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ONSOZ VE TESEKKUR
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EEG ISARETLERINDE EVRISIMLI SiNiR AGLARI iLE EPILEPTIK
NOBET TAHMINI

OZET

Epilepsi tekrarli ve ani gelisen nobetlerle karakterize edilen, toplumda her 200 kisiden
birini etkileyen, yaygin goriilen bir norolojik hastaliktir. Epilepsi hastalarinin %30’una
epilepsi ilaglar1 tedavi edici etki saglamamakta, bir cogu icin ise cerrahi operasyon
secenegi miimkiin olamamaktadir. Nobet tahmini icin yiiksek basarimli yontemlerin
geligtirilmesi, bu gruba giren hastalar icin yaklagsmakta olan nobetin 6ngoriilmesini ve
zararlarinin en aza indirilmesini saglayacaktir.

Epileptik nobetler, epileptik aglarda zamansal ve uzamsal olarak gelisen bir siirecin
sonucu olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu tez calismasinin amaci, ¢ok kanalli EEG
sinyallerinden elde edilen Ozniteliklerdeki uzamsal ve zamansal korelasyonun
degerlendirilerek, hastaya 0Ozgii, genellestirilebilir bir nobet tahmin yontemi
gelistirmektir. EEG sinyallerinin frekans ve zaman bolgesi Ozelliklerini ortaya
cikarmak amaciyla spektral bant giicii, istatistiksel moment ve Hjorth parametreleri
oznitelikleri kullamilmistir.  Elde edilen oznitelikler, EEG kanallarinin topolojisi
korunarak, ¢ok renkli goriintii dizisine doniistiiriilmiis ve bir evrisimli sinir agina girdi
olarak verilmistir. Olusturulan modellerin egitimi sirasinda farkli epileptik evre
siireleri denenmis, bu siirelerin nobet tahmin basarimi {izerindeki etkileri
arastirllmigtir.  Onerilen 3B CNN modeli, MIT Physionet kafa derisi EEG veri
setinden 16 hasta ile yapilan testlerde, %835,7 duyarliliga ve 0,096/saat yanlis tahmin
oranina, %10,5 uyarida gecen zaman orani ile ulagsmistir. Sonuclar, 6nerilen yontemin
Poisson bazli bir sans tahmincisine {istiinliigliniin, 0,05 anlamlilik diizeyinde,
hastalarin %93,7’s1 i¢in istatistiksel olarak anlamli oldugunu ortaya koymustur. Farkli
zamanlama kisitlamalari ile yapilan denemelerde, epileptik evre uzunluklarinin nébet
performansin etkileyen énemli bir faktor oldugu sonucuna ulagilmistir.

Bu tez calismasinda, hastaya 6zel miihendislik gerektirmeyen ve herhangi bir kafa
derisi EEG veri setine genellestirilebilen, hasta bazli bir nobet tahmin yontemi
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: EEG, Epilepsi, Epileptik Evre Uzunlugu, Evrisimli Sinir Aglari,
Nobet Tahmini.



EPILEPTIC SEIZURE PREDICTION IN EEG SIGNALS USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Epilepsy is a common neurological disorder characterized by recurrent and sudden
seizures affecting one in every 200 people in the community. Epilepsy medications do
not provide therapeutic effect in 30% of epilepsy patients, and surgical options are not
possible for most of them. The development of high-performance methods for seizure
prediction will ensure that the upcoming seizure is predicted for patients in this group,
and that its harm 1s minimized.

Epileptic seizures result from a process in epileptic networks that develops over time
and space. The aim of this thesis is to develop a patient-specific, generalizable seizure
prediction method by evaluating the spatial and temporal correlation of the features
obtained from multichannel EEG signals. Spectral band power, statistical moment
and Hjorth parameters were used to reveal the frequency and time domain
characteristics of EEG signals. The obtained features were transformed into a
sequence of multi-color images according to the topology of the EEG channels and
given as input to a convolutional neural network. During the training of the models,
different epileptic stage lengths were tested and their effects on seizure prediction
performance were investigated. The proposed 3D CNN model achieves a sensitivity
of 85.7%, a false prediction rate of 0.096/h, and a proportion of time in warning of
10.5%, in the tests with 16 patients from the MIT Physionet scalp EEG dataset. The
results showed that the superiority of the proposed method to a Poisson-based chance
predictor was statistically significant for 93.7% of the patients, at significance level of
0.05. Experiments with various timing constraints have shown that epileptic stage
lengths are an important factor affecting seizure performance.

In this thesis, a patient-based seizure prediction method that can be generalized to any
scalp EEG dataset without the need for subject-specific engineering was presented.

Keywords: EEG, Epilepsy, Epileptic Stage Length, Convolutional Neural Networks,
Seizure Prediction.
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GIRIS

Epilepsi, tekrarlayan ve ani gelisen epileptik nobetlerle karakterize edilen, diinya
genelinde 40 milyondan fazla insani etkileyen yaygin bir norolojik hastaliktir [1].
Beyinde bulunan cok sayida sinir hiicresinin olagan dis1 ve es zamanlh bir sekilde
calismas1 sonucu epileptik desarj meydana gelmektedir. Bu desarjlar gerceklestigi
bolgeye ve biiyiikliige gore epileptik nobetlere neden olabilmektedir.  Epilepsi
hastalarinin %30’unda, yan etkileri gbze alinarak kullanilmasina ragmen, epilepsi
ilaglar1 etkili olamamaktadir [2]. Bazi durumlarda beyinde epileptik nobete neden
olan bolgenin ameliyatla alinmasi alternatif bir ¢oziim olarak tercih edilmekle
birlikte, hayati onem tagiyan bolgelere zarar verme olasilifindan dolay1 yiiksek riski
de beraberinde getirmektedir [3]. Dolayisiyla, her ii¢ epilepsi hastasindan biri ilag
tedavisi yada cerrahi operasyon uygulanamadigindan, ne zaman ortaya c¢ikacagi

bilinmeyen bir nodbet tehlikesiyle yasamak zorundadir.

Nobet tahmin yontemleri gelistirilmeden ©nce, epileptik nobetlerin izole ve ani
gelisen vakalar olduguna inanilmaktaydi. Arastirmalar, ndbetlerin epileptik bir agda
zamansal ve uzamsal olarak gelisen siireclerin bir sonucu olarak ortaya c¢iktigin
gostermektedir.  Epilepsi hastalarinin EEG verileri iizerinde yapilan c¢alismalar,
nobetlerin  klinik olarak baglamadan dakikalar veya saatler ©nce gelismeye
bagladigina dair giiclii kanitlar ortaya koymaktadir [1]. Giiniimiizde, hastalardan
aliman uzun siireli EEG kayitlari, bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, EEG
verilerinin daha iyi analiz edilmesini saglayan matematiksel yontemler, epileptik
nobet Onciillerinin tanimlanmasina olanak saglamaktadir [2]. Nobet tahmin
calismalarinin ¢cogunda, epileptik EEG sinyallerinde interiktal, preiktal, iktal ve
postiktal olmak iizere ardisik dort beyin aktivite durumu oldugu kabul edilmektedir
[1]. Bununla birlikte, baz1 yeni ¢aligmalar epileptik EEG sinyallerinin farkli aktivite
durumlart olarak siniflandirildig: kategorik bir ndbet tahmini yerine, siirekli bir nébet
olasilig1 tahmini saglayan bir yaklasim benimsemistir [4—8]. Bu yaklagima gore nobet

riskinin arttig1 donem, pro-iktal evre olarak tanimlanmaktadir [6].

Nobet tahmininde genel olarak amag, interiktal evreyi, nobetin klinik olarak
gerceklestigi iktal evreden hemen Oncesi olarak tanimlanan preiktal evreden ayirt
etmektir. Bu yaklasim, nobet tahminini epileptik EEG verilerinin interiktal veya
preiktal olarak siniflandirildig: bir ikili siniflandirma problemine doniistiirmektedir.

Klinik EEG verileri iizerinde yapilan calismalar, cikarilan Ozniteliklerin iktal



asamadan Once farklilagsmaya basladigina isaret etse de , aymi Olgiimleri veya
Oznitelikleri kullanan ¢aligmalarin cogunun farkli veri kiimelerinde veya hastalarda
kabul edilebilir performans saglayamamasi, epileptik nébet tahmininin hala zorlu bir
problem oldugunu gostermektedir [9-12]. Epileptik  evrelerin siireleri,
karakteristikleri ve dinamikleri hastadan hastaya genis Olciide degiskenlik
gosterdiginden, ilgili hasta icin egitim gerceklestirmeksizin, her hasta i¢in yiiksek
nobet tahmin performansi: elde edecek genel bir nobet kestirim metodu heniiz
onerilmemistir. Bu nedenle, nispeten yiiksek nobet tahmin duyarliligi elde edilen

calismalarin cogunda, hasta-tabanli bir yaklasim benimsenmistir [10-16].

Sinyallerin toplandig1 yere baglh olarak, birka¢c EEG kayit tipi bulunmaktadir. EEG
isaretleri kafa i¢ci EEG’de (IEEG) dogrudan beynin acik yiizeyine yerlestirilen
elektrotlarla toplanirken, kafa derisi EEG’de (sEEG) kafa derisine yerlestirilen
elektrotlardan elde edilir. Her ne kadar baz1 caligmalar uzun siireli nébet danigma
sistemlerinde iIEEG’nin kullanilmasinin daha uygun oldugunu gosterse de [17, 18],
sEEG Kklinik pratikte daha kolay uygulanabilir bir yontem oldugundan ve veri

setlerine erigsim kolaylig1 nedeniyle ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Nobet tahmini caligmalarinda, nobet Oncesi EEG’deki degisiklikleri saptamak
amaciyla dogrusal ve dogrusal olmayan bir¢cok oOznitelik Onerilmigtir. Dogrusal
oznitelikler olarak mutlak ve goreceli spektral bant giicii [9, 14, 19, 20], otoregresif
katsayilar [21], birikimli enerji [22], Hjorth parametreleri ve istatistiksel momentler
[23] kullanilmistir. En biiyiik Lyapunov iissii [24], korelasyon boyutu [25], dinamik
benzerlik endeksi [26] ve faz senkronizasyonu [16, 27] dahil olmak iizere cesitli
dogrusal olmayan Oznitelikler de nobet tahmininde kullanilmigtir. Yakin donemde
yapilan ¢alismalarda, epileptik sinyallerden 6znitelik ¢ikariminda dalgacik doniistimii
[11, 28], kisa-siireli Fourier doniistimii [12], kesirli Fourier doniisiimii [29] gibi daha
karmagik yontemler tercih edilmistir. Ozelliklerin smiflandirilmasinda ise destek
vektor makineleri [9, 20, 21, 30], Bayes siniflandirici [13, 31] ve evrisimli sinir aglari

[11, 12] gibi makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmustir.

Bu tez calismasinda epileptik nobetleri basariyla Ongorebilecek bir yontemin
gelistirilmesi amaclanmigtir.  Bununla birlikte beyinde ndbet aktivite bolgesinin
tespitine yonelik olarak epileptik aktivitenin uzamsal ve zamansal dinamikleri de
arastirllmistir.  Yapilan caligmalarla bu amaca yonelik en uygun yaklasimin, EEG
sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerin, uzamsal yapinin korundugu bir goriintiiye
doniistiiriilerek islenmesi oldugu sonucuna ulasilmgtir. Onerilen yaklagimin
uygulanabilirliginin arastirilldigi 6n ¢alismada, ardisik bagli CNN ve LSTM aglan
kullanilarak ¢ok kanalli EEG sinyallerinden elde edilen ¢ok boyutlu goriintii serileri



ile hastadan bagimsiz bir nébet tahmini yapilmistir [32]. On calismada onerilen
modelde, uzamsal ilinti CNN’deki birinci katmandan itibaren degerlendirilirken,
zamansal ilintinin de8erlendirilmesi yapidaki LSTM aglarina kadar ertelenmektedir.
Ayrica egitim agsamasinda k-kat capraz dogrulama kullanilmaktadir. Tez caligsmasinda,
on caligmada onerilen modelin eksiklikleri giderilerek, ¢cok kanalli EEG sinyallerinde
hem uzamsal hem de zamansal ilintinin ilk katmandan itibaren degerlendirildigi, 3B
CNN tabanli hastaya 6zgii bir nébet tahmin modeli Onerilmektedir. Ayrica, test
performansinin gercek kosullara daha yakin olmasini saglamak icin birisi-disarida

(leave-one-out) capraz dogrulama kullanilmaktadir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde epilepsi hakkinda genel bilgiler verilerek, normal ve
epileptik EEG isaretinin karakteristik ozellikleri tanimlanmistir. Ayrica bu boliimde
epileptik nobet tahmini ve literatiirde nobet tahminine yonelik olarak kullanilan EEG

tabanli dl¢iim yontemleri aciklanmagtr.

Ikinci boliimde yapay sinir aglarina giris yapilarak tek katmanli algilayici ve ¢ok
katmanli sinir aglar1 irdelenmis, bu yapilarin tasariminda kullanilan aktivasyon

fonksiyonlari, kayip fonksiyonu ve geri-yayilim algoritmasi detaylandirilmistir.

Uciincii boliimde evrisimli sinir ag1 modellerinin gelisimi ve mimarisi hakkinda temel
bilgiler verilmistir. Ayrica bu boliimde evrisimli sinir aglarinin egitiminde kullanilan
yontemler, karsilasilan zorluklar ve bu zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla

bagvurulan tekniklerden bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde tez caligmasinda kullanilan veri seti hakkinda bilgi verilmis,
Oznitelik ¢ikarimi ve bu 6zniteliklerden goriintii olugturma iglemi aciklanmistir. Yine
bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen tek-cerceve CNN ve ¢ok-cerceve CNN

modellerinin mimarisi anlatilmis, gerceklestirilen egitim igleminden bahsedilmistir.

Besinci boliimde onerilen ndbet tahmin yonteminin deneysel sonuglart verilmis,
epileptik evre siirelerinin ve degisken agirlikli 68renmenin nobet tahmin bagarimina
etkisi irdelenmistir ve elde edilen sonuglarin sans tahmincisine olan {iistiinliigii ortaya
konulmustur. Son olarak dnerilen nébet tahmin modelinin epileptojenik beyin bolgesi

tespitine uygulanabilirligi aragtirilmagtir.

Altinci boliimde tez kapsaminda Onerilen yontemin bagarimu literatiirdeki diger ndbet

tahmin ¢aligmalari ile karsilagtirilmig ve elde edilen sonuglarin nedenleri tartigilmistir.

Tezin son boliimiinde ise genel sonug ve Oneriler sunulmustur.



1. KURAMSAL TEMELLER
1.1. Epilepsi

Epilepsi, beyinde tekrarlayan ve sebepsiz nobetlere karsi siiregelen bir yatkinlik ile
karakterize edilen bir norolojik hastaliktir. Alkol yoksunlugu veya agsir1 kan sekeri
gibi bilinen ve geri doniistimlii bir tibbi durumdan kaynaklanmayan en az iki sebepsiz
nobet geciren bir hastaya epilepsi tanisi1 konulmaktadir. Epileptik nobetler beyin
hasar1 veya aile egilimine bagli olarak gelisebilmekle birlikte ¢ogu kez nedeni
bilinememektedir. Nobet sirasinda hastanin maruz kaldig1 nobet tiiriine baglh olarak
beynin belirli alanlarinda anormal noronal aktiviteler tespit edilmektedir. Diinya
niifusunun yaklasik %1’inin epilepsi hastast oldugu tahmin edilmektedir ve bu
kisilerin %30’unda epilepsi ilaglarinin etkili olmadig1 kanitlanmistir [2]. Epilepsi
hastalarinin ne zaman ve nerede gerceklesecegini bilmedikleri bir nobet tehdidiyle
yasamak zorunda kalmalari, araba kullanmak, yiizmek veya yemek yapmak gibi
giinliik faaliyetlerden kacinmalarina neden olarak yasam kalitesinde ciddi bir diisiise
yol acmaktadir. Bazi durumlarda, epilepsi hastalifinin kendisi bagli bagina hayati
tehdit edici olabilmektedir.

