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Epilepsi hastalig1 yaygin norolojik hastaliklardan bir tanesi olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Epilepsi hastaliginin teshisinde elektroensefalografi (EEG) kullanilarak beynin sinirsel
aktivitesi gozlemlenir ve bu da epilepsi hastaliginin teshisine olanak saglar.
Gilintimiizde genel olarak biyolojik sinyallerden hastalik teshisinde klasik makine
ogrenmesi yontemleri siklikla kullanilmakla birlikte son yillarda derin 6grenme
yapilar1 on plana ¢ikmaktadir. Derin 6grenme aglari sinyallerden 6zellik ¢ikarimina
gerek duymamasi, Ozellikler i¢in ek bir caba gerektirmemesi, insan kaynakli
hesaplama hatalarinin ve zaman kaybinin Oniine ge¢cmesi acisindan klasik makine
O0grenmesi yontemlerine gore daha avantajli bir konuma gelmektedir. Bu ¢aligsmada,
zaman serisi EEG sinyalini zaman-frekans bilesenlerini temsil edecek goriintiileri ve
ham EEG sinyallerinin sayisal degerlerini kullanarak epilepsi nobet aktivitesini
otomatik bir sekilde tespit eden ve EEG sinyallerini siiflandiran kombine bir derin
dgrenme modeli olusturulmaya ¢alisilmistir. Calismada Bonn Universitesi’nin halka

acik epilepsi veri seti kullanilmistir.



Veri seti, saglikli ve epilepsi hastasi insanlardan kaydedilen A, B, C, D, E seklinde
etiketlenmis EEG kayitlarimi icermektedir. Bu ¢alismada, EEG sinyallerinin zaman
dizisini ve zamana bagli EEG sinyallerinin zaman-frekans-goriintii doniistimlerini
kullanarak kombine bir model ortaya konulmustur. Sinyalleri goriintiilere
doniistirmede CWT ve STFT yontemleri kullanilmigtir. CWT ve STFT yontemleri ile
olusturulan goriintiilerle ayr1 ayri iki model olusturulmustur. Veri setindeki A, B, C, D
ve E setleri ¢esitli kombinasyonlar ile bir araya getirilerek EEG sinyalleri ikili ve tiglii
siniflandirmalar ile siniflandirilmustir.  ikili smiflandirmalar igin skalogram ve
spektrogram goriintiileriyle sirastyla %99.07, %99.28 ve iclii siniflandirmalar igin
skalogram ve spektrogram goriintiileriyle sirasiyla %97.60, %98.56 ortalama dogruluk
oranlar1 elde edilmistir. 8 katli ¢capraz dogrulama islemi yapilan AB_CDE, ABCD E
ve AB_CD _E kombinasyonlar: i¢in sirasiyla 9%99.21 (£0.56), %99.50 (£0.45) ve
%98.84 (+1.58) ortalama dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Olusturulan model, EEG
verilerinde epilepsi nobet aktivitesinin olup olmadigint ve EEG sinyallerinin

siniflandirmasini yiiksek basar1 orani ile yapabilmektedir.

Anahtar Sozciikler : Epilepsi, evrisimli sinir ag1, yinelenen sinir ag1, EEG, epileptik
ndbet teshisi.

Bilim Kodu :92.5.17
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Epilepsy stands out as one of the common neurological diseases. In the diagnosis of
epilepsy, the neural activity of the brain is observed using electroencephalography
(EEG), which allows the diagnosis of epilepsy disease. Although classical machine
learning methods are frequently used to diagnose diseases from biological signals,
deep learning structures have come to the fore in recent years. Deep learning networks
are in a more advantageous position than classical machine learning methods in that
they do not require feature extraction from signals, do not require additional effort for
features, and prevent human-induced computational errors and time loss. In this study,
a combined deep learning model that automatically detects epileptic seizure activity
and classifies EEG signals by using images representing time-frequency components
of time series EEG signal and numerical values of raw EEG signals has been tried to
be created. The public epilepsy dataset of the University of Bonn was used in the study.
The dataset includes EEG recordings labeled as A, B, C, D, E recorded from healthy

and epileptic people.
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This study presents a combined model using the time sequence of EEG signals and
time-frequency-image transformations of time-dependent EEG signals. CWT and
STFT methods were used to convert signals to images. Two models were created
separately with the images created by CWT and STFT methods.A, B, C, D, and E sets
in the dataset were combined with various combinations, and EEG signals were
classified with binary and triple classifications. Average accuracy rates of 99.07%,
99.28%, respectively, in binary classifications and 97.60% and 98.56%, respectively,
were obtained with scalogram and spectrogram images in triple classifications. The
average accuracy rates of 99.21% (£0.56), 99.50% (£0.45), and 98.84% (£1.58) were
obtained with the combinations of AB_CDE, ABCD_E, and AB_CD_E, which
underwent 8-fold cross-validation, respectively. The created model can determine
whether there is epileptic seizure activity in EEG data and classify EEG signals with a
high success rate.

Key Word : Epilepsy, convolutional neural network, recurrent neural network,

EEG, epileptic seizure diagnosis
Science Code : 92.5.17
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BOLUM 1

GIRIS

Epilepsi hastaligi yaklasik olarak diinya genelinde 70 milyondan fazla kisiyi
etkilemektedir [1]. Bu kadar ¢ok sayida insani etkisi altina almasindan dolay1 epilepsi,
diinya ¢apinda oldukga fazla insanin muzdarip oldugu bir norolojik hastalik olarak
bilinmektedir. Epilepsi, beynin olagan elektriksel aktivitesi disinda sinir hiicrelerinde
meydana gelen anormal elektriksel bosalimlar sonucu ortaya g¢ikabilen kronik bir
rahatsizliktir [2]. Epilepsi nobetleri aniden meydana gelebilir ve hastalarin giinliik
yasantilarint  olumsuz yonde etkiler. EEG, beynin elektriksel aktivitesinin
gozlemlenmesinde kullanilan invaziv olmayan klinik bir tan1 yontemi olarak kabul
edilir. EEG sinyalleri diisiik uzamsal ¢oziiniirliige sahip olmasinin aksine yiiksek
zamansal c¢oziiniirliige sahiptir ve bu da sinyal analizi i¢in 6nemli bir avantaj

saglamaktadir [3].

EEG sinyalleri beyinde gergeklesen sinirsel aktiviteleri dogrudan gosterdigi icin
birgok sinirsel hastaligin teshisinde doktor i¢in 6nemli bir tan1 yontemi olarak kabul
gormektedir. EEG sinyalleri her ne kadar birgok sinirsel hastaligin teshisinde 6nemli
rol oynasa da bazen doktorlarin sinyaller tizerinden dogrudan hastalik tespiti yapmasi
miimkiin olmamaktadir. Bunun gibi durumlarda hastalig1 tespit etmek i¢in sinyal
isleme ile sinyallerdeki hastalifa ait Ozelliklerin giin yiiziine c¢ikarilmasina
basvurulabilir. Sinyal isleme ile ortaya ¢ikarilan 6zellikler makine 6grenmesi veya
derin 6grenme gibi son yillarda siklikla kullanilan yontemler sayesinde otomatik

olarak tespit edilebilmektedir.

EEG sinyallerinden epilepsi, otizm, parkinson gibi bircok norolojik rahatsizligin
tespiti miimkiindiir. Norolojik rahatsizliklarin otomatik teshisi ile ilgili birgok ¢alisma
mevcuttur [4-7]. EEG sinyallerinin 6zellikleri ¢ikarilarak bu 6zellikler sayesinde bir

siniflandirma yapilarak norolojik hastaliklar otomatik olarak tespit edilmektedir.



EEG sinyalleri ile yapilan caligmalar genel olarak iki farkli yaklagim iizerine
kurulmustur. Bu yaklagimlar, makine 6grenmesi yaklagimlari ve derin Ogrenme
yaklasimlaridir. Her iki yaklagimda giinlimiizde siklikla kullanilmakla beraber son

yillarda derin 6grenme ile yapilan ¢alisma sayis1 hizla artmaktadir.

Makine 6grenmesi yaklagiminda modelde kullanilacak olan 6zellikler manuel olarak
secilmektedir. Makine 6grenmesi yaklasimi, sinyallerden elde edilen 6zelliklerin bir
kisminin ¢esitli istatistiksel hesaplamalar vasitasiyla kullanilmasini amaglamaktadir.
Sinyal ozelliklerinden hesaplanan istatistiksel parametrelere katsayilarin mutlak
degerlerinin ortalamasi, katsayilarin mutlak degerlerinin maksimumu ve minimumu,
katsayilarin kuvvetlerinin ortalamasi, standart sapma, varyans, carpiklik gibi
parametreler 6rnek verilebilir [8]. Bu istatistiksel parametreler hesaplanirken, makine
O0grenmesi yaklagiminda sinyallerin tiim 6zelliklerinden ziyade manuel olarak secilen
belirli bir kismi kullanilmaktadir. Bu sebepten dolay: sinyal igerisindeki 6nemli
olabilecek oOzelliklerin kaybolmasi gibi sonuclar ortaya cikabilmektedir. Ayrica
ozelliklerin manuel se¢imi ve istatistiksel parametre hesaplamalar1 gibi islemlerde
insan faktoriiniin devreye girmesi insan kaynakli hatalarin olugmasina sebebiyet
vermektedir. Son olarak makine 6grenmesi yaklagimlart 6zellik se¢imi gibi islemlerde

insan kaynagi gerektirdigi i¢in biiyiik veriler i¢in verimli bir segenek degildir.

Makine Ogrenimi yaklasimlart siniflandirma icin geleneksel sinyal isleme
yontemlerinden tiiretilen 6zellik vektorlerini kullanir ve iy1 bir dogruluk saglar. Ancak
bu tekniklerden genellestirilmis bir model beklenemez. Verilerdeki giirtiltii ve
yapayliklarin varligi, 6zellik ¢ikariminin ve verilerin iglenmesini ¢ok karmagsik hale
getirir. Bu nedenle, ozellikle smirli egitim Ornekleri mevcut oldugunda sadik
performansa sahip genellestirilmis bir model iiretmek zordur. Bu gibi zorluklarin
oniine gecmek i¢in derin 6grenme yaklasimlari iyi bir secenek olabilir. Derin 6grenme
yaklasimlar1 tipki insan beynindeki sinir hiicrelerinin ¢aligmasini taklit eden ¢ok
katmanli yapay sinir aglarn ile c¢alismaktadir. Derin 0grenme yapilarinda
insanlardakine benzer bir néron bilgi iletim sistemi s6z konusudur. Noronlara gelen
verilere aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve fonksiyon sonucuna gére hangi bilgilerin
cikis katmanina ulasacagma karar veren yapilar kullanilir. Derin 6grenme

yaklagiminda modelde kullanilacak olan 6zellikler otomatik bir sekilde segilerek

2



belirlenmektedir. Yani 6zellik ¢ikarimindan sonra hicbir insan miidahalesi olmaksizin
modelde kullanilacak 6zellikler sistemin kendisi tarafindan belirlenmektedir. Makine
Ogrenmesi yaklasimlarindaki gibi insan kaynakli hatalar olusmamaktadir. Ayrica derin
o0grenme yaklasimlar biiyiik ¢aptaki verilerde elde ettigi basarilar sebebiyle oldukca
ideal bir secenek olarak 6ne ¢ikmaktadir. Son yillarda derin 6grenme yapilarinin elde
ettigi yiiksek basarilar ve sinyallerdeki gizli kalmis 6zelliklerin makine dgrenmesi
yaklasimlari ile agiga ¢ikarilmasinin zorlugu tez ¢calismasiin derin 6grenme yapilari

tizerine kurulmasinda rol oynamustir.

Bu tez ¢aligmasmin amaci, EEG sinyallerini kullanarak epilepsi nobet aktivitesinin
varlig1, epilepsi hastas1 ve saglikli birey ayrimi, epileptik ndbet ve ndbet dncesinin
ayrimi, epilepsi hastalarinin nébet gegirme durumlarinin tespiti gibi teshislerin
otomatik bir sekilde yapilmasini saglamaktir. Calisma kapsaminda, halka agik olarak
sunulan Bonn Universitesi’nin EEG verileri kullanilarak iki farkli derin &grenme
yaklagiminin birlestirilmesi ile kombine bir derin 6grenme modeli Onerilmistir. Tez
calismasinda, CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) ve bir RNN (Yinelenen Sinir Aglar) tiirii
olan LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) olmak tizere iki farkli derin 6grenme yapisi

kullanilmastir.

Son yillarda hizli bir sekilde gelisen ve yayginlasan derin 6grenme yaklasimlari birgok
alanda siklikla kullanilmaktadir. Tip alaninda derin 6grenme yapilari ile hastalik
teshisi, hastaliklara ait biyobelirteclerin tespiti gibi bir¢ok ¢alisma mevcuttur. Ancak
ndrolojik rahatsizliklarin tespiti ile ilgili ¢alisma sayis1 ¢ok fazla degildir. Ozellikle
epilepsi hastaliginin teshisi, epilepsi siniflandirmasi gibi konularda derin 6grenme
yapilari ile yapilan ¢aligmalarin az olmasi bu tez ¢alismasinin dnemini arttirmaktadir.
Ayrica Bonn veri seti iizerine literatiirde yapilan calismalardan farkli olarak bu tez

calismasinda kombine bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir.

