliinerek analiz edildiginde, EEG sinyallerinin anlamli veriler sagladigi caligmalarla
kesfedilmistir [9]. Son yillarda, EEG, epilepsi [10], Alzheimer hastaligi [11] ve Sizofreni [12]
dahil olmak tizere gesitli sinir sistemi hastaliklarinin arastirilmasinda ve teshisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Sizofreniyi tespit etmek i¢in EEG kullanimimi destekleyen bilimsel kanitlar vardir. 2012
yilinda Biological Psychiatry dergisinde yayinlanan bir arastirma [13], sizofreni hastalarinin
saglikli kontrollere kiyasla onemli 6lgiide farkli beyin aktivitesi modellerine sahip oldugunu
buldu. Calisma, beyin aktivitesini 6lgmek i¢in EEG kulland1 ve sizofreni hastalarinin 6n ve
temporal loblarda daha diisiik aktivite seviyelerine sahip oldugunu buldu. Beyin aktivitesindeki
bu farklilik, diizensiz diisiinme ve haliisinasyonlar gibi sizofreninin klinik semptomlariyla da
iliskilidir.

Neurolmage dergisinde 2013 yilinda yaymlanan bir baska calismada [14], sizofreni
hastalarimin beynin farkli bolimlerinin birbirleriyle iletisim kurma bigiminde anormallikler

oldugu bulundu. Caligma, beyin aktivitesini 6l¢gmek i¢in EEG kulland1 ve sizofreni hastalarinin 6n



ve temporal loblar arasindaki baglantinin azaldigini buldu. Bu azalan baglanti, diizensiz diisiince
ve haliisinasyon semptomlariyla iliskilendirildi. Bu ¢calismalar, EEG’nin sizofreniyi saptamak i¢in
yararli bir ara¢ olabilecegini diisiindiirmektedir. EEG sinyalleri dogas1 geregi dogrusal olmadigt
icin, normal ve Sizofreni hastalarinin EEG sinyallerini ayirt etmek icin genellikle dogrusal
olmayan Oznitelik ¢ikarma teknikleri kullanilmaktadir [15]. Bu oOznitelik ¢ikarma teknikleri
genelde manuel olarak makine 6grenmesi (ML) algoritmalartyla, otomatik olarak da derin
ogrenme (DL) algoritmalariyla gerceklestirilir.

Makine 6grenimi yaygin olarak oriintli tanima igin kullanilir. Makine 6greniminin bir¢ok
simiflandirma uygulamalarinda kullanimiyla birlikte bu son teknoloji, teknik bazi engeller
sergilemektedir. Temel tanimlama gorevleri igin iyi ¢alisir [16], ancak incelenen ozelliklerin
onemli degiskenlik gdsterdigi gergeke¢i ortamlarda, onlari tanimak i¢in daha biiyiik egitim veri
setlerine ihtiya¢ vardir [17]. Ek olarak, biiyiikk bir 6grenme kapasitesine sahip bir model,
geleneksel makine 6grenimi tekniklerine kiyasla biiyiik veri kiimelerinden verilerin 6grenilmesi
yoluyla daha yiiksek diizeyde 6zelliklerin galisilmasina olanak tanir. Ayrica, geleneksel teknikler,
verideki 6zelliklerin manuel olarak g¢ikarilmasini gerektirir. Derin 6grenmede, geleneksel makine
O0grenme tekniklerinden farkli olarak hem ozellik ¢ikarma hem de siniflandirma islemleri
otomatik olarak gerceklestirilmektedir [18,19]. LSTM ag yapis1 6zel bir tekrarlayan sinir ag tiirii

oldugu i¢in DL algoritmalar1 arasinda degerlendirilerek ele alinmaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Sizofreninin saptanmasinda klinik goériismeye ek olarak bir dizi bagska degerlendirme araci
kullanilabilir. Bunlara psikolojik testler, tibbi testler ve beyin goriintiilleme dahildir. Bilimsel
aragtirmalar, sizofreniyi kesin olarak teshis edebilecek tek bir test veya arag olmadigini
gostermigstir. Tek bir test veya ara¢ yerine Sizofreni teshis mevcut tiim bilgilerin kapsamli bir
degerlendirmesine dayanarak yapilmaktadir. Her ne kadar Sizofreninin saptanmasi karmasik bir
siirec olsa da DSO’niin goriisiine gore bozuklugun biiyiik dl¢iide tedavi edilebilir oldugunu
bilmek 6nem arz etmektedir. Erken teshis ve uygun tedavi ile sizofreni hastalari mutlu ve iiretken
bir yasam siirdiirebilmektedir.

Bu ¢aligmanin ana amac1 tani ve teshis siireci zor olan sizofreni gibi mental bir hastaligin,
teshisini kolaylastiracak adimlar ve bu alanda gelistirilebilecek sistemler i¢cin EEG kullaniminin
yan1 sira derin 0grenme ve makine dgrenmesi gibi hibrit yapilarin da kullanimimin bu alanda
kayda deger sonuglar verip veremeyecegini goézlemleyebilmektir. Hastaligin psikolojik bir
hastalik olmasi sebebiyle teshis zorlugu goz oOniinde bulunduruldugunda, hastaligin oncelikle
bilgisayar sistemleriyle tespiti bir nebzede olsa doktorlara kolaylik saglayip, zaman

kazandiracaktir. Gelistirilebilecek olan sistemler saglik sektdriinde ise yarar adimlar atilmasina



onciilik edecektir. Boylece teshis siireci hizlanacak, bu da hastanin tedavi edilebilirligini
kolaylastiracaktir. Tedavi oncesinde hayata karisamayan hasta bireyler boylelikle ger¢ek hayata
uyum saglayabilecekler ve boylelikle giinliik hayatlarini siirdiirebileceklerdir. Hastalarin tedavi
edilebilmesiyle elde edilen avantajlarin yaninda hasta yakinlar1 da agir bir yiikten
kurtulabileceklerdir. Bu tezin amaci; EEG sinyallerini kullanarak, DL yontemleri ve LSTM ag1
ile sizofreni hastalifinin tespitini hem kolaylastirmak hem de hizlandirmak ve bu sayede

hastalarin giinliik hayatlarin1 yaganilabilir hale getirmektir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi 5 boliimden olusmaktadir. Tezin organizasyonu su sekildedir. Birinci
béliim giris boliimii olup; Sizofreninin ne oldugu ve tezin amaci agiklanmustir. ikinci béliimde ise
ilgili caligmalara deginilerek literatiir taramas1 dzetlenmistir. Ugiincii boliimde, sizofreni tespiti
calismasinda yer alan konvoliisyonel sinir agi mimarileri, geleneksel makine 6grenmesi
siniflandiricilari, aktivasyon fonksiyonlart ve simiflandirma problemlerinde kullanilan basari
Olciim metrikleri anlatilmistir. Dordiincii boliimde, calismada gergeklestirilen uygulamalara ve bu
uygulamalardan elde edilen basarim sonuglarina yer verilmistir. Son olarak besinci boliimde ise,
tezde yapilanlar Ozetlenmis ve bulunan genel sonuclardan bahsedilerek cesitli Onerilerde

bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme, yapay zekanin iki énemli dalhidir, derin
O0grenme aslinda geleneksel makine Ggreniminin daha ileri versiyonudur. Son yillarda makine
Ogrenmesine ek olarak derin 6grenme teknikleri, farkli nérolojik ve zihinsel bozukluklar1 ger¢ek
zamanh olarak etkin bir sekilde teshis etmek i¢in goriintii tabanli veya sinyal veri kiimelerinin
analizi i¢in cesitli saglik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Geleneksel makine
Ogreniminde, sizofreni teshisi i¢in uygun 6zellik ¢cikarma algoritmalarinin secilmesi, sinyal isleme
ve yapay zekd alaninda cok fazla bilgi gerektiren nispeten zorlu bir gorevdir. Bu sorunun
istesinden gelmek i¢in, son yillarda EEG sinyalleri araciligiyla sizofreni teshisi i¢in, 6znitelik
cikarma islemlerinin derin katmanlar tarafindan otomatik olarak gerceklestirildigi DL tabanli
yontemler gelistirilmistir. Ileri seviye bir sinir ag1 olan LSTM derin &grenme alaninda
degerlendirilir. Sizofreni tespitinde LSTM ile ilgili calismalarin sayis1 makine 6grenmesi ve DL
mimarilerine oranla daha az olsa da son yillarda uygulanma oraninda artis gézlenmektedir.

Birgok alanda uygulanan bu yontemlerin saglik sektoriinde de giderek kullaniminin
yayginlastig1 gozlemlenmektedir. Sizofreninin makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
ile EEG sinyallerinden tespiti tizerine birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan bazilari: Kim ve
ark. [20] tarafindan yapilan bir ¢alismada, 10-20 uluslararasi standartlara gore konumlandirilmig
21 altin kupa elektrottan EEG sinyallerini ¢ikararak katilimcilarin yatay ve dikey goz
hareketlerini incelemislerdir. On islem asamasindan sonra, analiz i¢in bes frekans band: secilerek
bes bandin her biri i¢in, EEG'nin spektral giicti, Hizl1 Fourier Doniistimii kullanilarak hesaplanmis
ve ardindan EEG giic sapmalarin1 incelemek ic¢in Varyans Analizi (ANOVA) yontemi
kullanilmigtir. Normal ve Sizofreni hastalarin1 ayirt etmede kullanilan bir testin tanisal
performansini belirlemek i¢in Alict Caligma Egrisi (ROC) analiz teknigi kullanilmis ve en yliksek
simiflandirma dogrulugu %62,2 ile delta giicii i¢in elde edilmistir.

Dvey-Aharon ve ark. [21] saglikli denekler ile sizofreni teshisi konmus ve ilgili receteli
ilaglar1 alan deneklerini siniflandirabilmek igin kisa bir siire i¢inde (bir dakikadan daha az)
toplanan EEG verilerinin yeterli olup olmadig1 incelenmistir. Sizofreni ayrim sistemi EEG
sinyalinin Ozellik Optimizasyonu tarafindan takip edilen bir zaman-frekans déniisiimiine (TFFO)
dayanmaktadir. Bu calismada, EEG sinyalini bir goriintiiye doniistiirmek icin bir Stockwell
yaklasimi uygulanmis ve ardindan daha iyi sonuglar elde etmek igin Ozellik ¢ikarma ve
siniflandirma yontemleri uygulanmustir. 11k bes benzersiz elektrotun %92,0 ile %93,9 arasinda bir
tahmin dogruluguna sahip oldugu ve F2 bdlgesinin en iyi elektrot oldugu belirlenmistir.

Ibaiiez-Molina ve ark. [22] sizofreni hastalarinda ve saglikli kontrollerde bilissel talepler
altinda beyin karmagikligimin nasil degistigini gozlemlemek amaciyla katilimcilardan istirahat

halindeyken ve resim adlandirma gorevi esnasinda EEG kayitlart alinmistir. 18 hasta ve 17



eslesen saglikli kontrolden resimleri isimlendirmeleri istenmistir. EEG’ler klasik Lempel-Ziv
Karmasikligi (LZC) ve Cok Olgekli LZC(MLZC) ile analiz edilmistir. Veri toplama icin
Neuroscan SynAmps 32 kanalli amplifikator kullanilmigtir. Dinlenme asamasindaki segmentler
hareketli bir pencere yontemi kullanilarak analiz edilip, ardindan her bir pencere i¢in LZC
hesaplanmistir. Normalizasyondan sonra, hareketli pencere yonteminden elde edilen degerlerin
ortalamas1 hesaplanarak nihai LZC degeri hesaplanmistir. Toplam 80 EEG segmenti goérevde
degerlendirilmis, en son elde edilen Cok Olgekli LZC degerini elde etmek icin bu segmentlerin
ortalamasi alinmistir. Dinlenme durumundaki hastalarin sag frontal bolgelerinde daha yiiksek
karmagiklik degerleri belirlenmistir.

Johannesen ve ark. [23] EEG kayitlarin1 elde etmek igin 64 elektrotlu bir sistem
kullanmigtir. Katilimeilar tarafindan verilen yanit, dort asamali isleme yoluyla analiz edilmis ve
boliimlere ayrilmistir. Bes frekans bandinin her biri igin zaman-frekans verileri hesaplanmis ve
Oon, merkezi ve oksipital konumlar i¢in spektral giic istatistiksel olarak analiz edilmistir.
Smiflandirma igin iki model gelistirilmis olup ilk model, dogru ve yanlis denemeleri ayirt etmek
icin gelistirilmis ve %87 dogruluk elde edilmistir. ikinci model, dogru deneme verilerini normale
kars1 Sizofreni durumuna gore siiflandirmak igin kullanilir ve SVM kullanilarak %87°lik bir
dogruluk elde edilmistir.

Diger bir ¢alismada Santos-Mayo ve ark. [24] elektrot gruplama ve filtreleme dahil olmak
iizere c¢esitli ML yaklasgimlarin1 ve 6zellik secim algoritmalarini test etti. Sonug olarak, Cok
Katmanhi Algilayict (MLP) ve SVM algoritmalarinin sirasiyla %93,42 ve %92,23 ile
smiflandirma performansinda en iyi dogruluga sahip oldugunu bildirmislerdir. Ayrica, J5
Oznitelik secim algoritmasindan [25] elde edilen Oznitelikler {izerinden siniflandirma daha iyi
performans gostermistir.

Shalbaf ve ark. [26] ise saglikli kontrollerden sizofreni hastalarinin teshisi i¢in CNN tabanli
DL mimarileri ile transfer 6grenmeye dayali otomatik bir metodoloji sunar. Ilk olarak, siirekli
dalgacik doniistimii (CWT) yontemi ile bir zaman-frekans yaklasimi uygulanarak EEG sinyalleri
goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Ardindan, EEG sinyallerinin goriintiileri 6nceden egitilmis dort
popiiler DL mimarisi olan AlexNet, ResNet-18, VGG-19 ve Inception-v3 ile denenmistir.
Sizofreni hastalarii ve saglikli denekleri siiflandirmak i¢in bu modellerin konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarinin ¢iktilart derin 6zellikler olarak kullanilir ve SVM smiflandiricisina
kaynak olusturularak simflandirma igin gerekli olan veriler olarak kullanilmistir. Onerilen
yontemin etkinligi 14 saglikli denek ve 14 sizofreni hastasindan alinan EEG sinyalleri tizerinden
degerlendirilmistir. Deneyler, ResNet-18-SVM’ye uygulanan frontal, santral, parietal ve oksipital
bolgelerin kombinasyonunun sirasiyla %98,60 + 2,29, %99,65 + 2,35 ve %96,92 &+ 2,25 dogruluk,

duyarlilik ve 6zgiilliik ile en iyi sonuglarin elde edildigi gdzlemlenmistir.