Epilepsi terimi bir ¢cok semptomu tanimlamak amaciyla kullanilmakla birlikte,
epilepsi genellikle hastanin maruz kaldig1 nobet tiplerine gore alt smiflara
ayrilmaktadir. Uluslararas1 Epilepsiyle Miicadele Birligi (ILAE) tarafindan
standartlar1 belirlenen nobet tiplerinin simiflandirilmasinda, beyinde nobetin
gerceklestigi anatomik pozisyondan ziyade klinik belirtiler ve EEG kayitlar1 goz
ontinde bulundurulmaktadir [33]. Buna gore epileptik nobetler Sekil 1.1. ile verildigi
tizere odaksal(kismi) ve genellesmis olmak iizere iki sinifta incelenmektedir. Odaksal
nobetler baglangicta beynin sadece bir yarim kiiresini etkileyen, dolayisiyla
genellesmis nobetlere kiyasla daha kiiclik bir bolgede gerceklesen nobetlerdir.
Hastanin nobet nedeniyle bilincinde bir degisiklik gecirip gecirmedigine bagli olarak
basit ve karmagik nobet olarak iki alt sinifa ayrilmaktadir. Basit bir kismi nobetten
sonra hasta bilincini kaybetmez ancak hastada motor, duyusal ve otonomik belirtiler
gozlenebilmektedir. Epilepsi tanist konulan hastalardan yaklasik %601 kismi nobet
gecirmektedir. Genellesmis nobetler, beynin iki yarim kiiresini etkileyen ve biling
kaybina neden olan nobetlerdir. Bu nobetler hastada gosterdigi semptomlara baglh
olarak alt1 alt sinifa ayrilmaktadir. Absans nobetleri, hastada ani ve ¢ok kisa siireli (30

saniyeden daha az) bilin¢ kayiplarn ile karakterize edilen en sik goriilen genellesmis



nobet tiriidiir.  Nobet sonrasinda EEG isaretlerinde postiktal evre genellikle
gozlenmemektedir. Bu epilepsi tiirii bazi1 durumlarda hasta tarafindan hayal kurmakla
karistirilabilmektedir [34]. Miyoklonik nobetler, nobet sirasinda kaslarin ¢ok kisa bir
slire boyunca istemsiz kasilmasiyla kontrolsiiz hareketlere neden olan bir genellesmis
nobet tiriidiir. Klonik nobetlerde ise kaslarin istemsiz kasilmasi her 2 ila 3 saniyede
tekrarlanmaktadir. Tonik-Klonik nobetler, kaslarin ritmik olarak kasilmaya bagladig:
bir klonik nobetin ardindan bazi kaslarin giiglii bir sekilde kasilmasiyla karakterize

edilmektedir. Atonik nobetlerde, kas tonusunda hastay1 yere diisiirecek seviyede bir
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Sekil 1.1. Epileptik nobetlerin siniflandirmasi [33]

1.2. EEG

Epilepsinin teshisinde gerekli bilgilerin ¢ogu elektroensefalogram (EEG) isaretlerinin
kullanim1 ile elde edilmektedir. EEG, beynin kendiliginden olusan elektriksel
aktivitesinin, belirli bir periyot boyunca, siklikla kafa derisine yerlestirilen elektrotlar
araciligiyla olciimlenerek olusturulan elektriksel isaret olarak tanimlanmaktadir [35].
EEG isaretleri epilepsi teshisi disinda uyku bozukluklari, anestezi derinligi, koma,
beyin 6liimii, ensefalopati gibi hastalik ve durumlarin tespitinde de kullanilmaktadir.
Daha 6nce tiimor, inme ve diger odaksal beyin hastaliklarinin ilk tanisinda da siklikla
kullanilan EEG yerine, giinlimiizde gelisen teknoloji ile birlikte manyetik rezonans
goriintiileme (MR) ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi yontemler daha ¢ok tercih
edilmektedir. Her ne kadar elektrot sayis1 ve yerlesimi gibi sinirlamalara bagl olarak
MR ve BT gibi goriintiileme tekniklerine gore sinirli bir uzamsal ¢oziiniirliik sunsa
da, zamansal alanda sagladigi milisaniye uzunlugundaki c¢oziiniirlik ile EEG

Olctimleri degerli bir klinik yontem olmay: siirdiirmektedir. Beyindeki elektriksel
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aktivitelere dair ilk bulgular 1875 yilinda Ingiliz norofizyolog Richard Caton
tarafindan tavsan ve maymunlar lizerinde agik beyin Olgiimleri ile elde edilmig
olmasina ragmen, EEG 0lciimleri invaziv olmayan bir uygulamanin miimkiin oldugu

1920’lere kadar klinik olarak uygun hale gelmemistir [36].

EEG ol¢iimleri farkli uzamsal lceklerde gerceklestirilebilmektedir. Invazif olmayan
bir yontem olarak kafa derisi iizerinden dolayli olarak, ya da cerrahi yontemler
araciligiyla invazif olarak beyin korteksi i¢cinden EEG isaretleri elde edilebilmektedir.

Her iki yontemin de bazi avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir:

1. Kafa Derisi EEG (sEEG): Beyinde olugan elektrik isareti sinirsel olmayan farklh
doku katmanlarindan (beyin omurilik s1visi, kafatas1 ve kafa derisi) yayilarak derideki
elektrotlara ulagsmaktadir.  Bu yayilim sonucu elektrotlarda olusan isaret ¢ok
zayifladigindan, kayda deger bir EEG sinyalinin elde edilebilmesi icin beynin daha
biiylik bir boliimiiniin aktif ve senkron olmasi gerekmektedir. Uygulamasi kolay ve
ucuz bir yontem olan kafa derisi EEG (sEEG) klinik olarak ¢ogu durumda yeterli bilgi
saglamaktadir. Ayrica baz1 durumlarda daha detayl kafa ici EEG kaydindan 6nce bir
on teshis aract olarak kullanilir. Kafa derisi EEG kayitlarinin bir hasta i¢in veya
hastalar arasinda kargilastirilabilir olmasini saglamak amaciyla, elektrot yerlesiminde
cesitli standartlar olusturulmustur. Elektrot yerlesiminde kullanilan uluslararasi 10-20
standardr Sekil 1.2.’de verilmektedir. Bu yerlestirme sisteminin avantaji, elektrotlarin
konumlarinin standart mesafelerin yiizdesi olarak hesaplanmasidir. Bu sekilde, EEG
kayitlarinda her bir kanalin farkli hastalarda beynin aymi bolgesindeki elektriksel
aktiviteyi gostermesi miimkiin olmaktadir. Sekil 1.2.b ve Sekil 1.2.c bipolar kayit icin
iki standart elektrot montaj seklini gostermektedir. Sekil 1.2.b ile verilen elektrot
montajinda dikey olarak komsu elektrotlar arasindaki potansiyel fark, Sekil 1.2.c’de

ise yatay komsu elektrotlar arasindaki potansiyel fark kaydedilmektedir.

2. Kafa I¢ci EEG (iEEG): Bu yontemde beyinde olusan elektriksel aktivite beyin
korteksine ya da talamus gibi bolgelerin bulundugu korteks altina cerrahi operasyon
ile yerlestirilen elektrotlar ile ol¢iilmektedir. Cerrahi operasyon dncesinde, alinacak
beyin bolgelerinin belirlenmesinde kafa ici EEG kayitlarindan faydalanilmaktadir. Bu
tiir yontemler nispeten nadir uygulansa ve bu nitelikteki verilerin elde edilmesi daha
zor olsa da beyinde hastalikli bolgenin tespitinde kafa i¢ci EEG kayitlarinin kullanimi
ile ¢ok daha hassas sonuclar elde edilebilmektedir. Kafa i¢i elektrot yerlesimine hasta

bazinda karar verildiginden belirli bir standardizasyon olusturulmamustir.

EEG’de ol¢iilen potansiyel beyinde gerceklesen noronsal aktivitelerin bir toplamidir.
Daha acik bir ifade ile, EEG isareti uzamsal ve zamansal alanda biiyiik bir néron

grubunun hiicre dig1 postsinaptik potansiyellerinin toplamini temsil etmektedir.
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Sekil 1.2. Uluslararas1 10-20 sisteminde kafa derisi elektrotlarinin yerlesimi [37]

Olusan potansiyelin kafatasinin disinda dahi 6l¢iilebilir olmasi i¢in, sinir hiicrelerinin
ayn1 ylizey lizerinde birbirine paralel olarak konumlanmig olmasi gerekmektedir. Bu
kosulu saglayan en biiyiik hiicre grubu, beyin korteksinde bulunan piramidal sinir
hiicreleridir [37]. EEG isaretlerini olusturan sinirsel aktivitenin biiyiik bir kismi1 bu
hiicrelerden kaynaklanmaktadir.  Korteks alti sinir aglarinin kafa derisi EEG
kayitlarindaki etkisinin ¢ok az oldugu varsayilmaktadir [35]. EEG kayitlari, biiyiik
noron gruplarinin elektriksel aktivitesinin kiiresel dinamiklerini yansittigindan,

epilepsi tanisinda da oldukga faydali olmaktadir.

EEG kayitlarinin uzamsal ¢oziiniirliigiinii kafa derisine yerlestirilen elektrotlarin
sayis1 belirlemektedir. Klinik pratikte 27 ila 32 elektrot kullanilmakla birlikte bazi
arastirmalarda kafa derisine 256 adet elektrot yerlestirilebilmektedir. Literatiirde
yiiksek yogunluklu EEG olarak adlandirilan bu dl¢timler geleneksel EEG kayitlarina
gore daha yiiksek bir duyarliliga sahiptir [38].

1.2.1. Normal EEG isareti

Bir EEG isaretininin EKG isareti gibi karakteristik bir sekli bulunmamaktadir. Fakat
insan yasaminin farkli asamalarinda, uyku veya uyamiklik gibi farkli farkindalik
seviyelerinde ve gozlerin acik ya da kapali olmasi gibi farkli davranis durumlarinda,
EEG isaretinde bazi belirgin degisiklikler meydana gelmektedir. EEG isaretleri i¢in
bu durumlarda bile belirli bir standart belirlenemediginden, EEG isaretlerini
degerlendirecek uzman sistemlerin gelistirilmesi diger biyomedikal isaretlere gore

daha zordur. Normal bir EEG isaretinin nasil olmasi gerektiginin tanimi, toplumun



cogunlugunda tutarli bir sekilde var olan genel kaliplar iizerinden yapilmaktadir. Bu
nedenle tek bagina EEG isareti epilepsi tanisi i¢in yeterli degildir ve diger gozlemlerle

desteklenmesi gereklidir.

EEG isaretlerinin genel yapisim gosteren temsili EEG kayitlar1 Sekil 1.3. ile
verilmektedir. Burada normal EEG isaretlerinde goriilebilecek tipik ritimler veya
kaliplar yer almaktadir. Bunlardan en yaygin olami Sekil 1.3.a ile verilen, kafanin arka
bolgelerinde uyaniklik sirasinda ortaya ¢ikan, 8-13 Hz frekansindaki alfa dalgalaridir.
Saglikli erigkinlerde gozlerin kapali oldugu durumlarda daha iyi gozlenen alfa
dalgalari, ¢ogunlukla zihinsel olgunlagsma ve sagligin bir gostergesi olarak kabul
edilmektedir. Ancak bu yaygin olarak goriilen olguda bile kisiden kisiye gerilim,

yayilma veya kalite acisindan farkliliklar gozlemlenmektedir.

Uyku cesitli evrelerinde, uyaniklik durumundan farkli EEG isaretleri olugsmaktadir.
Erken uyku ve derin uyku evrelerinde gézlemlenen EEG isaretleri sirastyla Sekil 1.3.b
ve Sekil 1.3.c ile verilmektedir. Bu evrelerde olusan dalga formlar1 nispeten daha
diisiik frekansh, farkli kanallardaki EEG isaretleri birbiriyle benzerdir. Fakat yine de
uyku sirasinda hizli aktivite durumlari ve ani yiikselmeler meydana gelebilmektedir.

EEG isaretleri iizerinde bozucu etkiye yol acan artefaktlar, beyinden kaynaklanmayan
fakat kayit sirasinda da giderilemeyen bazi aktiviteler sonucu meydana gelmekte,
ozellikle kafa derisi EEG kayitlarinda giiglii giiriiltiilere yol a¢cmaktadir.  Bu
artefaktlar, ortamdaki elektromanyetik girisim ya da hatali elektrot baglantis1 gibi
harici etkenlere bagli olarak gelisebilecegi gibi goéz kirpma, cigneme ve kafa
derisindeki kas hareketleri gibi fizyolojik etkenlere baghh olarak da meydana
gelebilmektedir. Bu olgularin ornekleri Sekil 1.3.d’de verilmektedir. Her ne kadar bu
artefaktlar bir uzman tarafindan kolayca saptanip simiflandirilabilse de, gercek sinirsel

aktivite isaretlerini etkilemeden bu giiriiltiilerin temizlenmesi zorlu bir problemdir.
1.2.2. Epileptik EEG isareti

Epileptik EEG isaretleri icin tek bir karakteristikten s6z edilememektedir. Nobetler
arasi siireler hastaya bagl olarak birkac saniye kadar kisa olabilecegi gibi yeni bir
nobetin gerceklesmesi yillar1 bulabilmektedir. Bir nobet sirasinda meydana gelen

degisimler genel olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

— Senkronizasyon: Sinirsel aktivite genis bir korteks bolgesinde benzer oldugundan
EEG kanallarinda birbirine benzer degisimler gézlenmektedir. Bu durum birka¢ EEG
kanalinda gerceklesebilecegi gibi tiim EEG kanallarinda da olusabilmektedir.

— Genlik Artis1: EEG isareti genliginde epileptik nobet baslangicindan itibaren nobet
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Sekil 1.3. Normal EEG isareti ornekleri. Uyaniklik durumunda alfa dalgalarinin
ortalama frekans1 10 Hz civarinda iken, erken uyku ve derin uyku evrelerinde ortalama
frekans azalmaktadir. Cigneme, kablo giiriiltiisii ve gdz kirpmasi gibi bozucu etkiler

rahatlikla secilebilmektedir [37]




oncesine gore bir artis olabilmektedir. Bu durum kortekste daha fazla néronun aktif
olmast ya da kanallar arasindaki senkronizasyonun bir sonucu olarak ortaya

cikmaktadir.

— Salinim: Nobet sirasinda her kanal normal EEG isaretinin aksine c¢ogunlukla
salinimlt hale gelmektedir. Bu salinimlar tipik olarak korteksin genis bir alaninda

gozlemlenmektedir.

Bu degisimler sadece temsili olarak verilmektedir ve cogu zaman sadece arka plan
aktivitesindeki keskin bir degisiklik sayesinde belirlenebilmektedir. Bir ndbette bu
degisimlerin bir kismu ya da higbiri gozlemlenmeyebilir. Ornegin, bircok nobet biiyiik
genlik salinimlari icermekle birlikte, genligi onceki aktiviteden daha biiyiik olmayan
nobetler de bulunabilmektedir. Kanallarda nobet sirasinda genel bir senkronizasyon
gozlemlenmekle birlikte tim kanallarin mutlaka bu senkronizasyona dahil olmasi
gerekmemektedir. Nobet baglangi¢lart genellikle anidir ancak bazi nobetlerde gelisim
cok daha yavas olabilmektedir. =~ Nobetten sonra, belirgin bir sekilde azalmis
aktivitenin oldugu ve bu siire zarfinda hastanin derin bir uykuya benzer bir durumda
oldugu, bir "sessiz" EEG evresi gozlemlenebilmektedir. Tiim bu farkliliklar hastalar
arasinda olabilecegi gibi, ayn1 hastada nobetler arasinda veya tek bir ndbet icinde dahi
meydana gelebilmektedir. Tipik bir epileptik nobet EEG isareti 0rnegi Sekil 1.4.°de
verilmektedir. ~ Burada nobet boyunca EEG isaretinin hem gseklinde hem de
frekansinda degisiklikler meydana geldigi goriilmektedir. Nobet sirasinda
salinimlarin seklinde farkliliklar goriilebilse de her bir kanaldaki isaret normalden
daha salinimlidir. Nobet sirasinda meydana gelen EEG isaretlerinin bir siire icin
Sekil 1.3.d’de verilen cigneme sirasinda meydana gelen EEG isareti ile benzerlik
tasimasi, "normal" ve "epileptik" EEG arasindaki ayrimin bazi durumlarda ne kadar

zor olabileceginin bir kanitidir.

Epileptik EEG isaretlerinde nobetler arasi evrede diken dalga olarak tanimlanan
epileptik desarjlar meydana gelebilmektedir. Bu desarjlar karakteristik olarak
epileptik odagin merkezinde veya cevresinde kendini gosteren, yiiksek genlikli,
senkronik ve cok fazli aktiviteye sahip kisa siireli ataklardir. Bazi calismalarda
gelismis bir nobetin diken dalga ataklarimin uzun siireli bir tiirii oldugu O©ne
suriilmektedir [35].