Bu tez calismasinin birinci boliimiinde “Giris” baslig1 altinda tez ¢alismasi ile ilgili
Ozet bilgiler, tez calismasinin amaci, tez ¢alismasinin 6nemi ve tez ¢calismasinin igerigi
anlatilmistir. Ikinci bdliimde EEG sinyalleri, epilepsi, epilepsi ndbeti ve epilepsi ndbet
smiflandirmast hakkinda bilgiler anlatilmistir. Uglincii boliimde epilepsi ile ilgili

literatiirde yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgiler verilmistir. Dordiincti boliimde tez
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caligmasinda kullanilan materyaller, yontemler ve onerilen yontem hakkinda detayl
bilgiler verilmistir. Besinci boliimde tez calismasinda elde edilen bulgular ve
literatiirde Bonn veri seti ile yapilmis benzer ¢alismalarin karsilastirilmasi verilmistir.
Altinc1 boliimde ise ¢alismanin sonucunda elde edilen bulgular tez ¢alismasinin

amacina yonelik bir sekilde yorumlanarak dnerilen yontemin katkilar1 anlatilmistir.



BOLUM 2

EPIiLEPSI

Epilepsi, tekrarlayan, rastgele ve ne zaman olusacagi tahmin edilemeyen ndbetlerle
tanimlanan kronik bir nérolojik rahatsizliktir. Epilepsi normal sinirsel aktiviteye sahip
noronlarin g¢esitli tetikleyiciler vasitasiyla anormal sinirsel aktivite gostermesi sonucu

ortaya ¢ikmaktadir.

2.1. EEG VE EEG SINYALLERI

EEG bircok norolojik rahatsizligin teshisinde ve izlenmesinde kullanilan beyin
dalgalarinin elektriksel aktivitelerini dlgen klinik bir yontem olarak bilinmektedir.
EEG sinyalleri beynin sinirsel aktivitesi hakkinda bilgiler barindirmasi agisindan
birgok ndrolojik rahatsizligin altinda yatan sebeplerin incelenmesi i¢in 6nemlidir. EEG
sinyalleri beynin elektriksel aktivitesinin zamana gore degisen genliklerini
icermektedir. EEG sinyalleri kafa derisine yerlestirilen elektrotlar vasitasi ile serebral
elektriksel potansiyelleri 6lgmektedir. EEG kaydi igin elektrotlar Sekil 2.1°de
gosterildigi gibi kafa derisine 10-20 elektrot sistemi adi verilen bir protokol ile

yerlestirilmektedir [9].

00000
QP00

Sekil 2.1. 10-20 uluslararas1 EEG elektrot yerlestirme sistemi [10].
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EEG sinyalleri zaman alanli sinyaller olup yetigkin bireylerde genlik degerleri yaklasik
olarak 10 uV ile 100 pV arasinda degigsmektedir [11]. Sekil 2.2’de bu tez ¢alismasinda

kullanilan Bonn veri setindeki her bir set i¢in birer EEG kaydi gorsellestirilmistir.

200 Set A Healthy{Open Eye)
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100
50
o]
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=100
—-150
—200 . ; ;
o 5 10 15 20
Set B Healthy(Closed Eye)
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Set C Pre-Seizure (Hippocampal Half Sphere)
100
50
0
—50
—100
-150
—200
0 5 10 15 20
Set D Pre-Seizure (Epileptic Zone)
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Sekil 2.2. Bonn veri setinden EEG kayit 6rnekleri.



EEG sinyallerinin tipik olarak 0-63 Hz. arasinda bilgi tasidig1 diisliniilmektedir ve bu
frekans araliginin disindakiler giiriiltii olarak kabul edilebilir. EEG sinyallerinin
frekans bantlar1 genellikle Delta (0,1-4 Hz. veya 0,5-4 Hz.), Teta (4—8 Hz.), Alfa
(8—14 Hz.), Beta (14—30 Hz.), Gama (30—63 Hz.) olarak kabul gormektedir [12].

2.2. EPILEPSi NOBETI VE EPIiLEPSI NOBET TURLERI

Epilepsi ndbetinin temeli normal elektriksel aktivitedeki ndronlarin asir1 ve
hipersenkronize elektriksel bosalmalaridir. Normal sinirsel aktivitede noéronlarin
uyarim ve inhibisyonu bir denge igerisinde calismaktadir. Epilepsi nobet aktivitesi
meydana geldiginde ise bu denge bozulmaktadir. Yani uyarici reseptorler agir1 uyarilir
ya da inhibe edici reseptorler az inhibe edilir. Epilepsinin bir¢ok sebebi olabilir.
Omegin genetik faktorler, tiimdr, merkezi sinir sistemi enfeksiyonlari, bagisiklik
aracili iltihaplar, beyin dokusundaki gelisimsel bozukluklar, hipokampal lezyonlar,

travma gibi birgok sebepten dolay1 epilepsi olusabilir.

Genel olarak epilepsi ndbetlerinin siniflandirmas1 kabaca baglama yerine gore
siiflandirilmaktadir. Genellestirilmis epilepsi nobetleri beynin her iki yarim kiiresini
de etkileyen nobetlerdir. Odak epilepsi nobetleri ise serebral korteksin kiiclik bir
bolgesinde veya serebrumun daha derin bolgelerinde gergeklesen nobetlerdir. Odak
epilepsi tiirii tek odakli ve ¢cok odakli ndbetler icermekle birlikte bir yarim kiirede
meydana gelmektedir. Kombine genellestirilmis ve odak epilepsi nobetleri hem odak
hem de genellestirilmis nobet tiirlerinin de meydana geldigi nobet tiirtidiir. Bilinmeyen
ndbetler ise hastanin epilepsisinin oldugu bilinmesine ragmen eldeki verilerin hastanin
genellestirilmis ya da odak epilepsisi oldugunun belirlenmesinde yeterli olmadigi
durumlan belirtmek i¢in kullanilmaktadir. ILAE (Epilepsiye Kars1 Uluslararasi
Birlik) tarafindan yapilan epilepsi tiirlerinin siiflandirmast agagida Cizelge 2.1°de

verilmistir.



Cizelge 2.1. Epilepsi nobetlerinin Siniflandirmasi.

a) Absans
b) Miyoklonik
1. Genellestirilmis Epilepsi Nobetleri ¢) Klonik
d) Tonik
2. Odak Epilepsi Nobetleri a) Basit Odak
b) Karmasik Odak

3. Kombine Genellestirilmis ve Odak Epilepsi Nobetleri

4. Bilinmeyen Nobetler (Epilepsi ancak Odak ya da Genellestirilmis Epilepsi oldugu bilinmeyen)

2.3. EEG SINYALLERININ SINIFLANDIRMASI

EEG sinyalleri beynin elektriksel aktivitesinin gozlemlenmesi agisindan oldukca
onemlidir ve beynin elektriksel aktivitesinin zamana goére degisimini gostermektedir.
Bu yoniiyle EEG, saglikli bireylerin sinirsel aktivitelerinin epilepsi rahatsizligi olan
hastalarin sinirsel aktivitelerine gore farkliliklarinin belirlenmesinde 6nemli bir tani
yontemi olarak kullanilmaktadir. Ancak bazi durumlarda ndrologlar sinyallerden
dogrudan hastalik teshisi veya nobet aktivitesinin olup olmadiginin belirlenmesinde
zorluk yasamaktadir. Bu zorluklarim Oniine ge¢mek adina EEG sinyallerini

siniflandirmada makine 6grenmesi veya derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir.

Epilepsi hastalarindan nobet gecirmeden once alinan EEG kayitlarina inter-iktal EEG
kayitlari, nobet aktivitesi sirasinda alinan EEG kayitlara ise iktal EEG kayitlar
denilmektedir. Epilepsi ndbet aninin tespitinde saglikli, inter-iktal ve iktal siniflarinin
ayrimi oldukca onemlidir. Bu tez ¢alismasinda EEG kayitlarinda epileptik nobet
aktivitesinin var olup olmadigi, saglikli-hasta ayrimi, normal (saglikli)-interiktal-iktal
gibi smiflandirmalar ile EEG sinyallerinin siniflandirmasi yapilmistir.  Bu tez
calismasinda ikili ve {iglii olmak tizere iki farkli sekilde siniflandirma yapilmustir.
Cizelge 2.2°de ikili olarak yapilan siniflandirmalar ve Cizelge 2.3’te ise {iglii olarak

yapilan siniflandirmalar verilmistir.



Cizelge 2.2. Ikili EEG smiflandirmalar.

Durum Simf 1 Simf 2
A E Saglikl iktal
B E Saglikl iktal
AB_E Saglikl iktal
CE Inter-iktal iktal
D E Inter-iktal iktal
CD_E Inter-iktal iktal
ABC_E Nobet Aktivitesi Yok iktal
ABD_E Nobet Aktivitesi Yok iktal
AC E Nobet Aktivitesi Yok Iktal
ACD_E Nébet Aktivitesi Yok Iktal
AD_E Nébet Aktivitesi Yok Iktal
BC E Nobet Aktivitesi Yok Iktal
BCD_E Nobet Aktivitesi Yok Iktal
BD_E Nébet Aktivitesi Yok Iktal
ABCD _E Nobet Aktivitesi Yok iktal
AB_CDE Saglikli Epilepsi Hastas1
Cizelge 2.3. Uglii EEG siniflandirmalars.
Durum Smif 1 Sinif 2 Smif 3
AB-CD-E Saglikl Inter-Iktal Iktal
A-C-E Saglikli Inter-Iktal Iktal
A-D-E Saglikli Inter-Iktal Iktal
B-C-E Saglikli Inter-Iktal Iktal
B-D-E Saglikli Inter-iktal Iktal
A CD_E Saglikl Inter-Iktal Iktal
B-CD-E Saglikli Inter-iktal Iktal
AB C E Saglikl Inter-Iktal Iktal
AB D_E Saglikl Inter-Iktal Iktal




BOLUM 3

EPILEPSI UZERINE YAPILAN CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda Bonn veri seti icerisindeki saglikli ve epilepsi hastasi bireylerin
EEG kayaitlari ile kombine bir derin 6grenme algoritmasi olusturulmustur. Bu boliimde
literatiirde epilepsi siiflandirmasi tizerine hem makine 6grenmesiyle hem de derin

O0grenme ile yapilan caligsmalar ayri ayri ele alinmistir.

3.1. MAKINE OGRENMESi YAKLASIMLARI iLE YAPILAN CALISMALAR

EEG sinyalleri zaman alaninda sinyaller olup, sadece zaman ve genlik bilgisi
mevcuttur. EEG sinyallerinin frekans alanindaki davranislarini incelemek, analiz
etmek ve sinyallerin frekans alanindaki 6zelliklerine ulasabilmek i¢in FFT (Hizli
Fourier Doniisiimii), STFT (Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii) ve WT (Dalgacik
Doniistimii) gibi sinyal dontistimleri yapilmaktadir. Bu doniisiimler sonucunda ortaya
cikan Ozellikler ile cesitli istatistiksel parametreler hesaplanmaktadir. Sinyalin
Oznitelik  vektorlerinin  olusturulmasinda kullanilan istatistiksel parametrelere
katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi, katsayilarin mutlak degerlerinin
maksimumu ve minimumu, katsayilarin kuvvetlerinin ortalamasi, standart sapma,
varyans, ¢arpiklik gibi istatistiksel parametreler 6rnek verilebilir. Olusturulan 6znitelik
vektorleri siniflandirma islemi i¢in kullanilmaktadir. Daha 6nce de bahsedildigi tizere
makine 6grenmesi yaklagimlarinda 6zniteliklerin olusturulmasi islemi manuel olarak
yapilmaktadir. Bu sebepten dolay: insan kaynakli hatalarin olusmasi, sinyallerdeki
onemli olan bazi 6zelliklerin hesaba katilmayarak kaybolmasi ve biiyiik ¢aptaki
verilerin islenmesinde zorluklar yasanmasi gibi bir¢cok sorun olusabilmektedir. Sekil
3.1’de epilepsi siiflandirmasiyla ilgili makine 6grenmesi yaklasimlar ile yapilan

calismalarin sematik gosterimi verilmistir.

10



Makine Ogrenmesi

Siniflandirma

ik

O—> Epileptik.

(— Saghkh

- o

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi yaklasimlarinin sematik gosterimi.

Asagida literatiirde makine 6grenmesi yaklasimlar ile Bonn veri seti kullanilarak

yapilan bazi ¢calisma 6rnekleri verilmistir.

Wang vd. (2017) zaman alani, frekans alani, zaman-frekans alani gibi birden fazla
alanda 6znitelik ¢ikarimi ve sinyallerin dogrusal olmayan analizinin kombinasyonuna
dayanan calismalarinda birden fazla siniflandirici ¢esidi ile siniflandirma islemi
yapmuslardir. Caligmalarinda 6nerdikleri yontem ile %99.25 ortalama dogruluk orani

elde etmislerdir [13].

Mohammadpoory vd. (2017) EEG sinyallerinden WVGE (Agirlhikli Goriintirlik
Grafigi Entropisi) yontemi ile 6zellikler ¢gikarttiktan sonra EEG sinyallerinden epilepsi
siiflarini, normal (saglikll), ndbetsiz (inter-iktal) ve ndbet sirasinda (iktal) seklinde 3
gruba ayirarak SVM (Destek Vektor Makinesi), KNN (K-En Yakin Komsu), DT
(Karar Agaci) ve NB (Naive Bayes) smiflandiricilar ile siniflandirmislardir.