Diger bir calismada Ahmedt-Aristazabal ve ark. [27] tipik gelisen cocuklara kiyasla
sizofreni riski yiiksek olan ¢ocuklari belirlemek i¢in ham EEG dalga bicimlerini isleyebilen
otomatik teknikler 6nermislerdir. Katilimcilardan gelen EEG verileri, isitsel tuhaflik gérevinin {i¢
farkli denemesi sirasinda kaydedilen EEG sinyallerinin analizini kullanarak cocuklarda
sizofreninin tanimlanmasi i¢in bir DL yaklasimi sundu. Bu yaklagimda, KNN, SVM, karar agaci,
1D-CNN, 2D-CNN, LSTM, 1D-CNN-LSTM, 1D- CNN-GRU, 2D-CNN’den olusan normal ve
sizofreni simiflarmi simiflandirmak igin gesitli algoritmalar test edilmistir. Once manuel
tasarlanmig Ozelliklere (olayla ilgili potansiyel bilesenler) uygulanan siniflandirma yontemlerini
kullanarak geleneksel makine Ogrenimi algoritmalarin1 kesfederek beyin anormalliklerini
belirlemek i¢in biitlinsel bir ¢alisma yapilmistir. Ardindan, ham verilere uygulanan ugtan uca
derin 6grenme teknikleri ile bu yontemlerin performansi karsilastirilmistir. Tekrarlayan derin
konvoliisyonel sinir aglarmin (R-CNN), dizi modelleme igin geleneksel makine Ogrenme
yontemlerinden daha iyi performans gosterebilecegini ortalama gapraz dogrulama performans
Olciimleriyle gosterilmistir. Derin 6grenme modelleri i¢in dogrudan daha kisa siireli ham EEG
segmentlerini ele alinmigtir. Tiim bu algoritmalar arasinda, 2D-CNN ve LSTM algoritmalarinin
hibrit modeli olan R-CNN, ti¢ farkli deneme i¢in %69,80’lik bir genel test dogrulugu elde ederek
iyl performans gostermistir.

Oh ve ark. [28], sizofreninin siniflandirilmast i¢in on bir katmanli derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Konu bazinda testler ve konu bazinda olmayan testler icin iki CNN modeli ayr1
ayr1 gelistirilmistir. 14 saglikli denekten ve 14 sizofreni hastasindan EEG sinyalleri toplanmis ve
sinyalleri analiz etmek i¢in on bir katmanli CNN modeli gelistirilmistir. Caligmada, 6nemli
Oznitelikleri otomatik olarak ¢ikarabilen ve simiflandirabilen derin 6grenme algoritmalart
kullanilmistir. Ozellikler, maksimum havuzlama asamasinda ¢ikarilan en 6nemli 6zelliklerle
birlikte konvoliisyon asamasinda otomatik olarak ¢ikarilmis ve sinyalleri siniflandirmak igin tam
baglantili katman kullanilmistir. Onerilen model, konu bazli olmayan testler ve konu bazli testler
i¢in sirasiyla %98,07 ve %81,26 siniflandirma dogrulugu iiretmistir.

Shoeibi ve ark. [29] calismalarinda otomatik sizofreni tespiti i¢in EEG sinyalleri
aracihigiyla ¢esitli DL temelli yontemleri kullanmiglardir. Derin 6grenme aracilifiyla
gerceklestirilen sonuglar, geleneksel akilli ydntemlerle karsilastirilmistir. Onerilen yontemleri
uygulamak i¢in Polonya, Varsova'daki Psikiyatri ve Noroloji Enstitlisi'nliin veri setini
kullanmuslardir. ilk olarak, EEG sinyalleri 25 saniyelik zaman cercevelerine boliinmiis ve
ardindan z-skoru veya L2 normu ile normalize edilmistir. Siniflandirma adiminda, EEG sinyalleri
araciligiyla sizofreni teshisi i¢in iki farkli yaklasim ele alinmistir. Bu adimda, EEG sinyallerinin
siniflandirilmast ilk olarak, 6rnegin destek vektdr makinesi, KNN, karar agaci, rastgele orman,
asirt derecede rastgele agaclar ve torbalama gibi geleneksel makine 6grenme ydntemleriyle

gerceklestirilmistir. LSTM’ler, tek boyutlu konvoliisyonel aglar (1D-CNN) ve 1D-CNN-LSTM



gibi Onerilen ¢esitli DL modelleri kullanilmistir. Bu adimda, DL modelleri uygulanmis ve farkl
aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilastirilmistir. Onerilen DL modelleri arasinda CNN-LSTM
mimarisi en iyi performansa sahip olmustur. Ele alinan mimaride, z-skoru ve L2 normalizasyonu
ile ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Onerilen CNN-LSTM modelinde, bu alanda daha
once ele alman bircok calismanin sonuglarindan daha iyi bir basar1 saglamis olup, %99,25
dogruluk degerine ulagsmislardir.

Baska bir ¢calisma da Sun ve ark. [30], EEG sinyallerini kullanarak sizofreni hastalar1 ve
saglikli kontrollerin EEG sinyallerini temsil edecek daha iyi bir ozelligi tanimlamayi ve
simiflandirma dogrulugunu iyilestirmeyi amaglamislardir. Ele alinan yontem iki adimdan
olusmaktadir. Ilk olarak, EEG zaman serisi 6n isleme tabi tutulur ve ¢ikarilan zaman alani ve
frekans alani Gznitelikleri, uzamsal bilgi tasiyan bir dizi kirmizi-yesil-mavi (RGB) goriintiiye
doniistiiriilmiistiir. Ikinci olarak, Sizofreni hastalarim1 ve saglikli kontrolleri siniflandirmak igin
RGB goriintiilerini ele almak ic¢in konvoliisyonel sinir aglarin1 ve uzun kisa siireli bellegi
birlestiren hibrit derin sinir aglari (DNN) olusturulmustur. Sonuglar, beyin tomografisinde
bulanik entropi (FuzzyEn) 6zelliginin hizli Fourier donilisiimii (FFT) 6zelliginden daha onemli
oldugunu gostermistir. Onerilen derin dgrenme yontemi, FuzzyEn ile uygulaninca %99,22
ortalama dogruluk ve FFT ile uygulaninca ortalama %96,34 dogruluk elde edilmistir.

Singh ve ark. [31], gergek zamanl olarak ¢ok kanalli EEG sinyallerinin spektral analizini
kullanarak sizofreni hastalarinin dogru bir sekilde tanimlanmasi icin spektral 6zniteliklere dayali
CNN modeli 6nermislerdir. Ele alinan model 6ncelikle EEG sinyallerini filtreleme, segmentasyon
ve frekans alanina doniistiirme adimlarindan olugsmaktadir. Bu gergeklestirilen islemlerden sonra,
verilen frekans alan1 segmentleri delta, teta-1, teta-2, alfa, beta ve gama gibi alt1 farkli spektral
banda bolinmiistiir. Ortalama spektral genlik, spektral glic ve Hjorth tanmimlayicilar1 (etkinlik,
hareketlilik ve karmasiklik) dahil olmak {izere spektral 6zellikler her banttan ¢ikarilmistir. Bu
ozellikler, smiflandirma igin Onerilen spektral 6znitelik tabanli CNN ve LSTM modellerine
bagimsiz olarak beslendigi tespit edilmistir. Bu ¢aligma ayni anda, ayni mimarilerin sirasiyla
zamansal CNN ve spektral CNN modellerini kullanarak siniflandirma i¢in ham zaman etki alani
ve frekans etki alan1 EEG segmentlerini kullandig1 gozlemlenmistir. Tiim modellerin simiilasyon
sonuglarinin genel analizi, Onerilen spektral 6znitelik tabanli CNN modelinin, iki farkli veri
kiimesi i¢in ortalama %94,08 ve %98,56 siniflandirma dogrulugu ile saglikli bireyler arasinda
sizofreni hastalarinin dogru ve hizli tanimlanmasi i¢in optimal olarak kisithi siniflandirma
stiresine sahip olmasina karsin etkili bir teknik oldugunu gostermistir.

Siuly ve ark. [32], duragan olmayan ve dogrusal olmayan EEG sinyallerinin davranigini en
iyi sekilde islemek i¢in EEG sinyallerinden sizofreninin teshisi i¢in ampirik mod ayristirma
(EMD) teknigini kullanan bir yontem iizerinde calismislardir. Oncelikle her bir EEG sinyali,
Grup Torbali Aga¢ (EBT) algoritmasi tarafindan i¢sel mod fonksiyonlarina (IMF) ayristirilmis ve



daha sonra bu IMF’lerden 22 istatistiksel Ozellik ¢ikarilmistir. Belirlenen 22 istatiksel 6zellik
arasindan Kruskal Wallis testi uygulanarak en anlamli 5 6zellik secilmistir. Elde edilen 6znitelik
seti ile ele alman EEG veri seti lizerinde bircok siniflandirma yontemi denenmistir. Bu
algoritmalar arasinda, EBT Sizofreni i¢in %93,21’lik dogru siniflandirma oran1 ve IMF 2 i¢in
%89,59’luk genel dogruluk orani elde ederek {istiin bir performans sergiledigini géstermislerdir.

Jamnuah ve ark. [33], EEG sinyal modellerini arastirmak, normal ve sizofreni siniflarina
ayirmak ic¢in bir Otomatik Tan1 Aract (ADT) gelistirmeyi amaglamislardir. ADT, EEG serisi
bolme, dogrusal olmayan &zellik madenciligi, t-testine dayali 6zellik se¢imi, smiflandirma ve
dogrulama gibi islemleri uygulamak icin gelistirilmistir. Onerilen ADT, normal ve sizofreni sinifi
goniillillerden toplanan 19 kanalli 6250 Ornek noktast bulunan ham EEG veri seti ile
caligmiglardir. Dogrusal olmayan 6zellik ¢ikarimi, her bir EEG verisinden 157 6zellik ¢ikarmak
icin uygulandi ve bunlardan 14 tanesi en ise yarar 6zellikler olarak belirlendi. Son olarak, Karar
Agac1 (DT), Dogrusal Ayrim Analizi (LDA), k-En Yakin Komgu (KNN), Olasilikli Sinir Ag1
(PNN) ve Destek Vektor Makinesi (SVM) ile bir sinyal siniflandirma uygulamasi cesitli
parcalarina uygulandi. Radyal Temelli Islevli (SVM-RBF) SVM, bu calismada uygulanan diger
siniflandiricilara oranla, dikkate alinan EEG veri setinde %92,91°1lik istiin bir ortalama
performans degeri sergilemistir.

Devia ve ark. [34], goriintiilerin serbest gorsel kesfi kullanilarak sizofreninin klinik tanisini
desteklemek i¢in elektrofizyolojik bir ara¢ gelistirmeyi amaglamiglardir. Sizofreni sendromunun
biyobelirtecleri olarak EEG kayitlar1 alinirken hastalar dogal sahneleri serbestce izlemis ve
gOriintii baglangicina kilitlenmis ortalama EEG aktivitesi yani olaya iliskin potansiyelleri (ERP)
analiz edilmistir. Goriintli basladiktan yaklasik 500 ms sonra beynin oksipital alanlarinda hastalar
ve saglikli kontrollerin kayitlar1 arasinda 6nemli farkliliklar bulunmustur. Belirlenen farkliliklar,
sizofreni hastalari1 kontrollerden ayirt edecek bir smiflandirma yontemi gelistirmek igin
kullanildi. Kayitlar filtrelenerek kullanmilmistir. Siniflandirmalar sonucunda en iyi smiflandirici,
hastalarin saptanmasinda %81 duyarliliga, kontrollerin saptanmasinda %59 6zgiilliige sahip ve
genel olarak %711k bir dogruluga sahip olan Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) bulunmustur.

Prabhakar ve ark. [35] sizofreninin EEG sinyallerinden siiflandirilmasini analiz etmek
icin optimizasyon ve siniflandirmaya dayali bilgisayarli bir yaklagim yapilmistir. Caligma
kapsaminda Kismi En Kii¢lik Kareler (PLS), Dogrusal Olmayan Regresyon teknigi, Beklenti
Maksimizasyonuna dayali Temel Bilesen Analizi (EM-PCA) teknigi ve Izometrik Haritalama
(Isomap) teknigi kullanilarak o6zellikler belirlenmistir. Cikarilan o6zellikler, Cigek Tozlagma
algoritmas1, farkli evrim algoritmasi kullanan Eagle stratejisi, Geri Izleme (Backtracking)
optimizasyon algoritmast ve Grup Arama optimizasyon algoritmasi gibi dort optimizasyon
algoritmas1 ile optimize edilmistir. Optimize edilmis degerler daha sonra hem Adaboost

siniflandiricisinin - hem de Naive Bayesian Smiflandiricisinin = ¢esitli ~ siirlimleriyle



siniflandirilmustir. izometrik Haritalama &zniteliklerinin Geri Izleme optimizasyon algoritmast ile
optimize edildikten sonra Modest Adaboost siniflandiricisi ile siniflandirildiginda, %98,77’lik bir
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Alimardani ve ark. [36], dis etkenlerle uyarilan EEG’lerin bipolar ve sizofreni
hastalarinin siniflandirilmasinda kullanilip kullanilamayacagini arastirmak i¢in, kararli durum
gorsel uyarilmig potansiyeli (SSVEP) indiiklemek icin belirli bir frekansta modiile edilmis bir
gorsel uyaran kullanmiglardir. EEG verileri kaydedilirken sizofreni ve bipolar hastalarindan
olusan iki gruba 16 Hz’de modiile edilmis bir 151k uyar1 95 saniye siireyle sunulmustur. Sinyal-
giiriltii oranlart (SNR) birimlerinde agiklanan SSVEP’lerin (ortalama, carpiklik ve basiklik)
istatistiksel Olgiimleri yapilmugtir. Iki gruptaki beyin aktivite modellerinin varyasyonlarini
belirlemek ve smiflandirmak igin ozellikler olarak ¢ikarilmustir. Iki beyin alam, O1 ve Fz,
sirastyla SNR ortalamasi ve basiklik i¢in iki grup arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
gosterdi. Uygulanan bes siniflandirici arasinda KNN, Fisher skoru ile segilen en iyi ozellik seti ile
%91,30 ile en yiiksek siniflandirma dogrulugunu saglamustir.

Shim ve ark. [37] calismalarinda sizofreni hastalariin ve saglikli kontrollerin
smiflandirilmasi igin isitsel bir gorev sirasinda kaydedilen EEG sinyallerinden ¢ikarilan hem
sensoOr diizeyinde hem de kaynak diizeyinde ozellikler kullanilmistir. 34 sizofreni hastas1 ve 34
saglikli kontrolden EEG sinyalleri kaydedilirken, her denegin tuhaf tonlara dikkat etmesi istendi.
Fisher Skoru kullanilarak sensor diizeyi ve kaynak diizeyindeki ozellikler ¢ikarilip SVM
siniflandirma algoritmasiyla siniflandirilmigtir. Sonuglar yalnizca sensor diizeyindeki 6zelliklerin
kullanildig1 duruma oranla, kaynak diizeyindeki 6zellikler sensor diizeyindeki ozelliklerle birlikte
kullanildiginda daha yiiksek siniflandirma dogrulugu gostermistir. Kombine 06znitelik seti
kullanildiginda maksimum siniflandirma dogrulugu %88,24 olarak elde edilirken, en yiiksek
simiflandirma dogruluklar sensor seviyesi ve kaynak seviyesi 0zellik setleri i¢in sirastyla %80,88
ve %85,29 olmustur. Ek olarak, secilen sensor seviyesi Ozellikleri ¢ogunlukla 6n bdlgeden
belirlenmis ve segilen kaynak diizeyindeki 6zellikler ¢ogunlukla, sizofreni hastalarinda biligsel
islevin iyi bilinen patolojik bdlgesiyle ortiisen zamansal alandan ¢ikarilmistir.