1.3. Epileptik Nobet Tahmini

Epileptik EEG isaretleri iizerinde yapilan arastirmalar ve klinik gozlemler beyin

dalgas oriintiilerinin nobet 6ncesinde, ndbet sirasinda ve nobetten sonra farklilastigini
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Sekil 1.4. Epileptik nobet EEG isareti 6rnegi [37]

ortaya koymaktadir [1]. Bu nedenle ¢ogu epileptik nobet tahmini ¢alismasinda beyin
dalgalar1 dort farkli evreye ayrilarak incelenmistir [39]. Sekil 1.5. ile verilen bu

evreler agsagidaki gibi tanimlanmaktadir.

— Interiktal evre: Ardisik iki epileptik nobet arasinda, normal beyin dalgalarinin

gozlendigi aktivite durumu
— Preiktal evre: Nobetten hemen 6nce, beynin nobete evrildigi aktivite durumu
— Iktal evre: Epileptik nobetin gerceklestigi aktivite durumu

— Postiktal evre: Nobetten sonra, beynin normal duruma evrildigi aktivite durumu.

Epileptik nobet tahmininde genellikle amag preiktal evreyi tespit etmektir. Bunun i¢in
en genel strateji, pencerelenmis EEG sinyalinden bir 0znitelik kiimesi ¢ikararak, bu
kiimeyi preiktal ve interiktal olmak iizere iki sinifli bir siniflandirma problemine
dontistiirmektir. Epileptik nobetten hemen Onceki evre olarak tanimlanan preiktal

evre, nobet belirtilerinin baglangic zamanina baglh olarak nobetten bir ka¢ saniye
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Sekil 1.5. EEG isaretlerinde epileptik evreler

oncesinden birkag¢ saat 6ncesine kadar uzanabilmektedir [40]. Preiktal evre siiresinin
dogru olarak secilmesi, nobet tahmininde daha hassas sonucglar elde etmede biiyiik

Oonem tagimaktadir.

Epileptik nobet tahmini genel olarak iki asamadan meydana gelmektedir. Ik asamada
epileptik evreleri zaman boyunca karakterize edecek EEG-tabanli 0Oznitelikler
cikarilmaktadir. Bu baglamda, kayar pencere analizi kullanilarak EEG isaretlerinden
dogrusal veya dogrusal olmayan Ol¢iimlerle 6znitelikler elde edilmektedir. Analiz
pencerelerinin siiresi ¢calismada kullanilan yaklasima bagl olmakla birlikte, genellikle
2 ile 40 saniye arasinda secilmektedir. Ikinci asamada olciimlerle elde edilen
Oznitelikler, preiktal ve interiktal evrelere simiflandirilmaktadir. Cogu calismada iktal
ve postiktal evreler, gerceklesecek yeni bir nobete dair bilgi icermedigi diisiiniilerek

nobet tahmininde degerlendirmeye alinmamuasgtir [1].

Epileptik nobet tahminine yonelik calismalar 1960’larda sayisal elektroensefalografi
(EEG) kayitlarinin alinmasiyla baglamaktadir. Yapilan ilk calismalar spektral analiz
ve Orlintii tanima tabanli iken dogrusal olmayan dinamik teorisindeki gelismelerle
birlikte zaman serileri analizi nobet tahmini icin umut verici bir ara¢ olmusgtur.
1990’lardan sonra preiktal fenomenini esas alarak yapilan caligmalarda epileptik
evrelerin karakterize edilmesi amaciyla en biiyiik Lyapunov iisteli [41] ve dinamik
benzerlik indeksi gibi dl¢iimler kullanilmistir. Giiniimiize kadar epileptik nobetlerin
preiktal evredeki karakteristigini ¢cikarmak ve interiktal evreden farkliliklarimi ortaya
koymak tiizere ¢ok sayida calisma yapilmisti.  Bu calismalarda gerceklesecek

nobetlerin Onciilleri olarak ©6zgiin ve giivenilir Oznitelikler ¢ikarmak iizere EEG
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tabanli ol¢timler kullanilmigtir. Bu olgiimler daha c¢ok epileptik dongiiniin preiktal
evresi ile ilintilidir [1]. Yapilan calismalarda dnceleri EEG isaretlerinden ¢ikarilan
Olclimlere basitce bir esik degeri uygulanarak [42] ya da dogrusal olmayan analiz
yontemleriyle [43, 44] epileptik nobet tahmininde bulunulmustur. Daha yeni
calismalarda ise preiktal evreyi tespit edebilmek icin yiiksek boyutlu 6znitelik
uzaylar1 tabanli simiflandirma metotlar1 kullanmilmistir [9-12, 14-16, 20, 21, 30, 39,
45].

1.4. Nobet Tahmininde EEG Tabanh Ol¢iimler

Nobet tahminine yonelik yapilan EEG tabanli oOlgtimler tek-degiskenli ve
cok-degiskenli Olclimler olarak iki gruba ayrilmaktadir. Tek-degiskenli Ol¢timde,
cok-degiskenli Olciimden farkli olarak her EEG kanali bagimsiz olarak
degerlendirilmektedir. = Cok-degiskenli ©l¢ciimde ise iki veya daha fazla kanal
arasindaki senkronizasyon, korelasyon gibi bazi iligkiler ortaya cikarilabilmektedir.
Tek-degiskenli ve cok-degiskenli Sl¢iimlerin her biri dogrusal ve dogrusal olmayan
Olctim olarak iki gruba ayrilabilmektedir. Dogrusal 6l¢iimlerle sinyalinin faz, frekans
ve genlik gibi Oznitelikleri ¢ikarilabilirken, dogrusal olmayan oOlciimlerle sinyalinin
dogrusal olmayan dinamigi ile ilgili Oznitelikler elde edilebilmektedir [39].
Tek-degiskenli dogrusal dlgiimlere istatistiksel moment, spektral bant giicii, spektral
kenar giicii, otokorelasyon ve Hjorth parametresi Ornek olarak verilmektedir.
Tek-degiskenli dogrusal olmayan Ol¢iimler ise korelasyon boyutu, en bilyiik
Lyapunov iisteli, yerel akis, algoritmik komplekslik, tasiyici zaman serileri ve
yinelenme kaybi olarak siralanabilir. Cok degiskenli dogrusal ol¢iimlere basit
senkronizasyon Ol¢iimii, maksimum dogrusal capraz korelasyon ve otoregresif
spektral analiz Ornek olarak verilebilirken, c¢ok-degiskenli dogrusal olmayan
Olctimlere dogrusal olmayan bagimlilik, kosullu olasilik tabanli indeks ve Shannon
entropisi tabanl indeks o6rnek olarak verilmektedir [1]. Literatiirde nobet tahminine

yonelik kullanilan EEG tabanli 6l¢timlerden bazilar1 Tablo 1.1. ile verilmektedir.
1.4.1. Dogrusal ol¢iim yontemleri
1.4.1.1. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik (Wavelet) doniisiimii isaret iglemede siklikla kullanilan matematiksel
doniistimlerden biridir. Coklu-¢oziiniirliiklii dogas1 diisiiniildiigiinde, duragan
olmayan EEG sinyallerini islemede kayda de8er bir Onemi oldugu
anlagilabilmektedir. Dalgacik doniisiimiinde isaret, ana dalgacigin 6l¢eklendirilmis ve
doniistiiriilmiis toplamlarina ayristirilmaktadir. Petrosian ve arkadaglart Daubiches-4

(db4) dalgaciginin EEG isaretlerinin zaman ve frekans domenindeki yerlesimini iyi
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Tablo 1.1. Literatirde nobet tahmininde kullanilan bazi EEG tabanhi 6l¢iim
yontemleri[1, 2, 40]

Tek-Degiskenli Olciimler

Dogrusal Yontemler Dogrusal Olmayan Yontemler
Kisa Siireli Fourier Doniigtimii Algoritmik Komplekslik
Dalgacik Doniistimii Birikimli Enerji
Spektral Bant Giicii Dinamik Benzerlik Indeksi
Spektral Kenar Giicii En Biiyiik Lyapunov Usteli
Otokorelasyon ve Otoregresif Modelleme Korelasyon Boyutu
Istatistiksel Momentler Korelasyon Yogunlugu
Hjorth Parametreleri Tastyic1 Zaman Serileri

Yinelenme Kaybi ve Yerel Akis

Cok-Degiskenli Olgiimler

Dogrusal Yontemler Dogrusal Olmayan Yontemler
Basit Senkronizasyon Olgiimii Faz Senkronizasyonu
Korelasyon Yapisi Kisa Zamanh En Biiyiik Lyapunov Usteli T Indeksi
Maksimum Dogrusal Capraz Korelasyon ~ Kosullu Olasilik Tabanli indeks
Otoregresif Spektral Analiz Dogrusal Olmayan Bagimhilik
Senkronizasyonun Otoregresif Olgiimii Shannon Entropisi Tabanl Indeks

gosterdigi sonucuna ulagsmistir [46]. Bandarabadi ve arkadaslar1 nobet tahminine
yonelik olarak gelistirdikleri 6zel dalgaciklar ile yaptiklari caligmada timit verici

sonuglar elde ettiklerini bildirmistir [47].
1.4.1.2. Spektral bant giicii

EEG sinyalleri temel olarak 5 frekans bandina ayrilmaktadir. Bunlar; delta *6’ (0.5-4
Hz), teta ’0’ (4-8 Hz), alfa o’ (8-13 Hz), beta *° (13-30 Hz) ve gama ¥y’ (30 Hz ve
yukarisi)’dir. Spektral bant giicii, zaman serilerinin giiciiniin frekans bantlarinda nasil
dagilim gosterdigini ortaya koymaktadir. Ham EEG sinyalinin spektral giicii,
pencerelenmis EEG sinyaline spektral giic yogunlugu (PSD) fonksiyonu uygulanarak
cikarilmaktadir. Spektral gii¢ yogunlugu Sy, otokorelasyon fonksiyonunun Fourier
doniisiimii olarak tanimlanabilir. Yapilan calismalarda belirli durumlar i¢in beyin
aktiviteleriyle birlikte bazi frekans bantlarindaki giiciin arttigi ya da azaldigi
gozlemlenmektedir. Mormann ve arkadaglarinin yaptig1 bir calismada EEG
dalgasinda interiktal evreden iktal evreye geciste delta bandindaki giiciin azaldig
bildirilmigtir [19]. Netoff ve arkadaglar yaptiklari ¢alismada 9 frekans band: (delta,
teta, alfa, beta, gama’nin 4 alt band1 ve sinyalin tiimii) i¢in olusturulan spektral bant
giicli Ozniteliklerinin kullanildig1 hasta-tabanli bir ndbet tahmin yontemi sunmustur
[48]. Calismalarinda iEEG’de ozellikle yiiksek frekansli alt bantlarda olmak iizere

belirli alt bantlarin epileptik nobet tahmininde kilit bir rol oynadig1 savunulmaktadir.
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Park ve arkadaglari, yaptiklar1 hasta-tabanli nobet tahmin calismasinda iEEG
isaretlerinden 4  farkli  yaklasimla (ham, bipolar, = zaman-farksal ve
bipolar/zaman-farksal) spektral gii¢ Ozniteligi olusturmustur [20]. 433,2 saatlik
interiktal EEG verisinde, gerceklesen 80 ndobet iizerinde yapilan testlerde en iyi
sonug, %97,5 duyarlilik ve saat basina 0,27 yanlis pozitif orani ile bipolar yaklagimla
elde edilmistir. Bandarabadi ve arkadaslar1 calismalarinda farkli kanallarda farkl alt
frekans bantlarinin spektral giiclerini karsilagtirarak, aradaki iligkiden Oznitelik
cikariminda bulunmus, yiiksek boyutlu ¢ok degiskenli Oznitelik uzayinda en iyi
Ozniteliklerin seciminde genlik dagilim histogramlarini temel alan bir denetimli
Oznitelik se¢cim metodu Onermistir.  Siniflandirmada destek vektor makinasinin

kullanildig1 bu calismada, hasta-tabanli bir denetimli 6grenme gerceklestirilmistir [9].
1.4.1.3. Spektral kenar giicii

EEG sinyalinde spektral gii¢ tiim frekanslara dagilmis olmakla birlikte bu giiciin
onemli bir boliimii 40 Hz’den daha diisiik frekanslarda bulunmaktadir. Spektral kenar
giicii, giiciin frekans dagilimi hakkinda bilgi veren bir 6l¢iim olarak, ilgili frekanstan

diisiik frekanslardaki giiciin toplam giice oranim1 gostermektedir [39].
1.4.1.4. Otokorelasyon ve otoregresif modelleme

EEG sinyalinin farkli zamanlardaki biiyiikliikleri arasinda otokorelasyon
yontemlerinin kullamimu ile preiktal evre karakterize edilebilmektedir [49, 50].
Otokorelasyon, ilgilenen zaman serilerinin duraganligini tespit etmede kullanigl bir
metottur. Dekorelasyon zaman ise otokorelasyon fonksiyonunun ilk sifir-gegisi
olarak tanimlanmaktadir. Mormann ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢calismada epileptik EEG
isaretlerinin dekorelasyon zamaninda preiktal evreyi interiktal evreden ayiracak bir

azalma tespit etmistir [19].

Otoregresif modellemede ise incelenen zaman serilerinin simdiki degerleri, belirli bir
giirtiltiiyle birlikte 6nceki degerlerinin agirlikli toplami olarak ifade edilmektedir. Bu
modelde sinyalin duragan oldugu kabul edildiginden, EEG sinyalleri kisa siireli
yari-duragan parcalara ayrilarak degerlendirilmektedir. Otoregresif modelleme ile
gerceklesecek nobetin  Onciilii olan preiktal degisikliklerin tespit edilebildigi
belirtilmistir [41].

1.4.1.5. Istatistiksel momentler

Istatistiksel momentler zaman serilerinde genligin dagilim hakkinda bilgi

vermektedir. Tlk istatistiksel moment dagilimin ortalamasi, ikinci istatistiksel moment
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varyans, l¢iincii istatistiksel moment dagilimdaki carpiklik (skewness), dordiincii
istatistiksel moment ise dagilimdaki basiklig1 (kurtosis) gostermektedir. Ortalama ve
varyans sinyalde dagilimin yeri ve yayilimi hakkinda bilgi verirken carpiklik ve
basiklik sinyalin sekli hakkinda bilgi vermektedir. Istatistiksel momentlerin yiiksek

genlikli nobet sinyallerinde erken nobet tespitinde yararli olabilecegi belirtilmigtir [2].
1.4.1.6. Hjorth parametreleri

Aktiflik, mobilite ve komplekslik olmak ilizere zaman domenindeki 3 parametre ile
ifade edilen Hjorth parametreleri, EEG isaretlerini nicel olarak tanimlamaktadir [51].
Mormann ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada, preiktal evrede EEG sinyalinin
mobilitesi (gii¢ spektrumunun standart sapmasinin orani) ve karmagiklifinda (isaretin
siniis isareti ile benzerligi) onemli oranda artig oldugunu bildirmistir [19]. Bir y(t)
zaman serisi icin, aktivite Denklem (1.1), mobilite Denklem (1.2), karmagiklik

Denklem (1.3) ile verilmektedir.

aktivite = var(y(t)) (1.1)
dy(t)
e ar(=g)
mobilite = var(y(t)) (1.2)
Fomplelslik — mobilite(dﬂ—(tt)) 13
OmpIeRsik = mobilite(y(t)) (1.3)