Caligmalar1 sonucunda %97 gibi bir dogrulukla EEG sinyallerini siniflandirmiglardir
[14].

Akan vd. (2018) EEG sinyallerinin zaman-frekans analizini gergeklestirmek igin EMD
(Ampirik Mod Ayristirma) yontemi ile IMF ‘lere (Intrinsik Mod Fonksiyonlarr)
ayristirmiglardir. Tsallis Entropy, Renyi Entropy, Relative Entropy ve Coherence
yontemleri ile Oznitelik vektorleri olusturularak KNN, LDA (Dogrusal Ayirma
Analizi) ve NB siniflandirma algoritmalari ile EEG sinyallerini siniflandirmiglardir ve

calismalarinda %96.97 dogruluk degeri elde etmislerdir. [15].
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Rao vd. (2019) VMD (Degisken Mod Ayrisim) yontemi ile gergek deger modunu
frekans spektrumu ile analitik sinyale doniistiirmiistiir. Daha sonra oznitelikleri
olusturmak i¢in anlamsal Oznitelik ¢ikarimi uygulayarak diferansiyel entropi ve
ortalama kare oranin tepe biiyiikliigli gibi istatistiksel degerler hesaplatmislardir. Rao
vd. (2019) yaptig1 bu calismada Random Forest siniflandirict kullanmis ve %94.1

dogruluk oraninda basar1 saglamislardir [16].

Sheoran vd. (2020) EEG sinyallerini CWT (Siirekli Dalgacik Doniigiimii) ile zaman
alanindan frekans uzayina gecis yaparak skalogram goriintiilerini elde etmiglerdir.
Daha sonra elde edilen skalogram goriintiilerinden anlik frekans bilesenlerinin LBP
(Yerel ikili Oriintiiler) ve HOG (Y 6nlendirilmis Gradyanlarin Histogrami) potansiyel
ozellik degerleri hesaplatilarak 6zellik ¢ikarimini yapmislardir. Calismalarinda SVM
smiflandirict ile %99.08 dogruluk degeri elde etmislerdir [17].

3.2. DERIN OGRENME YAKLASIMLARI iLE YAPILAN CALISMALAR

Derin 6grenme yaklagimlart son yillarda kullanimi hizla artan yapilar olarak 6n plana
cikmaktadir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinda daha 6nce de bahsedildigi iizere
ozellik ¢ikarma islemleri manuel olarak yapilmaktadir. Ozellik ¢ikariminin manuel
yapilmast bazen karmagik verilerde Onemli Ozelliklerin kaybolmasina yani
siniflandirma isleminde hesaba katilmamasina sebebiyet verebilmektedir. Ozellikle
verilerin parazit ve yapaylik icermesi manuel 6zellik ¢ikarma islemini ¢ok daha
karmagik hale getirir. Biiyiik captaki verilerde manuel bir sekilde 6zellik ¢ikarma
islemi oldukca zaman kaybettirmektedir. Ayrica manuel 6zellik ¢ikarma isleminde
insan faktorliniin isin igerisine girmesinden kaynakli hatalarin olugsmasina sebep
olabilmektedir. Tiim bu sorunlarin Ustesinden gelmesi agisindan derin 6grenme
yaklasimlart tercih edilebilir. Ciinkii derin 6grenme yaklasimlarinda 6zellik ¢ikarma
islemi otomatik bir sekilde sistemin kendisi tarafindan yapilmaktadir. Derin 6grenme
yaklasimlart ile insan kaynakli hatalar, 6nemli verilerin kaybolmasi problemi,
karmasik verilerden 6zellik ¢ikarmanin zorlugu, biiyiik veri boyutlarinda performans
problemi gibi bir¢ok sorunun iistesinden gelinmektedir. Derin 6grenme yaklasimlari

verilerdeki st diizey 6zellikleri 6grenmeye ¢alisir. Derin 6grenme yaklagimlarinin
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veri boyutu arttikca performanslart artmaktadir. Sekil 3.2°de epilepsi
siniflandirmasiyla ilgili derin 6grenme yaklagimlari ile yapilan ¢aligmalarin sematik

gosterimi verilmistir.

Derin Ogrenme

L LU

E —» Gzl Katmanlar
E Gikig Katmani
G O—> Epileptik.

C—» Saghkh

Ozellik Cikanmi + Siniflandirma

Sekil 3.2. Derin 6grenme yaklagimlarinin sematik gosterimi.

Asagida literatiirde derin 6grenme yaklagimlari ile Bonn veri seti kullanilarak yapilan

bazi ¢alisma ornekleri verilmistir.

Acharya vd. (2018) EEG sinyallerinin 1D (boyutlu) halleri yani dizi veri noktasi
seklindeki hallerini 1D CNN derin 06grenme yapisint kullanarak epilepsi
siniflandirmasin1 normal (saglikll), ndbetsiz (inter-iktal) ve ndbet sirasinda (iktal)
seklinde smiflandirmislardir. Calismalarinda kullandiklar1t model 13 katmanli olup

%88.67 dogruluk, %90.00 6zgiillik ve %95.00 duyarlilik elde etmislerdir [18].

Abbasi vd. (2019) EEG sinyallerini 6ncelikle DCT (Ayrik Kosiniis Doniisiimii) ile iki
esit frekans araliginda alt bantlara bolmiislerdir. Daha sonra Hurst Exponent ve ARMA
(Otoregresif Hareketli Ortalama) 6zellikleri ¢ikarildiktan sonra ¢ift katmanli LSTM
derin 6grenme ag1 ile siniflandirmislardir. Calismalar1t EEG sinyallerini tiglii olarak
normal (saglikli), ndbetsiz (inter-iktal) ve nobet sirasinda (iktal) seklinde %94.81
dogruluk ve ikili olarak nobetsiz (inter-iktal) ve nobet sirasinda (iktal) seklinde %97.78

dogruluk oranlarini elde etmislerdir [19].

Tiirk ve Ozerdem (2019) zaman alanindaki EEG sinyallerini frekans alanina CWT

yontemi ile doniistiirerek skalogram goriintiilerini elde etmislerdir. Daha sonra elde
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ettikleri skalogram goriintiileri ile 2D CNN derin 6grenme agi1 ile Bonn veri seti
icerisindeki A, B, C, D, E setlerindeki EEG kayitlarini ¢esitli kombinasyonlar ile
simiflandirmislardir. Calismalarinda ikili olarak A-E ve B-E setlerindeki sinyalleri
%99.50, A-D ve B-D setlerindeki sinyalleri %2100.00, ii¢lii olarak A-D-E setlerindeki
sinyalleri %99.00, dortlii olarak A-C-D-E setlerindeki sinyalleri %90.50, B-C-D-E
setlerindeki sinyalleri %91.50 ve besli olarak A-B-C-D-E setlerindeki sinyalleri
%93.60 dogruluk oraninda siniflandirmiglardir [20].

Zhao vd. (2020) EEG sinyallerini, sinyalin 1 D hali ile ID CNN derin 6grenme yapisini
kullanarak siniflandirmiglardir. Calismalarinda elde ettikleri dogruluk oranlari
stirastyla, iki smifli siniflandirma probleminde %97.63~%99.52, ii¢ simifli EEG
siiflandirma probleminde %96.73~%98.06 ve bes sinifli siniflandirma probleminde
%93.55 olarak elde etmislerdir [21].

Khan vd. (2021) HVD (Hilbert Titresim Ayristirmasini) kullanarak EEG sinyalini
genlik ve frekans acisindan degisen ¢oklu tek bilesenli olarak elde etmislerdir. HVD
ile sinyalin Ozniteliklerini ¢ikarttiktan sonra korelasyon tabanli Q-puani ile secilen
ozellikleri, LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli kullanarak siniflandirmislardir.
Calismalarimni iki farkl veri seti ile yapmislardir. Bonn veri seti i¢in %96.00 dogruluk,

Sensor Networks Research Lab verileri i¢in %83.30 dogruluk elde etmislerdir [22].

Wang vd. (2021) EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimini hem klasik yaklagim olarak
dogrusal olmayan Oznitelik analizinde kullanilan EMD ve DWT (Ayrik Dalgacik
Doniisiimil) yontemleri ile hem de 1D sinyalden 1D CNN derin 6grenme vasitasiyla
otomatik bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Klasik yaklagim ile sinyalden bir
zaman serisi Ozellik dizisi olusturmak i¢in zaman-frekans alanli sinyal dalgasi
ozelliklerini ¢ikartmislardir. Olusturulan bu zaman serisi 6zellik dizisini ¢ift yonlii Bi-
LSTM-AM (Uzun Kisa Siireli Hafiza Dikkat Makinesi) siniflandiricisi araciligiyla
soyutlamiglardir. Daha sonra soyutlanan klasik ozellikleri, 1D CNN ile otomatik
¢ikarilan ozellikleri birlestirmislerdir. Son olarak o6zellikleri, MLP (Cok Katmanh
Algilayici) smiflandirict ile siniflandirmislardir. Calismalarinda Bonn veri seti igin

%92.07 dogruluk %91.13 duyarlilik ve %92.96 6zgiilliik elde etmislerdir [23].
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Rashed-Al-Mahfuz vd. (2021) EEG sinyallerini zaman alanindan frekans alanina
STFT ve CWT yontemleri ile dontistiirerek STFT ile spektrogram, CWT ile skalogram
goriintiilerini elde etmislerdir. Daha sonra ¢esitli modeller ile epilepsi i¢in EEG
siniflandirmasi yapmislardir. Dort katmanli CNN, TL (Transfer Ogrenimi) -VGG186,
TL-ResNet50, FT (Ince Ayar) -VGG16 ve FT-ResNet50 olarak birden fazla model
uygulamislardir. FT-VGG16 modelleri ile en yiiksek %99.21 dogruluk orani elde
etmislerdir [24].
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BOLUM 4

MATERYAL VE YONTEM

Materyal ve yontem boliimiinde, bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler, verilerin
hazirlanmasi, verilere uygulanan doniisiimler, modellemede kullanilan derin 6grenme
yapilari, olusturulan model, hiper parametre optimizasyonu ve model performansinin

degerlendirmesi yapilmistir.

4.1. VERI SETi

Veri seti olarak Bonn Universitesi’nin sunmus oldugu EEG kayitlar1 kullanilmistir
[25]. Veri seti A, B, C, D, E olmak iizere bes set igermektedir. Her bir dizi toplam 23.6
saniye olmak iizere tek kanalli 100 EEG sinyal kaydindan olusmaktadir. EEG kayitlar
her tiirlii kas hareketinden kaynakli giiriiltiilerden arindirilmistir. A seti bes saglikli
kisiden gozleri acik bir sekilde elde edilmistir. B seti yine ayni bes saglikli kisiden
gozleri kapali bir sekilde elde edilmistir. C, D, E setleri ise bes epilepsi hastasindan
elde edilen kayitlar1 icermektedir. C seti epilepsi hastalarina ait nébet dncesi (inter-
iktal) olup zit hemisferik bolgenin hipokampal yarim kiiresinden kayitlar icermektedir.
D seti epilepsi hastas1 olup ndbet Oncesi (inter-iktal) epileptik bolgeden kayitlar
icermektedir. E seti ise epilepsi hastalarinin epilepsi ndbeti gecirirken (iktal) elde
edilen kayitlar1 igermektedir. EEG verilerinin 6rnekleme frekansi 173.61 Hz.’dir. Veri

seti icin Ozet bilgiler Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Bonn tiniversitesi veri seti.

A B C D E
Saglikli Saglikli Epilepsi Hastast Epilepsi Hastast Epilepsi Hastast
100 Tane 100 Tane 100 Tane 100 Tane 100 Tane
23.6 sn. 23.6 sn. 23.6 sn. 23.6 sn. 23.6 sn.

Gozleri Agik Gozleri Kapali Nobet Oncesi Hipokampal ~ Nobet Oncesi Epilepsi Nobet Aninda

Yarim Kiireden Bolgesi Uzerinden
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4.2. VERI ON iISLEME

Veri setinde her bir EEG kaydi 4097 veri noktasindan olusmaktadir. Veri sayisini
cogaltmak icin veriler esit parcalara boliinmiistiir. 16 esit parcaya bélmek i¢in son veri
noktalari silinerek 4096 veri noktasi lizerinden islem yapilmistir. Bir EEG kaydindan
16 tane 256 veri noktasi igeren her bir set igin toplam 1600 gozlem olusturulmustur.
Boylece bes set i¢in toplam 8000 tane gozlem elde edilmistir. Olusturulan modelde
RNN kismu i¢in kullanilacak ham sinyaller i¢in normalizasyon islemi uygulanmistir.
Bu islemin asil amaci veri setindeki olasi aykir1 degerlerden kaynakli olan olumsuz
etkileri onleyebilmektir. EEG sinyalleriyle zaman alanindan zaman-frekans alanina
gecis yaparak 2D-CNN yapist i¢in gerekli olan girdi goriintiileri elde edilmistir.
Déniistimler icin CWT ve STFT olmak {izere iki farkli yontem kullanilmistir. Sekil

4.1°de sinyallerin boliitlenmesi sematik olarak gosterilmistir.

1-DEEG | | 1-D EEG a8 90 1-DEEG | | 1-D EEG

16 Parga

Sekil 4.1. EEG sinyalinin boliitlenmesi.