Li ve ark. [38], sizofreni ve saglikli kontroller arasindaki farklilastirilabilir ag
topolojilerinin yani sira bir gorev sirasinda uyarilmig P300 genligini ele almiglardir. Dinlenme ve
P300 gorev EEG veri setlerini ele alarak, islevsel EEG aglar olusturup ardindan her iki beyin
durumu i¢in dogal uzamsal ag modeli (SPN) &zelliklerini elde etmislerdir. SPN kullanilarak
¢ikarllan EEG aginin uzamsal modeli, sizofrenik bireyleri saglikli kontrollerden ayirt etmede
P300 genligi ve ag ozellikleri gibi ortak o6zelliklerden ¢ok daha iyi performans goéstermistir.
Sonugta, farkli beyin durumlarindaki (yani dinlenme ve g¢alisma) SPN 6zelliklerinin
kombinasyonu, %90,48’lik bir dogruluk, %89,47’lik bir duyarlilik ve %91,30’luk bir 6zgiilliik ile
iki grubu giivenilir bir sekilde ayirt edebilecegi gozlenmistir.



Prasad ve ark. [39] belirli islevler i¢in uzmanlagmis farkli beyin bolgelerinin géreve 6zgii
topluluk aktivitelerini 6lgcmek icin en etkili sinyal isleme araglarindan biri olan faz
senkronizasyonunu ele alarak, Frobenius normuna dayanan bir kiimenin tiim EEG kanal ciftleri
boyunca, farkli sayida kanala sahip kiimeler arasinda dogrudan bir karsilastirma saglayan 0-1
Olceginde bir topluluk senkronizasyon Olciisii dnerilmistir. Bu metrigi kullanarak, diisiik gama
bandinda (30-40 Hz) intrahemisferik EEG senkronizasyonunu c¢alisilmistir. 5 sizofreni hastasi ve
5 saglikli kontrol deneginden kaydedilen gorsel-isitsel entegrasyon ¢apraz modal gérevin (CMT)
smiflandirma denemeleri gerceklestirilmistir. Lojistik regresyon kullanilarak belirlenen 6zellikler
ile EEG’nin sizofreni hastasina veya saglikli bir kontrol denegine ait oldugu, %73 dogrulukla,
alict islem egrisi altindaki alanla 0,83’liik bir bagarim saglanmistir.

Luo ve ark. [40], dinlenme durumundaki 128 kanalli EEG verileri; klinik olarak stabil olan
ilk epizod sizofreni (FESZ) bireyler, ultra yiiksek riskli (UHR), yiiksek riskli bireyler ve saglikli
bireyler dahil olmak iizere 65 katilimcidan elde edilmistir. Bu dort grubun davranigsal
gostergelerden ve EEG mikro durumlarindan g¢ikarilan birlesik 6zelliklerinin  kullanildigi
hesaplamalar yapilmistir. Sonug olarak Destek vektor makinesi (SVM) ve uzun kisa siireli bellek
(LSTM) aglan ile karsilagtirildiginda rastgele orman modeli kullanilarak en yiiksek siniflandirma
performansinin elde edilmesi, ortalama %92 siiflandirma, ortalama %91,8 hassasiyet ve %90,8
Ozgillik ile sadece davranissal Ozellikleri kullananlardan ¢ok daha yiiksek sonuglar elde
edilmistir.

Phang ve ark. [41], noropsikiyatri hastalarinin otomatik ayirt edici analizi i¢in beyin
fonksiyonel baglantisindaki degistirilmis kaliplardan yararlanilarak sizofrenide EEG kaynakli
beyin sinirsel baglanti agimin siniflandirilmasi igin derin bir konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
cergevesi gelistirmeyi amaglamiglardir. Etkili baglanti ve karmasikligin zaman ve frekans alani
Olciimleri de dahil olmak iizere siniflandirma amaciyla farkli alanlara ve boyutsalliga ait ¢oklu
beyin baglant1 tanimlayicilarindan gelen tamamlayici bilgileri etkili bir sekilde birlestirebilen ¢cok
alanl1 baglant1 verileri igin tasarlanmig yeni bir CNN mimarisi olan paralel bir 1D ve 2D CNN
topluluguna dayanan yeni bir¢ok alanli baglanti CNN (MDC-CNN) tasarlanmistir. Dinlenme
durumu EEG veri kiimesi iizerindeki sonuglar, Onerilen CNN’lerin geleneksel SVM
smiflandiricisindan  kayda deger bir farkla daha iyi performans elde ettigini
belirlemisglerdir. Entegre edilmis baglanti 6zelliklerine sahip MDC-CNN, bireysel o6zellikleri
kullanan tek alanli CNN’lere oranla performansimi daha da iyilestirerek, karar diizeyinde bir
flizyonla %91,69’1uk yiiksek bir dogruluk oranina ulagmistir.

Naira ve Alamo [42], calismalarinda EEG sinyallerinin sagladigi bilgiler ve Derin
Ogrenme yontemleri kullanilarak EEG sinyalleri araciligiyla sizofreni hastalar1 ve saglhkl
insanlarin siiflandirilmast i¢in bir model 6nermislerdir. Bir EEG'nin yiiksek boyutlu ve ¢ok

kanalli Ozelliklerini dikkate alarak, bir EEG'nin sagladig1 biiyiik miktarda veriyi kullanmak



yerine, kanallar arasindaki iligkileri temsil etmek i¢in Pearson korelasyon katsayisini (PCC)
uygulayarak konvoliisyonel sinir agma (CNN) giris olarak daha kisa bir matris saglanmistir.
Onerilen EEG tabanli smiflandirma modelinde sirastyla %90 dogruluk, %90 6zgiilliik ve %90
duyarliliga ulasildig belirlenmistir.

Chu ve ark. [43], tarafindan uzay-zamansal dinlenme durumu EEG verilerine dayali
bireysel tanima semalar1 onerilmistir. Siniflandirma yapmak i¢in bir kisinin benzersiz 6zelliklerini
otomatik olarak c¢ikarmayr amaglayan degistirilmis derin 6grenme mimarileri gelistirmeyi
amaglamiglardir. Tasarlanan derin 6grenme modelinde, softmax katmanini Rastgele Orman
algoritmas1 (RF) ile degistirmenin kayda deger bir avantaji oldugunu belirlemislerdir. Ayrica,
EEG akiglarindan kaynaklanan siiflandirma sorununu ¢6zmek igin tasarlanan sinir aglarinin
Ustiine bir oylama katmani eklenmistir. Son olarak, Onerilen EEG tabanli bireysel tanima
semasinin; yiiksek riskli bireylerdeki 6zellikler icin %81,6, klinik olarak stabil ilk atak sizofreni
hastalar1 i¢in %96,7 ve saglikli kontroller igin %99,2 siniflandirma dogrulugu sagladigini
saptamiglardir.

Sui ve ark. [44] sizofreni hastalar1 i¢in gegerli olan anormallikleri ve ayrica g¢oklu tedavi
yontemleri ya da cihazlar1 arasindaki degiskenligi aydinlatmak i¢in dinlenme durumu islevsel
manyetik rezonans goriintiileme (fMRI), EEG ve sMRI verilerini birlestirmek i¢in ¢ok setli
kanonik korelasyon analizi (MCCA) uygulanmasi amag¢lanmistir. Her birinde en az iki degisken
bulunan, iki degisken seti arasindaki iligkilerin incelenmesinde kullanilan bir analiz teknigi olan
kanonik korelasyon analizinin ¢ok setli hali olan MCCA’nin, 6zellikle multimodal flizyonda etkili
bir 6zellik se¢me teknigi oldugu gosterilmistir. MCCA, iki 6rnek t-testi ve dzyinelemeli 6zellik
eliminasyonlu destek vektor makinesini (SVM-RFE) 6zellik se¢gme yontemlerinin avantajlarindan
yararlanarak her modalite i¢in en uygun Ozellikleri belirlemek i¢in bir topluluk 6zellik segcim
stratejisi belirlenmistir. 7 modalite kombinasyonu araciligiyla yukarida segilen 6zelliklere dayali
olarak iki grup arasindaki smiflandrma giiciinii karsilasgtinilmis ve fMRI-sMRI-EEG
kombinasyonunun, egitimde en iyi siniflandirma dogrulugu %91 olarak elde edilmistir. Sonug
olarak, Sizofreniyi siniflandirmada multimodal fiizyonun etkinligini ve avantajlarinin bulundugu
gbzlemlenmisgtir,

Thilakvathi ve ark. [45] dinlenme ve zihinsel aktivite gibi ¢esitli durumlarda, EEG sinyal
karmagikligimi goz Oniinde bulundurarak sizofreniyi normal deneklerle karsilagtirmali olarak
saptamak i¢cin EEG’yi arag olarak kullanmay1 amaglamiglardir. EEG verileri 55 sizofrenik ve 23
normal olmak lizere 78 katilimcidan gozler kapali, istirahat halinde ve uygulanan uyaranlar
sirasinda kaydedilerek alinmistir. EEG kayitlarinin Shannon entropisi, Spektral entropisi, Bilgi
entropisi, Higuchi’nin Fraktal Boyutu, Kolmogorov karmasikligi ve Yaklasik Entropileri
ozellikler olarak ele alinarak, dinlenme durumunda ve zihinsel aktivite i¢in uyaranin uygulanmasi

sirasinda olmak f{izere iki acidan incelenmistir. Zihinsel aktivite sirasindaki EEG sinyal



karmasikliginin sizofreni hastalarini tanimlamak i¢in kullanilabilecegi, en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu %388,5 ile Kolmogorov karmasiklig1 ve Yaklasik Entropisi uyaranlarinin 6zellikleri
birlikte degerlendirildiginde elde edilerek gézlemlenmistir.

Boostani ve ark. [46] 13 sizofreni hastasi ve ayn1 yastaki 18 kontrol katilimecidan 22 kanal
iizerinden aliman EEG sinyalleri, iki grubu smiflandirmak amaciyla analiz edilmistir. Alinan
sinyallerden otoregresif (AR) model parametreleri, bant giicii ve fraktal boyut vb. ¢esitli 6zellikler
cikarilmistir. Cikarilan Oznitelikler iizerinde wuygulanan etkili bir siniflandirici  olarak
secilmistir. Oznitelikler belirlendikten sonra standart LDA, Adaboost, destek vektdr makinesi
(SVM), bulanik SVM (FSVM) ve Dogrudan Dogrusal Ayrim Analizinin (BDDDA) artirilmig
versiyonu gibi ¢esitli siniflandiricilar uygulanmistir. En iyi siniflandirma sonucu BDLDA ile elde
edilmistir. BDLDA, LDA, Adaboost i¢in siniflandirma oranlar1 sirastyla %87,51, %85,36 ve
%85,41 olarak bulunmustur. %50’den daha diisiik dogruluk degerleri elde eden SVM ve FSVM
siniflandiricilart bu uygulama i¢in kayda deger bir basari saglayamamustir.

Son olarak Piryatinska ve ark. [47] Onerilen yaklasimla ¢ok kanalli EEG kayitlarimin ikili
siniflandirmasini saglayan diisiik boyutlu bir 6znitelik uzay1 olusturmak amaglanmustir. {1k olarak
vektor fonksiyonlart1 durumuna kadar genigletilen siirekli fonksiyonlarin yani sinyallerin €-
karmasiklik katsayilar1 kullanilarak ozellikler belirlenmistir. Daha sonra, rastgele orman (RF)
veya destek vektor makinesi (SVM) siiflandiricilarini bir grup 39 kisi saglikli ergen ve diger
grup 45 kisi sizofren ergenden olusan katilimcilarin ¢ok kanalli EEG kayitlarinin siniflandirilmast
icin uygulamislardir. Rastgele orman smiflandiricist %85,3 gibi yiiksek bir dogruluk orami ile
istiin bir sonu¢ saglamistir. 10 katli ¢apraz dogrulama kullanan RF bir test setinde ortalama
%84,5’lik bir dogruluk orani tiretirken, SVM %81,07’lik bir dogrulukla basar1 saglamistir. Sonug
olarak rastgele orman siniflandiricisinin bu veri seti icin destek vektdr makinesinden daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir.

Deginilen caligmalarin isimleri, katilimer sayilari, 6zellik ¢ikarma teknikleri, kullanilan

siiflandirma algoritmalar ve dogruluk oranlarinin 6zeti Tablo 2.1°de yapilmstir.
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Tablo 2.1. Literatiirde Bulunan {lgili Caligmalar

Calisma Katihmer Ozellik Cikarma Smiflandirict Dogruluk
Sayisi
Kim ve ark.[20] ?\12998 FFT ROC %62,2
Sz:25 TFFO N N
Dvey-Aharon ve ark.[21] N-25 Stockwell doniisiimii % 92- %939
Ibanez-Molina ve ark.[22] %le ;; I\/Ilfgc MLP
Sz:40 teta 1 ve 2, alfa,beta ve N
Johannnesen ve ark.[23] N-12 gama frekans bantlari SVM %87
Sz:16 ERP MLP %93,42
Santos-Mayo ve ark.[24] N31 15 SVM %9223
Shalbaf ve ark [26] IS\IZ }j CWT ResNet-18 % 98.60 £ 2.29
Sz:65
N: 40;
Ahmedt-Aristazabal ve Sz:65 .o o N
ark.[27] N:45: Ham EEG Verileri CNN-LSTM %69,80
Sz:65
N:57
Konu bazli olmayan
Sz:14 Z-Skor testler: % 98,07
Oh ve ark je5] N:14 Normalizasyon e ONN Konu bazli testler: %
81,26
o Sz:14 L2 Normalizasyon
Shoeibi ve ark.[29] N-14 7-Skor CNN-LSTM % 99,25
Sz:54 FuzzyEn FuzzyEn %99.,22
Sun ve ark. [30] N:55 FFT DN FFT % 96,36
. Sz:45 . iki farkli veri kiimesi
Singh ve ark.[31] N:39 Filtreleme CNN-LSTM icin %94,08 ve %98,56
Siuly ve ark. [32] ey Iatkselrellikler, KW EBT %89,59
Sz:14 Dogrusal olmayan N
Jamnuah ve ark. [33] N:14 szellikler ve t-testi SVM-RBF %92,90
. Sz:11
Devia ve ark. [34] N:9 ERP LDA %71
Sz:14
Prabhakar ve ark. [35] N:14 AdaBoost %398,77
. . Sz:23 SSVEP N
Alimardani ve ark. [36] N:23 Fisher Skoru KNN %91,30
. Sz:34 Sensor-seviyesi ve 0
Shim ve ark. [37] N:34 kaynak-seviyesi ozellikler SVM /088,24
. Sz:19 a
Li ve ark. [38] N-23 SPN Ozellikleri SVM %90,48
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Tablo 2.1. (Devamn) Literatiirde Bulunan Ilgili Calismalar

Prasad ve ark. [39] ?\IZSS Lojistik regresyon %73
Luo ve ark. [40] SayFlasrgferi RF %92
Phang ve ark. [41] i]z;l 95 MDC-CNN %93,06
Naira ve Alamo [42] ?\IZS‘ 95 PCC CNN %90
Sz:40 CNN 0
Chu ve ark. [43] N-40 RF %99,20
Sui ve ark. [44] ?\12;8 MCCA SVM %74,0
Shannon Entropi,
S2:55 Spektral Entropi,
Thilaktavi ve ark. [45] N"23 Bilgi Entropisi, SVM %88,50
' Kolmogrov Karmasikligi
ve Yaklasik Entropi
Boostani ve ark. [46] %1133’ LDA %87,50
Piryatinska ve ark. [47] ?\IZ;‘ 95 €-Karmasgiklik Katsayilari RF %83,60

Sz: Sizofren Katilimci Sayisi, N: Normal Katilimer Sayisi
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tezin amacina uygun gergeklestirilen uygulamali analizlerde kullanilan veri
kiimesi hakkinda detayli bilgiler yer almaktadir. Ayrica bu boliimde, deneysel analizlerde
kullanilan teknikler, yontemler ve Onerilen modellerin katmanlart ile genel mimari yapilar

hakkinda da detayli bilgilere yer verilmistir.