1.4.1.7. Basit senkronizasyon o6l¢iimii

Epileptik nobet siiresince EEG dalgalarinda senkronize bir aktivite gozlenmekte, bu
aktivitenin nobetin gerceklesmesinden saatler 6nce bagladig1 diisiiniilmektedir.
Senkronizasyonun otoregresif Ol¢iimii ¢ok kanalli EEG isaretlerinden elde
edilmektedir. Bu Olciimde her yeni veri ilgili kanalda onceki verilerin dogrusal bir
kombinasyonu olarak elde edilmektedir. Quiroga ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada
iki EEG kanali arasindaki senkronizasyonu ol¢mek icin ¢ok degiskenli bir yontem
Onermistir [52]. Bu yontemde ilk olarak bir sinyal cifti icin belirli olgular
tanimlanmakta, ardindan belirlenen bir t zamani icin bu olgunun gerceklesme sayisi

bulunmaktadir.
1.4.1.8. Korelasyon yapisi

Epileptik EEG isaretlerinin analizinde diger bir metot tiim EEG kanallar1 arasinda

korelasyon islemi gerceklestirmektir. Korelasyon matrisini tammmlamak i¢cin EEG
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sinyalinin bir boliimii belirli uzunlukta pencerelere ayrilarak incelenmektedir.
Ardindan EEG sinyali bu zaman pencereleri icerisinde kanallara gdre normalize
edilmektedir. m kanalli bir EEG sinyali i¢in korelasyon matrisi C, Denklem (1.4) ile

tanimlanmaktadir. Burada w; pencere uzunlugu, i ve j EEG kanallarin1 temsil

etmektedir.
1

Cij = — Y EEG;(t).EEG(t) (1.4)
WI tew

Williamson ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada ¢ok-degiskenli EEG 0Oznitelikleri ile
hasta-tabanli bir nobet tahmin yOntemi Onermistir [53]. Bu yontemde EEG
verilerinden cesitli gecikme oran1 uygulanmis 15 saniyelik pencerelerin korelasyon ve
kovaryans matrisleri  olusturularak, bu matrislerin 0zde8er spektrumlari
hesaplanmaktadir. Bu 6zniteliklerin temel bilesenleri epileptik ¢cevrimin preiktal ve
interiktal evrelerini siiflandirmada kullanilmustr. Destek vektor makinesi
kullanilarak elde edilen siiflandirma sonuglarmin 15 dakikalik ortalamasi alinarak

nihai tahmin gergeklestirilmisgtir.
1.4.2. Dogrusal olmayan dl¢iim yontemleri
1.4.2.1. Algoritmik komplekslik

Guo ve arkadaglarimin epileptik nobet tahminine yonelik yaptiklar caligmada
Oznitelik olarak sinyalin ¢izgi uzunlugunu kullanilmistir [54]. Cizgi uzunlugu dalga
formunun boyutsal degisikliklerini yansitan, isaretin genlik ve frekansindaki
degisiklikleri duyarli bir 6lciimdiir. Isaretin kompleksligi ya da dalga formunun
fraktal boyutu hakkinda bilgi veren cizgi uzunlugu Sl¢iimii, Esteller ve arkadaglari
tarafindan sunulan Katz’in fraktal boyutu ile benzer Ozellikler tagimaktadir [55].
Diger bir calismada algoritmik komplekslik, EEG’nin genlik-frekans karakteristigi ile
ilgili birlestirilmis bir Oznitelik olarak epileptik isaretlerde nobetsizligi 6lgcmede
kullanilmigtir [56]. Bir sinyalin ¢izgi uzunlugu L, sinyalin ardigik drnekleri arasindaki
dikey uzunluklarin toplami olarak, Denklem (1.5)’deki gibi verilmektedir. Burada
zaman serisi X’in uzunlugu N ile verilmektedir.

1 N—-1

L= N1 3 abs(xj11 —Xj) (1.5)
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1.4.2.2. Birikimli enerji

Uzun-vadeli enerji olarak da adlandirilan birikimli enerji 6l¢iimii sinyalin enerjisindeki
uzun vadeli artig1 ortaya ¢ikarmaktadir [22]. Epileptik ndbet gelisiminin saatler siiren
bir EEG olaylar1 zinciri oldugu kabuliinden hareketle, epileptik EEG evreleri arasinda
uzun vadeli enerjilerde farkliliklar oldugu ongoriilmiistiir. Bu olctimde ilk c¢ikarilan
oznitelik, Denklem (1.6) ile verilen EEG sinyal dizisinin ani enerjisi E;’dir. E;’den M-
uzunluklu kayar ortalama ile Denklem (1.7)’de verilen Ey, Ey enerjilerinin N-uzunluklu
ortalamalarinin kiimiilatif toplami1 ile Denklem (1.8)’de verilen birikimli enerji AEy
elde edilir.

Ei(n) = x(n)? (1.6)
1

Ey = sz(n)2 (1.7)

AE, = %ZEkJrAEm_] (1.8)

Bu 0lciim 6zel kosullar altinda, epileptik nobet Onciillerini tanimlamada bazi vaatler

sunuyor olsa da, farkli veri setleri arasindaki sonuclarin tutarli olmadig1 goriilmiistiir

[2].
1.4.2.3. Dinamik benzerlik indeksi

Dinamik benzerlik indeksinin, gerceklesecek epileptik ndbetin Onciilleri olan beyin
dinamigindeki mekan-zamansal degisiklikleri izleyebildigi varsayilmaktadir. EEG
zaman serilerinin iki pozitif sifir-gegisi arasindaki zaman aralig1 ile olusturulan faz
uzayr ve referans ile test pencereleri arasindaki capraz korelasyon integrali
kullanilarak dinamik benzerlik indeksi hesaplanmaktadir [2]. Feldwisch-Drentrup ve
arkadaglar1 yaptiklar1 c¢alismada uzun vadeli iEEG verilerinde ortalama faz
esevrelilii ve dinamik benzerlik indeksini incelemis, birden fazla Olclimii
birlestirerek olusturduklart metodun epileptik nobet tahmin bagarimini arttirdigi

sonucuna ulagmusgtir [57].
1.4.2.4. Lyapunov iisteli

EEG isaretleri dogrusal olmayan sistemlerin bir¢cok 0zelligini icermektedir. Bir ¢ok
aragtirmacit epileptik beyin EEG’sinin deterministik ve diizgiin kaotik 0Ozellikler
barindiran dogrusal olmayan bir sinyal oldugunu belirtmistir [19, 58, 59]. Lopes da
Silva calismasinda epileptik nobetin gesimine dair iki senaryo 6nermistir [60]. 11k
senaryoya gore epileptik nobet aniden, 6ncesinde EEG’de tespit edilebilecek dinamik

degisikliklere neden olmayan bir sinyal gecisidir. ikinci senaryoda ise bu sinyal gecisi
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sinyalin dinamiginde tespit ve tahmin edilebilecek kademeli veya kaskad
degisikliklere yol agmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalarda temporal bolge
epileptik nobetlerinde, EEG sinyalinin dinamik 6zelliklerinde degisiklikler olduguna
dair deneysel kanitlara ulagilmigtir.

Lyapunov isteli dinamik bir sistemde iki komgsu yoriingenin ortalama
yakinsama/iraksama oranimi 6lcen, baslangi¢ kosullarina duyarli, dogrusal olmayan
bir metottur [61]. Kararli-durum davraniga sahip herhangi bir sistemin kararliligini
saptayan bu dinamik Ol¢ii, epilepsi hastalarindan alinan EEG ve EKG verilerinde
preiktal evredeki degisiklikleri tanimlamak i¢in kullanilmistir [41, 59]. Lyapunov
tistelleri verilen dinamik sistemin zaman gelisimini tanimlayan hareket denkleminden
yola cikarak bulunmaktadir [62]. Dinamik sistemin ydriingesini tamimlayan hareket
denkleminin yoklugunda, Lyapunov iistelleri skaler zaman serileri x(t,) = x(ndt)
gozlenerek tespit edilmektedir. Bu durumda amag, skaler EEG verisinin tiiredigi
durum uzayim tanimlayan, skaler veri x(t)’de yer alan en bilyiik boyutlu vektorii
tretmektir. Faz uzayinda O ve t anindaki iki komsu nokta diisiiniildiigiinde, i. yondeki
noktalara olan uzakliklar sirasiyla ||0x;(0)|| ve ||0x;(t)|| olmaktadir. Lyapunov iisteli
ilk uzakligin ortalama biiyiime oram1 A; olarak, Denklem (1.9)’deki gibi

tanimlanmaktadir [63]. Lyapunov iistelindeki azalma daha diizenli bir duruma gegisi

gostermektedir.
1L [lexi()]]

Ai = lim —logy——*— (1.9)
o=t [[5%0)]

1.4.2.5. Korelasyon boyutu

korelasyon boyutu en 6énemli dogrusal olmayan EEG tabanli 6l¢iim yontemlerinden
biridir. Kaos teorisinde, bir cesit fraktal boyut olarak da bilinen korelasyon boyutu,
rastgele noktalarla dolu bir uzayin boyutlulugunun bir dl¢iisiidiir. Rastgele sinyallerle
deterministik zaman serileri arasindaki farki ortaya c¢ikaran korelasyon boyutu, EEG

zaman serilerinin durum uzay gosteriminden hesaplanmaktadir [64].

Pjin ve arkadaglar1 nobet tahmini i¢in korelasyon boyutunu kullanmis, ndobet
aktivitelerinin ¢ogu defa bir diisiik-boyutlu osilasyon olarak meydana geldigini
bulmustur [65]. Genel olarak bir nobet siiresince diisiik ve yiiksek komplekslikteki
fazlarin her iki tiirli de gerceklesebilmektedir. Yine de diisiik boyutlu fazlar daha ¢ok
iktal evre baglangici ve benzeri yapilarda bulunmustur. Yapay sinir aglar1 ve dogrusal
olmayan kestirim metotlarinda, korelasyon boyutunun yiiksek bagarimli algoritmalar

gelistirmede en Onemli 6l¢ciim metotlarindan biri oldugu bildirilmistir [1].
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1.4.2.6. Yinelenme kaybi ve yerel akis

Bir isaretin duraganliginin derecesi, zaman uzunluklarinin duragan kosullar altinda
frekans dagilimi hesaplanarak belirlenebilir. Duragan olmayan bir sistemde, bu
dagilimdaki sapmanin artig1 referans civarinda uzak zaman indislerinin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Yineleme kaybi bir zaman serisinin duraganlifinin derecesini
Olgmektedir. Osorio ve arkadaglar1 gerceklesecek nobetin tahmin edilebilirligini

saptamak ilizere yinelenme kaybini kullanmigtir [58].
1.4.2.7. Entropi

Bir sinyalin diizensizligini ifade eden bir kavram olarak entropi, epileptik nobet
tahmininde kullanilan dogrusal olmayan Olciim yontemlerinden biridir.  Yapilan
calismalarda yaklasik entropi, 6rnek entropi, faz entropisi 1 (S1) ve faz entropisi 2
(S2) olmak tizere EEG kayitlarindan 4 entropi 0zniteligi ¢ikarilmig, bu Oznitelikler
orlintii tamima ya da smiflandirma modellerinde kullanilarak, incelenen sinyalin

preiktal ya da iktal evre olma olasilig1 dl¢iilmiistiir.

Blanco ve arkadaglar1 EEG sinyallerinin farkli frekans bantlarindaki spektral entropi
sonuglarin1  kargilagtirarak hangi frekans bandinin epileptik nobet tahmininde
kullaniminin uygun olacagimi aragtirmistir [66]. Epileptik nobetten 4 ila 32 dakika
oncesinde alinan EEG sinyallerinin diisiik, orta ve yiiksek frekans fourier spektrum
entropilerinin  ol¢iildiigi bu calismada, yiiksek frekans bandindaki entropi
Olciimlerinin nobet Oncesinde farkliliklar gosterdigi ve ndbet tahmini icin
kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir. Drongelen ve arkadaslari yaptiklari calismada
cocuk hastalarda epileptik nobet tahmininde Kolmogorov entropisini kullanmus,
yaklasan nobetleri 2 ile 40 dakika Oncesinden ongorebilmislerdir [67]. Kolmogorov
entropisi sistemin gelecek durumlarinin zamanla belirsizligini 6lgmektedir. Li ve
arkadaglar1 ¢aligmalarinda epileptik nobet tahmininde permiitasyon entropisi
kullanmistir [68]. Bu calismada permiitasyon entropisinin, gerceklesecek nobetin

onciilii olan dinamik gecisleri kestirmede kullanilabilecegi gosterilmistir.
1.4.2.8. Faz senkronizasyonu

Faz senkronizasyonu, bir zaman periyodu icerisinde herhangi iki ya da daha fazla
sinyalin faz kilitliliginin derecesi olarak tanimlanmaktadir. Genellikle ayni frekans ve
aym fazdaki periyodik iki sinyale uygulanmakla birlikte, periyodik sinyallerin
frekanslarinin sayisal iligkisini (ardisik periyotlar arasinda ayni faz agis1 v.b.) ortaya
cikarmada da kullamilir [1]. Epilepsi hastalarinda interiktal evredeki faz

senkronizasyonu iizerine yiiriitillen calismalarda, nobetlerin %70’inde nobetten
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saatler once beyin senkronizasyonunun o©zel durumlar gozlemlenmistir.  Bu
senkronizasyonlar ozellikle 4-15 Hz frekans bantlarinda artma ve azalma olarak
kendini gostermekle birlikte, bazi arastirmacilar bu yontemin epileptik nobet
tahmininde gercek¢i bir yontem olmadig1 ama ileriki ¢alismalar i¢in kullanigh veriler

saglayacag1 sonucuna ulagmustir [43, 69, 70].
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2.  YAPAY SiNIiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 biyolojik organizmalardaki 68renme mekanizmasini taklit eden
makine 6grenmesi teknikleridir. Biyolojik organizmalarda sinir sistemleri ndron
olarak adlandirilan hiicrelerden meydana gelmektedir. Noronlar, akson ve dendritler
tizerinden birbirlerine baglanmakta, bu baglant1 bolgeleri ise sinaps olarak
adlandirilmaktadir. Bu baglantilar Sekil 2.1.a’da gosterilmektedir. Biyolojik bir sinir
hiicresinin dentritleri diger noronlarin yeterli sayida aksonu tarafindan uyarildiginda,
hiicre govdesinden akson ucuna dogru iletilen bir elektrik sinyali tiretilmekte ve diger
sinir hiicrelerinin dentritleri sinapslar araciligiyla uyarilmaktadir. Bu biyolojik
mekanizma yapay sinir aglarinda noron olarak adlandirilan hesaplama birimleri ile
gerceklenmektedir. Yapay sinir agi hiicreleri biyolojik organizmalardaki sinaptik
baglantilarin giiciine karsilik gelecek sekilde, belirli agirliklarla 6lgeklendirilerek
birbirine baglanmaktadir.  Bir sinir ag1 hiicresine her bir girdi bir agirlikla
Olceklendirilerek aktivasyon fonksiyonuna verilmekte ve ikili bir c¢ikis elde
edilmektedir. Bu mimari Sekil 2.1.b’de gosterilmektedir. Bir yapay sinir a81, giris
degerlerini giris hiicrelerinden ¢ikis hiicrelerine dogru ag agirliklan ile
Olceklendirerek ve aktivasyon fonksiyonlarindan gecirerek yaymakta, girdilerin bir
fonksiyonu olarak cikis degerleri iiretmektedir. ~ Ogrenme, ndronlart baglayan
agirliklarin  giincellenmesi ile gergeklestirilmektedir.  Biyolojik organizmalarda
O0grenme icin dis uyaranlara ihtiya¢ duyuldugu gibi, yapay sinir aglarindaki dis
uyaran, 6grenilecek islevin girdi-¢ikti ciftlerinin orneklerini igeren egitim verileri ile
saglanmaktadir. Bu egitim veri ciftlerinden, cikis etiketleri hakkinda tahmin degeri
olusturmas1 amaciyla girdi gosterimleri sinir agina giris olarak verilmektedir. Egitim
verileri, belirli bir giris i¢in 6ngoriilen ¢ikigin, egitim verilerindeki cikis etiketi ile ne
kadar iyi eslestigine bagh olarak sinir agindaki agirliklarin dogrulugu hakkinda geri
bildirim saglamaktadir. Egitim sirasinda sinir hiicreleri arasindaki agirliklar tahmin
hatalar1 kullanilarak giincellenmektedir. Sinir hiicreleri arasindaki agirliklarin bir¢cok
giris-¢ikig cifti kullanilarak adim adim giincellenmesiyle, sinir agi tarafindan
hesaplanan fonksiyonun zaman icinde daha dogru sonu¢ vermesi saglanmaktadir. Bir
sinir ag1 yeterli sayida egitim Orne8i ile egitildiginde egitimde kullanilmayan bir
ornek icin de dogru tahmin degeri iiretebilmektedir. Model genellemesi olarak

adlandirilan bu 6zellik makine 6grenmesi modellerinin en onemli yetenegidir.
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Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir modeli

2.1. Tek Katmanh Algilayici

En basit sinir ag1 olan tek katmanl algilayici (perceptron) tek bir girig katmani ve bir
cikis diigiimiinden meydana gelmektedir. Algilayicinin temel mimarisi Sekil 2.1.b’de
verilmektedir. Her egitim orneginin (X,y) ile verildigi diisiiniildiigiinde,
X = [x1,...,%q] dizisi d Ozniteligin degerini, y € {—1,+1} ikili siuf deZiskenlerinin
gozlenen degerini igermektedir.  Giris katmam X oznitelik dizisindeki degerleri
W = [wy,...,wq] agirhk degerleri ile dlgeklendirerek bir ¢ikis diigiimiine iletmektedir.
Cikig diigiiminde WX = Y&  wix; dogrusal fonksiyonu hesaplanarak y tahmin
degeri Denklem (2.1)’deki gibi elde edilir.

d
y = sign{W.X} = sign{ ) wix;} 2.1
i=1
Burada isaret fonksiyonu elde edilen degeri ikili siniflandirma i¢in uygun olan 1 veya
-1 degerlerine doniistiiren aktivasyon fonksiyonudur. Buna bagl olarak tahmin hatasi
EX) = (y—79), {-2, 0, 2} deger kiimesindeki elemanlardan biri olarak elde
edilmektedir. E(X) hata degerinin sifirdan farkli oldugu durumlarda, sinir agindaki

agirliklar hata gradyani ile ters isaretli olarak giincellenmektedir.