4.3. SINYAL DONUSUMLERI

EEG sinyallerinin zaman alanindan, frekans alanina ge¢cmesini saglamak amaci ile
sinyal doniisiimleri yapilmaktadir. Sinyal doniisiimleri sinyallerin  spektral

analizlerinin yapilmasini saglamaktadir. Bazen sinyaller igerisinde barindirdiklar
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onemli Ozellikleri frekans alaninda barindirabilir bu yiizden frekans alanina gegis
yapilmasi gerekmektedir. Sinyallerin frekans alanina geg¢is yapmasini saglayan dnemli
sinyal doniisiimlerine 6rnek olarak FT (Fourier Doniistimii), STFT (Kisa Zamanli
Fourier Doniisiimii), CWT (Siirekli Dalgacik Doniisiimii), DWT (Ayrik Dalgacik
Doniistimii) sayilabilir. Bu tez ¢alismasinda EEG sinyallerinin frekans analizlerini
gerceklestirmek icin STFT ve CWT sinyal doniigiimleri yapilmistir. Sinyal
dontistimleri uygulandiktan sonra sinyallerin iki boyutlu goriintiileri elde edilmistir.
EEG sinyallerine STFT uygulandiktan sonra spektrogram goriintileri, CWT

uygulandiktan sonra ise skalogram goriintiileri olusturulmustur.
4.3.1. Fourier Doniisiimii

EEG sinyalleri zaman alanli sinyallerdir. Yani zamana gore degismektedir. Sinyallerin
barndirdig1 6zellikler her zaman zaman alaninda ortaya ¢ikmayabilir. Bu sebeple
siklikla frekans alanina gegis yapilmaktadir. FT (Fourier Doniisiimii) ile sinyaller
frekans alanina doniistiiriilebilir. Ancak FT nin bazi eksik yonleri vardir. FT ayn1 anda
zaman ve frekans lokalizasyonu saglayamaz. Yani hem zaman hem de frekans
bilgisine ayni anda ulasilamaz. Esitlik 4.1°de Fourier doniigiimii ifade edilmistir.
Burada f(t) ile zaman alaninda sinyal ifade edilmistir. F(w) ile sinyalin frekans
alanindaki degeri ifade edilmektedir. Son olarak w frekans parametresini, t ise zaman

parametresini ifade etmektedir.
F(w) = ]f(t)e‘j‘”tdt (4.1)

FT sonrasinda sinyalin sadece frekans ve genlik bilgisi mevcuttur. FT, zamana gore
degisen, duragan olmayan sinyalleri analiz etmek i¢in ¢ok kullanish degildir. Yani
duragan olmayan sinyaller icin, sinyalin tam davranisini saglayamaz. Bu yiizden
duragan olmayan sinyallerin analizinde kullanilmamaktadir. FT, sinyallerdeki
stireksizlikleri temsil etmek i¢in uygun degildir. FT nin bu eksikliklerinden dolay1 bu
tez caligmasinda FT kullanilmamustir. Sekil 4.2°de EEG sinyalinin FT sonrasinda elde

edilen sinyal spektrumunun 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 4.2. FT ile elde edilen sinyal spektrumu.

4.3.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

FT, zamana bagli sinyalleri frekans alanina doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir. Yani
sinyallerin spektral analizlerine olanak saglar. FT, sinyali sonsuz sayida siniis/kosiniis
dalgasina ayrnistirabilir. Fakat FT de zaman bilgisi kaybolur sadece sinyalin genlik ve
frekansi elde edilir. Yani olayin tam olarak nerede oldugu bilinemez. FT, sinyalin
aniden patlamalar1 ve siireksizligi ile miicadele edemez. FT, duragan olmayan
sinyalleri analiz etmek igin uygun bir yontem degildir [26]. FT’nin bu
dezavantajlarinin 6niine gegebilmek adina STFT (Kisa Zamanli Fourier Doniigiimii)
gelistirilmistir. STFT, FT de yasanan problemlerin 6niine gecebilmek adina belirli bir
zamanda sinyalin sadece kii¢lik bir boliimiinii analiz ederek hareket eder. Duragan
olmayan sinyaller kii¢iik parcalara ayrilir ve bu parcalarin art arda geldigi diisiiniiliir.
Boylece her bir parcaya FT uygulanir. Bu pargalar bir pencereleme fonksiyonu
uygulayarak elde edilir. Bu yonteme sinyal pencereleme denir. STFT ile zamana bagh
sinyaller frekans ve zaman ekseninde ifade edilebilir. Yani STFT ile sinyallerin hem
zaman bilgisi hem de frekans bilgisi elde edilmis olur. STFT nin en 6énemli sorunu
pencereleme fonksiyonunun se¢imidir. STFT’de pencere fonksiyonu sec¢iminde
¢oztiniirliik ikilemi ortaya ¢ikabilir. Pencere fonksiyonu segilirken ya zaman ya da

frekans ¢oziiniirliigiinden vazgegilmesi gerekebilir. Dar pencereler iyi zaman
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¢Oziiniirligl saglarken diisiik frekans ¢oziiniirliigii verir. Genis pencereler iyi frekans
¢ozlnlrligi saglarken diisiik zaman ¢oziiniirligii verir. Bunun sonucu olarak bazi
sinyallerin analizinde pencere boyutu optimum sekilde segilmez ise ¢oziiniirliik
ikilemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu sorunun oniine gegmek adina optimum pencere
boyutu segilebilir veya WT (Dalgacik Doniisiimii) kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda
STFT’de pencereleme fonksiyonu olarak Hamming kullanilmistir. STFT sonrasinda
spektrogram goriintiileri elde edilir. Spektrogram bir sinyalin zamanla degisen
spektrumunun gorsel temsilidir. A, B, C, D, E setlerinin her birisi i¢in 1600’er tane
goriintii olusturulmustur. Toplamda 8000 adet spektrogram goriintiisii elde edilmistir.
Olusturulan spektrogram goriintiilerinin her biri 77X75 boyutlarindadir. Sekil 4.3’te
STFT ile olusturulan boliitlenmemis haldeki spektrogram ornegi verilmistir. Egitlik
4.2’de STFT ifade edilmistir. Burada f(t) zaman alanindaki sinyali, W ise pencereleme
fonksiyonunu ifade etmektedir. Son olarak w frekans parametresini, t zaman

parametresini ve T ise yavag zaman parametresini ifade etmektedir.

y(w,7) = STFT{f ()} = [ fF(OOW (t — T)e /" dt (4.2)

0.08
0.07
0.06

0.05

Freq (Hz)

0.03
0.02

0.01

0.00 1L . L in i :
5 10 15 20
Time (s)

Sekil 4.3. STFT ile elde edilen spektrogram goriintiisii.
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4.3.3. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Wavelet Transform STFT’nin pencere boyutu se¢iminden kaynaklanan ¢oziintirliik
kaybini azaltmay1 amaglamaktadir [27]. CWT’de (Siirekli Dalgacik Doniistimii) ana
dalgacik denilen bir pencereleme fonksiyonu kullanilir. Bu pencereleme
fonksiyonunun STFT’de kullanilan pencereleme fonksiyonundan farkliligi
Olgeklenebilir olmasidir. CWT yapilirken dalgacik fonksiyonu zaman igerisinde

kaydirilir ve Esitlik 4.3 te gosterildigi gibi 6l¢eklendirilir.

Wap (D) =\/1—alp(?) ab €ER, a#0 (4.3)
Burada a parametresi 6l¢eklendirme, b parametresi ise Gtelemeyi yani kaydirmay1
ifade eder. Diigik o0l¢ek parametreleri sinyalleri sikistirirken yiiksek o6lgek
parametreleri sinyalleri genisletir. Yiiksek oOlcek parametreleri disiik frekanslari
yakalarken, diisiikk olgek parametreleri yiiksek frekanslar1 yakalar. CWT analiz
edilecek olan sinyalin, dalgacik fonksiyonunun karmasik eslenigi ile integrali seklinde
Esitlik 4.4’te gosterildigi gibi tanimlanir. Burada f(t) zamana baglh sinyali ifade
etmektedir.

CWT{f(t),a,b} = f f@Op,,@dt (4.4)

EEG sinyalleri i¢in diisiik frekanstaki bilgilerde 6nemlidir. Cilinkii EEG sinyallerinin
Delta band1 oldukga diisiik frekanslar igerir. Bu ¢alismada ana dalgacik fonksiyonu
olarak diisiik frekanslarda etkili olan Morlet dalgacik fonksiyonu kullanilmistir [12].
CWT dontistimii yaptiktan sonra katsayilar ve 6l¢ek parametrelerine gore sinyalin
skalogram goriintiileri olusturulur. A, B, C, D, E setlerinin her birisi i¢in 1600’er tane
goriintil olusturulmustur. Toplamda 8000 adet skalogram goriintiisii elde edilmistir.
Olusan skalogram goriintiilerinin her biri 77x75 boyutlarindadir. Sekil 4.4’te CWT ile

olusturulan boliitlenmemis haldeki skalogram 6rnegi verilmistir.
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Sekil 4.4. CWT ile elde edilen skalogram goriintiisii.

Sinyal goriintiilerinin elde edildigi CWT ve STFT yontemlerinin 4096 veri noktasina

sahip her bir EEG kaydi i¢in nasil isleme alindigi ile ilgili olarak Sekil 4.5’te 6zet bir

diyagram gorsellestirilmistir.
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EEG Sinyali 23.6 saniye

EEG Baliitleme
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Sekil 4.5. EEG sinyal dontisiimleri.

EEG sinyalleri STFT ve CWT sinyal doniisiimleri uygulanmadan 6nce es parcalara
boliinmiistiir. Bunun amaci veri sayisini arttirarak derin  6grenme modelinin
performansini yiikseltmektir. Derin 6grenme modelleri veri sayist arttik¢ca daha giizel

performanslar ortaya koymaktadir.

4096 veri noktasi olan her bir EEG kaydi 16 es parcaya boliinmiistiir. Boliinme
sonrasinda her bir EEG sinyali igerisinde toplam 256 adet veri noktasi
bulundurmaktadir. Bu say1 spektrogram ve skalogram goriintiileri i¢in aynmidir. Veri
setindeki boliitlenmis sinyallerin her set i¢in olusturulan spektrogram ve skalogram

goriintiilerinden birer 6rnek Sekil 4.6’da gdsterilmistir.
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Sekil 4.6. Her set i¢in spektrogram ve skalogram gorintii 6rnekleri.

4.4. EVRISIMLI SiNiR AGLARI

CNN (Evrigimli Sinir Aglan) tek, iki ya da li¢ boyutlu verilerde kullanilabilen bir derin
ogrenme agidir. CNN genel olarak iki boyutlu verilerde 6zellikle goriintiilerde
kullanilmak i¢in olusturulmustur [28]. CNN yapilar igerisinde c¢esitli katmanlar

barindirmaktadir.

Evrisim Katmani: Bu katman CNN yapist i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu katman
goriintiideki 6zelliklerin tespit edilmesini saglar. Goriintii verileri igerisinde diisiik ya
da yiiksek dereceli 6zellikler barindirir. Bu 6zelliklerin algilanmasi ig¢in goriintiiye
filtre veya kernel adi verilen 6rnek bir matris uygulanir. Filtre matrisinin boyutlari
genellikle 3x3, 5x5, 7x7 gibi degerlerdedir. Filtre matrisi goriintiiniin sol st
kosesinden baglayarak gorilintii boyunca kaydirilarak gezer. Filtre matrisi goriintii
boyunca ilerlerken goriintii ve filtre matrisi degerleri indislerine gore birbirleri ile
carpilir ve elde edilen sonuglar toplanir. Daha sonra toplam sonug bir ¢ikti matrisine
kaydedilir. Bu islem tiim goriintii boyunca ayni sekilde devam ettirilir. Cikti matrisine
kaydedilen degerler sonucu olusan matrise Feature Map (Ozellik Haritas1) denir. Eger
goriintii ic kanall1 bir goriintii ise, 6rnek olarak RGB bir goriintii i¢in tiim islemler her
bir renk kanalinda yapilir ve sonuglar bias (6nyargi) degeri ile toplandiktan sonra ¢ikti
matrisi elde edilir. Bu isleme evrisim denir. Esitlik 4.5 ve 4.6’da evrisim islemi

gosterilmistir. Giris goriintiisii f ile ifade edilirken, filtre h ile ifade edilmistir.
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G[m,n] = (f * h)[m,n] (4.5)

Glm,n] = ZZh[j, KIfIm = j,n— k] (4.6)
k

J

BN (Batch Normalizasyon) Katmani: Derin 6grenme yapilarinda her bir katman bir
sonraki katmanin girdisi seklinde galigir. Bir katmandaki 6grenme iglemi bitmeden bir
diger katmanda 6grenme islemi baslamaz. Normalizasyon iglemi ile girdi degerleri
standartlastirilir. Ancak basta yapilan normalizasyon isleminden ara katmanlar
yararlanamaz. Bu ylizden egitim daha yavas, daha kararsiz ya da gradyan kaybolmasi
yani 6grenmenin minimum diizeyde ger¢eklesmesi gibi problemlerde karsilasilabilir
[29]. Tim bu sorunlarin dniine gegmek adina BN kullanilir. BN uygulamanin model

skorlarina olumlu yonde etkisi oldugu bilinmektedir [29].