3.1. Veri Seti

Bu tez kapsaminda Moskova Devlet Universitesi biinyesinde yer alan Nérofizyoloji ve
Noéro-Bilgisayar Arayiizleri (NNCI) Laboratuvarindan alman veri seti kullanilmustir [48]. iki
siniftan olusan mevcut veri setinin denekleri 10-14 yas aras1 ergenlerdir. ilk grup, 11-14 yaslar
arasinda sizofren 45 erkek ¢ocuktan olusmaktadir. Ikinci grup, 10-13 yaslari arasinda 39 saglikli
erkek cocugu igerir. EEG sinyalleri gozleri kapali, uyanik ve gevsemis durumdaki 39 saglikli ve
45 sizofreni semptomlari olan ergenlerin kafa derisindeki 16 kanal iizerinden alimmistir. Veri
setinde yer alan her bir vakaya ait txt dosyasi, 16 EEG kanalindan (elektrot konumlar1) alinan
EEG ornekleri iceren bir siitundan olusmaktadir. Siitundaki her sayi, farkli ornekte mkV
cinsinden bir EEG genligidir.

Ik 7680 ornek birinci kanali, sonraki 7680 ornek ikinci kanali vb. temsil etmektedir.
Sinyallerin 6rnekleme hizi 128 Hz’dir ve her 7680 ornek 1 dakikalik EEG kaydina karsilik

gelmektedir. Kanal numaralarinin topografik konumlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

1 F7
2 F3
3 F4
4 F8
5 T3
6 c3
7 Cz
8 Cc4
9 T4
10 TS5
11 P3
12 Pz
13 P4
14 T6
15 0l
16 02

Sekil 3.1. 16 Kanalli EEG Elektrotlar1 [48]



Giiniimiizde EEG kayitlar1 alinirken kafa derisi lizerine yerlestirilen elektrotlarin yerlerinin

belirlenmesinde uygulanan standart bir 10-20 elektrot diizenlemesi kullanilmaktadir. Kaydedilen

bu EEG sinyalleri hem zaman alaninda hem de frekans alaninda bilesenlere boliinerek analiz

edildiginde, EEG sinyallerinin anlamli veriler sagladig1 ¢caligmalarla kesfedilmistir. Bu 16 kanalin

dizilimi bu sisteme gore yapilmistir: ‘F7°, ‘F3°, ‘F4’, ‘F8’, ‘T3’, ‘C3’, ‘Cz’, ‘C4’, ‘T4, ‘TS5,

‘P3’, ‘Pz’, ‘P4°, ‘T6’, ‘O1’, ‘O2.

Bu sistem beyindeki sinyaller alinirken elektrotlarin kafa

derisine yerlestirilmesi gereken yerleri belirtir. Boylece diinya genelinde ortak bir sistemle veriler

kaydedilir. Kanallara verilen harflendirmelerde beynin yapisina gore (frontal lob, center vb.)

yapilir. Bu harflendirmeler iizerinden yapilan 16 kanal ve sinyal degisimleri Sekil 3.2 ve Sekil

3.3’te saglikli ve sizofren bireyler igin verilmistir.
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Sekil 3.2. Saglikli Bireyin 16 Kanalli EEG Degisimi
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Sekil 3.3. Sizofren Bireyin 16 Kanalli EEG Degisimi

3.2. Metot

Sizofreni, hasta ailelerine ve topluma biiyiik yiikler getiren kronik ruhsal bir hastaliktir.
Sizofreni tanis1 bir uzman ile goériismeye ve klinik semptomlara dayanilarak konulmaktadir.
Sizofreninin erken ve dogru teshisi, tedavinin planlanmasim kolaylastirir bdylece hastaligin
tedavi siirecini iyilestirebilir. Klasik gorligme ve klinik semptomlar hataya yapmaya acgik ve
zaman alict oldugundan bunun yerine EEG sinyallerinden otomatik tespitler gerceklestiren
sistemler gelistirilmelidir. Yapay zekanin yonettigi gliniimiizde bu teshis siirecin hizli ve kolay bir
sekilde saglanabilmesi igin etkin bilgisayar sistemlerinin devreye girmesi i¢in etkin ¢dziimler
sunan Derin 6grenme mimarilerinin kullanimi ise yarar sistemler gelistirilmesine katki
sunabilmektedir. Bu nedenle Sizofreni gibi agir bir ruhsal bozuklugun tespiti i¢in temel alinan
Derin 6grenme yaklagimlarindan bahsedilmistir. Ayrica farkli geri beslemeli bir sinir ag cesidi

olan LSTM agi ile de siniflandirmalar gergeklestirilmistir.
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Bu tez calismasinda sinyali goriintiiye g¢evirerek goriintii {izerinden siiflandirmalar
gergeklestiren makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin biitiinlesmesiyle olusan hibrit modeller ve
ham veriyi ele alarak siniflandiran LSTM ag1 kullanilmistir. Uygulamalar1 gerceklestirirken ele

alman bu yontemlere asagida sirasiyla yer verilmistir.

3.2.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme, beynin yapisindan ve islevinden ilham alan algoritmalarla ilgilenen makine
Ogreniminin bir alt dalidir. Derin 6grenmenin yapisi insan gibi diisiinen ve karar veren yapilar
olusturmay1 amaclar. Bu amag¢ dogrultusunda sadece sayisal verileri islemekle kalmaz ayni
zamanda piksel, metin, ses, vb. verileri de kullanabilmektedir. Derin 6grenme yaklasimlari,
koklerini sinir aglarindan almig olup agin derin olarak ifade edilmesi ise birbirinin iizerine yi1gilan
bircok katmandan olusmasindan kaynaklanmaktadir. Bir derin 6grenme mimarisi, her biri verinin
en kapsamli 6zelliklerini belirlemesi ve ortaya c¢ikarmasi beklenen bir¢ok katmandan meydana
gelmektedir. Derin 6grenme yontemleri, siniflandirma gorevleri, dogal dil isleme, goriintii isleme,
konugma tanima vb. konularinda kullanilmaya uygundur ve bunlar s1§ mimarilere kiyasla ¢ok
daha giiclidiirler [49].

Derin 6grenme algoritmalarini olusturan her bir katman, bir Onceki katmandan aldigi
verileri doniistiiriir. Derin 6grenme algoritmasindaki ilk katman, tipik olarak verileri alan bir giris
katmanidir. Son katman tipik olarak nihai sonucu iireten bir ¢ikti katmanidir. Girdi ve ¢ikti
katmanlari arasinda bir dizi gizli katman bulunur. Gizli katmanlar, verilerden 6zellikleri ¢ikarir ve
¢ikti katmaninin istenen sonucu iretmesini kolaylastiracak sekilde doniistiiriir. Gizli katman
sayis1 ve her katmandaki néron sayisi ¢oziilmekte olan probleme gore yapilmasi gereken bir
tasarim se¢imidir. Tasarlayici, problemin gereksinimine bagli olarak katman sayisi
degistirebilmektedir.

Son yillardaki ¢aligmalarda biyolojik ve devre karmasikligina sahip olan yapilardaki derin
O0grenme kullaniminin, O6zellikle problemin olduk¢a karmasik matematiksel fonksiyonlar
coziimlemede geleneksel mimarilere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Derin 6grenme
temel olarak ele alindiginda bir yapay sinir agidir. 1970’lerde ortaya ¢ikan yapay sinir aglar ilk
ortaya ¢iktiginda sadece birka¢ katmandan olusmaktaydi. Giiniimiizde ise bu katman sayisi
gittikce artmaktadir. Bununla birlikte yakin zamana kadar YSA egitmenin ¢ok zor olduguna
inaniliyordu. Bunun baglica sebebi donanimsal eksiklikler olarak goriilmiistiir. Teknolojik
gelismeler sayesinde bu eksiklikler giderilmis ve katman sayisi artirilarak derin ag yapilar
olusturulmaya baglanmistir. Giiniimiizde 6nemli 6l¢iide artan ¢ip isleme yetenekleri (6rnegin

GPU birimleri), kayda deger diisiik bilgi islem donanimi maliyeti ve makine Ogrenimi
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algoritmalarinda ki 6nemli gelismeler derin O0grenmenin ¢igir asmasinin baslica {ic Onemli
sebebidir [50].

Derin 6grenme teknolojisinin esasi, katmanlarinin miithendisler tarafindan tasarlanmasi ve
bunun yerine genel amagli bir 6grenme prosediirii kullanilarak verilerin 6zelliklerinin otomatik
bir sekilde dgrenilmesidir. Derin 6grenme temel olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayalidir.
Bir goriintii i¢in temsil; piksel basina yogunluk degerlerinin bir vektorii veya kenar kiimeleri, 6zel
sekiller gibi ozellikler ifade etmektedir. Bu ozelliklerin i¢inden bazilar1 veriyi daha iyi temsil
etmektedir. Bu asamada yine bir avantaj olarak, derin 6grenme yontemleri, manuel olarak elde
edilen ozellikler yerine veriyi en iyi temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikariminda etkili algoritmalar
kullanmaktadir [51].

Derin 6grenme, Ozellikle CNN, goriintii analizi ve uygulamalart igin onaylanmig bir
goriintli temsili ve siniflandirma teknigidir [52]. Derin 6grenme mimarisinin temeli olan CNN,
daha fazla tam baglh katman tarafindan takip edilen bir veya daha fazla konvoliisyon katmanindan
olusan bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. Konvoliisyon katmani, bir CNN'nin temel yap1
tagini olusturur. CNN, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintii tespiti sistemlerinde ileri
uygulamalara sahiptir. CNN, dogal dil igleme, nesne smiflandirma ve goriintii boliitleme gibi
coklu uygulamalarda biiyiik basarilar elde etmistir [S3]. CNN, cesitli bilgisayar goérme
problemlerinde en gelismis sonuglari saglar. CNN, kiiclik bir drneklem boyutu problemi igin
sinirlayict faktér haline gelen cok sayida egitim Ornegi gerektiren ¢ok sayida parametreye
sahiptir [54]. Bu nedenle, son zamanlarda derin 6grenme, tibbi goriintiileri cogunlukla CNN ile
islemek, analiz etmek ve degerlendirmek icin bir yoOntemler biitlinii olarak siklikla
kullanilmaktadir [55].

CNN yapisinin yaygin olarak kullanilan konfigiirasyonuna ek olarak, daha derin aglarn
ortaya cikaran yaklasimlar da vardir. Zamanla katman sayilarinda farkliliklar ya da katmanlarda
bulunan islem ozellikleri degistirilerek CNN tabanli bir¢ok mimari gelistirilmistir. Bu derin
katmanli mimariler arasinda giiniimiizde popiilerligini koruyan AlexNet, GoogleNet ve VGG16
derin mimarileri ele alinmigtir. Katman sayilarinin degisimine 6rnek olarak AlexNet’e gore, VGG
daha fazla konvoliisyon katmam ekleyerek ve tiim katmanlarda c¢ok kiigiik konvoliisyon
filtrelerinden yararlanarak agin derinligini artirmigtir [56]. Benzer sekilde, Szegedy ve ark. [57],
oldukca derin bir yapiya (22 katman) sahip olan ve ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima
Yarismasi’nt (ILSVRC 2014) yarismasinda [58] lider performans elde eden GoogleNet adli bir
model dnermislerdir.

AlexNet: 2012 yilinda AlexNet’i tasarlayan Krizhevsky [55] ILSVRC 2012 yarigmasini
onemli bir farkla kazanmistir. ILSVRC, biiyiik dl¢ekli nesne algilama ve goriintii siniflandirma
algoritmalari i¢in her yil diizenlenen bir yarigmadir. ImageNet, her bir diigiimiiniin yiizlerce ve

binlerce goriintiiyle gosterildigi WordNet hiyerarsisine gore diizenlenmis bir goriintii veri
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tabanidir. ILSVRC, bilgisayarla gérme ve derin 6grenme arastirmalarinin ilerlemesinde katkilar
saglamistir. ImageNet veri tabaninda bulunan veriler, ticari olmayan kullanim i¢in arastirmacilara
iicretsiz olarak sunulmaktadir. Bu veri tabani {izerinden saglanan verilerin standart karakteristik
ozellikleri ve siniflandirici egitim yontemlerini kullanan diger arastirmacilarin aksine, Krizhevsky
ozellikle konvoliisyonel sinir aglarini kullanarak 2012°de diizenlenen ILSVRC yarismasini
onemli bir farkla kazanmistir. AlexNet mimarisi, 3 tam baglantili katman ve 5 konvoliisyon
katmanindan olugmaktadir. AlexNet’in ilk katmani, sirasiyla genislik, yiikseklik ve derinlik
(kirmizi, yesil, mavi- RGB) i¢in 227 x 227 x 3 boyutunda filtrelenmis bir goriintliniin girisi i¢in
kullanilmaktadir. Son tam bagli katman, 1000 bagli katman1 birbirine baglamakta ve katmanlarin
geri kalani bir 6zellik ¢ikarici olarak caligmaktadir. AlexNet, her girdi goriintiisii i¢in ¢ikti
katmanindan hemen &nce gizli katman aktivasyonlarini iceren 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii
tiretmektedir. AlexNet ’in kendisi 650.000 néron ve 60 milyon parametre igeren devasa bir yapiya
sahiptir. Bu mimari yaklasik 1,2 milyon ImageNet egitim verisi iizerinde egitilmis ve 150.000
ImageNet test verisi {izerinde test edilmistir. Bu model, seyreltme ve veri artirmayi siirdiirmenin
yardimiyla fazla uyum (overfitting) sorununu azaltmak igin ¢ok etkilidir. AlexNet, en ¢ok
arastirilan CNN oldugu ve hiz ile basarim oranlari arasinda dogru bir oranti bulundugu i¢in bu
calismada kullanilmaistir.