Sinir aginin egitiminde amag, tahmin hatasint miminuma indirgemektedir. Amag
fonksiyonun en kiigiik kareler formu, Oznitelik-etiket ciftlerinden olusan D veri
setindeki tiim egitim Ornekleri i¢cin Denklem (2.2)’de verilmektedir. Bu amag

fonksiyonu kayip fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir.

MingL= Y (y-9)7= Y} (v—sign{WX})> (2.2)
(X,y)eD (X,y)eD
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Her ne kadar yukaridaki amag¢ fonksiyonu tiim egitim verileri iizerinde tanimlanmisg
olsa da, sinir aglarinin egitiminde y tahmini olusturulurken her bir veri girisi 6rnegi X
aga birer birer (veya kiigiik gruplar halinde) verilmekte, ardindan E(X) = (y —7) hata
degerinde gore agirliklar giincellenmektedir. Bir X girisi igin agirhk vektoric W
Denklem (2.3)’deki gibi degismektedir. o parametresi sinir aginin 6grenme hizini
belirlemektedir. Algilayic1 modelinde tiim egitim Ornekleri rasgele ve bir¢ok kez
kullanilarak, yakinsamaya ulasilana kadar agirliklar yinelemeli olarak bir¢ok ¢evrim
ile giincellenmektedir. Rastgele secilen egitim noktalarina gore gradyan-azalma
giincellemeleri yaparak tahmin degerinin karesel hatasinmi dolayli olarak minimize
eden algilayict modeli, bu haliyle bir stokastik gradyan-azalma yontemi olarak

degerlendirilebilmektedir.
WEW+Haly—y)X (2.3)

Tek katmanh algilayicida, modelde verilen W.X = 0 esitligi dogrusal bir hiper diizlemi
tanimlar. Cikista dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun kullanimi ile model
dogrusal olmayan 6zellik kazanir. Tek katmanli algilayici modeli, verilerin dogrusal
olarak ayrilabilir oldugu veri setlerini siniflandirmada basarili olsa da dogrusal olarak
ayrilamayan veri setlerinin siniflandirmasi i¢in daha karmagsik yapilarinin kullanimi

gerekmektedir.
2.2. Cok Katmanh Sinir Aglari

Cok katmanli sinir aglari, giris ve ¢ikis katmanina ek olarak en az bir veya daha fazla
hesaplama katmani iceren ileri beslemeli aglardir. Bu hesaplama katmanlari, egitim
sirasinda yapilan islemler kullaniciya agik olmadigindan gizli katman olarak da
adlandirilmaktadir. Cok katmanli sinir aglarinin ileri beslemeli olmas1 verinin ardisik
katmanlarda yalnizca giris yoniinden cikis yoniine iletilmesinden kaynaklanmaktadir.
Tek katmanli aglarda oldugu gibi hem gizli katmanlarda hem de ¢ikis katmanlarinda
bias noronlar1 kullanilabilmektedir. Cok katmanli sinir ag1 mimarisinin basit bir
ornegi Sekil 2.2.’de verilmektedir. Katmanlardaki dii§iim sayisi, s6z konusu katmanin
boyutlulugunu tanimlamaktadir.  Giris katmani ile ilk gizli katman arasindaki
baglantilarin agirliklar1 d x p; boyutlu bir W; matrisi, n’inci gizli katman ile
(n+1)’inci gizli katman arasindaki baglantilarin agirliklart py X pp41 boyutlu bir Wy
matrisi, o diiglimlii ¢ikis katman i¢in ¢ikis agirliklarinin py x o boyutlu bir Wy
matrisi ile temsil edildigi diisiiniildiigiinde, d boyutlu X giris vektoriinden

Denklem (2.4)’de verilen yinelemeli adimlarla cikis de8eri elde edilmektedir. Burada
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Giris Katmani

Cikis
Katmani

_____________

Sekil 2.2. Iki gizli katmanl ileri beslemeli bir sinir
aginin temel mimarisi

® aktivasyon fonksiyonu, hy, n’inci katman i¢in diigiim degerleri vektoriidiir.

h; = ®(W{'x)
hpp1 =@(Wy, hy)  Vpe{l.k—1} 24
0=&(W_ hy)

Tam baghh bir mimari ile bir¢ok uygulamada iyi bir basarim elde edilse de,
baglantilarin budanarak agin rafine hale getirilmesi veya baglantilarda uygulamaya
bagh olarak ortak agirliklarin kullanilmasi bagarimi arttirmaktadir. Bu agirlik budama
ve paylasimina 6rnek olarak, mimarisi degerlendirilen verinin niteligine uygun olarak
olusturulan evrigsimli sinir aglar1 gosterilebilir. ~ Tasarimda verinin nitelik ve
egilimlerinin gbz oniinde bulunduruldugu bu yaklasim egitimde asir1 uyum riskini de
en aza indirmektedir. Sinir ag1 tasarimlarinda genel bir problem olan asir1 uyum,
egitim verilerinde ¢ok yiiksek basarim gosteren agin, egitimde kullanilmayan test
verilerinin smiflandirilmasinda yetersiz kalmasina yol acmaktadir. ~ Bu sorun
genellikle agdaki serbest parametre sayisi egitim verisi boyutundan gorece ¢ok fazla
oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni agdaki ¢ok sayida parametrenin, egitim
verilerinin baz1 Ozelliklerine asir1 uyum saglamasi, fakat test verilerini
siniflandirmada kullanilacak istatistiksel olarak Onemli Oriintiileri tanimamasidir.
Dolayistyla sinir agindaki diigiimlerin sayisinin artmasi asiri uyumun gerceklesme
olasiligin1 arttirmaktadir.  Asirt uyumun Oniine ge¢gmek amaciyla agin optimum
tasariminin yam sira diiglimlerde gerceklestirilen hesaplamalarin iyilestirilmesine

yonelik yaklasimlar da tercih edilebilmektedir.
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2.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda bir sinir diiglimii i¢cin girdi ve biaslarin
agirlikli toplamindan cikistaki aktivite durumunu belirleyen, sinir agi tasariminin
kritik bilesenlerinden biridir.  En temel aktivasyon fonksiyonu olarak birim
fonksiyonu ®(x) = x ornek gosterilebilir. Fakat bu fonksiyon dogrusal oldugundan,
cikis diigiimlerinde hedef degerinin reel sayr oldugu durumlar disinda
kullanilmamaktadir. Cok katmanli sinir aglarinin karmagsik 6rnek uzaylarinda dahi
yiiksek bir smiflandirma basarimina ulagmalarindaki en Onemli etken dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarmin kullanimuidir.  Yalmizca dogrusal aktivasyon
fonksiyonlarinin kullanildig1 bir sinir agi, tek katmanl bir dogrusal sinir agindan daha
iyl modelleme giicli saglayamamaktadir . Yapay sinir aglarinin farkli katmanlarinda
isaret, sigmoid, hiperbolik tanjant, diizeltilmis dogrusal birim, Softmax gibi farkli

dogrusal olmayan akivasyon fonksiyonlari kullanilabilmektedir.

Tek katmanl algilayici aglarinda ikili sinif etiketinin tahmin edilmesinin gerektigi
durumlarda tercih edilen, Denklem (2.5) ile verilen isaret aktivasyon fonksiyonu,

tiirevlenebilir olmadigindan egitimde kayip fonksiyonu i¢inde kullanilamamaktadir.
®(x) = sign(x) (2.5)

Denklem (2.6) ile verilen sigmoid aktivasyon fonksiyonu (0, 1) araliginda bir deger
tiretmektedir. Bu nedenle olasiliksal olarak degerlendirilmesi gereken problemler icin
tahmin ¢iktilar1 olusturmada kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun en biiyiik
dezavantaji, gradyanlarinin c¢ok biiyiikk veya c¢ok kiiclik degerler igin sifira

yaklagsmasidir. Bu durum ise egitimin yavaslamasina neden olmaktadir.

$(x) = sigmoid(x) = 1 —|—1e—x (2.6)

Denklem (2.7) ile verilen hiperbolik tanjant fonksiyonu dikey eksende (—1,1)
degerleri araligina olgeklendirilmis olmasi disinda sigmoid fonksiyonuna benzer bir
sekle sahiptir. Sinir diiglimii ¢iktisinin hem pozitif hem de negatif olmasi istendiginde
sigmoid yerine hiperbolik tanjant fonksiyonu tercih edilmektedir.  Ayrica sifir
ortalama merkezli de8er iiretmesi ve daha biiyiikk gradyan olusturmasi nedeniyle
egitim iglemini hizlandirmaktadir.

e 1

Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 sinir aglarina dogrusal olmayan ozellik
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kazandirmak amaciyla kullanilan temel aktivasyon fonksiyonlaridir. Ancak son
yillarda yar1 dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 daha popiiler hale gelmistir. Hinton ve
arkadaglar1 calismalarinda  diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyon
fonksiyonunun sinir agi egitiminde hesaplamalari daha verimli ve hizli hale
getirdigini gosterene kadar, dogrusal olmayan, tiirevlenebilir ve simetrik 6zellikteki
aktivasyon fonksiyonlarinin sinir aglarinda daha iyi sonu¢ verdigi diisiiniilmekteydi
[71]. Denklem (2.8) ile verilen ReLLU aktivasyon fonksiyonu "0" disindaki her deger
icin tiirevlenebilir oldugundan gradyanlar kolaylikla elde edilebilmektedir. Ayrica
fonksiyon cok biiyilk degerlerde doyuma ulagsmadigindan, bu degerlerde de
gradyanlar hesaplanabilmektedir. Diger taraftan "0" degeri i¢in tiirev elde

edilemediginden, uygulamaya gore "0" ya da "1" olarak kabul edilmektedir.
®(x) = ReLU(x) = max(0,x) (2.8)

Diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) fonksiyonunda negatif degerli girdiler dikkate
alinmamaktadir. Negatif degerli bir girdi "0" ¢ikisina neden oldugundan bu deger icin
hesaplanan gradyan da "0" olmaktadir. Bunun bir problem oldugu durumlarda
Denklem (2.9) ile verilen sizan diizeltilmis dogrusal birim (LReLU) fonksiyonu
kullanilmaktadir. Burada o katsayisi 1’den kiigiik bir pozitif sayidir. Yukarida
belirtilen tiim aktivasyon fonksiyonlarinin grafiksel gosterimleri Sekil 2.3.°de

verilmektedir.

®(x) = LReLU(x) = max(ox,X) (2.9)

2.4. Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonlari, bir sinir aginin egitim siirecinde sistemin ¢iktisi ile hedeflenen
deger arasindaki hatay1 hesaplayan, optimizasyon algoritmalari ile minimize edilmeye
caligilan, tiirevlenebilir olmasi gereken matematiksel fonksiyonlardir. Optimizasyon
ile ¢ikti katmaninda elde edilen hata icin hesaplanan gradyan (tiirev) agda geriye
dogru yayilarak, agin parametreleri giincellenmektedir. Yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan ortalama karesel hata (L2) kaybi1 ve capraz entropi kaybi

fonksiyonlar1 asagida verilmektedir.
2.4.1. Ortalama karesel hata (L.2) kaybi

Makine 6grenmesi uygulamalarinda en yaygin kullanilan kayip fonksiyonu ortalama
karesel hata fonksiyonudur. L2 kayip fonksiyonu olarak da bilinen bu kayip
fonksiyonunda her bir Ornek icin elde edilen hatalarin karesel ortalamasi E,
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Sekil 2.3. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari

Denklem (2.10)’deki gibi hesaplanmaktadir. Burada e, 1’nci ¢ikis noronu i¢in hatayz,

y, dogru etiket degerini, y, tahmin degerini ifade etmektedir.

1 & -
E=—)el e=y-J (2.10)
i=1
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2.4.2. Capraz entropi kaybi

Capraz entropi kaybi, ¢cogunlukla regresyon ve siniflandirma problemlerinde cikis bir
olasilik dagilimi oldugunda kullanilan, ortalama karesel hata kaybina benzer sekilde,
iki gosterimin dagilim ozelliklerini 6l¢en bir kayip fonksiyonudur. Logaritmik kayip
olarak da tamimlanan capraz entropi kaybi fonksiyonu Denklem (2.11) ile

verilmektedir.
L(p,y) = — ) _yulog(pn), n€[l,N] 2.11)
n

Burada y dogru etiket degerini, p her bir sinif icin elde edilen olasilik degerini ifade
etmektedir. Cikt1 katmaninda toplam N néron oldugu durumda p,n € RN olmaktadir.
Her bir simifin olasiligt ise Denklem (2.12) ile verilen softmax fonksiyonu
kullanilarak hesaplanabilmektedir. Burada p, agda onceki katmandan elde edilen
normalize edilmemis c¢ikti degeridir. Kayip fonksiyonu igerisindeki normalizasyon

yonteminden dolayi, bu kayip fonksiyonu ayni zamanda softmax kaybi olarak da

adlandirilmaktadir.
py— P00) g (2.12)
Y exp(px)

Capraz entropi kaybi1 kullanilarak ag parametrelerinin optimize edilmesinin,
ongoriilen deger (tahmin dagilimi, p) ile dogru deger (gercek dagilim, y) arasindaki
Kullback-Leibler (KL) mesafesinin en aza indirilmesiyle esdeger olmasi dikkat
cekicidir. Tahmin degeri p ile dogru defer y arasindaki KL mesafesi,
Denklem (2.13)’deki gibi ¢apraz entropi L(-) ile entropi H(-) arasindaki fark olarak
ifade edilebilmektedir. Burada entropi sabit bir deger oldugundan, capraz entropi
kaybini minimize etmek, iki dagilim arasindaki KL mesafesini minimize etmeye

esdeger olmaktadir.

KL(p | y) =L(p—y) —H(p) (2.13)

Olusturulan sinir ag1 ¢ikisinin iki sinifli oldugu durumlarda, capraz entropi kaybi
fonksiyonu Denklem (2.14) ’de verilen ikili carpaz entropi kaybi fonksiyonuna
doniismektedir. Burada N ornek sayisi, y = [y1,y2,...,yn] € RN agin ¢ikis degeri,
P =[P1,P2,---,Pn] € RN dogru etiket degeridir.

1 N
L(p.y) =~ Y pnlog(yn) + (1 —pn)log(l —yn) (2.14)
n=1
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2.5. Geri-Yayllim Algoritmasi

Tek katmanli sinir aginda, egitim siireci nispeten basittir, ¢iinkii hata agirliklarin bir
fonksiyonu olarak dogrudan hesaplanabilmektedir. Cok katmanli sinir aglarinda ise
kayip fonksiyonunun onceki katmanlardaki tiim agirliklarin karmagsik bir bileskesi
olmasi bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bir bileske fonksiyonunun gradyani,
geri-yayilim algoritmasi kullanilarak hesaplanabilmektedir. Geri-yayilim algoritmasi,
bir diigiimden c¢ikisa kadar ¢esitli yollar tizerindeki yerel gradyanlarin toplamlar olan,
hata gradyanlarin1 hesaplamada diferansiyel analizin zincir kuralin1 kullanmaktadir.
Her ne kadar bu toplamda cok sayida bilesen olsa da, dinamik programlama
kullanilarak verimli bir gekilde hesaplanabilmektedir. Dinamik programlamanin
dogrudan bir uygulamasi olan geri-yayilim algoritmasi, sirasiyla ileri yonli ve geri
yonlii evre olmak iizere iki asamadan meydana gelmektedir. Ileri yonlii evrede, farkl
diugtimlerdeki ¢ikti degerleri ve yerel tiirevler hesaplanirken, geri yonlii evrede bu
yerel diigiimlerdeki degerler ve tiirevler ¢ikisa kadar tiim yollar {izerinde
biriktirilmektedir.