Aktivasyon Katmani: Bu katmana dogrusal olmayan katman da denilebilir. Bu
katmanda dogrusal olmayan sigmoid, tanh, ReLU vb. aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bir néronun gelen girise nasil bir islem
uygulamasi gerektigini belirler ve boylece ¢ikisi olusturur. Esitlik 4.7°de tanh, Esitlik
4.8°de sigmoid, Esitlik 4.9°da ReLU ve Esitlik 4.10°da softmax aktivasyon

fonksiyonun denklemi gosterilmistir.

exp(x) — exp (—x) 4.7)

Tanh(x) = tanh(x) = exp(+x) + exp (—x)

Sigmoid(x) = o(x) = m (4.8)
ReLU(x) = (x)* = max(0, x) (4.9)
SO = POy (4.10)

j=1€xp(¥;)

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmani, evrisim Katmani ile benzer

sekilde calisir ve goriintii boyutlarim1 kiigiilterek verilerin hesaplanma yiikiinii
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azaltmaktadir [28]. Max Pooling ve Average Pooling olmak iizere iki ¢esit havuzlama
vardir. Max Pooling filtrenin/kernelin gezdigi kismin maksimum degerini alir ve g1kt
matrisinde depolar. Average Pooling ise filtrenin/kernelin kapsadigi kismin
ortalamasini alarak ¢ikt1 matrisinde depolar. Bu islemi her iki havuzlama y6ntemi de
goriintii boyunca tekrarlayarak ¢ikti matrisini olusturur. Max Pooling katmani ayrica
bir giiriltii bastirict olarak ¢aligmaktadir. Verideki giriiltilic kisimlar1 tamamen
ortadan kaldirabilir. Bu yonii ile diger pooling yonteminden daha iyi performans

gosterebilir [28].

Birakma (Dropout) Katmani: Bu katman model egitimi sirasinda rastgele bir sekilde
belirlenen oran miktarinca noron birimlerinin in-aktif edilerek kullanilmamasini
saglamaktadir. Dropout Katmani hem modelin asir1 6grenmesini (over-fitting)

onleyebilir hem de modelin is yiikiinii azaltir [30].

Flatten Katmani: Bu katman sayesinde veriler tek boyutlu bir dizi haline getirilir.
Bundan sonra gelecek olan FC (Tam Baglantili) katmanmin giris verisi Flatten

sayesinde hazirlanmis olur.

FC Katmanai: Flatten ile tek boyutlu dizi sekline getirilen veriler FC’nin girig verisidir.

FC’de her bir giris tiim ndronlar ile baglidir.

4.5. YINELEMELI SINiR AGI

RNN (Yinelemeli Sinir Ag1) zaman serileri, dogal dil isleme ve sirali veriler i¢in
kullanilmaktadir [29]. Normalde klasik derin 6grenme aglarinda giris ve cikislar
birbirinden bagimsiz bir sekildedir. Ancak RNN’lerde girdiler birbiriyle iliskilidir. Bir
onceki katmandaki girdilerden alinan ¢ikt1 hafizaya alinir. Yani RNN’lerin kisa siireli
bir hafizas1 vardir. Diger katmanda girdiler ile bir girdi olarak kullanilir. RNN’de her
cikis bir dnceki adima bagimhidir. Bir dnceki girdiler sonraki katmanin c¢iktisini
etkilemektedir. Ancak RNN’nin bu kisa siireli hafizas1 bazi durumlarda yetersiz
kalmaktadir. Ayrica geriye yayilimda gradyan yok olmasi yani 6grenmenin minimum

diizeyde kalmasina sebep olabilmektedir [29].
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LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek), RNN’nin bu eksikliklerinin oniine gegmek i¢in
ortaya ¢ikmistir. RNN’de bir tane tanh katmani varken LSTM’de hafiza hiicresi,

unutma Kapisi, giris kapist ve c¢ikis Kapisi olmak tizere dort farkli katman
bulunmaktadir [31].

Hafiza hiicresi, unutulmamasi gereken 6nemli bilgiyi hiicreler boyunca tasiyan iletim
hattina ve ag hafizasina verilen isimdir. Bu yontem ile kisa- siireli hafiza probleminin
ontine gecilir. Unutma Kkapisi, bir sigmoid fonksiyonu vasitasiyla hangi bilgilerin
hafizada tutulacagi ve hangi bilgilerin unutulacagina karar verir. Hafiza hiicresinin,
onceki ve sonraki bilginin sigmoid isleminin sonucu ve tanh islemi sonucu carpilarak
giincellenip giincellenmeyecegine giris Kapisi karar verir. Cikis Kapisi, sonraki
hiicrenin girisini belirlemek i¢in kullanilir. Cikis Kapisi 6nceki bilgi ve mevcut girisin
sigmoid fonksiyonu sonucu ile hafiza hiicresinde var olan bilginin tanh
fonksiyonundaki sonucunu ¢arparak bir sonraki hiicrenin giris bilgilerine karar verir.

Sekil 4.7°’de LSTM’in igyapisindaki bilesenler gosterilmistir.

Onceki Hiicre W

Durumu ‘; _| Yeni Hiicre

" Durumu

7 —
". \% Yeni
Gizli Durum
Onceki Gizli @

Durum

Girdi Datasi
X(f)

Sekil 4.7. LSTM blok diyagrami.

4.6. 2D CNN + RNN KOMBINE MODELI

Bu tez ¢alismasinda CNN ve RNN yapilarinin ikisi de kullanilarak kombine bir sistem
olusturulmustur. CNN blogunda bes katman CNN kullanilmistir. RNN blogu i¢in iki
katman LSTM vyapist kullanilmistir. Daha sonra her iki blok diizlestirilerek
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birlestirilmistir. Birlestirildikten sonra model sanki tek bir yap1 gibi FC katmani
eklenmistir. Daha sonra siiflandirma katmani i¢in ¢ikis katmani eklenmistir. Modelde
hem ikili hem de tgli smiflandirma islemi yapildigi i¢in buradaki aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis sayis1 farklilik gostermektedir. Ikili smiflandirma icin sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile model ¢iktis1 elde edilmistir. Uglii smiflandirma igin
softmax aktivasyon fonksiyonu ile model ¢iktisi elde edilmistir. Model blok diyagrami
Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Flatten

IIIIIIIIIIIIII
|
Illllﬂﬂ!ﬂllllllll
|
ReLU
|
[____RelU |

RNN Girdi Verileri
Sinyal Ham Verisi

A Ay

Sekil 4.8. Model blok diyagrami.

CNN blogu i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.2°de RNN blogu i¢in kullanilan

parametreler Cizelge 4.3’te ve birlestirme islemi sonrasinda kullanilan parametreler
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ise Cizelge 4.4’te verilmistir. Modelde dropout oranmi olarak 0.2 kullanilmstir.

Optimizer olarak Adam kullanilmistir. Batch_size olarak ise 4 se¢ilmistir.

Cizelge 4.2. CNN blogu.

Blok Tipi Kernel Filtre Sayisi Stride
Boyutu
Convolution 3x3 32 1
BN - - -
Convolution ReLU - - -
1 Dropout - - -
Max-Pooling 2x2 - -
Convolution 3x3 64 1
BN - - -
Convolution ReLU - - -
2 Dropout - - -
Max-Pooling 2x2 - -
Convolution 3x3 128 1
BN - - -
Convolution ReLU - - -
3 Dropout - - -
Max-Pooling 2x2 - -
Convolution 3x3 64 1
BN - - -
Convolution RelLU - - R
4 Dropout - - -
Max-Pooling 2x2 - -
Convolution 3x3 32 1
BN - - -
Convolution RelLU - - R
5 Dropout - - -
Max-Pooling 2x2 - -
Cizelge 4.3. RNN blogu.
Blok Tipi Noron Sayisi
LSTM_1 LSTM 256
Dropout -
LSTM_2 LSTM 64
RelLU -
Dropout -
FC_RNN1 Fully Connected 128
RelLU -
Dropout -
FC_RNN2 Fully Connected 32
ReLU -
Dropout -
Cizelge 4.4. Concatenate sonrasi blok.
Blok Tipi Noron Sayisi
Flatten 1 Flatten 256
Flatten 2 Flatten 256
Concatenate Concatenate
FC1 Fully Connected 1024
ReLU -
FC2 Fully Connected
Softmax / Sigmoid 31
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4.7. HIPER PARAMETRE OPTIiMiZASYONU

Bu tez calismasinda model ve sinyal goriintiilerinin olusturulmasinda birgok hiper
parametre optimize edilmistir. Bu hiper parametreler modelin egitimini dolayisiyla
elde edilen skorlar1 dogrudan etkilemektedir. Skalogram goriintiilerini elde ederken
Mexican Hat, Morlet ve Gaussian ana dalgacik fonksiyonlari denenmistir. Elde edilen
sonuglara gore daha iyi sonug¢ vermesinden dolayr Morlet ana dalgacik fonksiyonu
tercih edilmistir. Skalogram goriintiilerini olustururken olgek (scale) parametresi
sinyaldeki gizli olan 6nemli 6zelliklerin ortaya ¢ikmasinda olduk¢a 6nemlidir. Diistik
Olcek (low scale) parametreleri ana dalgacik fonksiyonunun daralmasina sebep olur ve
sinyaldeki yiiksek frekans bilesenlerinin yakalanmasina olanak saglar. Yiiksek dl¢cek
(high scale) parametreleri ana dalgacik fonksiyonunun genislemesine sebep olur ve
sinyaldeki diisikk frekans bilesenlerinin yakalanmasina olanak saglar. Scale
parametresini 1,5’ten 384’e kadar 1,5’er araliklarla segerek sinyaldeki ozelliklerin
aciga cikmasi saglanmistir. Sekil 4.9°da diisiik ve yliksek scale parametresinin goriintii
tizerindeki etkileri gosterilmistir. Diisiik scale parametresi ile olusturulan goriintii
yiiksek scale parametresi ile olusturulan goriintiiye gore daha yliksek frekanstaki
degerlerin gdzlemlenmesini saglamistir ve bunun sonucu olarak diisiik frekanstaki bazi

sinyal 6zelliklerinin elde edilmesi zorlagmustir.

Spektrogram goriintiileri igin ise pencere boyutunun se¢imi oldukc¢a 6nemlidir. Dar
pencere boyutlari 1y1 zaman ¢oziinlirliigli saglarken diisiik frekans ¢ozliniirliigii verir.
Genis pencere boyutlari iy1 frekans ¢oziiniirliigii saglarken diisiik zaman ¢oziintirligi
verir. Pencere boyutundaki bu degisiklikler de ¢oziiniirlik ikilemini ortaya
¢ikarmaktadir. Bu sorunun 6niine gegmek adina optimum pencere boyutu se¢ilmelidir.
Spektrogram goriintiilerini elde ederken Hamming, Hann, Blackman ve Kaiser
pencereleme fonksiyonlari denenmistir. Elde edilen sonuglara gore daha iyi sonug
vermesinden dolayr Hamming pencereleme fonksiyonu tercih edilmistir. Pencere
boyutu 64 olarak secilmistir. Caligmada “noverlap” parametresi yani pencereler
arasinda Ortlisecek nokta sayisi ise 32 olarak belirlenmistir. Sekil 4.10°da dar ve genis
pencere boyutunun goriintii tizerindeki etkileri gosterilmistir. Dar pencere boyutu ile
olusturulan gOriintii zamansal olarak iyi sonu¢ gostermesine ragmen frekans

¢Oziiniirliigli acisindan genis pencere boyutuna gore daha diisiik sonuclar vermektedir.
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Olusturulan sinyal goriintii ¢esitlerinden her iki yontem i¢in de kullanilan parametreler

0zenli bir sekilde ayarlanarak en iyi performansi elde edecek parametreler secilmistir.

Diisiik Scale

0 5 10 15 20 0

w

1 10 15 20
Time/spatial domain Time/spatial domain

Sekil 4.9. Skalogram scale parametresinin etkisi.

]

Dar Pencere Boyutu

0.07

006

0.05

Freq (H2)

(-]
o
&

0.03

Time (s} Time (s}

Sekil 4.10. Spektrogram pencere boyutu parametresinin etkisi.

Ozellikle modelin goriintii verilerinin hazirlanmasinda birgok deneme yapilmustir.
Yapilan denemeler sonucunda en iyi sonug veren parametrelerin belirlenmesi oldukga
ugrastirict ve zaman alict bir siire¢ olmustur. Verilerin diizgiin bir sekilde hazirlanip

dogru parametrelerin belirlenmesi modelin basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Bu
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sebepten dolay1 goriintii verilerini olustururken gereken parametreler 6zenli bir sekilde

secilip tekrar tekrar denenmistir.

Model i¢in bir¢ok hiper parametre mevcuttur. Bu hiper parametreler modelin
performansini oldukca etkilemektedir. Model i¢in en iyi performansi veren hiper
parametrelerin belirlenmesi olduk¢a uzun zaman alan bir islemdir. Model egitiminde
bir devirin bitme siiresi ortalama 23 sn. olmakla birlikle modelin ka¢ devirde
egitilecegi ise belirsizdir. Ciinkii bazi1 modeller erken durdurma fonksiyonu sayesinde
eger asirt 6grenme veya az 0grenme durumu mevcutsa durdurulmaktadir. Ancak
ortalama olarak 10 tane hiper parametrenin deneme islemi yaklagik olarak 4-5 saat
arasinda siirmektedir. Hiper parametre optimizasyonunda deneme sayist denenecek
parametrelerin birbiri ile ¢arpimu ile belirlenmektedir. Bu siire, modelde kullanilan veri
seti bolimlenmesi, hiper parametre, model egitimi sirasinda rastgele birakilan

ozellikler gibi bir¢ok etken ile degismektedir.