Sekil 3.4’te verilen AlexNet mimarisi, 6grenme 6zellikleri i¢in 5 konvoliisyon katmaninin
yan1 sira 2 tam baglantili katman igermektedir. Bu mimari, birinci, ikinci ve besinci konvoliisyon
katmanindan sonra maksimum havuzlama islemlerine ve toplamda 650K noérona, 60M

parametreye ve 630M baglantiya sahiptir [59].

27 13 13 13 s
55 27 13 13

55 384 384 256 1000

4096 4096

96 K: Konvoliisyon TB: Tam Baglantili Katman

Sekil 3.4. AlexNet Mimarisi

Cok katmanli bir yapiya sahip olan derin 6grenme konvoliisyonel sinir aginda her bir

katmanda ayr bir islem yiiriitiilerek bir sonraki katmana veriler aktarilmaktadir. Konvoliisyon
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islemiyle bir goriintiide yer alan kenarlar, kivrimlar ve baskin noktalar gibi belirgin &zellikler
cikarilarak sonraki katmanlara bu Oznitelikler aktarimaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin
temeli olan CNN aginda yer alan katmanlar ve bu katmanlarin yapmis oldugu islemler sunlardir.

a. Giris (Iinput) Katmam

CNN’nin ilk katmanini olusturmaktadir. Bu katmanda veri islenmemis yani ham olarak aga
verilmektedir. Tasarlanacak modelin basarist acisindan bu katmandaki verinin boyutu énem arz
etmektedir. Girig goriintii boyutunun yiiksek secilmesi hem yiiksek bellek ihtiyacini hem egitim
stiresini hem de gorilintii bagina diisen test siiresini uzatabilmekte ve bunun yaninda agin
basarisini da arttirabilmektedir. Giris goriintii boyutunun diisiik secilmesi bellek ihtiyacin
azaltmak ve egitim siiresini kisaltmak ile birlikte kurulacak agin derinligini azaltip, performansini
diistirebilmektedir. CNN aginda kullanilan girig goriintiilerinin analizinde hem ag derinligi hem
donanimsal hesaplama maliyeti hem de ag basarisi agisindan uygun bir giris goriintii boyutu
secilmelidir.

b. Konvoliisyon (Evrisim) Katmani

Gorilintiiniin belirli 6zelliklerini ¢ikarabilmek i¢in orijinal goriintiiniin boyutlarindan daha
kiiclik bir filtre (kernel) goriintliniin lizerinde satir ve siitunlar boyunca dolastirilir. Asagida
verildigi gibi filtrenin ve gergek verinin degerleri konvoliisyon islemine tabi tutularak filtreleme
islemi sonrasinda goriintiiniin 6zellik haritasi (feature map) ¢ikarilmaktadir.

Konvoliisyon katmaninda, giris verileri {izerinde dolastirilacak bir dizi filtre
kullanilmaktadir. Yapilacak uygulamaya bagli olarak kullanilacak filtrelerin igerikleri,
biyiikliikleri ve sayis1 da degismektedir. Uygulamada kullanilacak olan filtrelerin boyutu,
kullanilan verinin boyutundan kii¢iik olmak zorundadir. Veri lizerinde yatay ve dikey olarak
dolastirilan filtreler, bulundugu yerdeki veri degerleri ile carpilarak yeni veri seti elde
edilmektedir. Bu sekilde, segilen filtreler tiim veri lizerinde dolastirilmaktadir.

Aga verilen giris verisi lizerinde dolastirilacak olan filtre, agin basarisimm dogrudan
etkilemektedir. Ornegin ag iizerinde dolastirilan filtre ok biiyiik boyutlu ve biiyiik sayilabilecek
rakamlardan olusuyorsa, agin egitim siiresi ¢ok uzun siirebilir, hatta tercih edilen filtreye gore

hata ile karsilasma durumu da s6z konusu olabilmektedir [60].
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Giris Verisi
2|3
5|3

312

Filtre

Sekil 3.5. Konvoliisyon Islemi I

Cikti

Sekil 3.5’te verilen konvoliisyon isleminde filtre boyutu 3%3 boyutunda oldugundan, giris

verisi lizerinde 3x3 boyutunda matrisler {izerinde dolastirilarak

gergeklestirilip verinin 6zellik haritas1 olusturulur.

Sekil 3.6. I. Adimin Matematiksel Gosterimi

Sekil 3.6°da verilen islem su sekilde gergeklesir:
7H+R0)+@-1)+4 1) +H50)+3-1)+3B 1) +30)+2-1)=6

Giris Verisi

Filtre

Sekil 3.7. Konvoliisyon Islemi IT
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Sekil 3.7°de gosterildigi gibi filtreyi dolastirirken ¢ikt1 matrisinin ilk degeri bulunduktan
sonra girig matrisinde kayma adimi1 6zellikle belirtilmedigi takdirde 1 kaydirma yapilir ve ¢ikti

degerinin 2.degeri hesaplanir.

Sekil 3.8. II. Adimin Matematiksel Gosterimi

Sekil 3.8’de verilen islem su sekilde gerceklesir:

2D+B0)+B-H+H5 1) +3B 0)+B-1)+(3 1) +(2 0)+8-1)=-9

Konvoliisyon islemi bu sekilde ¢iktt matrisinin tiim degerleri bulununcaya kadar devam
eder.

c. Aktivasyon Fonksiyonlari

Derin 6grenme, ¢ogunlukla dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.
Bunun sebebi, derin 6grenmenin bilinen diger yontemlere oranla dogrusal olmayan problemlerde
daha basarili olmasidir. Konvoliisyon katmanindaki matris ¢arpimi sonrasinda elde edilen
degerler dogrusaldir. Degerlerin dogrusal olmayan hale donistiiriilmesi igin aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [61].

Aktivasyon fonksiyonlari, bir sinir agmin ¢iktisinin araligina karar veren matematiksel
denklemlerdir. Bu matematiksel islem, ag icindeki her bir nérona baglidir ve her bir néronun
girdisinin modelin mimarisi i¢in uygun olup olmadigmma bagl olarak, etkinlestirilip
etkinlestirilmeyecegine karar vermektedir. Her néron igin girdi, norondaki agirliklarla
carpildiktan sonra toplanarak sonuca aktarilir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, modelin
yapabilecegi tahminlerin c¢esidini belirler. Dolayisiyla bu katmanlarda kullanilacak olan
fonksiyon, tahmin probleminin tipine bagli olarak secilir [62].

Aktivasyon fonksiyonlarindan en yaygin kullanilan fonksiyon cesitleri Tablo 3.1°de
verilmistir. Bu fonksiyonlardan DL mimarilerinde genellikle ReLLU aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.
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Tablo 3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Isim Denklem Grafik
Basamak (Step) -1 x<0
. fx)=30 x=0
Fonksiyonu 1 x>0
Dogrusal (Lineer)
. fO) =x
Fonksiyon

Sigmoid Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant PERPE

. f(x) = tanh(x) = ———

Fonksiyonu ex+e*
ReLU f(x) = max (0, x)

d. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

AlexNet, daha 6nce ortaya ¢ikan bir derin 6grenme mimarisi olan LeNet’ten farkli olarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonu yerine daha basit bir aktivasyon fonksiyonu olan ReLU
aktivasyon fonksiyonunu kullanmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun hesaplanmasi sigmoid
fonksiyonunun hesaplanmasindan daha basittir. Ciinkii ReLU sigmoid aktivasyon fonksiyonunda
bulunan iis alma islemine sahip degildir. Ote yandan, ReLU aktivasyon fonksiyonu, farkli
parametre baglatma yontemlerini kullanirken model egitimini kolaylastirmaktadir. Bunun nedeni,
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi 0 veya 1’e ¢ok yakin oldugunda, bu bolgelerin
gradyaninin neredeyse 0 olmasidir. Bdylece geri yayilim bazi model parametrelerini

giincellemeye devam edemez. Buna karsilik, pozitif araliktaki ReL.U aktivasyon fonksiyonunun
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gradyani her zaman 1'dir. Bu nedenle, model parametreleri uygun sekilde baglatilmazsa, sigmoid
fonksiyonu pozitif aralikta neredeyse 0’lik bir gradyan elde edebilir, boylece model etkili bir
sekilde egitilemez.

ReLU modeli denklem 3.1 ile ifade edilen bir fonksiyon olarak tanimlanmaktadir:

f(x) = max (0, x) 3.1

Denklem 1°e gore x pozitif oldugunda ¢iktinin girdiye esit oldugu x sayis1 ve diger degerler
icin 0 degerini almaktadir [63]. ReLU islevi grafiksel olarak Sekil 3.9’daki gibi temsil

edilmektedir.

Cikis

Giris
-5 0 5

Sekil 3.9. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu uygulanmadiginda, ¢ikis sinyali basit bir dogrusal fonksiyon olur.
Dogrusal fonksiyonlar yalnizca tek dereceli polinomlar gibi calisir. Aktivasyon fonksiyonu
kullanilmayan bir sinir ag1 sinirli 6grenme giiciine sahip bir dogrusal baglanim (lineer regresyon)
gibi davranacaktir. Ama bir sinir aginin dogrusal olmayan durumlari da 6grenmesi istenir. Ciinkii
sinir agmin 0grenmesi igin goriintli, video, yazi ve ses gibi karmagik ger¢ek diinya bilgileri de
verilebilir bu sayede ¢ok katmanli derin sinir aglart bu sayede verilerden anlamli 6zellikleri
¢ikarabilmektedir.

e. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katman1 boyutsalligi azaltmak amaciyla gergeklestirilmektedir. Bu sayede hem
gereken islem giicii azalir hem de yakalanan gereksiz ozellikler yok sayilarak daha &nemli
Ozelliklere odaklanilmaktadir. Maksimum, minimum ve ortalama havuzlama tiirlerinden biri
kullanilarak bu iglemler gergeklesir. Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de gosterilen maksimum ve ortalama

havuzlama tiirleri en ¢ok kullanilan tiirlerdir.
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.
Havuz
Boyutu

Sekil 3.10. Maksimum Havuzlama Islemi

|

2x2
Havuz
Boyutu

Sekil 3.11. Ortalama Havuzlama Islemi

Havuzlamanin ana fikri, ¢cok fazla katman bulundugundan karmasiklig1 azaltmak i¢in alt
ornekleme yapmaktir. Havuzlama islemi, filtre sayisini etkilememektedir. Maksimum, ortalama
ve minimum ¢esitleri bulunan havuzlamanin en c¢ok uygulanan maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama icin Boureau ve ark. [64] performanslarinin ayrintili bir teorik analizini
yapmislardir. Scherer ve ark. [65] ayrica iki havuzlama islemi arasinda bir karsilastirma yaparak
maksimum havuzlamanin daha hizli yakinsamaya, istiin degismez Ozellikleri segmeye ve
genellemeyi iyilestirmeye yol agabilecegini bulmuglardir. Son yillarda, ¢ogu maksimum
havuzlama stratejisini kullanan CNN varyantlarinin g¢esitli hizli GPU uygulamalar1 sunulmustur
[55,66]. Genellikle kullanilan maksimum havuzlama, havuzlama yontemlerinin en yaygin
tirlerinden biridir. Burada goriintiiyli en yaygin kullanilan 2x2 boyutlarinda alt bdlge
dikdortgenlerine bolerek yalnizca o alt bolgenin i¢ kisminin maksimum degerini dondiirmektedir.
Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de goriildiigii gibi sol iist 2x2 bloklarda havuzlama yapildiginda 2 adim
hareket eder ve sag iist kisma odaklanir. Bu, 2. adimin havuzda kullanildig1 anlamma gelir. Alt
ormeklemeden kagmmak i¢in, yaygin olmayan 1. adim kullanilabilir. Alt 6rneklemenin bilginin
konumunu korumadigi dikkate alinmalidir. Bu nedenle, yalmizca bilginin varliginin 6nemli
oldugu durumlarda uygulanmalidir. Ayrica, verimliligi artirmak i¢in havuzlama, esit olmayan
filtreler ve adimlar ile kullamlabilir. Ornegin, adim 2 ile 3x3 maksimum havuzlama, alanlar

arasinda bazi ¢akismalar1 korur [67, 68, 69].
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Bir havuzlama katmani, 6grenilmesi gereken parametre sayisini azaltarak bir sinir aginin
hesaplama maliyetini azaltmak ic¢in kullanilabilir. Ayrica girdinin varyansini azaltarak bir sinir
aginin performansini iyilestirebilir.

f. Dropout (Seyreltme) Katmam

Derin 0grenme katmanlarinda O6grenimi gerceklestirilmis bir agda, asir1 6grenmeyi
(overfitting) yani agdaki ezberlemeyi ortadan kaldirmak icin kullanilan bir katmandir. Sekil
3.12’de goriildiigii gibi, bu katmanda yapilan islemler sinir ag1 icerisinde asir1 0grenmeyi
olusturan bazi baglantilar1 ortadan kaldirma iglemini yapmaktadir. Boylelikle agin ezber yapmasi

engellenmekte ve bu da agin performansim arttirmaktadir [70,71].

(a) Standart Sinir Agi (b) Dropout Katmarn Uygulandiktan Sonra

Sekil 3.12. Dropout Islemi Uygulandiktan Sonra Agin Degisimi

g. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Kendisinden 6nce gelen katmandaki verileri bu katmanda tek boyutlu bir matris sekline
doniistiiren katmandir. Noronlar bu katmanda tam baglantili olarak yer almaktadir. Her néron
kendinden sonra gelen noronla baglanmaktadir. Bu sebeple tam baglantili katman olarak

bilinmektedir [72]. Sekil 3.13°te bu katmanin ¢alisma mantig1 gézlemlenmektedir:
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Sekil 3.13. Tam Baglantili Katman

h. Simflandirma (Softmax) Katmam

Derin 6grenme mimarisinin son katmanidir. Tam baglanti katmanindan gelen veriler
degerlendirilerek agin ¢ikisinin olusturuldugu katmandir.

GoogleNet: GoogleNet, 2014’te gergeklestirilen ILSVRC yarismasinda Szegedy ve
arkadaglar1 tarafindan oOnerilen klasik bir derin 6grenme mimarisidir [73]. Bu mimari, birbiri
ilizerine yerlestirilmis baslangi¢ modiillerinden olusan 22 katmanli derin konvoliisyonel bir sinir
agidir. Her baglangi¢ modiilii, sabit diizenleme sorunlarindan uzak durmak i¢in 1x1, 3x3 ve 5%5
cekirdek boyutlartyla sinirlandirilmigtir. Donanim ve maliyet hesaplamalarinin éngdriillemezligini
azaltmak i¢in, maliyetli 3x3 ve 5%5 konvoliisyonel adimlarindan dnce boyutsallig1 azaltmak igin
ilk 6nce 1x1 konvoliisyon iglemlerini kullanmaktadir [74].