1. Qleri yonlii evre: Bu evrede, bir egitim orneginin girdileri ile sinir ag
beslenmektedir. Agdaki mevcut agirliklar kullanilarak katmanlar arasinda ileri yonlii
olarak diigiim ciktilar1 elde edilmektedir. Agmn ¢ikisindan elde edilen tahmin degeri
egitim Orneginin etiket degeri ile karsilagtirilarak kayip fonksiyonunun tiirevi
hesaplanmaktadir. Daha sonra bu kayip fonksiyonu tiirevinin geri yonlii evrede tiim

katmanlardaki agirliklara gore hesaplanmasi gerekmektedir.

2. Geri yonlii evre: Geri yonlii evrede temel amag, diferansiyel analizin zincir
kuralim1 kullanarak, agin oOnceki katmanlarindaki agirliklara bagli olarak kayip
fonksiyonun gradyanini hesaplamaktir. Bu gradyanlar ise agm agirliklarini
giincelleme icin kullanilmaktadir. Gradyanlar c¢ikis diigiimiinden baslayarak geri

yonde elde edildiginden, bu 6grenme siireci geri yonlii evre olarak adlandirilmaktadir.

L kayip fonksiyonu hesabinda hy, h,,....,hy gizli diigiim dizisini bir o ¢ikiginin
izledigi, hy ile hyyy gizli diigiimleri arasindaki baglant agirliklarimin ise why, hyy 1)
oldugu varsayilsin. h; gizli diigiimiinden o ¢ikisina tek bir yol olmasi durumu igin
zincir kurali kullanilarak, bu baglanti agirliklarindan herhangi birine gore kayip
fonksiyonunun gradyani Denklem (2.15)’deki gibi tiiretilebilmektedir.

JL _dL

, Vrel.k (2.15)

do k=l 8hi+1 oh;
ow

aw(hr—lvhr) (90. ahkllz]r ahl (hr—hhr)

Denklem (2.15) ile verilen ifade agda h; diigiimii ile o ¢ikis1 arasinda tek bir yolun
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var oldugu durum i¢in gecerliyken, gercekte iissel sayida yol olabilmektedir. Zincir
kuralinin genellestirilmig bir tiirii olan ¢ok degiskenli zincir kurali ile birden fazla
yolun mevcut oldugu durumlar i¢in gradyan hesaplanmaktadir. Bunun igin h;
diigtimii ile o ¢ikis1 arasindaki her bir yol bileske degere eklenmektedir. Sekil 2.4.’de

iki yollu bir durum i¢in zincir kuralimin 6rnegi verilmektedir. Denklem (2.15) ile

agirhgi

ao Q.E_'_ao.aq

ow dp dw aq adw

EOr gy oo 2dgor

dp dy dw dq 0z OJw

oK (p,q) 9K (p, q)
0

= ——.g'(y) - f'(w) ~h'(z) - f'(w)

ap

1. yol 2. yol

Sekil 2.4. Hesaplamali ¢izgelerde zincir kuralinin gosterimi [72]

verilen ifade, h, diiiimii ile o ¢ikigt arasinda bir P kiimesi ile verilen yollarin oldugu

durum i¢in Denklem (2.16)’deki gibi genellestirilmektedir.

oL JL y do kl:Il ohiy | ohy
aW(hr717hr) 80 [hr,hr_,_h...,hk,o] e€p ahk i=r ahl aw(hrflvhr) (216)
JL JL Jh, — A(hy0)- Jh,

W, by  Ohr OWg  h) W, hy)

Denklem (2.16)’de gizli diigiim sayisina bagh olarak {iissel sayida artan yollar
A(hy,0) ile toplanmaktadir. Burada bir sinir ag1 i¢in olusturulan hesaplama dongiisel
olmay1p, o ¢ikigina en yakin diigiim hy i¢in A(hy,0) gradyani ile baglanarak, geriye
dogru gradyanlarin hesaplanmasi suretiyle genel ¢oziim elde edilmektedir. A(hy,0)
gradyam1 i¢in  Ozyineleme, c¢ok degiskenli zincir kurali kullanilarak
Denklem (2.17)’deki gibi tiiretilebilmektedir. Burada h diigiimii, h; diigiimiiniin
icinde bulundugu katmandan sonra gelen katmanda yer aldifindan, A(h;,0)
gradyaninin elde edilmesi sirasinda, A(h,0) gradyan1 daha 6nceden hesaplandigindan

degeri bilinmektedir.
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JL JdL dh 8h

A(h (2.17)
oh, hhzhahah hhzh °) oty

(hl‘v O)

h; ile h diigtimleri arasindaki baglanti agirhgimn wp, 1, ay’1n ise h diigiimiinde, @(-)
aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilen deger oldugu varsayildiginda, tek degerli
zincir kuralindan hareketle, 8h ifadesi Denklem (2.18)’deki gibi tiiretilebilmektedir.

oh _ oh day _ 9%(an)
8hr aah 8h 8ah

Wnh) = ®'(an) - Wn, ) (2.18)

Bu g—}}llr degeri c¢ikis diiglimiinden baglanarak geri yonde tekrarli olarak
Denklem (2.17)’de kullanilmaktadir. Geri yondeki bu tekrarli ifade
Denklem (2.19)’deki gibi olmaktadir. Bu sekilde gradyanlar geri yonde sirasiyla

biriktirilerek her bir diigiim geri yonde bir kez islenmektedir.

A(hr,0)= ) @'(an) W, p) - A(h,0) (2.19)
h:h;=h

Denklem (2.16)’de yer alan aa—h) ifadesi ise Denklem (2.20)’de gosterildigi gibi
elde edilmektedir. "

m = hr_l : (I)/(ahr) (220)
r—1,4r
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3. EVRISIMLI SINiR AGLARI

Evrisimli sinir ag1 (CNN) cok sayida katmandan olusan, tasariminda biyolojik gorsel
korteksten ilham alinan bir derin 6grenme teknigidir. Gorsel korteks, gorsel alanin
belirli bolgelerine duyarli kiiciik hiicre bolgelerinden olusmaktadir. Beyinde gorsel
korteksteki farkli noronlar goriintiideki farkli ozelliklere cevap vermektedir. Ornegin,
belirli bir oryantasyona sahip cizgilerin varliginda yalnizca belirli bir grup néronda
aktivasyon gozlenmektedir [73]. Belirli bir ndron grubunun belirli bir goreve sahip

olmasi fikri evrigimli sinir aglarinin temelini olusturmaktadir.

Evrisimli sinir aglar1 ile goriintii siniflandirma, nesne algilama, konusma tanima,
dogal dil isleme ve tibbi goriintii analizi gibi bircok uygulamada yiiksek performans
elde edilmistir. Bu derin 6grenme tekniginde amag, goriintii gibi karmagik yapidaki
girdilerden yerel oznitelikler elde etmek ve bu Oznitelikleri bir araya getirerek daha
karmasik gosterimler olusturmaktir.  Bununla birlikte, ¢ok katmanli mimarisi
nedeniyle ¢ok yiiksek bir hesaplama giicii gerektirmekte, biiyiik veri setlerinden
olusan uygulamalarda, agin egitimi standart islemciler ile haftalar siirebilmektedir.
Bu nedenle, bu tiir derin aglar genellikle grafik islem birimleri (GPU) kullanilarak

egitilmektedir.

Temel yapilarn itibariyle evrigsimli sinir aglarinda, normalize edilmis, standart
boyutlarda goriintiilerin alindig1 bir giris katmani, bir dizi evrisim ve alt-6rnekleme
islemlerinin gerceklestirildigi ara katmanlar ve tam-bagh yapidaki agdan olusan bir
cikis katmani bulunmaktadir. Evrigimli sinir ag1 mimarisinin en 6nemli ozelligi bir
katmandaki her bir diiglimiin, onceki katmanda sinirli bir uzamsal bélgeden girdiler
almasidir [74]. Bu mimarideki gorsel sistem, tiim goriintiiniin kii¢iik bir alt kiimesine
duyarli olan, alict alan (receptive field) olarak tanimlanan, karmagsik hiicre
kiimelerinden  olugmaktadir. Evrisim isleminde gOriintiiniin tamaminin
degerlendirilebilmesi amaciyla, bu hiicre kiimelerine karsilik gelen evrisim
cekirdekleri (filtreler) goriintii izerinde kaydirilmaktadir. Yerel alici alan birimleri ile
goriintiiden yonlii kenarlar, u¢ noktalar ve koseler gibi kullanigh Oznitelikler
cikarabilmektedir. Daha sonra, bu temel Oznitelikler, iist seviye Ozniteliklerin elde
edilmesi amaciyla sonraki katmanlarda birlestirilmektedir [74]. Her bir filtre bir dizi
agirlik ile tanimlanmaktadir. Bu agirliklar islenen goriintiide filtrenin iizerinde
bulundugu alanda gerceklestirilen carpma isleminde carpan olarak kullanilmakta,

carpimlarin toplamu ileri beslemeli agda sonraki katmana aktarilmaktadir. Bu ¢carpma
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islemi ayni agirliklar kullanilarak goriintiiniin tiimiinde tekrarlanmaktadir.  Bir
goriintiiniin tizerine bir filtre uygulandiginda cikti, filtrenin her bir uzamsal bolgedeki
yanitindan olusan yeni bir goriintii olmaktadir. Bir Oznitelik haritas1 olarak kabul
edilen bu goriintiide, giris goriintiisiiniin kenar, dikey/yatay c¢izgi veya kose gibi
Oznitelikleri agi8a ¢ikarilmaktadir [74].

3.1. Evrisimli Sinir Ag1 Modellerinin Gelisimi

Evrisimli sinir aglar1 temelli ilk model, egitimde geri yayilimin kullanildig1 LeNet
[74] agidir. El yazisi rakamlarint (MNIST veriseti) siniflandirmak icin tasarlanan
LeNet modeli, daha biiyiik problemler i¢in dl¢eklendirilebilir olmadigindan karmagik
problemlerde yiiksek basarim gosterememistir. Bunun nedenleri, etiketlenmis veri
setlerinin yetersiz biiyiiklikkte olmasi, yavas bilgisayarlar ve dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonun yanlig secimidir.  Bir sinir aginda uygun aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasi, nihai performans iizerinde biiyiik etkiye sahiptir.
Sigmoid veya hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunun
kullanildig1r bir derin sinir aginda, geri-yayilim algoritmasi kullanilarak yapilan
egitimde gradyanlarin yok olmasi problemi bas gostermektedir. Gradyanlarin yok
olmasi sinir agmin st katmanlarinda parametreleri egitmeyi ve ayarlamayi
zorlagtirmaktadir.  Agdaki toplam katman sayisi arttitkca bu problem daha da
kotiilesmektedir. LeNetS evrisimli sinir ag1 modelinin genel mimarisi Sekil 3.1.°de

verilmektedir.
» C1: Oznitelik S2: Alt C3:0znitelik S4: Alt
Giris haritalan érnekleme haritalari drnekleme C5: katman F6: katman Cikis
32x32 6@28x28 6@14x14 16@10x10 16@5%5 120 84 10

e

Sekil 3.1. LeNet5 evrigsimli sinir ag1 modelinin genel mimarisi [74]

Evrisim Katmani Alt 6rnekleme Evrisim  Alt 6rnekleme Tam-bagh Katmanlar

ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismast (ILSVRC) 2012°de 6nerilen
AlexNet [71] evrisimsel sinir a1 modeli, siniflandirma hatasim %?26’dan %15’e
indirerek tiim geleneksel yontemlerden daha yiiksek bir performans ortaya
koymustur. AlexNet’in basit bir model olmasina ragmen LeNet modelinden ¢ok daha

etkili olmas1 su nedenlerden kaynaklanmaktadir:

1. Veri seti: Toplam 22.000 kategoriden yaklasik 15 milyon etiketli 6rnek iceren
biiytik bir etiketli veri seti (ImageNet) kullanilmistir.
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2. Islem giici: Olusturulan model yiiksek hizli grafik islem birimleri (GPU)

kullanilarak giinler boyunca egitilmistir.

3. Aktivasyon fonksiyonu: Modelde diizeltilmis dogrusal birim (ReLLU) aktivasyon
fonksiyonu kullanimi ile gradyan yok olmasi probleminin biiyiikk ol¢iide Oniine
gecilmistir.

AlexNet modeli yapr olarak bes evrisimli katman, ii¢ birlestirme katmanti, ii¢ tam-baglh

katman ve 1000-¢ikigh softmax simiflandiricidan meydana gelmektedir.

AlexNet mimarisinin gelistirilmis bir siirimii olarak Onerilen ZFNet [75] modeli,
ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismast (ILSVRC) 2013’iin galibi
olmustur. ZFNet modelinde AlexNet'ten farkli olarak ilk katmandaki filtre boyutu
11x11°den 7x7’ye diisiiriilmiis, evrisim ¢ekirdegi kaydirma adimi 4 yerine 2 olarak

secilerek daha belirgin 6znitelikler elde edilmistir.

ILSVRC 2014°te %7,32’lik bir hata orani ile ikinci olan VGGNet [76] modelinde,
siniflandirma bagsariminin iyilestirmek amaciyla ag derinligi arttirilmistir. Ag, daha
fazla evrisim katmani eklenerek 19 katmanli hale getirilmistir. Ayrica filtre boyutlar
kiigtiltiilerek 3x3 olarak belirlenmistir. Gruplanmis evrisim katmanlar ¢ikisinda yer
alan maksimum birlestime katmanlarinda, 2x2 boyutunda pencere ile maksimum
deger secimi yapilmistir. Filtre boyutunun kiiciiltiirek agin derinliginin arttirilmasi ile

daha yiiksek bagarim sunan bir CNN mimarisi olugturulmustur.

Google tarafindan gelistirilen 22 katmanli GoogleNet [77] modeli 2015 yilinda
ILSVRC yarismasinda %6,7 hata orant ile en yiiksek basarimi elde etmistir.
GoogleNet, agdaki parametre sayisinin azaltilmasina yardimci olan baslangic
(inception) birimlerinin kullanimi ile daha 6nce gelistirilen CNN modellerinden farkli
bir mimariye sahiptir. Baglangi¢ birimleri, bir sonraki katman i¢in tek bir ¢ikis
vektoriiniin  olusturuldugu, farkli Olceklerdeki paralel ve seri bagli evrisim ve
birlestirme alt katmanlarindan meydana gelmektedir. Fazladan evrisimsel islemler
nedeniyle ek islemsel karmagikligi telafi etmek amaciyla 3x3 ve 5x5 evrisim
katmanlarindan once diisiik hesaplama maliyetli 1x1 evrigsim kullanilmaktadir. Bu
0zel baglangi¢ birimleri temelli mimari, GoogLeNet’in AlexNet’ten 12 kat daha az

parametreye sahip olmasini saglamaktadir.

Evrigimli sinir aglarinda katman sayisinin arttiritlmasi, agin dogrulugunu artiran
ozelliklerin sayisim1 da arttirmaktadir. Fakat fazla sayida katmana sahip bir derin sinir

aginda, gradyanlarin kaybolmasi problemi bilgi kaybina neden olabilmektedir. Ayrica
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cok fazla sayida parametreye sahip bir agin egitimi i¢in ¢ok yiiksek hesaplama giicii
gerekecektir.  Dolayisiyla agin derinligi artirtlirken bu problemler gbz Oniinde

bulundurulmalidir.

Microsoft 2015 yilinda, 152 katmanli bir CNN agi olan ResNet [78] modelini
onermigtir.  Bu modelde onceki evrisim katmanindan sonraki katman c¢ikisina
baglanan rezidii baglantilar bulunmaktadir. Bu sayede bilgi 6nceki katmandan bir
sonraki katmana taginmakta ve geri yayilma sirasinda, gradyam dagitan toplama
islemlerinden dolay1 gradyan kolayca iletilmektedir. ResNet ile iyi bir basarim elde
etmek i¢in baslangic birimleri gibi karmasik bir mimarinin gerekli olmadigi
kanitlanmigtir. ResNet ag1 ile ILSVRC 2015°de, insan hata esiginin daha da altinda,
%3,6’1lik bir hata oran1 elde edilmigtir. ResNet, sekiz kat daha az derinlige sahip olan
VGGNet agindan daha az parametreye sahiptir.

3.2. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Evrigimli sinir aglari, geleneksel sinir aglarinin geri-yayilim, kayip fonksiyonlar1 gibi
baz1 genel Ozelliklerini paylagsmakla birlikte mimari olarak oldukc¢a farklilik
gostermektedir.  Geleneksel sinir aglarinda girig ile ¢ikis katmani arasinda, her
noronun Onceki katmandaki tiim noronlara bagli oldugu, tam bagh gizli katmanlar
bulunmaktadir. Evrigimli sinir aglar ise yerel alici alan, agirlik paylagimi ve alt

ornekleme olmak iizere ii¢ temel 6zellige sahiptir.