Oncelikle modeldeki uygun olabilecek néron sayilari ve katman sayismin belirlenmesi
gereklidir. Modelin CNN blogunda kullanilan néron sayilart ile ilgili olarak 32-64-
128-64-32, 16-32-64-32-16 ve 64-128-256-128-64 denenmistir. RNN blogunda ise
256-64-128-32 ve 512-128-256-64 noron sayilart denenmistir. Son olarak her iki
blogun birlestirilmesinden sonraki FC katmaninin néron sayist olarak 1024, 512 ve

256 ndron sayilart denenmistir.

Modeldeki CNN ve RNN bloklarmin aktivasyon fonksiyonlar: belirlenmesi i¢in CNN
blogu i¢in 'relu’, 'tanh’, 'selu’, 'elu’, 'sigmoid' fonksiyonlari, RNN blogu i¢in ise (‘relu’,
'sigmoid’, 'relu’), (‘sigmoid’, 'relu’, 'relu’), (relu’, ‘elu’, 'relu’), (relu’, 'relu’, 'relu’)
kombinasyonlar1 denenmistir. Her iki blogun birlestirilmesinden sonraki FC

katmaninin aktivasyon fonksiyonu icin ise 'relu’, 'elu’' fonksiyonlar1 denenmistir.
Y y > y

Optimizer (optimize edici) se¢imi i¢in Adam, Nadam, SGD, RMSprop, Adamax
optimizer ¢esitleri denenmistir. Modelde dropout orani i¢in ise 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
0.6, 0.7 degerleri denenmistir. Batch_size i¢in 4, 8, 16 degerleri denenmistir. Ogrenme
orani iist sinirt 107> olacak sekilde belirlenmistir. Egitim sirasinda egitim siirecine

gore 6grenme orani fonksiyon tarafindan degistirilerek 6grenmenin en iyi sekilde
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devam etmesi saglanmigtir. Egitim sirasinda olugabilecek maksimum devir sayist1 ise

300 olarak belirlenmistir.

Model igin tiim bu bahsedilen parametreleri bir arada denemeye ¢alismak yaklasik
olarak 75600 tane denemenin yapilmasi anlamina gelmektedir. Bu kadar ¢ok sayida
deneme ise bir hayli fazla zaman gerektirmektedir. Bu sebepten dolay1r bazi
parametreleri pargalayarak birbiriyle deneme yontemi ile uygun parametreler
belirlenmistir. Son olarak yiiksek sonug veren denemelerin parametreleri birlikte ele
alinarak en iyi performans veren hiper parametreler belirlenmigtir. CNN blogunda
kullanilan néron sayilar1 32-64-128-64-32, RNN blogunda kullanilan néron sayilari
256-64-128-32, her iki blogun birlestirilmesinden sonraki FC katmaninin ndron sayis1
1024, CNN blogunun aktivasyon fonksiyonu olarak 'relu’, RNN blogunun aktivasyon
fonksiyonu olarak (‘relu, 'relu’, 'relu'), her iki blogun birlestirilmesinden sonraki FC
katmaninin aktivasyon fonksiyonu olarak 'relu’, optimizer olarak Adam, dropout orani
olarak 0.2, batch size olarak 4 degerleri belirlenerek model i¢in hiper parametre

optimizasyon islemi sonu¢landirilmistir.
4.8. MODEL PERFORMANSI DEGERLENDIRME

Modelin performansini degerlendirmek i¢in bir¢ok degerlendirme metrigi mevcuttur.
Bu bélimde model degerlendirmesinde kullanilan metriklerden bahsedilmektedir.
Model degerlendirme metriklerine gegmeden dnce bu metrikleri hesaplamak icin bazi

tanimlarin bilinmesi gerekmektedir.

TP (Gergek Pozitif): Gergekte pozitif olan gézlem pozitif olarak tahmin edilmistir.
FN (Yanlis Negatif): Gergekte pozitif olan gdzlem negatif olarak tahmin edilmistir.
TN (Gergek Negatif): Gergekte negatif olan gézlem negatif olarak tahmin edilmistir.
FP (Yanlis Pozitif): Gergekte negatif olan gézlem pozitif olarak tahmin edilmistir.
TPR (Gergek Pozitif Orani) ve FPR (Yanlis Pozitif Orani) gibi tiiretilmis terimlerin
hesaplanma sekli ise Esitlik 4.11 ve 4.12°de verilmistir.

TP
TPR = (4.11)

" TP +FN
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FPR = FP+TN (4.12)

Karigiklik Matrisi: Smiflandirma sonuglarinin  6zetini  verir. Karigiklik matrisi
siiflandirma da yapilan dogru tahminleri, yanlis tahminleri ve en énemlisi yapilan
yanlis tahminlerin tlirlerini de vermektedir. Cizelge 4.5’te ikili siniflandirma igin 6rnek

bir karisiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 4.5. Karisiklik matrisi 6rnegi.

Smif =1 => Pozitif Sinif = 0 => Negatif

Simif =1 Simif =0
Tahmin Edilen Tahmin Edilen
Smmif=1 TP FN
Gergek
Simf=10 FP TN
Gergek

Model degerlendirmesinde ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi siklikla
kullanilmaktadir. ROC egrisi TPR ve FPR degerleri kullanilarak ¢izdirilen bir egridir.
Modelin basarisin1 gorsellestirmek adina Onemli bir yontemdir. Ancak bazi
durumlarda bu egriyi sayisal bir deger ile ifade etmek daha kullanigh olabilir. AUC
(Egri Altindaki Alan) olarak isimlendirilen metrik ile ROC egrisinin altinda kalan alan
sayisal olarak ifade edilerek degerlendirme metrigi olarak siklikla kullanilmaktadir.
Esitlik 4.13-4.18’de dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 ve MCC (Matthews

Korelasyon Katsayisi) gibi bazi performans degerlendirme metrikleri verilmistir.

Dosruluk (A B TP+TN
ogruluk (Accuracy) = oo Ep TFN 1 TN (4.13)
Duyarlilik (Sensitivity /Recall) = —— (4.14)
uyarlilik (Sensitivity / eca)_TP+FN :
Ozgilliik (Specificity) = —— (4.15)
zgulluk (Specificity) = TN T FP .
TP
s . _ (4.16)

Kesinlik (Precision) TP+ FP
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TPXTN—FPXFN

McC = (4.17)

J(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)

r 2 X Kesinlik X Duyarlilik (4.18)
1™ Kesinlik + Duyarlilik
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BOLUM 5

CALISMA BULGULARI VE TARTISMA

5.1. ONERILEN MODEL iLE ELDE EDIiLEN BULGULAR

Bu tez caligmasinda EEG sinyalleri zaman-frekans goriintii doniisiimii ile sinyallerin
frekans alanindaki goriintiileri ve EEG sinyallerinin kendisi kullanilarak kombine bir
sistem olusturulmustur. Modelin CNN girdisi i¢in spektrogram ve skalogram verileri
ayr1 ayr1 kullanilarak iki ayri model olusturulmustur. Calisma, CNN ve LSTM olmak
tizere iki farkli derin 6grenme yapisini bir araya getirerek kabul goren sonuglar almasi
agisindan oldukga onemlidir. Veri seti A, B, C, D ve E olmak iizere bes farklit EEG
kayit setinden olusmaktadir. Modellerin performanslarini daha iyi analiz etmek
acisindan veri seti daha 6nceden bahsedildigi iizere ¢esitli kombinasyonlar ile ikili ve
tiglii olmak iizere bir araya getirilmis ve kullanilmistir (Bkz. Cizelge 2.2 ve Bkz.
Cizelge 2.3). Onerilen modeller ikili ve ii¢lii siniflandirmalar1 basarih bir sekilde
siniflandirmistir. Onerilen modellerin basaris1 cesitli degerlendirme skorlar1 ile
degerlendirilmistir. Cizelge 5.1’de skalogram goriintiileri ve sinyallerin bir boyutlu
sayisal degerleriyle egitilen modelin ikili siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Cizelge
5.2°de spektrogram goriintiileri ve sinyallerin bir boyutlu sayisal degerleriyle egitilen
modelin ikili siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Cizelge 5.3°te skalogram goriintiileri
ve sinyallerin bir boyutlu sayisal degerleriyle egitilen modelin {iglii siniflandirma
sonuglar verilmistir. Cizelge 5.4’te spektrogram goriintiileri ve sinyallerin bir boyutlu
sayisal degerleriyle egitilen modelin {iglii siniflandirma sonuglari verilmistir.
Olusturulan modelin veri setinin sadece bir boliimiinde degil farkli boliimlerinde de
basarili sonuglar alabildigini gostermek icin ¢apraz dogrulama yapilmistir. Stratified
ShuffleSplit ¢apraz dogrulayict kullanilarak 8 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir.
s yiikiiniin fazla olmasindan dolay1 zamandan tasarruf etmek icin AB_CDE, ABCD_E
ve AB_CD_E kombinasyonlar segilerek 8 katli ¢apraz dogrulama islemi yapilmustir.

Cizelge 5.5’te ¢apraz dogrulamalar i¢in alinan dogruluk degerleri verilmistir.
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Cizelge 5.1. Skalogram goriintiileriyle yapilan ikili smiflandirma Sonuglari.

Calhisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi

A E

2D CNN A_E 98.97 98.97 98.97 98.97 98.98 97.95 99.94 A 1598 2
CWT+LSTM E 31 1569

B E

2D CNN B E 99.62 99.62 99.62 99.62 99.63 99.25 99.99 1591 9
CWT+LSTM 3 1597

c E

2D CNN C_E 99.09 99.09 99.09 99.09 99.11 98.20 99.98 1599 1
CWT+LSTM E 28 1572

D E

2D CNN D_E 98.56 98.56 98.56 98.56 98.56 97.12 99.73 1577 23
CWT+LSTM E 23 1577

AB E

2D CNN AB_E 99.46 99.46 99.26 99.46 99.46 98.78 99.97 AB 3189 11
CWT+LSTM E 15 1585

ABC E

2D CNN ABC_E 99.23 99.23 98.33 99.23 99.23 97.95 99.93 ABC 4785 15
CWT+LSTM E 34 1566

ABD E

2D CNN ABD_E 99.36 99.36 98.62 99.36 99.36 98.29 99.94 ABD 4787 13
CWT+LSTM E 28 1572

AC E

2D CNN AC_E 98.83 98.83 98.26 98.83 98.83 97.37 99.87 AC 3181 19
CWT+LSTM E 37 1563
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Cizelge 5.1. (devam ediyor).

Calhisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi

ACD E

2D CNN ACD_E 98.91 98.91 97.22 98.90 98.91 97.07 99.84 ACD 4788 12
CWT+LSTM E 58 1542

AD E

2D CNN AD_E 99.00 99.00 98.44 99.00 99.00 97.75 99.91 AD 3186 14
CWT+LSTM E 34 1566

BC E

2D CNN BC_E 99.46 99.46 99.17 99.46 99.46 98.78 99.98 BC 3192 8
CWT+LSTM E 18 1582

BCD E

2D CNN BCD_E 99.47 99.47 98.74 99.47 99.47 98.58 99.95 BCD 4792 8
CWT+LSTM E 26 1574

BD E

2D CNN BD_E 99.10 99.10 98.71 99.10 99.10 97.98 99.85 BD 3184 16
CWT+LSTM E 27 1573

ABCD E

2D CNN ABCD_E 99.42 99.42 98.64 99.42 99.42 98.20 99.95 ABCD 6380 20
CWT+LSTM E 26 1574

CD E

2D CNN CD_E 98.92 98.92 98.55 98.92 98.92 97.56 99.90 CD 3177 23
CWT+LSTM E 29 1571
AB CDE

2D CNN AB_CDE 98.34 98.34 98.29 98.34 98.34 96.54 99.72 AB 3142 58
CWT+LSTM CDE 75 4725

38



Cizelge 5.2. Spektrogram goriintiileriyle yapilan ikili siniflandirma Sonuglart.

Calhisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhik (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi

A E

2D CNN A_E 99.81 99.81 99.81 99.81 99.81 99.63 99.98 A 1600 0
STFT+LSTM E 6 1594

B E

2D CNN B E 99.94 99.94 99.94 99.94 99.94 99.88 100.00 B 1598 2
STFT+LSTM 0 1600

Cc E

2D CNN C_E 99.62 99.62 99.62 99.62 99.63 99.25 99.99 C 1596 4
STFT+LSTM E 8 1592

D E

2D CNN D_E 98.06 98.06 98.06 98.06 98.11 96.17 99.86 1594 6
STFT+LSTM E 56 1544

AB E

2D CNN AB_E 99.81 99.81 99.81 99.81 99.81 99.58 100.00 AB 3194 6
STFT+LSTM E 3 1597

ABC E

2D CNN ABC_E 99.53 99.53 99.47 99.53 99.53 98.75 99.97 ABC 4779 21
STFT+LSTM E 9 1591

ABD E

2D CNN ABD_E 98.55 98.55 98.97 98.56 98.59 96.21 99.94 ABD 4720 80
STFT+LSTM E 13 1587

AC E

2D CNN AC_E 99.58 99.58 99.45 99.58 99.58 99.06 99.99 AC 3191 9
STFT+LSTM E 11 1589
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Cizelge 5.2. (devam ediyor).

Calisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhik (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi

ACD E

2D CNN ACD_E 98.52 98.52 99.13 98.53 98.58 96.15 99.94 ACD 4714 86
STFT+LSTM E 9 1591

AD E

2D CNN AD_E 99.38 99.38 99.19 99.37 99.37 98.59 99.97 AD 3186 14
STFT+LSTM E 16 1584

BC E

2D CNN BC_E 99.60 99.60 99.58 99.60 99.60 99.11 99.98 BC 3188 12
STFT+LSTM E 7 1593

BCD E

2D CNN BCD_E 98.94 98.94 99.06 98.94 98.96 97.20 99.96 BCD 4746 54
STFT+LSTM E 14 1586

BD E

2D CNN BD_E 99.15 99.15 98.73 99.14 99.15 98.08 99.95 BD 3186 14
STFT+LSTM E 27 1573

CD E

2D CNN CD_E 99.17 99.17 99.05 99.17 99.17 98.13 99.93 CD 3177 23
STFT+LSTM E 17 1583
AB CDE

2D CNN AB_CDE 99.45 99.45 99.44 99.45 99.45 98.85 99.96 AB 3181 19
STFT+LSTM CDE 25 4775

ABCD E

2D CNN ABCD_E 99.55 99.55 99.04 99.55 99.55 98.59 99.98 ABCD 6382 18
STFT+LSTM E 18 1582
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Cizelge 5.3. Skalogram goriintiileriyle yapilan ti¢lii sStniflandirma Sonuglart.

Calisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisikik Matrisi

A C E

2D CNN A-C-E 96.19 96.19 98.09 96.19 96.23 94.30 99.58 A 1554 35 11

CWT+LSTM 95 1493 12
E 13 17 1570

A D E

2D CNN A-D-E 96.65 96.65 98.32 96.65 96.74 95.01 99.69 A 1586 12 2

CWT+LSTM D 46 1545 9
E 57 35 1508

B C E

2D CNN B-C-E 99.00 99.00 99.50 99.00 99.00 98.50 99.97 B 1581 14 5

CWT+LSTM 12 1581 7
E 3 7 1590

B D E

2D CNN B-D-E 98.65 98.65 99.32 98.65 98.65 97.97 99.94 B 1585 8 7

CWT+LSTM 4 1572 24
E 3 19 1578

AB CD E

2D CNN AB-CD-E 97.30 97.30 98.35 97.30 97.31 95.78 99.78 AB 3110 84 6

CWT+LSTM CD 62 3116 22
E 12 30 1558

A CD E

2D CNN A-CD-E 96.61 96.61 98.19 96.62 96.67 94.61 99.64 A 1548 40 12

CWT+LSTM CD 112 3072 16
E 12 25 1563
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Cizelge 5.3. (devam ediyor).

Calhisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi
B CD E
2D CNN B-CD-E 97.98 97.98 98.48 97.98 97.99 96.77 99.78 B 1561 33
CWT+LSTM CD 10 3166 24
E 8 48 1544
AB C E
2D CNN AB-C-E 97.80 97.80 99.02 97.81 97.85 96.51 99.85 AB 3107 85 8
CWT+LSTM C 21 1570 9
E 3 15 1582
AB D E
2D CNN AB-D-E 98.22 98.22 98.95 98.22 98.22 97.15 99.86 AB 3171 26 3
CWT+LSTM D 41 1548 11
E 3 30 1567

Cizelge 5.4. Spektrogram goriintiileriyle yapilan ii¢lii siniflandirma sonuglari.

Calisma Veriler  Dogruluk (%)  Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi
A C E
2D CNN A-C-E 98.04 98.04 99.02 98.03 98.06 97.08 99.86 A 1586 11
STFT+LST C 40 1527 33
M E 3 4 1593
A D E
2D CNN A-D-E 99.02 99.02 99.51 99.02 99.02 98.53 99.93 A 1594 6 0
STFT+LST D 21 1570 9
M E 1 10 1589
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Cizelge 5.4. (devam ediyor).

Calisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi

B C E

2D CNN B-C-E 99.31 99.31 99.66 99.31 99.32 98.97 99.98 B 1591 7 2

STFT+LSTM C 3 1593 4
E 0 7 1583

B D E

2D CNN B-D-E 99.02 99.02 99.51 99.02 99.02 98.53 99.96 B 1596 4 0

STFT+LSTM D 1 1572 27
E 0 15 1585

AB CD E

2D CNN AB-CD-E 98.20 98.20 98.99 98.09 98.20 97.19 99.90 AB 3164 34 2

STFT+LSTM CD 41 3125 34
E 0 33 1567

A CD E

2D CNN A-CD-E 98.20 98.20 99.09 98.20 98.22 97.14 99.90 A 1587 13 0

STFT+LSTM CD 55 3116 29
E 1 17 1582

B CD E

2D CNN B-CD-E 98.97 98.97 99.35 98.97 98.97 98.35 99.94 B 1592 7 1

STFT+LSTM CD 2 3164 34

E 0 22 1578
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Cizelge 5.4. (devam ediyor).

Calhisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiilliik (%) F1_w (%) Kesinlik (%) MCC (%) AUC (%) Kanisiklik Matrisi
Cc E
2D CNN AB-C-E 98.22 98.22 99.05 98.21 98.22 97.15 99.90 AB 3167 31
STFT+LSTM 1527 39
E 8 1592
D E
2D CNN AB-D-E 98.03 98.03 99.21 98.03 98.07 96.87 99.89 AB 3161 18 21
STFT+LSTM D 1529 59
E 15 1584
Cizelge 5.5. Cesitli kombinasyonlarla elde edilen ¢apraz dogrulama Ssonuglari.
Calisma Veriler Metrik K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 Ortalama Standart Sapma
2D CNN STFT+LSTM AB_CDE Dogruluk (%) 97.90 99.05 99.00 99.55 99.35 99.30 99.70 99.80 99.21 +0.56
2D CNN CWT+LSTM AB_CDE Dogruluk (%) 94.50 97.20 97.75 98.55 98.70 99.15 99.50 99.80 98.14 +1.6
2D CNN STFT+LSTM ABCD_E Dogruluk (%) 97.75 98.75 98.60 99.30 99.45 99.80 99.55 99.85 99.13 +0.67
2D CNN CWT+LSTM ABCD_E Dogruluk (%) 98.45 99.20 99.55 99.65 99.80 99.75 99.85 99.85 99.50 +0.45
2D CNN STFT+LSTM  AB_CD_E Dogruluk (%) 95.05 97.85 98.95 99.50 99.60 99.95 99.90 99.90 98.84 +1.58
2D CNN CWT+LSTM AB_CD_E Dogruluk (%) 94.40 97.65 98.90 98.65 99.40 99.65 99.90 99.85 98.55 +1.72
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Capraz dogrulama sonucunda elde edilen dogruluk oranlarindan da goriildiigii iizere
Onerilen her iki model de veri setinin boliimlenmesinden bagimsiz olarak ytiksek
dogruluk oranlar1 elde etmektedir. Bu sonuglar da modelimizin sadece veri setinin
belirli bir noktasinda degil farkli noktalarinda da iyi bir sekilde c¢alistigini
gostermektedir. Ikili siniflandirma igin elde edilen en yiiksek dogruluk oran1 2D CNN
STFT+LSTM modeli ile B_E kombinasyonunda %99.94 elde edilmistir. Uglii
siniflandirma i¢in elde edilen en yiiksek dogruluk orani1 2D CNN STFT+LSTM modeli
ile B-C-E kombinasyonunda %99.31 elde edilmistir. Her iki modelle elde edilen
sonuglar birbirine oldukg¢a yakindir. Bazi kombinasyonlarda skalogram goriintiilerini
kullanan 2D CNN CWT+LSTM modeli daha yiiksek sonuglar alirken genel olarak
spektrogram goriintiilerini kullanan 2D CNN STFT+LSTM modeli ¢ogu veri seti
kombinasyonunda daha iyi sonuclar elde etmistir. Son olarak Sekil 5.1’de AB_CDE,
ABCD_E ve AB_CD_E kombinasyonlart ile elde edilen ROC egrileri gdsterilmistir.
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Sekil 5.1. Cesitli kombinasyonlarla ROC egrileri.
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5.2. TARTISMA

Ozellikle epilepsi olmak iizere birgok sinirsel hastaligin teshisinde EEG sinyallerinden
faydalanilmaktadir. Giiniimiizde makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklagimlariin
yayginlagsmasi ve gelismesinden dolayi sinyal isleme, sinyallerden 6zellik ¢ikarimu,
sinyallerden otomatik hastalik tayini gibi bir¢ok ilerleme meydana gelmistir. Bu tez
calismasinda epilepsi hastaliginin tespiti ve epilepsi hastalarina ait EEG sinyallerinin
smiflandirilmasi igin 2D CNN CWT + LSTM ve 2D CNN STFT + LSTM modelleri
gelistirilmistir. Alinan sonuglar neticesinde klinik agidan 6nemli bir basar1 elde
edilmistir. 2D CNN CWT + LSTM igin sinyal zaman-frekans-goriintii
doniistimlerinden birisi olan CWT ile skalogram goriintiileri ve sinyallerin bir boyutlu
sayisal degerleri kullanilarak model olusturulmustur. 2D CNN STFT + LSTM i¢in
sinyal zaman-frekans-goriintii doniisiimlerinden birisi olan STFT ile spektrogram
gorilintiileri ve sinyallerin bir boyutlu sayisal degerleri kullanilarak model
olusturulmustur. Literatiirde bu tarz sinyal doniistimleri kullanilarak sinyallerin
goriintiileri ile yapilan ¢aligmalar mevcuttur. Onerilen model, sadece sinyalin frekans
alan1 goriintiisii ile CNN yapisini kullanmamaktadir ayn1 zamanda sinyalin ham zaman
dizisi halini bir RNN ¢esidi olan LSTM yapisi ile kullanan kombine bir model olarak
one ¢ikmaktadir. Model bir¢ok veri seti kombinasyonunda literatiirde ayn1 veri seti
lizerine yapilmis calismalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayrica bu tez
calismasinda literatiirdeki diger ¢aligmalardan farkli kombinasyonlar olan A-CD-E, B-
CD-E, AB-C-E ve AB-D-E kombinasyonlar1 da kullanilmigtir. Kullanilan bu farkli
kombinasyonlar ile EEG verileri saglikli, inter-iktal ve iktal olmak iizere tiglii sekilde
siniflandirilmasini saglayarak daha 6nce kullanilan AB-CD-E kombinasyonuna ek
olarak farkli birer siniflandirma modeli kazandirilmistir. Bu calisma da derin 6grenme
yaklasimi kullanildigi i¢in kiyaslamalar, literatiirdeki diger derin 6grenme kullanilan
calismalar ile yapilmistir. Zhao vd. (2020) 1D CNN derin 6grenme yapist ile yaptiklar
caligmalarinda EEG kayitlarin1t ABCD_E ve AB-CD-E kombinasyonlarinda sirastyla
%98.76 ve %96.97 dogruluk degerleriyle ikili ve tiglii olarak siniflandirmiglardir [21].
Khan vd. (2021) LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli kullanarak EEG kayitlarini
AB-CD-E  kombinasyonunda %96.00 dogruluk degeriyle iiglii olarak
simiflandirmiglardir [22]. Wang vd. (2021) c¢alismalarinda derin &grenmesi ile

olusturulan otomatik 6zellikleri, klasik yontemle olusturulan 6zellikler ile birlestirerek
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olusan 6z nitelik vektoriinii MLP siniflandirict kullanarak siniflandirmiglardir. EEG
kayitlarini, AB-CD-E kombinasyonunda %92.07 dogruluk %91.13 duyarlhilik ve
%92.96 ozgiilliik degeriyle liclii olarak smiflandirmislardir [23]. Ullah vd. (2018)
caligmalarinda, 1D CNN derin 6grenme yaklasimi ile EEG kayitlarim1 AB CDE
kombinasyonunda %98.10 dogruluk, %98.00 ozgillik ve %98.00 duyarllik,
ABCD_E kombinasyonunda %99.70 dogruluk ve AB-CD-E kombinasyonunda
%96.15 dogruluk, %96.00 duyarlilik ve %97.50 6zgiilliik degerlerini elde ederek ikili
ve U¢li olarak smiflandirmislardir [32]. Ramakrishnan vd. (2019) 1D CNN derin
O0grenme  yapist  kullanarak EEG kayitlarni  ABCD E ve AB-CD-E
kombinasyonlarinda sirastyla %97.64 ve %98.37 dogruluk degerleriyle ikili ve {iglii
olarak smiflandirmiglardir [33]. Aliyu vd. (2019) RNN derin 6grenme yapisi
kullanarak EEG kayitlarim1 ABCD_E kombinasyonunda %99.00 dogruluk degeriyle
ikili olarak siniflandirmislardir [34]. Tez ¢alismasi kapsaminda 6nerdigimiz kombine
derin Ogrenme yaklasimi, literatiirde derin Ogrenme yaklasimlart ile yapilan
calismalara gore bircok siniflandirma kombinasyonunda daha yiliksek basarilar
saglamaktadir. Bu tez g¢alismasi, Bonn verileri kullanilarak yapilan caligmalarla
siiflandirma kombinasyonu sayisi agisindan kiyaslandiginda en fazla siniflandirma
kombinasyonunda siniflandirma yapan ¢alismadir. Cizelge 5.6’da Bonn veri seti ile
ikili siniflandirma yapilarak olusturulan benzer ¢alismalarla elde edilmis sonuglarin bu
tez ¢alismasinda ikili smiflandirma sonucu elde edilen sonuglarla detayli olarak
kiyaslanmasi verilmistir. Cizelge 5.7°de ise ti¢lii stniflandirma yapilarak olusturulan
benzer calismalarla elde edilmis sonuglarin bu tez ¢alismasinda ti¢lii siniflandirma

sonucu elde edilen sonuglarla detayl olarak kiyaslanmasi verilmistir.