GoogleNet mimarisinin temelini birgok konvoliisyon islemini bir arada bulunduran

baslangi¢ modiilleri olusturmaktadir. Bu baslangi¢c modiillerinin igerigi Sekil 3.14’te verilmigtir.
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Sekil 3.14. GoogleNet Baslangi¢c Modiilii

GoogleNet, bir goriintiideki yakin pikseller arasindaki korelasyona dayanmaktadir.
Baglangic  blogu, 1x1 konvoliisyonlar1  kullanarak  kanallar arasi  korelasyonlar
gergeklestirmektedir. Bu  islemleri, ¢apraz uzamsal ve kanallar arast korelasyonlar
gergeklestirmek icin 3x3 ve 5x5 filtreler takip etmektedir. GoogleNet’te ¢ok seviyeli 6znitelik
¢ikarimi, birden ¢ok konvoliisyon filtresine sahip baslangic modiilii yardimiyla ayni giris tizerinde
yapilmaktadir. Bahsedilen 6znitelik ¢ikarimi igin 1x1, 3%3 ve 5x5 konvoliisyonlarinin sonuglart
daha sonra birlestirilmektedir. GoogleNet, tam baglantili katmanlar yerine ortalama havuzlamay1
kullanarak ¢ok sayida parametreyi ortadan kaldirmaktadir. Bu ag sadece 4 milyon parametreye
sahipken AlexNet 60 milyon parametreye sahiptir. Goriintiilerin boyutunun yiikseklik ve genislik
degerlerinin  disiirilmesi  6zellik kaybimma neden olsa da sinir aginin egitilmesini
hizlandirmaktadir.

VGGNet: Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu (VGG) tarafindan icat edilen
VGGNet, ILSVRC 2014°te ilk sirada yer almistir. VGGNet’in yaygim olarak kullanilan iki
varyasyonu vardir. Bunlar sirasiyla 16 ve 19 katman igeren VGG16 ve VGG19'dur. VGGNet,
3x3’lik filtre yiginindan olusmaktadir. Biiyiik filtreler yerine 3x3 filtre kullanimi parametre
sayisini biiyiik lclide azaltmaktadir. Agin giris kanallarinin dogrusal doniistimiinii saglamak i¢in
1 piksellik sabit bir konvoliisyon adimina sahip konfigiirasyonlardan birinde 1x1 konvoliisyon
filtreleri kullanilmaktadir. Konvoliisyon islemleri gerceklestirildikten sonra, ¢oziiniirligi
korumak i¢in dolgu (padding) islemi gerekebilmektedir.

VGG16 derin 6grenme algoritmasi 13 konvoliisyon 3 tam bagli katmandan olusan bir sinir
agidir. Agin girdi katmaninda yer alacak goriintii 224 x 224 x 3 boyutunda olmalidir. Havuzlama,
tam baglantili, ReLU, seyreltme ve simiflandirma katmanlariyla birlikte toplamda 41 katman yer

almaktadir. Bu ag, ImageNet veri tabaninda %89 dogruluk basarim orani yakalamis bir derin
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O0grenme algoritmasidir [75,76]. Sekil 3.15’te VGG16 derin 6grenme mimarisi 6rnegi yer

almaktadir.

Spektrofgram Konv 1
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Sekil 3.15. VGG16 Mimarisi

3.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu calisma kapsaminda derin 6grenmede ozellikleri otomatik olarak gikarilan verilerin
hibrit modellerde siniflandirilmalart i¢in en temel makine 6grenmesi algoritmalarindan olan SVM
ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir.

SVM: Destek vektor makinesi (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri icin
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Algoritma, miimkiin oldugu kadar
genig bir karar sinir1 iirettigi icin maksimal marj siniflandiricisi olarak da bilinir. Destek vektor
makinesinin bilimsel alintist ilk olarak 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan yayimlandi [77].
Algoritma, goriintii siniflandirma, el yazisi tanima ve biyoinformatik gibi g¢esitli alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

SVM’ler, iki veri smifin1 ayiran hiper diizlemler olarak tanimlanan karar diizlemleri
kavramina dayanir. Karar diizlemi, bir diizlemi her biri farkli bir veri smifi igeren iki bdliime
ayiran bir cizgidir. iki sinif arasindaki marji maksimize eden karar diizlemini bulmak i¢in SVM
algoritmasi, ikinci dereceden programlama adi verilen bir optimizasyon teknigi kullanir. Karar
sinirl, her bir simifin en yakin veri noktalarindan miimkiin oldugunca uzak olacak sekilde
olusturulmaktadir. Hiperdiizlemi belirleyen bu veri noktalarina destek vektorleri denmektedir.

Sekil 3.16’da verilen SVM algoritmasinda destek vektorleri, sadece goézlemin
koordinatlaridir. Iki veri noktasi sinifim1 ayirmak igin segilebilecek birgok olasi hiper-diizlem

vardir. Amag, maksimum marja sahip, yani her iki sinifin veri noktalar1 arasindaki maksimum
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mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir. Marj mesafesini en iist diizeye ¢ikarmak, gelecekteki veri

noktalarinin daha giivenle siniflandirilabilmesi i¢in gerekmektedir.

Destek Vektorleri

Y
Sinif 1

X

Sekil 3.16. Destek Vektér Makinesinin Grafiksel Gosterimi

Yontemin giiglii bir kuramsal temelinin olmasi, biiylik veri setleri tizerinde calisabilmesi,
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar ile esnek bir algoritmasinin olmasi ve sonuglarindaki yiiksek
dogruluk orani nedeniyle son yillarda yaygin olarak kullanilmasini saglamistir. Yontem, dogrusal
olarak smiflandirilabilen verileri birbirinden ayirt edebilmek igin olast pek ¢ok dogrusal
fonksiyon igerisinden marjini en bilyiik olani belirler. Dogrusal olarak siniflanamayan verileri de
¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanarak daha yliksek boyutlu uzaya aktarir ve marjini en biiyiik olan
¢oklu diizlemleri bulur.

KNN: K-en yakin komsu algoritmasi (KNN), hem smiflandirma hem de regresyon i¢in
kullanilabilen denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir. Smiflandirma durumunda, algoritma,
egitim setindeki diger veri noktalarina benzerligine dayali olarak yeni bir veri noktasinin sinifini
tahmin eder. Regresyon durumunda, algoritma, egitim setindeki diger veri noktalarina
benzerligine dayali olarak yeni bir veri noktasinin degerini tahmin eder. Algoritmadaki k degeri, k
en yakin komsu tahmini yapmak i¢in kullanilan en yakin komsu sayisini ifade eder. Algoritmanin
anlagilmasi1 ve uygulanmasi nispeten basittir. Ancak, 6zellikle egitim seti biiyiikse hesaplama
acisindan yogun olabilir. Ek olarak, algoritma k secimine ve kullanilan mesafe metrigine duyarlh
olabilir. Smiflar, komsularin oy ¢oklugu temelinde test 6rneklerine atanir, yani etiketlenmemis bir
nokta, egitim simifina ait en yakin k etiketli nokta i¢cindeki belirgin siifa atifta bulunulur [78].

KNN, egitim verilerini 6grenmez, bunun yerine egitim veri kiimesini ezberler. Tahmin
yapilmak istendigi zaman tiim veri kiimesinde en yakin komsular1 arar. En yakin komsuyu

bulmak igin mesafe hesaplama islemi icin Oklid, Manhattan, Minkowski ve Hamming
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fonksiyonlarindan biri kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan fonksiyon denklem 3.2’de formiilii

verilen 6klid mesafesidir [79].

a,j) = ’Zz(xik = Xjk) (3.2)

3.23.LSTM

Insanlar diisiincelerini 6nceden &grendigi bilgilere dayanarak olusturur. Ornegin bir
climleyi okudugunuzda her kelimeyi bir 6nceki kelimeyi baz alarak anlariz yani 6nceki kelimeyi
hatirlayarak sonraki kelime veya kelimeleri anlamlandiririz. Geleneksel sinir aglari gecmis
verileri hatirlayamadigi icin 6nceki verilere bagli anlamlandirma islemini gerceklestiremez ve bu
onemli bir eksikliktir. Tekrarlayan sinir aglari (RNN) ise bu tiir sorunlar1 ele almaktadir ve bu
soruna ¢ozim bulmak i¢in Jeff Elman tarafindan 1990’larda RNN &nerilmistir [80]. Tekrarlayan
sinir agindaki temel diisiince sirali bilgileri kullanmaktir. RNN, zamanin her noktasindaki veriler
arasindaki zamansal iliskilerden yararlanarak her bir ¢iktiyr tahmin etmek i¢in agdaki tiim girdi
geemisini bellekte tutup eslestirme islevini gergeklestirir. Geleneksel bir sinir aginda tiim girdiler
ile ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul edilmektedir. Bu durumu daha iyi anlamak igin
ornek vermek gerekirse, bir ciimle iginde bir sonraki kelimeyi tahmin etmek igin, hangi
sozciiklerin o anki kelimeden 6nce geldigini bilmek gerekmektedir. RNN mimarisinin tekrarlanan
olarak bilinmesinin sebebi, bir dizinin her 6gesi i¢in ayni gorevi Onceki c¢iktilara bagl olarak
yerine getirmesidir. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), EEG zaman serileri gibi sirali verilerden
birimler arasindaki bagimliliklar1 ¢ikarmak icin kullanilabilir [81]. RNN birimleri, sadece
kendinden sonraki katmanlar arasinda degil, ayn1 anda 6nceki girdilerden bilgi almak icin kendi
aralarinda da baglantilara sahiptir. Geleneksel RNN’ler kisa vadeli bagimliliklart kolayca
Ogrenebilir; ancak, kaybolan ve patlayan gradyan problemlerinden dolay1 uzun vadeli dinamikleri
O0grenmede zorluk yasarlar. Uzun kisa siireli bellek (LSTM), hem uzun hem de kisa vadeli
bagimliliklar1 6grenerek kaybolan ve patlayan gradyan problemlerinin ¢oziime kavusturan bir
RNN tiirtidiir [82]. Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen Tekrarlayan Yapay Sinir Aglarindan
biri de Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmasinda, girdinin ne zaman ve ne kadarmin
hesaplamalara dahil edilecegini ve gizli katmanin ne zaman sifirlanacagina karar verilecegini
diizenleyen ek kapilar vardir. Bu kapilar ve yaptiklari islemler asagida denklemlerle agiklanmustir.

Bir LSTM agi, ciktilari ag lzerinden gecmis bellek icerigine dayali olarak gelisen
hiicrelerden olusur. Hiicreler, tim LSTM hiicre zinciri boyunca uzun vadeli bagimliliklart
belleginde tutan ortak bir hiicre yapisina sahiptir. Bilgi akisi daha sonra giris kapisi ve unut kapisi
tarafindan kontrol edilir, boylece agin onceki durumu unutmaya veya mevcut durumu yeni

bilgilerle giincellemeye karar vermesine izin verir. Sekil 3.18’de goriildiigii tizere her bir hiicrenin
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cikist (gizli durum), bir ¢ikis kapisi tarafindan kontrol edilir ve hiicrenin, gilincellenmis hiicre

durumu verilen ¢ikisini1 hesaplamasina izin verir.

Unutma Girig Cikis

/ Kapisi Kapisi Kapisi ) \

Ce-1

> C,

A 4

‘ Noktasal islem - L Birlestirme

Vektor Aktarimi

tanh [ sinir Agi Katmani o : Sigmoid I
Kopyalama

Sekil 3.17. LSTM Hiicre Yapist

LSTM ag mimarisi Sekil 3.17°de gosterilen sirali bloklardan meydana gelmektedir.
Unutma, giris ve ¢ikis kapisi olmak lizere 3 kapidan olusur. Bu katmanlarda gerceklesen islem
asamalar1 agagidaki (3.3-3.8) esitliklerle verilmistir. Unutma kapisi (f;), hiicre belleginde hangi
bilgilerin unutulacagim yani kaldirilacagini kontrol eder. LSTM mimarisinde oncelikle girdi
olarak X; ve h;_;bilgileri kullanilarak hangi bilgilerin silinecegine karar verilir. Unutma
kapisinda, degerlerin bir sigmoid iglevi tarafindan filtrelenmesi, sifira yakin degerlerin atilacak
bilgi olarak kabul edilecegi anlamina gelir ve 1’e yakin degerlerin saklanmaya deger yararli
bilgiler oldugu kabul edilir. Bdylece hiicre durumu, denklem 3.3 ile unutma kapisina gore

tutulacak bilgilerle giincellenir.
fe=o (W [he_1, X¢] + by) (3.3)

Ikinci adimda yeni bilgilerin belirlenecegi giris kapisi devreye girer ve &ncelikle i,
denklem 3.4 kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile bilgiler giincellenir. Ardindan denklem 3.5 ile
yeni bilgiyi olusturacak aday bilgiler tanh fonksiyonu tarafindan belirlenir.

30



iy = o(Wi. [he—1, X¢] + by) (34
C~=tanh(W_[hy_1,X¢] + b.) 3.5)

Hiicre durumu, LSTM’in bellegi olarak bilinir, unutma kapis1 ve giris kapisi tarafindan
giincellenir. Kisaca unutma kapisi, bellekte nelerin tutulmamasi gerektigini tanimlar ve giris
kapisi, bellekte nelerin tutulmasi gerektigini tanimlar denilebilir. Yeni bilgiler olusturulurken
denklem 3.6 ile bellegin giincellenme islemi sirasinda hiicre durum vektorii, unutma kapist

araciligryla eski bellegi ve giris kapist araciligiyla yeni bellegi asagidaki gibi toplar:
C=Ce—yq fr+Cr 1 (3.6)

Son olarak, sonug olarak yeni gizli durumu olusturan ¢ikis kapisinda belirli sartlara bagh

olarak calisan islemler gerceklesir ve bu islemler asagidaki denklemler ile hesaplanir:
0=0 (W [h¢—1, X¢] + bo) (3.7)
h=o.tanh (C;) (3.8)

Denklem 3.7 cikis kapisindaki c¢ikisi hesaplamamizi saglar denklem 3.8 ise yeni gizli
durum denklemidir. W ve b degerleri ise sinir aginda yer alan agirlik ve bias degerlerini ifade

eder.