1. Yerel alic1 alan: Geleneksel bir sinir aginda, bir katmandaki her bir néron 6nceki
katmandaki tiim noronlara bagl iken, evrigimli sinir aglarinda her bir gizli birim,
yerel alic1 alan adi verilen, girisin yalnizca kiiciik bir bolgesine baglanmaktadir. Bu
baglanti evrisim islemi ile, girdiden ¢ok daha kiiclik boyutlu agirlik matrisleri
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Yerel alic1 alanla yaklagimiyla kenar, kose, bitis

noktalar1 gibi temel gorsel 6zellikler algilanabilmektedir.

2. Agirlik paylasimi: Agirlik paylasimi, bir katmandaki tiim alict alanlarda ayni filtre
agirliklarinin kullanimidir.  Evrigsim iglemi sirasinda, giris goriintiisii iizerinde

kaydirilan evrisim ¢ekirdegindeki agirliklar konuma bagl olarak degismemektedir.

3. Alt ornekleme: Alt ornekleme, girisin uzamsal boyutunu diisiirerek agdaki
parametre sayisini azaltmaktadir.  Birlestirme katmanlari ile gergeklestirilen alt

ornekleme tekniklerinden en cok tercih edileni maksimum birlestirmedir.

Evrisimli sinir aglarinda farkli goérevleri olan farkli katman tiirleri bulunmaktadir. Tipik
bir evrisimli sinir ag1 temel olarak ardisik olarak baglanmig evrisim, birlestirme ve

tam-bagli katmanlardan meydana gelmektedir. Ag lizerinde genellikle birkag evrisim

36



katmanindan sonra birlestirme katmani ile uzamsal boyut azaltilmaktadir. Tam bagh
katmanlar agin sonunda yer alarak, evrisim ve birlestirme katmanlarinda elde edilen

gosterimlerin siniflandirildigi, geleneksel bir yapay sinir ag1 gibi calismaktadir.
3.2.1. Evrisim katmam

Evrisimli sinir aglarina adin1 veren evrisim katmani, néron baglantilarinin evrigim
islemi ile saglandig1 6zel bir ileri-beslemeli ag katmanidir. Baglant1 agirliklari evrigim
cekirdegi olarak da bilinen bir dizi egitilebilir filtre ile temsil edilmektedir. Evrisimli
katmanin temel gorevi, girdi kiimesinin yerel bolgelerinde bulunan ve veri kiimesi
boyunca ortak olan 6znitelikleri tespit etmek ve goriiniimlerini bir 6znitelik haritasina
eslemektir. Evrisim isleminde, kayar pencere ile goriintiiniin tamamina uygulanan
katmandaki her bir filtre i¢in bir Oznitelik haritas1 elde edilmektedir.
Denklem (3.1)’de evrisim iglemi i¢in transfer fonksiyonu verilmektedir. Burada K
filtre ¢ekirdeginin 3 x 3 boyutlu oldugu diisiiniildiigiinde, D x N boyutlu bir A giris
matrisi icin m ve n degerleri, ] <m < D ve 1 < n < N araliginda olmaktadir. Iki
boyutlu bir girig goriintiisii icin, iki boyutlu filtreler ile gerceklestirilen, evrisim islemi

sonucu elde edilen dznitelik haritalar1 Sekil 3.2. ile 6rneklendirilmektedir.

F(i,j) = (AxK)(i,j) = Y Y A(i— m,j — n)K(m,n) (3.1)

Evrisim Oznitelik

Giris cekirdekleri haritalari

Sekil 3.2. Evrisim katmanlarinda gerceklestirilen evrigim islemi

Evrisimli sinir ag1 mimarisinde, olusturulan modelin davranigin1 kontrol etmek

amaciyla bazi hiperparametreler kullanilmaktadir. Bu hiperparametrelerin bazilari
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cikisin boyutunu kontrol ederken, bazilart modelin caligma siiresini ve bellek
maliyetini ayarlamak icin kullanilir. CNN mimarisinde evrisim katman i¢in dort

onemli hiperparametre asagida verilmektedir:

1. Filtre boyutu: Evrisim katmanlarinda kullanilan filtre (evrisim ¢ekirdegi) boyutlari
giris boyutundan daha kiiciik herhangi bir boyutta olabilmekle birlikte, uygulamalarda
genellikle 3 x 3 ile 11 x 11 arasinda sec¢ilmektedir. Filtre boyutu giris boyutundan

bagimsizdir.

2. Filtre sayisi: Evrisim katmaninda daha fazla sayida filtre bulunmasi, giris
goriintiisiinde daha fazla sayida Oriintii tiiriinii tanimay1 miimkiin kilmaktadir. Diger
yandan daha fazla sayida ag parametresi, agin egitimini zorlastirdiZindan bu say1
ugulamaya yoOnelik olarak optimum diizeyde secilmelidir. Genellikle 256 x 256
coziiniirliikte goriintiilerden olusan ImageNet [79] veri setinin siniflandirilmasinda
kullanilan AlexNet aginin birinci evrisim katmaninda, 11 x 11 boyutunda 96 filtre
bulunurken, VGGNet aginda 7 x 7 boyutunda 96 filtre bulunmaktadir.

3. Evrisim adimi: Evrisim sirasinda filtrenin giris goriintiisii lizerindeki uzamsal
hareketini tanimlayan evrisim adimi, tamimlanan filtre boyutlariyla uyumlu olarak
secilmektedir. Evrisim katmaninda cikti boyutunu da belirleyen evrisim adiminin
kiiciik secilmesi, yerel alici alanlarin daha fazla {ist iiste gelmesine neden olurken,

biiyiik secilmesi ise bazi dzniteliklerin gézden kacmasina neden olabilmektedir.

4. Sifir Doldurma: Bu hiperparametre giris goriintiisiinde sifir ile doldurulacak piksel
say1sin1 tanimlamaktadir. Sifir doldurma, ¢ikisin uzamsal boyutunu kontrol etmek icin

kullanilmaktadir.

Evrisim katmanindaki her bir filtre ([A — K+ 2P]/S) + 1 boyutlu bir 6znitelik haritas:
tiretmektedir. Burada A girig goriintiisii boyutunu, K filtre boyutunu, P uygulanan sifir

doldurma sayisini, S evrisim adimini temsil etmektedir.
3.2.2. Birlestirme katmamn

Bir CNN mimarisindeki her evrisimli katmanda, onceki katmandan alinan 6znitelik
haritalar1 iizerinde bir evrisim islemi gerceklestirilir. Ardi ardina gerceklestirilen
evrisim iglemleri ile alici alan biiyiimekte, ilk katmanlarda nesnelerin kiigiik
boliimlerinden elde edilen Oznitelikler sonraki katmanlarda belirleyici hale
gelmektedir. Birlestirme katmanlari evrisim katmani ¢iktisinin boyutlarimi azaltmak
amaciyla kullanilmaktadir.  Birlestirme katmani kullanilmadan olusturulan bir
evrisimli sinir aginda elde edilen Oznitelik sayisi istenmeyen bir sekilde yiiksek
olabilmektedir. Bu kadar ¢ok sayida oznitelik ile yapilacak egitim, ¢ok yiiksek bir

hesaplama giicii gerektirdigi gibi egitimde asir1 uyum sorununa da neden
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olabilmektedir.  Birlestirme katmaninin uygulama amaci, uzamsal boyutu ve
parametre sayisini azaltmak suretiyle giris olarak verilen Oznitelik haritasini asagi
orneklemektir. Ayrica evrisimli sinir ag1 mimarisinde birbiri ardina gelen evrisim
katmanlarindan sonra kullanilan birlestirme katmani ile Ozniteliklerin uzamsal
degismezligi bir dereceye kadar saglanmaktadir. Birlestirme katmaninda ortalama
birlestirme, maksimum birlestirme, L2-norm birlestirme gibi birka¢ yOntem
bulunmakla birlikte, yerel bolgenin baskin olan 6zniteligini ortaya ¢ikaran maksimum
birlestirme, uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu yontem hatay1 en yiiksek
yanitlarla yaymay1 sagladigi icin 6zellikle 6nemlidir ¢iinkii ortalama alma isleminde
siklikla kargilagilan gradyanlarin  kaybolmasi riskini 6nemli Olglide azaltir.
Denklem (3.3.)’de 2 x 2 pencere ile gerceklestirilen maksimum ve ortalama

birlestirme islemlerli verilmektedir.

maksir_num 71 8
73|86 birlestirme
54|21 913
913 |4 |4 5 | 5
Tl sl2] e 6]

Sekil 3.3. Birlestirme katmaninda 2 x 2 pencere ile
gerceklestirilen maksimum ve ortalama birlestirme
islemi

Son birlestirme katmaninda indirgenmis olan Oznitelik haritalar1 genellikle ag

cikisindaki tam-bagh sinir agina, siniflandirilmak iizere iletilmektedir [80].
3.2.3. Tam-bagh katman

Evrigimli sinir aglar1 temelde Oznitelik ¢ikarma ve smniflandirma olmak iizere iki
asamadan olugsmaktadir. Evrisim ve birlestirme katmanlar1 6znitelik ¢ikarma agamasi
olarak islev goriirken, siniflandirma asamasinda bir veya daha fazla tam-bagh katmamn
takip eden cikis katmani gorev almaktadir. Evrigsim ve birlestirme siireci, yeterli
seviyede Oznitelik olusturuluncaya kadar devam etmektedir. Sonraki asamada bu
Oznitelikler kullanilarak bir sonu¢ degeri elde etmek amaciyla siniflandirma
gerceklestirilir.  Smiflandirma asamasinda uzamsal alanda elde edilen 6znitelikler
kullanilarak her smf icin bir olasilik degeri elde edilmektedir.  Simiflandirma
sonucunun elde edildigi bu son katmanda ikili siniflandirma icin sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilirken, cok smifli cikiglar i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Sekil 3.4.’de bir evrisim katmani ile tam-bagh katman arasindaki

baglantilar gosterilmektedir.
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Tam-bagli
katmanlar

Oznitelik
haritalar

Sekil 3.4. Evrisim katmani 6znitelik haritalar1 ile tam-bagl katmanlar
arasindaki baglantilar

3.3. Evrisimli Sinir Aglarimin Egitimi

Derin sinir aglarinda egitim, agin yeni bir giris 6rnegini bir sinif etiketine eslemesini
saglamak amaciyla, etiketli bir veri seti kullanilarak model parametrelerinin elde
edilmesi ile gergeklestirilmektedir. Etiketli veri setleri, her 6rne8in bir giris verisi ve
dogru smif etiketini icerdigi, e8itim Orneklerinden meydana gelmektedir. Dogru
model parametreleri, agin yeni Ornekler icin smif etiketlerini dogru bir sekilde
ongormesini saglamaktadir. Bunun i¢in modelin egitim veri setinden yeni 6rneklere

genellestirilmesi gerekmektedir.

Evrisimli sinir aglarimin egitiminde amag¢ kayip fonksiyonu en aza indirgemektir.
Bunun i¢in kayip fonksiyonunu minimum de8ere gotiirecek bir dizi ag parametresi
aranmaktadir. Gradyan azalma, ag parametrelerinin degerlerini giincellemek icin
gerekli gradyanlar1 hesaplayarak hatayr en aza indirmek icin kullanilan bir
optimizasyon teknigidir. Derin 6grenme modelleri icin en yaygin ve bagarili 6grenme
algoritmasi, hatanin son katmandan ilk katmana dogru geriye yayildigi gradyan
azalma tabanl geri yayilimdir. Bu 6grenme tekniginde, bir sinir aginin tiim agirliklari
rasgele ya da bir olasilik dagilim fonksiyonu kullanilarak ilklendirilmektedir. Verilen
bir giris verisi i¢in agdan elde edilen ¢ikti ile beklenen ¢ikis degeri kullanilarak, bir

kayip fonksiyonu ile hata hesaplanmaktadir.
3.3.1. Gradyan azalma tabanh optimizasyon
Evrigimli sinir aglarinin egitilmesi, ag iizerindeki agirhiklarin giincellenerek,

parametre uzayinda egitim verileri ile hesaplanan hatayr minimize edecek optimum
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noktanin arandigr bir optimizasyon problemidir. Bu optimizasyon problemlerin
cozimiinde Stokastik Gradyan Azalma, AdaGrad, AdaDelta, RMSProp, Adam gibi

gradyan temelli algoritmalar kullanilmaktadir [81].

Toplu gradyan azalma olarak da bilinen geleneksel gradyan azalma yonteminde hata
gradyani, w agirlik degerine gore tiim egitim seti icin hesaplanarak, Denklem (3.2)’de
gosterildigi gibi giincellenmektedir. Burada VE(w), w i¢in hata gradyani, u gradyan

boyunca ilerlenecek adimi tanimlayan 6grenme hizidir.
w=w—u-VE(w) (3.2)

Ogrenme hiz1 ¢ok yiiksek veya cok diisiik secilmemesi gereken bir hiperparametredir.
Yiiksek 0grenme hizi optimum degerin kacirilmasina neden olabilirken, ¢ok diisiik
O0grenme hiz1 egitim siiresini uzatmaktadir. Derin sinir aglar i¢in kullanilan egitim
setleri genellikle cok yiiksek sayida 6rnek icerdiginden, tiim 6rnekler icin toplu olarak
hata gradyanin hesaplanmasi ¢ok biiyiik bir hafiza gerektirmektedir. Ayrica bu hata
gradyaninin hesaplanmasi cok uzun siirmektedir. Bu problemin Oniine ge¢mek
amaciyla stokastik gradyan azalma teknigi kullanilabilir. Bu yontemde, her adimda
egitim setinden rastgele secilen bir egitim Ornegi icin gradyan hesaplanarak agin
agirliklart Denklem (3.3)’deki gibi giincellendiginden, egitim c¢ok daha hizhi
gerceklesmektedir. Burada VE(w;x(i);y(i)), egitim setindeki bir {x(i),y(i)} ornegi
icin kay1p fonksiyonunun gradyanmdir. Stokastik gradyan azalma ile yapilan egitimde
ag agirliklarinda tek Orne8e dayali giincellemeler yapildigindan ¢6ziim uzayinda

diizensiz bir hareket gézlenmektedir.
w = w— - VE(w;x();y()) (33)

Kiiciik-y1ginli (mini-batch) gradyan azalma, hem standart hem de stokastik gradyan
azalma tekniklerinin bir kombinasyonu olan, derin 6grenme uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde tiim veri seti n 6érnekden olusan kiiciik
yiginlara ayrilarak, agin hata gradyanlarinin hesabi ve agirlik giincellemeleri her
seferinde bu yiginlardan biri  kullanilarak, = Denklem (3.4)’deki  gibi
gerceklestirilmektedir.

w=w—u-VE(w;x(i:i+n);y(i+n)) (3.4)

Kiigiik-y1gin  boyutu uygulamaya bagli olarak genellikle 50 ile 256 arasinda
secilmektedir. Biiyiik secilen kii¢iik-y18in boyutu daha dogru gradyanlar saglamakla
birlikte daha yiiksek bellek kullanimini gerektirmektedir. Kiiciik secilen kiiciik-y1gin
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boyutu ise gradyan hesabinda biiyiik bir degiskenlige neden oldugundan, dengeli bir
egitim icin 0grenme hizinin kiigiik secilmesi gerekmektedir. Bu ise egitim siiresini

uzatmaktadir.

Stokastik gradyan azalma yonteminde O8renme hizi gradyan biiyiikliigiinden
bagimsiz olarak secildiginde bu durum bazi problemlere neden olmaktadir. Gradyan
degerinin biiyiik oldugu durumlarda, yiiksek O0grenme hizi biiyiilk adim boyutuna
neden olmaktadir. Bu durum ¢oziim uzayinda optimum deger etrafinda salinima
neden oldugundan optimum degere ulagilamamaktadir. Gradyan degerinin kiiciik
olmas1 durumunda ise 68renme hizinin biiyiik secilmemesi optimum de8ere yavas
yakinsamaya neden olmaktadir. Kargilagilabilecek bu problemler, 6grenme hizinin
uyarlanabilir olarak degistirildigi bir yaklasim kullanilarak c¢o6ziilebilmektedir.
AdaGrad uyarlanabilir 6grenme hizinin kullanildig1 gradyan azalma yontemlerinden
biridir. Bu yodntemde Ogrenme hizi parametresi f, Onceki gradyanlarin karesel
toplamimin kare kokiiniine boliinerek, Denklem (3.5)’deki gibi uyarlanabilir hale
getirilmektedir. Burada V. ;, w; parametresi i¢in kayip fonksiyonunun gradyan: V.,

iterasyon 7 i¢in hesaplanan gradyandir.

i u

\/W t,1 t,1 \/G t,1

AdaGrad yonteminin temel faydasi, 6grenme oraninin otomatik olarak ayarlanmasi ve

(3.5)

Wit1,i = Wi—

manuel bir ayarlamaya gerek olmamasidir. Ancak, paydadaki toplamin siirekli artiyor
olmas1 6grenme hizinin gitgide zayiflamasina neden olmaktadir. Bu azalan 68renme

hiz1 ise 6grenmeyi yavaglatmakta veya tamamen durdurabilmektedir.