Cizelge 5.6. Bonn veri seti ile yapilan benzer g¢alismalarda elde edilen ikili
siniflandirma Sonuglari ile Karsilagtirma.

Calisma Veriler  Dogruluk (%) Duyarhlik (%) Ozgiillik (%) F1_w (%)
2D CNN STFT+LSTM A_E 99.81 99.81 99.81 99.81
2D CNN CWT+LSTM A_E 98.97 98.97 98.97 98.97
[20] AE 99.50 99.00 100.00 99.50
[21] A_E 99.52 — — —
[24] A_E 99.38 100.00 98.75 —
[32] A_E 99.90 — — —
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Cizelge 5.6. (devam ediyor).

Calisma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiillik (%) F1_w (%)
2D CNN STFT+LSTM B E 99.94 99.94 99.94 99.94
2D CNN CWT+LSTM B E 99.62 99.62 99.62 99.62
[20] B_E 99.50 100.00 100.00 99.50
[21] B_E 99.11 - — -
[24] B_E 100.00 100.00 100.00 —
[32] B_E 99.00 — — —
2D CNN STFT+LSTM C_E 99.62 99.62 99.62 99.62
2D CNN CWT+LSTM C_E 99.09 99.09 99.09 99.09
[20] C_E 98.50 98.01 98.98 98.50
[21] C_E 98.02 — — —
[24] C_E 99.69 99.38 100.00 —
[32] C_E 98.10 — — —
2D CNN STFT+LSTM D_E 98.06 98.06 98.06 98.06
2D CNN CWT+LSTM D_E 98.56 98.56 98.56 98.56
[19] D_E 97.78 96.77 98.85 —
[20] D_E 98.50 98.01 98.98 98.50
[21] D_E 97.63 — — —
[24] D_E 98.44 97.50 99.38 —
[32] D_E 97.40 — — —
2D CNN STFT+LSTM  AB_E 99.81 99.81 99.81 99.81
2D CNN CWT+LSTM AB_E 99.46 99.46 99.26 99.46
[19] AB_E 99.17 98.88 99.45 —
[21] AB_E 99.38 — — —
[24] AB_E 100.00 100.00 100.00 —
[32] AB_E 98.80 — — —
[33] AB_E 98.95 — — —
2D CNN STFT+LSTM  ABC_E 99.53 99.53 99.47 99.53
2D CNN CWT+LSTM  ABC_E 99.23 99.23 98.33 99.23
[21] ABC_E 98.89 — — —
[24] ABC_E 100.00 100.00 100.00 —
2D CNN STFT+LSTM  ABD_E 98.55 98.55 98.97 98.56
2D CNN CWT+LSTM  ABD_E 99.36 99.36 98.62 99.36
[21] ABD_E 98.52 - - -
[24] ABD_E 98.46 98.75 98.18 -
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Cizelge 5.6. (devam ediyor).

Calisma Veriler Dogruluk (%) Duyarhhk (%) Ozgiillik (%) F1_w (%)
2D CNN STFT+LSTM AC_E 99.58 99.58 99.45 99.58
2D CNN CWT+LSTM AC_E 98.83 98.83 98.26 98.83
[21] AC_E 99.03 — — —
[24] AC_E 99.38 98.75 100.00 —
[33] AC_E 98.63 — — —
2D CNN STFT+LSTM ACD_E 98.52 98.52 99.13 98.53
2D CNN CWT+LSTM ACD_E 98.91 98.91 97.22 98.90
[24] ACD_E 98.46 97.50 99.39 —
2D CNN STFT+LSTM AD_E 99.38 99.38 99.19 99.37
2D CNN CWT+LSTM AD_E 99.00 99.00 98.44 99.00
[21] AD_E 98.50 - - -
[24] AD_E 98.13 97.50 98.75 —
2D CNN STFT+LSTM BC_E 99.60 99.60 99.58 99.60
2D CNN CWT+LSTM BC_E 99.46 99.46 99.17 99.46
[21] BC_E 98.68 — — —
[24] BC_E 100.00 100.00 100.00 —
2D CNN STFT+LSTM BCD_E 98.94 98.94 99.06 98.94
2D CNN CWT+LSTM BCD_E 99.47 99.47 98.74 99.47
[21] BCD_E 98.36 — — —
[24] BCD_E 98.46 98.75 98.18 —
2D CNN STFT+LSTM BD_E 99.15 99.15 98.73 99.14
2D CNN CWT+LSTM BD_E 99.10 99.10 98.71 99.10
[21] BD_E 97.83 — — —
[24] BD_E 98.44 98.75 98.13 -
2D CNN STFT+LSTM CD_E 99.17 99.17 99.05 99.17
2D CNN CWT+LSTM CD_E 98.92 98.92 98.55 98.92
[21] CD_E 98.03 — — —
[24] CD_E 99.38 98.75 100.00 -
[32] CD_E 98.80 — — —
2D CNN STFT+LSTM  AB_CDE 99.45 99.45 99.44 99.45
2D CNN CWT+LSTM  AB_CDE 98.34 98.34 98.29 98.34
[32] AB_CDE 98.10 98.00 98.00 —
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Cizelge 5.6. (devam ediyor).

Calisma Veriler Dogruluk (%) Duyarlilk (%)  Ozgiillik (%) F1_w (%)

2D CNN STFT+LSTM  ABCD_E 99.55 99.55 99.04 99.55
2D CNN CWT+LSTM  ABCD_E 99.42 99.42 98.64 99.42

[21] ABCD_E 98.76 - - -

[23] ABCD_E 92.07 91.13 92.96

[24] ABCD_E 100.00 100.00 100.00 —

[32] ABCD_E 99.70 — — —

[33] ABCD_E 97.64 — — —

[34] ABCD_E 99.00 — — —

Cizelge 5.7. Bonn veri seti ile yapilan benzer c¢alismalarda elde edilen igli
siniflandirma Sonuglar ile Karsilastirma.

Cahsma Veriler Dogruluk (%)  Duyarhhk (%) Ozgiillik (%) F1_w (%)
2D CNN STFT+LSTM A-C-E 98.04 98.04 99.02 98.03
2D CNN CWT+LSTM A-C-E 96.19 96.19 98.09 96.19
[19] A-C-E 94.81 92.63 99.43 —
[20] A-C-E 92.00 92.00 96.53 92.59
[21] A-C-E 96.73 — — —
2D CNN STFT+LSTM A-D-E 99.02 99.02 99.51 99.02
2D CNN CWT+LSTM A-D-E 96.65 96.65 98.32 96.65
[20] A-D-E 99.00 99.00 99.50 99.00
[21] A-D-E 97.04 — — —
[33] A-D-E 98.57 — — —
2D CNN STFT+LSTM B-C-E 99.31 99.31 99.66 99.31
2D CNN CWT+LSTM B-C-E 99.00 99.00 99.50 99.00
[20] B-C-E 98.67 98.67 99.33 98.66
[21] B-C-E 97.91 — — —
2D CNN STFT+LSTM B-D-E 99.02 99.02 99.51 99.02
2D CNN CWT+LSTM B-D-E 98.65 98.65 99.32 98.65
[18] B-D-E 88.67 95.00 90.00 —
[20] B-D-E 98.00 98.00 98.98 97.99
[21] B-D-E 98.06 — — —
2D CNN STFT+LSTM  AB-CD-E 98.20 98.20 98.99 98.09
2D CNN CWT+LSTM  AB-CD-E 97.30 97.30 98.35 97.30
[21] AB-CD-E 96.97 — — —
[22] AB-CD-E 96.00 — 95.00 95.36
[32] AB-CD-E 96.15 96.00 97.50 95.62
[33] AB-CD-E 98.37 — — —
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu ¢alismada, zaman serisi EEG sinyallerinin zaman-frekans bilesenlerini temsil eden
iki farkl sinyal doniistimii ile elde edilen sinyal goriintiileri ve ham EEG sinyallerinin
sayisal degerlerini kullanarak epilepsi ndbet aktivitesini otomatik bir sekilde tespit
eden ve EEG sinyallerini siniflandiran kombine bir derin 6grenme modeli iizerine
caligilmistir. Bu ¢alisma da saglikli ve epilepsi hastasi bireylere ait EEG sinyalleri ikili
ve li¢clii olmak tizere yiiksek dogruluk orani ile siniflandirilmistir. Bu tez ¢alismasi ile

elde edilen sonuglar asagida maddeler halinde listelenmistir.

1. Halka acik veri seti olan Bonn veri seti iizerinde kurulan model literatiirde

bulunan diger ¢aligmalar ile rekabet edebilir sonuclar aldig1 gézlemlenmistir.

2. Onerilen modelde EEG verilerini sinyal doniisiim yontemleri olan STFT ve
CWT vyontemleri ile goriintiilere doniistiirerek ve buna ek olarak EEG
sinyallerinin sayisal degerlerini de kullanarak iki farkli derin 6grenme yapisi ile
tek bir model olugturarak kombine bir derin 6grenme yapisi iizerine ¢aligiimustir.
Onerilen model literatiirdeki benzer calismalarda kullanilan veri setinin
kombinasyonlarinin  bircogunda daha yiiksek performans gosterdigi

gbzlemlenmektedir.
3. Onerilen modelde ayni1 veri seti iizerine yapilan ¢alismalardan farkli olarak iki
farkli derin Ggrenme yapisini birlikle kullanarak kombine bir model ile

calisilmasi agisindan literatiire farkli bir bakis acis1 kazandirmaktadir.

4. 1ki farkli derin 6grenme yapisinmi kullanarak kombine bir model ile elde ettigi

sonugclar acisindan oldukga basarili bir model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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5. Onerilen modelin skalogram ve spektrogram goriintiileri kullanilarak yapilan
egitimlerin her ikisinde de benzer sonuglar almasi onerilen modelin basarisini

ortaya koymaktadir.

6. Onerilen modelin ¢apraz dogrulama sonuglarindan da anlasilacag iizere modelin
veri setinin sadece bir boliimde degil farkli boliimlerinde de yiiksek performans

gosterdigi dogrulanmaktadir.

7. Butez calismast literatiire kazandirdig: farkli yaklasim ve aldig yiiksek skorlar
acisindan klinik olarak olduk¢a 6nemli sonuglar elde etmistir. Klinik olarak,
Onerilen calisma oldukca kolay bir sekilde uygulanabilir. Tez calismasi
kapsaminda yazilan program, EEG kayitlar1 programin istedigi gibi bir dizi
seklinde elde edildikten sonra herhangi bir ek isleme gerek kalmadan EEG
sinyallerini smiflandirabilmektedir. Onerdigimiz calisma herhangi bir EEG

kayit sistemine kolay bir sekilde entegre edilebilecek sekilde hazirlanmastir.

8. Onerilen model sinyallerin elde edilme sekilleri ve yerleri bakimindan farkli
ancak sinyal tipleri ayn1 olan EEG kayitlarin1 birbirinden ayirt etmede yiiksek
basar1 saglayamamistir. Burada bahsedilen iki saghikli EEG kaydinin gozler
acik-gozler kapali ayrimi ve inter-iktal donemde farkli yerlerden elde edilmis iki
EEG kaydmin birbirinden ayrimidir. Ilerleyen ¢alismalarda sinyallerin tipleri
ayn1 olsa bile elde edilme sekilleri ve yerleri farkli olan EEG sinyallerinin de

birbirinden yiiksek bagar1 orani ile ayirt edilmesi amaglanmaktadir.
9. Onerilen modelin verilerden bagimsiz bir sekilde nasil calistigini1 gdzlemlemek
amaciyla, ilerleyen donemlerde herhangi bir hastaneden alinan EEG kayitlari

iizerinde bir ¢aligma yapilmasi planlanmaktadir.

Bu tez ¢aligmast kapsaminda katilim saglanan konferans, yaymlanan bildiri 6zeti ve

makale ile ilgili agagida bilgiler verilmistir.
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OZGECMIS

Muhammet VARLI ilk ve orta grenimini Sehit Kamil Ilkokulu’nda tamamladi. Lise
ogrenimimi 2010-2014 yillari arasinda Eregli'nin gdzde okullarmdan ivriz Anadolu
Ogretmen Lisesi’nde okudu. Liseden 91.13 (maksimum 100) ortalama ile mezun oldu.
2014 yilinda Karabiik Universitesi Tip Miihendisligi (%100 Ingilizce) béliimiine
baslayip 2019 yilinda 3.58/4 ortalama ile bdliim birincisi olarak tamamladi. 2017
yilinda yine Karabiik Universitesinde Elektrik Elektronik Miihendisligi béliimiine ¢ift
ana dal programina baslayip 2019 yilinda bu boliimii de 3.41/4 ortalama ile tamamladi.
2020 Ocak aymda Karabiik Universitesi Biyomedikal Miihendisligi boliimiinde
yiiksek lisansa basladi. Genel olarak giincel ¢alisma ve ilgi alanlari; veri bilimi, veri
analizi, makine 6grenmesi, derin 6grenme, istatistik, goriintii isleme, devre ¢izimi,
devre simiilasyonu yapma, PCB tasarim1. Son olarak Python, Matlab, C#, C++, C (Pic

Programlama), Labview programlama dillerini bilmektedir.
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