3.2.4. Performans Degerlendirme Parametreleri

Denenen hibrit modellerin ve uygulamalarin deneysel degerlendirmesini yapmak i¢in
karmagiklik matrisi parametreleri kullanilmigtir. Karmagiklik matrisi, siniflandirma problemiyle
ilgili tahmin sonuglarinin 6zeti olarak diisiiniilebilir. Makine 6grenmesi ve Derin 6grenme ile
yapilan bir¢ok smiflandirma sistemlerinin degerlendirilmesinde karmasiklik matrisi kullanilir.
Karmasgiklik matrisi hem siniflandirmalarda yapilan hatalar hakkinda hem de gelistirilen sistemde
yapilan hatalar hakkinda da degerlendirmeler yapmamizi saglar. Tablo 3.2°de gosterildigi gibi bir
karmagiklik matrisinin asagidaki gibi dort beklenen sonucu vardir. Bu sonuglar gelistirilen sistem
icin smiflandirma ile ilgili tahmin ve hatalar hakkinda genel bir degerlendirmeye varilmasin
saglayarak, sistemin performansinin kolaylikla yorumlanmasi hedeflenmektedir. Karmasiklik

matrisinde karsilagilabilecek dort durumu asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

1. Dogruya dogru demek (Dogru Pozitif-TP) DOGRU
Yanlisa yanlis demek (Dogru Negatif-TN) DOGRU
Dogruya yanlis demek (Yanlis Pozitif-FP) YANLIS
Yanlisa dogru demek (Yanlis Negatif—-FN) YANLIS

Eal
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Tablo 3.2. Karmasiklik Matrisi

Gercek Degerler
g g Pozitif (1) Negatif (0)
D
R Pozitif (1) TP FP
Foa
Negatif (0) FN TN

Karmasiklik matrisi iizerinden hesaplanabilen performans degerlendirme parametreleri
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiinliik ve F1-skoru degerleridir. Performansi degerlendirmek
icin kullandigimiz parametrelerin denklemleri asagida verilen 3.9- 3.13 numarali denklemlerden
elde edilmektedir.

Dogruluk

En ¢ok kullanilan degerlendirme Slgiitiidiir. Bu parametre, siniflandirmanin etkinligini, tim
orneklerin sayisin1 dogru tahmin edilen 6rnek sayilartyla degerlendirir. Sistemde dogru olarak

yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranidir.

Dogruluk = ———T8 (3.9)
TP+TN+FP+FN
Kesinlik

Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki bagarry1 gosteren islemdir.

Kesinlik = ——— (3.10)
TP+FP

Ozgiilliik
Dogru tahmin edilen ger¢ek olumsuz durum sayisinin tiim olumsuz drneklerin sayisina

oranidir. Negatif olan1 tahmin etme islemidir. Algoritmanin negatif olan1 ne derece dogru

bulabildigini gosterir.

TN
TN+FP G.11)

Ozgiillik =

Duyarhhk

Dogru olarak tahmin edilen gergek pozitif drneklerin sayisinin tiim pozitif Srneklerin

sayisina oranidir. Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterir.

TP
TP+FN (3.12)

Duyarlilik =

F1-Skoru
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F1-Skoru, kesinlik ve duyarliligi birlestiren modelin dogruluk oraninin genel bir
Olciimiidiir. F1-Skoru, carpma ile kesinlik ve duyarlilik parametrelerinin toplami arasindaki
oranin iki katidir.

2x(Kesinlik+Duyarlilik)

F1 — Skoru =
Kesinlik+Duyarlilik

(3.13)

Matlab’ta yer alan Deep Analyzer Network ara¢ kutusuyla mimarilerin ag yapilar1 ve agin
katmanlarinda gergeklesen islemler adim adim gosterilmektedir. Aga katilan verinin boyutu ve
katmanlarin isim ve islemleri de ayrica gozlemlenmektedir. Sekil 3.18’de bu tez kapsaminda
yogunlukla tizerinde durulan 3 DL mimarisinin blok semalar1 verilerek agda bulunan en temel

katmanlari net bir sekilde karsilagtirilmistir.
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Sekil 3.18. AlexNet (a), VGG16(b) ve GoogleNet(c) Blok Semalar1
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4. UYGULAMALAR

Tim deneyler, simiilasyon platformu Matlab (R2019b) {izerinde gergeklestirilmistir.
Deneyi gergeklestirmek i¢cin Matlab tarafindan saglanan sayisal sinyal isleme ara¢ kutusu, makine

Ogrenimi ara¢ kutusu ve derin 6grenme ara¢ kutusu kullanilmagtir.

4.1. Spektrogram Verileri Elde Edilerek Yapilan Uygulama

Bu tez kapsaminda siiflandirma dogrulugunu gelistirmek ve sizofreni arastirmalari igin
EEG sinyallerinin analizinde kullanilmak {izere 6 adet hibrit derin 6grenme mimarisi uygulandi.
Sekil 4.1’de verilen smniflandirma modeli Sizofreninin siniflandirilmas: asamasinda ilk
uygulamada gerceklestirilen asamalart adim adim gostermektedir. EEG veri seti hem kanallarina
ayrilarak ve hem de kanallarina ayrilmadan bahsedilen 6 hibrit modelde kullanildigindan bu

modelde kanallarina ayirma adim1 vurgulanmamastir.

Alexnet, GoogleNet, VGG16 SVM veya KNN (4

Spektogram

Lineer Interpolasyon

o< = A i d————— A |

1 1x1000

EEG Sinyal
S
]

Sekil 4.1. Smiflandirma Modeli

Siniflandirma siireci asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1. Veri cogullama: Lineer interpolasyon yontemi ile EEG sinyalleri ¢ogaltildi. Toplam 84
normal ve sizofren EEG verisi 714 normal ve 828 sizofreni EEG verisine ¢ogullandi. Toplam
olarak 1542 EEG verisi elde edildi.

Bu ¢ogullamanin nasil yapildigin1 6rnek vermek gerekirse, EEG1 ve EEG2, bir ve ikinci
hastanin herhangi bir kanalindan alman EEG sinyalini gostersin. Bu iki EEG sinyalinden lineer
interpolasyon yontemi ile veri ¢ogullama denklem 4.1°e gore yapilir. U degeri [0,1] araliginda

herhangi bir deger alabilmektedir.

EEGyeni = (1 —u) X EEG1 + u X EEG2 (4.1)



Ornegin, EEG;: 347.78, 507.87, ...

EEG:: 488.54, 369.86,... oldugunda u=0.1 i¢in EEGyei:361.856, 494,069,... elde edilir.

Direkt sinyaller {izerinden bir siniflandirma da bulunmak miimkiin degildir. Dahasi ham
EEG verilerinden 6zellik ¢ikariminda bulunmak klasik makine 6grenmesi algoritmalar: ile daha
zorlu bir siireci gerektirir. Bu ylizden sizofreni hastaligir bulunan ve bulunmayan kisilerin EEG
verilerinin siiflandirilmasini kolaylastirmak i¢in ise yarar yontemler gelistirilip, bu yontemler
denenerek caligmalar yapilip yeni sistemlere katki saglanabilmektedir. Ayrica ele aliman EEG gibi
elektriksel sinyaller genellikle giiriiltiilii oldugundan ve bircok yapaylik (artefact) icerdiginden,
ham sinyaller derin 6grenme algoritmalarinda girdi olarak kullanilmadan 6nce genellikle dalgacik
veya frekans bilesenlerine ayristirilir. Bu frekans doniistimleri araciligiyla ham sinyaller
goriintiiye gevrilip, 0zellik haritalar1 elde edilerek derin 6grenme mimarilerinde kullanimlart
saglanmaktadir. Bu tez calismasinda spektrogram verileri kullanilarak yapilan uygulama da ele
alman doniisiim Kisa Siireli Fourier Doniisimiidiir (STFT). Fourier doniisiimlerinden olan bu
doniisim Matlab iizerinde hazir bir fonksiyon olan spektrogram fonksiyonuyla elde
edilebilmektedir.

2. Spektrogram: Spektrogram, belirli bir dalga bigiminde mevcut gesitli frekanslarda
zaman icinde bir sinyalin sinyal giiclinii veya yiiksekligini temsil etmenin gorsel bir yoludur.
Ayrik zaman durumunda, doniistiiriilecek veriler parcalara veya gergevelere boliiniir. Her cerceve

denklem 4.2’deki STFT doniisiimiiyle elde edilir [83].
STFT{x(O)}(r,w) = [* x(O)w(t — 1)e~tdt (4.2)

Burada sinyal X[n] ve pencere w[n] ile temsil edilir. S=spectrogram (X), X giris sinyalinin
STFT dondiiriir. Her bir S siitunu, x’in kisa vadeli, zamanla yerellestirilmis siklik iceriginin bir
tahminini igerir. Fourier doniisiimii; sinyalin i¢indeki bilgilerin yeniden kullanilmaya uygun bir
veri formatina cevrilmesi islemidir. Fourier doniisiimiiyle bir sinyal, farkli genlik, frekans ve
fazlarda kosiniis ve siniis temel bilesenlerinin toplami olarak ifade edilir. Her bilesenin frekans ve
genligi ile birlikte tablolagmasi verilerin bilgisayarda islenmesini saglar. Bu yiizden zamana gore
degisen EEG sinyallerinin frekans spektrumu olusturuldu ve EEG sinyallerinden spektrogram
goriintiileri elde edildi.

3.Derin Ogrenme Ozellik Cikarimi: AlexNet, GoogleNet ve VGG16 modelleri ile
goriintiilere ait 6zellik vektdrleri olusturuldu. Konvoliisyonel sinir aglarinin gelismesi ile birlikte
siniflandirma iglemleri daha basarili sonuglar vermistir. Klasik goriintii isleme siirecinde
gerceklestirilen tiim islemler derin dgrenmede bir arada yiiriitiilmektedir. Ozellikle 6n islem ve
ozellik ¢ikarimi gibi siiregler otomatik olarak yapilmaktadir. Derin konvoliisyonel sinir aginda
0zellik ¢ikarimi bir dizi konvoliisyon, havuzlama, normalizasyon gibi katmanlarin kullanilmasi

ile elde edilir. Elde edilen 0Ozellikler softmax katmani ile siiflandirilir. Bu calismada
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siniflandirma katmaninin yerine SVM ve KNN siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Smiflandirma icin AlexNet, GoogleNet ve VGG16 modellerinin tam bagli katmanindaki 6zellik
vektorleri kullanildi. Onceden egitilmis AlexNet, GoogleNet ve VGG16 modellerinin tam bagh
katmanlarindan elde edilen 6zellik vektorleri SVM ve KNN ile siniflandirildi. Bu katmandan elde
edilen 1x1000 boyutlu 6zellik vektdrii siniflandiricilara verilmektedir.

Uygulanan her bir mimarinin katmanlar1 Matlab i¢inde bulunan Deep Analyzer Network
aract ile incelendi ve en son bulunan havuzlama katmam dikkate alindi. AlexNet’te son
havuzlama katmaninin ismi ‘pool5’ ve bu her bir model i¢in degistiginden bu nedenle
uygulamayi yaparken son havuzlama katmaninin ismi derin O0grenme mimarisine gore
isimlendirildi. GoogleNet i¢in son havuzlama katmani ‘pool5-drop 7x7 sl VGGNet igin ise
yine ‘pool5’ olarak alindu.

4. Siiflandirma: Ikili siniflandirma, makine 6grenmesinin en yiiksek basarima sahip
algoritmalarindan olan SVM ve KNN algoritmalar ile derin 6grenme mimarilerinin tam bagh
katmana kadar elde edilen 6zellik vektorleri kullanilarak siniflandirilda.

AlexNet mimarisinin son havuzlama katmani, goriintiilerin 6zellik haritalarini igerir. Bu
katmandan sonra uygulanan siniflandirma katmani kaldirilarak yerine SVM siniflandirma
algoritmas1 yerlestirilir. Bdylelikle havuzlama katmaninda AlexNet girisine verilen bir
goriintliniin 6zellikleri ¢ikarilip tam bagli katmanda SVM algoritmasina verilerek siniflandirma
yapilir [83]. AlexNet mimarisinde anlattigimiz katmanlar sirasiyla gerceklesirken son havuzlama
katmanindan sonra tek boyuta indirgeme (flatenning) ve tam baglantili katmanlar gergeklesir.
Havuzlama katmanindan sonra gelen flattening katmani matrisi tek boyuta indirir fakat hibrit
modelde buna gerek kalmaz havuzlama katmanindan sonra matris bilgileri klasik makine
Ogrenmesi siniflandirma algoritmasina verilir ve bu sekilde siniflandirma tamamlanmis olur yani
hibrit modelde tek boyuta indirgeme ve tam baglantili katmanlarinin iglevlerine gerek kalmaz.

Ek olarak verileri kanallarina ayirmadan ham EEG sinyallerinden veriler ¢ogaltildiktan,
sonra spektrogram goriintiileri elde edildi. Lineer interpolasyon ydntemiyle cogaltilan veriler
sonucunda 381 normal veri 441 hasta verisi elde edildi. Spektrogram goériintiileri derin 6grenme
ve makine 6grenmesi algoritmalarmin hibritlenmesi ile siniflandirildi.

Cogaltilan veriler AlexNet-SVM, AlexNet-KNN, GoogleNet-SVM, GoogleNet-KNN,
VGG16-SVM ve VGG16-KNN gibi 6 adet hibrit modele tabi tutularak siniflandirma basarimlari
tespit edilmistir. Tablo 4.1°de kanallarina ayrilarak yapilan siniflandirmalarin dogruluk degerleri
verilmistir.

Karmagiklik matrisi iizerinden hesaplanabilen degerlendirme parametreleri hesaplanmis,

Tablo 4.1.”de kanallar tizerinden yapilan siniflandirmalarin dogruluk degerleri verilmistir.
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Tablo 4.1. Kanal Bazli Yapilan Siniflandirmalarin Dogruluk Sonuglari

Kanal AlexNet- AlexNet- GoogleNet- GoogleNet- VGG16- VGG16-
SVM KNN SVM KNN SVM KNN
1 0,9838 0,9903 0,7994 0,7702 0,9806 0,9903
2 0,9968 1 0,8900 0,9159 1 0,9871
3 0,9709 0,9838 0,7864 0,7929 0,9806 0,9968
4 0,9644 0,9968 0,7023 0,7702 0,9806 0,9903
5 0,9612 0,9903 0,7994 0,7896 0,9968 0,9838
6 0,9838 0,9968 0,8544 0,7961 0,9935 0,9968
7 0,9871 0,9935 0,8641 0,7605 1 0,9968
8 0,9806 0,9806 0,8188 0,8123 0,9968 0,9935
9 0,9806 0,9903 0,8479 0,7832 0,9968 0,9741
10 0,9806 0,9903 0,8285 0,8252 0,9935 0,9871
11 0,9903 0,9968 0,8932 0,8123 1 0,9935
12 0,9968 0,9935 0,9029 0,8511 1 0,9935
13 0,9903 0,9903 0,8997 0,8155 1 0,9968
14 0,9741 0,9838 0,8414 0,8026 1 0,9935
15 0,9935 0,9935 0,9515 0,9029 0,9968 1
16 1 1 0,9450 0,8608 1 0,9968
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Tablo 4.2.”de kanallar tizerinden yapilan siniflandirmalarin duyarlilik degerleri verilmistir.

Tablo 4.2. Kanal Bazli Yapilan Siniflandirmalarin Duyarlilik Sonuglari

Kanal AlexNet- AlexNet- GoogleNet- GoogleNet- VGG16- VGG16-
SVM KNN SVM KNN SVM KNN
1 0,9662 - 0,7535 0,7535 0,9790 0,9795
2 0,9931 - 0,8759 0,9149 - -
3 0,9786 0,9726 0,8182 0,7842 0,9928 0,9931
4 0,9583 0,9931 0,6759 0,7727 0,9724 -
5 0,9517 0,9795 0,7872 0,7955 0,9931 -
6 0,9792 - 0,8224 0,8077 0,9862 0,9931
7 0,9929 0,9862 0,8483 0,7674 - -
8 0,9790 0,9790 0,8042 0,7972 0,9931 0,9862
9 0,9660 0,9930 0,8243 0,7794 0,9931 0,9720
10 0,9790 0,9861 0,7922 0,8248 0,9862 0,9793
11 0,9930 0,9931 0,8986 0,8148 - 0,9862
12 - 0,9930 0,9380 0,8593 - 0,9862
13 0,9861 0,9861 0,9242 0,8071 - -
14 0,9787 0,9929 0,8357 0,8015 - 0,9930
15 0,9862 0,9862 0,9384 0,8897 - -
16 - - 0,9437 0,8906 - -
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Tablo 4.3.’te kanallar iizerinden yapilan siniflandirmalarin 6zgiillitk degerleri verilmistir.

Tablo 4.3. Kanal Bazli Yapilan Siniflandirmalarin Ozgiilliik Sonuglar

Kanal AlexNet-SVM  AlexNet-KNN ~ CC09leNet- GoogleNet- /06 oy vGG16-KNN
SVM KNN
1 ; 0,9822 0.7844 0.7844 0.9819 -
2 ; ; 0,9024 0,9167 - 0,9765
3 0,9645 0,9939 0,7660 0,8000 0,9706 -
4 0,9697 - 0,7256 0,7684 0,9878 0,9822
5 0,9695 - 0,8095 0,7853 - 0,9708
6 0,9879 0,9940 0,8854 0,7877 - -
7 0,9821 ; 0,8780 0,7556 - 0,9940
8 0,9819 0,9819 0,8313 0,8253 - -
9 0,9938 0,9880 0,8696 0,7861 - 0,9759
10 0,9819 0,9939 0,8645 0,8256 ' 0,9939
11 0,9880 - 0,8889 0,8103 - -
12 0,9940 0,9940 0,8778 0,8448 - -
13 0,9939 0,9939 0,8814 0,8225 - 0,9940
14 0,9702 0,9763 0,8462 0,7865 - 0,9940
15 ; ; 0,9632 0,9146 0,9930 -
16 ; ; 0,9461 0,8398 ; 0,9940
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Tablo 4.4’te kanallar {izerinden yapilan siniflandirmalarin kesinlik degerleri verilmistir.

Tablo 4.4. Kanal Bazli Yapilan Siniflandirmalarin Kesinlik Sonuglari

AlexNet- AlexNet- GoogleNet- VGG16- VGG16-

SVM KNN GoogleNet-SVM KNN SVM KNN
1 ; 0,9790 0.7483 0.7483 0.9790 -
2 ; ; 0,8881 0,9021 - 0,9720
3 0,9580 0,9930 0,6923 0,7622 0,9650 -
4 0,9650 - 0,6853 0,7133 0,9860 0,9790
5 0,9650 - 0,7762 0,7343 - 0,9650
6 0,9860 0,9930 0,8741 0,7343 - -
7 0,9790 ’ 0,8601 0,6923 - 0,9930
8 0,9790 0,9790 0,8042 0,7972 - -
9 0,9930 0,9860 0,8531 0,7413 - 0,9720
10 0,9790 0,9930 0,8531 0,7902 - 0,9930
11 0,9860 2 0,8671 0,7692 X -
12 0,9930 0,9930 0,8462 0,8112 - -
13 0,9930 0,9930 0,8531 0,7905 - 0,9930
14 0,9650 0,9720 0,8182 0,7343 - 0,9930
15 ; ; 0,9580 0,9021 0,9930 -
16 ; ; 0,9371 0,7972 - 0,9930

16 EEG kanal iizerinden yapilan islemler tiim kanallar i¢cin de gercgeklestirildi. Kanallara
ayrilmadan veriler kullanilarak her bir kattlimcinin spektrogram verileri elde edildi. NNCI
platformundan alinan kaynak dosyada 39 normal 45 sizofreni olmak {izere toplam 84 katilimci
iizerinden lineer interpolasyon yontemi ile veriler ¢ogaltilarak 381 normal ve 441 sizofreni veri
elde edildi. Daha sonra ¢ogullanan verilerin de spektrogram verileri elde edilerek tekrar 6 hibrit
model iizerinde siniflandirmalar elde edildi.

EEG sinyallerinin 6rnekleri Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te goriilmektedir. Iki hastanin tiim
kanallarinin sinyallerinin kullanilarak lineer interpolasyon yontemi ile ¢ogaltilan verinin bir

ornegi Sekil 4.4°te verilmistir.
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Sekil 4.4. 1 ve 2.Hastanin 16 Kanal Verilerini Kullanarak (u=0,3) Cogaltilan Verinin EEG Sinyali

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da tiim kanallar {izerinden 1 ve 2. hastanin spektrogram goriintiileri

ve ¢ogaltilan verinin spektrogram goriintlisii Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.5. 1.Hastanin 16 Kanalli EEG Spektrogram Goriintiisii
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Sekil 4.7. 1 ve 2.Hastanin 16 Kanal Verilerini Kullanarak (u=0,3) Cogaltilan Verinin Spektrogram
GOriintiisi

Siniflandirma basarimini gézlemlemek amaciyla Tablo 4.5.’te kanallarina ayrilmadan hibrit

modellerle yapilan siniflandirmalarin performans parametrelerinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.5. Hibrit Modellerle Kanallarina Ayrilmadan Yapilan Siniflandirma Sonuglari

AlexNet- AlexNet- GoogleNet- GoogleNet- VGG16- VGG16-
SVM KNN SVM KNN SVM KNN
Dogruluk 0,9756 0,9939 0,9634 0,9207 0,9695 0,9512
Ozgiilliik 0,9565 1 0,9556 0,9518 0,9770 0,9255
Duyarhhik 1 0,9870 0,9730 0,8889 0,9610 0,9857
Kesinlik 0,9474 1 0,9474 0,9474 0,9737 0,9079
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4.2. Ham Veriler ile Gerg¢eklestirilen Uygulama

Ik olarak LSTM ile yapilan bu uygulama da ham veriler kullanildi. LSTM uygulamasini
gergeklestirirken platform olarak kullanilan Matlab i¢in veriler uygun forma doniistiiriildii. NNCI
platformu iizerinden elde edilen veri setindeki veriler txt dosyas1 seklindeydi. Her bir hastaya ait
txt dosyasindaki veriler mat uzantili dosyalara gevrilerek normal ve sizofren bireylerin matris
dosyalar1 olusturuldu. Daha sonra bu ag i¢in kullanacagimiz veri yeterli olmayacagindan lineer
interpolasyon yontemi kullanilarak veriler esit bir sayiya (300) kadar ¢ogaltildi. Ayrica bu ag igin
gerekli etiketleme isi icin ise normal ve sizofren bireylerin verilerini etiketleyecek sekilde ayr bir
mat dosyasinda “cell” tipinde bir dosya olusturuldu. Bu yapilan uygulama hem kanallarina
ayrilarak her bir kanal icin ayr1 ayri denendi. Hem de kanallarina ayirmadan 16 kanali iceren
verilerin ilizerinden denendi.

Ham veriler ve kanallara ayirarak gerceklestirilen uygulamanin modeli Sekil 4.8’de
verilmigtir. LSTM ile yapilan bu uygulama i¢in ayni veri setinin ham verileri kullanildi. Ham
veriler ilk olarak kanallarina ayrilip, lineer interpolasyon yontemiyle ¢ogaltildi. Uygulamanin
kanallara ayrilmadan yapilan halinde de veriler cogaltildi. Ikisi arasindaki tek fark, ham verilerin

kanallarina ayrilmasi oldu.

16 EEG Kanah Veri Gogullama
St LSTM
r T
w g—' _’ | ] o] [Bw el SN
L

Sekil 4.8. LSTM Uygulama Modeli

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’da verilen karmagiklik matrisleri {izerinden 300’e g¢ogaltilan
verilerin %90°1 egitim verisi, %10’u test verisi olarak alindi. Agmn egitimi sirasinda; farkh
dongii(epoch) sayilari denenerek agin performansi gézlemlendi. Dongii sayisinin 100 olmasi ag

i¢in uygun bulundu.
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Sekil 4.9. LSTM Egitim Verisi Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.10. LSTM Test Verisi Karmasiklik Matrisi

Kanal bazli yapilan uygulamalarda test ve egitim dogruluklar1 birbirine yakin ¢ikmistir.
Bu da yapilan uygulamanin basarisinin gayet iyi oldugunu gosterir. Tablo 4.6’dan dogruluklara

bakilip kanallara ayr1 ayr1 degerlendirilirse egitim ve test dogrulugunun en tutarli oldugu kanal

13. kanal olarak gbzlemlenir.
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Tablo 4.6. 16 Kanal Bazli LSTM Sonuglari

Kanal Egitim Dogrulugu Test Dogrulugu
1 %98,57 %97,50
2 %98,40 %97,83
3 %98,50 %97,00
4 998,85 %97,33
5 %98,51 %96,16
6 %98,38 %97,50
7 %98,29 %96,00
8 %98,16 %96,11
9 %98,40 %97,66
10 %98,57 %96,50
11 998,42 %97,00
12 998,50 %98,16
13 %98,50 %98,50
14 %98,59 %97,83
15 998,40 %97,33
16 %98,51 %96,33

Tablo 4.7.de EEG verileri kanallarma ayrilmadan LSTM ag ile egitilerek
siniflandirilmigtir. Egitim ve test dogrulugu yakin degerlerde bulundugundan agin iyi bir sonugla

basarim sagladigi gézlemlenmektedir.

Tablo 4.7. Tiim Kanallarin LSTM Sonucu

Train Accuracy % 100

Test Accuracy % 95
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Sekil 4.11°de egitim dogruluk grafigi ve egitimin islem grafigi goriilmektedir. Alttaki
grafikte ise egitimin islem grafiginde hem agin dogruluk grafigi hem de yapilan egitimin kayip
grafigi gdzlenmektedir. Farkli iterasyonlar denenip egitimin stabil oldugu dongii sayis1 bulunarak

egitim sonlandirilmisgtir.

Training Progress (01-Jan-2023 17:39:10)

Results
Validation accuracy NA
Training finished Reached final teration
Training Time
Start time 01-Jan-2023 17:39-10
Elapsed time 3min 13 sec
Training Cycle
—_ Epoch 100 of 100
& Rteraton 2700 of 2700
oy Reratons per epoch bl
E Maximum Rerations 2700
< Validation
Frequency. NA
Patience NA

Other Information

Hardware resource Single CPU
Learming rate schedule  Plecewise
LN N NN RN NN NN NN NN NERE Learmin ae 19683 08
0 500 1000 1500 2000 2500
Iteration
I Learn more
2
1.5 Accuracy
Training (smoothed)
g 1 Training
= =@ = - Validation
05 Loss
Training (smoothed)
5 10 30,0 ) L 40 50 L. 60 70, 4 |l B0 90, 1 Training
0 500 1000 1500 2000 2500 - =@ = - Validation
Iteration

Sekil 4.11. LSTM Egitim Egrisi
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinin temel amaci agir mental bir hastalik olan sizofrenin tan1 ve teshisinde
hiz kazandiracak sistemler gelistirmektir. Bu nedenle bu tez c¢alismasinda ara¢ olarak EEG
sinyalleri ve son yillarda saglik ve bilisim alaninda yaygin olarak uygulanan DL mimarileri ve
LSTM ag1 kullanilmustir.

Son yillarda endiistri, tip, robotik, goriintii isleme, bilgisayar gormesi, nesne tespiti, ses
isleme-tanima, ceviri, gelecek tahmini, saghik ve finansal gibi pek c¢ok alanda akilli ¢oziimler
iretmekte olan Derin 0grenme ydntemlerinden ve Makine 6grenmesinin en ¢ok kullanilan
algoritmalarindan olan SVM ve KNN’den bahsedilmistir. Bu calismada bu yontemlerin
kullanimiyla gerceklestirilen sizofreni tespiti izerinde durulmustur.

Tez kapsaminda sizofreni hastaligina sahip hastalarin EEG kayitlart en ¢ok tercih edilen
Derin Ogrenme Mimarilerinden olan AlexNet, GoogleNet, VGG16 ile SVM ve KNN’in
hibritlenmesi ile analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda EEG kayitlariin 16 kanal {izerinden
almmus olup elde edilen 6zellikler, hibrit sistemlerin siniflandirmasi ile ilgili 6zelliklerin hastalig1
ayirt edici 6zellige sahip olup olmadiklar degerlendirilmistir. Sonug olarak, mimariler arasinda
yapilan degerlendirme de AlexNet ve VGG16 mimarileriyle olusturulan hibrit yapilarin
GoogleNet ile yapilan hibrit yapilara oranla siiflandirma basarimlari daha yiiksek degerlerde
gozlenmigtir. SVM ve KNN arasinda ise net bir ayrim gozlenmemektedir. Kanal kanal fark
gosteren sonuglarla kimi kanalda KNN, kimi kanalda ise SVM ile yapilan hibrit yapilarin daha
basarili oldugu goézlenmistir. Kanal bazinda bakilacak olursa; ¢ok net olmamakla birlikte 15.
kanalin sonuglar1 en basarili yiizdeleri elde etmistir. Bu degerlendirmeyi AlexNet ve VGG16 ile
yapilan modeller yakin degerlerde sonuglar verdiginden GoogleNet baz alinarak sdylenebilir.
Ciinkii GoogleNet ’in en yakin oldugu sonuglar 15. kanalda gozlemlendi. Hibrit yapilarin
degerlendirilmesinde ise en basarilt hibrit yapmmin VGG16-SVM hibrit yapisinin oldugu
gozlemlenmistir. Degerlendirmeye tabi tutulan ydntem bize sizofreni hastalarinin normal
bireylerden ayirt edilebilmesini saglayacak yardimci bir uzman sistem gelistirilebilecegini
gostermekte ve bu yondeki calismalart destekleyebilir sonuglarina varilmastir.

Sinyal isleme uygulamalar1 zaman serisi problemleri olarak ele alindigindan, LSTM aginin
bu calisma kapsaminda yiiksek basarim sagladigi gozlemlenmistir. LSTM agmin baz almarak
kullanildig1 sistemler gelistirilebilecegi gézlemlenmistir.

Arastirmacilar kanal bazinda yapilan uygulamalarda her bir kanalin bagarim sonuglar
degistiginden en basarim saglayan kanallar gbézlemlenip; ilerde yapilacak olan caligmalara bu
kanallar ve basarim saglayan uygulamalar iizerine daha yogun bir sekilde odaklanilip, saglik

alaninda daha verim saglanabilecek ¢aligmalar yapabileceklerdir.
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