Azalan 6grenme hizi problemini agsmak iizere AdaDelta yontemi Onerilmistir. Bu
yontemde Onceki gradyan degerleri sabit bir x sayisiyla sinirlandirilmakta ve bu
gecmis gradyan degerlerinin ortalamasi verimlilik i¢in saklanmaktadir. Bir t anindaki
Avg(Vf) ortalama degeri, onceki ortalama de8eri ve mevcut gradyana baglh olarak
elde  edilmekte ve agirlik  giincellemesi  Denklem  (3.6)’deki  gibi
gerceklestirilmektedir.

Wesl =W — —— .V, (3.6)

VAvg(VE)
AdaGrad yontemindeki 6grenme hizi probleminin Oniine gecen dier bir yontem
RMSProp algoritmasidir. Bu yontemde uyarlanabilir 68renme hizi iistel agirlikli
kayar ortalama kullanilarak saglanmaktadir. Agirliklarin giincellenmesinde gradyan
biiyiikliigli yerine gradyanin isareti kullanilmaktadir. RMSProp yonteminde, izin

verilen maksimum ve minimum agirlik giincellemesi sirasiyla Vipax ve Viin olmak
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tizere, giincelleme biyiikligli tim agirhiklar icin esit olacak sekilde
ilklendirilmektedir. Her iterasyonda, mevcut ve onceki gradyan degerleri ayni isarete
sahipse 0grenme hizi belirli bir oranda arttirilirken, farkli isarete sahipse belirli bir

oranda azaltilmaktadir.

Uyarlanabilir Moment Kestirimi (Adam), AdaGrad ve RMSProp’un avantajlarindan
yararlanan uyarlanabilir bir optimizasyon teknigidir. Adam optimizasyon algoritmast,
evrisimli sinir aglarinda diger gradyan temelli algoritmalara gore daha hizh
yakinsama orani sunmaktadir [82]. AdaDelta ve RMSProp yontemlerinde oldugu
gibi, Adam yonteminde de Onceki karesel gradyanlarin iissel azalan ortalamasi v¢
saklanmaktadir. Bununla birlikte gradyanlarin ikinci momentlerinin ortalamas1 m; de
hesaplanmaktadir. Ortalama ve varyans degerleri olan m; ve v, sirasiyla
Denklem (3.7) ve Denklem (3.8) ile verilmektedir.

m¢ = Bime_1+ (1 —By)gt (3.7

ve = Bovee1 + (1 — Br)gt? (3.8)

Gradyanlarin ve karesel gradyanlarin iistel hareketli ortalamas1 sirasiyla
Denklem (3.9) ve Denklem (3.10)’deki gibi giincellenmektedir. Burada f3;,3; € [0, 1]
hiperparametreleri bu hareketli ortalamalarin zayiflama oranlarini kontrol etmektedir.

~ my

m; = (3.9
~ Vi

Vi = (3.10)
Adam algoritmasinda agirlik giincellemesi nihai olarak Denklem (3.11)’deki gibi
yapilmaktadir.

Wer ) = Wi — e - R 3.11)

Ve

Ogrenme hizimin azalmasi, giincellemelerdeki yiiksek varyans ve yavas yakinsama
gibi diger optimizasyon yontemlerinin karsilagtif1 sorunlarin iistesinden gelindigi
Adam algoritmasi, evrisimli sinir aglar1 egitiminde en ¢ok tercih edilen optimizasyon

teknigidir.
3.3.2. Evrisimli sinir aglarimin egitiminde zorluklar

Evrigimli sinir aglarinin egitiminde gradyanlarin kaybolmasi, veri seti biiyiikliigii,

asirt uyum ya da yetersiz uyum gibi problemlerle karsilasilabilmektedir. Sigmoid,
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hiperbolik tanjant gibi aktivasyon fonksiyonlari iceren bir derin sinir aginda
geri-yayilim kullanilarak yapilan egitimde gradyanlarin kaybolmasi problemi
goriilebilmektedir. Gradyanlarin kaybolmasi agin ilk katmanlarindaki parametrelerin
egitimi ve giincellenmesini zorlastirmakta, agdaki katman sayis1 arttikca bu problem
daha da kotiilesmektedir. Derin sinir aglarinda geri-yayilimin amaci, ag hatasinin en
aza indirilecegi ve elde edilen cikis degerinin hedeflenen cikis degerine daha yakin
olmasimi saglayacak sekilde ag agirliklarimi giincellemektir. Bu agirliklarin
giincellenmesinde ise gradyan azalma yontemi kullanilmaktadir. Ag tizerindeki her
agirligin ne kadar degisecegini belirleyen gradyanlar, katmanlar boyunca yayildikca
kiiciilmektedir. Gradyan hesabinda Denklem (2.6) ile verilen Sigmoid aktivasyon

fonksiyonunun tiirevi Denklem (3.12)’deki gibi elde edilmektedir.

o 1
q>(x)_l+ex(1 1+ex) (3.12)

Sigmoid fonksiyonu tiirevinde ¢ikis [0,0,25] araliginda deger aldidindan, hatalar her

katmanda [0,0,25] araliginda 6lgeklenecektir. Bu durum gradyan boyutunun her
katmanda kiiciilerek en iist katmanlarda sifirlanmasina ve bu katmanlarin
egitilememesine neden olmaktadir. Derin sinir aglarinin egitimini etkileyen bu
problem ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilarak asilmaktadir. ReLlu aktivasyon
fonksiyonunda tiirev pozitif degerler icin 1 oldugundan, girislerin 6lceklenmesi

problemi meydana gelmemektedir.

Veri setlerinde girdi verileri ile ¢ikti etiketi arasindaki karmagik iligkiyi 6grenebilen
derin sinir aglari, bunu cok sayida parametre ile saglamaktadir. Cok sayida
parametrenin egitilmesi ise biiyiik veri setleri ile miimkiin olmaktadir. Bu nedenle
egitim verilerinin boyutu derin sinir aglarinin basarimini etkileyen ©Onemli bir
faktordiir. Bunun yaninda egitim verilerinin kalitesi de bagarimi etkileyen ikinci bir
kriterdir.  Iyi etiketlenmemis ya da giiriiltiilii veri setleri ile yapilan egitimde

yakinsama i¢in daha fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bir makine 6grenmesi modelinin egitim verilerinde olmayan yeni veriler iizerinde de
1yl basarim elde etme yetenegi olarak tanimlanan genelleme, iyi bir derin 6grenme
modelinin en 6nemli amacidir. Derin 6grenme modellerinin egitiminde genelleme
bagarimin1 olumsuz olarak etkiyen asir1 uyum ve yetersiz uyum problemleri ile
kargilagilabilmektedir. ~ Asir1 uyum, modelin egitim verilerinde ¢ok iyi basarim
gostermesi fakat egitim disinda kalan verilere genellestirilememesidir. Model diisiik
egitim hatas1 elde ederken, diisiik test hatas1 elde edememektedir. Bu durumda, model
O0grenme yerine verileri ezberlemektedir. Bir modelin uygun sekilde egitilmemesi

durumunda ortaya c¢ikan yetersiz uyum probleminde ise modelin egitim verisi
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tizerinde dahi bagarimi diisiiktiir. Derin 6grenmede daha sik kargilasilan agirt uyum
probleminin sebebi genellikle egitim veri setinin agda egitilecek c¢ok sayida agirlik
icin yeterli biiyiikliikte olmamasidir. Derin 68renme modellerinde asiri uyumu
sinirlamak tizere kullanilan birka¢ yontem bulunmaktadir. Bu yontemler; daha fazla
ornek elde ederek ya da mevcut oOrneklere Olcekleme ve cevirme gibi islemler
uygulayarak egitim veri setini biiylitme, derin sinir agim sadelestirme, kayip
fonksiyona L1 ve L2 diizenlilestirme gibi ceza terimleri ekleme, derin sinir aglarina

seyreltme (dropout) uygulama olarak siralanabilmektedir.
3.3.3. Agirhk ilklendirme

Bir evrigimli sinir agmin performansi, optimizasyonda gradyan temelli yontemler
kullanildigindan dolayr baslangic durumuna oldukca bagimlidir. Co6ziim uzayinda
birden fazla yerel minimum oldugunda, konveks olmayan bir ¢oziim farkli optimal
noktalara yakinsayabilir. Bu nedenle bir evrisimli sinir agina uygulanan ilklendirme

yonteminin ag performansi tizerinde dnemli bir etkisi olacaktir.

Agirlik ilklendirmenin en basit yolu sifir degerlikli agirliklardan baglayarak bu
agirliklart egitim sirasinda giincellemektir.  Fakat tiim agirhiklar sifir olarak
ilklendirildigine, tiim agirliklar icin kayip fonksiyonuna gore tiirev ayn1 olmaktadir.
Bu ardisik iterasyonlar sonunda tiim agirliklarin ayni degere sahip olmasina yol

acacaktir.

Agm agirliklarinin benzersiz olarak ilklendirilmesi i¢in normal dagilima sahip
rastgele degerlerin kullanilmas: diger bir yaklasimdir. Ancak normal dagilima sahip
rastgele degerler ile yapilan ilklendirmede, gradyanlarin kaybolmasi ya da agiri
biiylimesi gibi problemler ortaya c¢ikabilmektedir. Xavier ve Yoshua yaptiklar
calismada, gradyan doygunluk problemiyle basa c¢ikmak ve sinir aglarinin
performansini iyilestirmek i¢in Glorot ilklendirme yontemini 6nermigtir [83]. Eger
bir sinir aginda agirliklar cok kiiciik ilklendirilirse hata sinyali ilk katmanlarda yok
olmakta, agirliklar biiyiik ilklendirilirse sinyal her katmanda daha da biiyiiyerek
cOziimii yerel minimuma gotiirmektedir.  Glorot ilklendirmede her katmandaki
agirliklar, sinyalin ag katmanlar1 boyunca kabul edilebilir seviye kalmasina
saglayacak sekilde secilmektedir. Bunun icin her katmandaki agirliklar sifir ortalama
ve Esitlik (3.13)’de verilen var(w) varyansina sahip rastsal sayilarla
ilklendirilmektedir. Burada nj, ilklendirilen katmanin girisine bagl hiicre sayisi, noyt

ilklendirilen katmanin cikista baglandig1 hiicre sayisidir.

2
e 3.13
var(w) —— (3.13)
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3.3.4. Diizenlilestirme

Evrisimli sinir aglarmin egitilmesi sirasinda Ofrenme verisine agirt uyumunu
sinirlandirmak amaciyla diizenlilestirme metotlar1 uygulanmaktadir. Diizenlilestirme,
O0grenme hatasini azaltma amaci giitmeden genelleme hatasin1 azaltmayr amaclayan,
O0grenme algoritmasina yapilan her tiirli degisiklik olarak tanimlanmaktadir [84].
Evrigimli sinir aglarinin agirt uyumunu sinirlandirma iizere birgok diizenlilestirme
yontemi Onerilmistir. Bazi yontemlerde 6grenme modelinde parametreleri sinirlayan
veya sifirlayan kisitlamalar eklenmektedir. Maksimum norm kisitlamasi yontemi ile
her hiicrenin alabilecegi agirlik i¢in bir iist sinir belirlenmekte, seyreltme (dropout)
yontemi ile rastgele secilen hiicreler icin ¢ikis agirliklart sifirlanmaktadir. L2 ve L1
agirlik zayiflatma kayip fonksiyonuna ekstra terim eklenmesi ile 6grenme agsamasinda
diizenlilestirmeye neden olmaktadir.

L2 diizenlilestirme yonteminde ag iizerindeki agirliklarin karelerinin toplami, kayip
fonksiyonuna belirli oranda agirliklandirilarak eklenmektedir. Ag iizerindeki her w
agirhigr icin kayip fonksiyonu, %lwz terimi eklenerek giincellenmektedir.
Diizenlilestirme giiciinii A katsayis1 belirlemektedir. L1 diizenlilestirme yonteminde
ise ag iizerindeki agirhiklarin kendisi kayip fonksiyonuna A ile agirliklandirilarak
eklenmektedir. L1 diizenlilestirme metodu optimizasyon sirasinda bazi Oznitelik
boyutlarinin sifirlanmasina yol acabilmektedir. Belirleyici olmayan Ozniteliklerin
etkisinin ortadan kaldirilmasini gerektiren uygulamalarda L1 diizenlestirme metodu
daha kullamighdir. L1 ve L2 diizenlilestirme yoOntemlerinin 2 boyutlu 6znitelik

uzayinda gosterimi Sekil 3.5.’de verilmektedir.

A
W2

/ >
L 4 ) w
MiNmatiyet+kisit
Alwl \
Allwllz

(a) L1 diizenlilestirme (b) L2 diizenlilestirme

“v

minmaliyet
mi"maliyet+kzslt < MiNyy s
(wy=0) —»

Sekil 3.5. L1 ve L2 diizenlilestirme metotlarinin 2 boyutlu 6znitelik uzayinda
gosterimi
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3.3.5. Ag seyreltme

Evrisimli sinir aglarinda karmagik 6znitelikleri ortaya cikaran evrisim ve birlestirme
katmanlarini, bu 6znitelikler ile siniflandirmanin geceklestirildigi tam-bagl katmanlar
takip etmektedir. ~ Tam-baghh katmanlardaki diigiimler onceki katmandaki tiim
diigtimlere bagli oldugundan asir1 uyum gostermeye yatkin ozelliktedir. Hinton ve
arkadaglar1 asir1 uyum probleminin iistesinden gelmek amaciyla, egitim sirasinda
tam-bagli katmanlardaki bazi diigiimlerin baglantilar1 ile birlikte, rastgele olarak
agdan cikarildigr bir seyreltme (dropout) islemini Onermistir [71].  Seyreltme
uygulanan diigiim i¢in Sekil (3.6.)’de gosterildigi gibi onceki ve sonraki katman
baglantilar1 kaldirilarak egitim gerceklestirilmektedir. Egitimin her iterasyonunda
seyreltme islemi rastgele olarak farkli diigiimlere gerceklestirildiginden, kaldirilan
baglantilar mevcut agirliklar ile bir sonraki iterasyon i¢in aga geri yerlestirilmektedir.
Test isleminde ise herhangi bir seyreltme islemi uygulanmamaktadir. Seyreltme
islemi asir1 uyumu biiyiikk oOlgiide azaltmakta ve modelin genellestirilmesini

tyilestirmektedir.

Tam- Bagh Katmanlar Tam- Bagh Katmanlar

(a) Normal sinir ag1 (b) Seyreltme uygulanmis ag

Sekil 3.6. Sinir aginda tam-bagli katmanlara uygulanan seyreltme islemi

3.3.6. Erken durdurma

Yapay sinir aglarinin gradyan azalma yontemleri ile egitiminde, kayip fonksiyonu
egitim verileri ile optimize edilmektedir. Egitimde belirli bir adimdan sonra yapay
sinir ag1 egitim verilerine asir1 uyum saglamaya baslamakta, egitimde kullanilmayan
ornekler icin genellestirelemez duruma gelmektedir. Bu problemin 6niine erken
durdurma kullanilarak gecilebilir. Bu yontemde egitim verilerinin bir kismi egitim
disinda birakilmakta sadece modelin dogrulama hatasin1 izlemek amaciyla
kullanilmaktadir.  Egitim adimlari boyunca bir noktadan itibaren egitim hatasi
azalmaya devam ederken, dogrulama hatasi artmaya baslamaktadir. Erken durdurma
ile daha fazla egitimin Sekil 3.7.’de gosterildigi gibi asir1 uyuma yol agmaya basladigi

adimda egitim sonlandirilmaktadir. Egitimin sonlandirilacagi adim tespit edildiginde
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agin egitiminde birka¢ adim ilerlenmis bulunulmaktadir. Ag1 tespit edilen adima geri
dondiirebilmek amaciyla agin ge¢mis parametrelerinin saklanmasi, tiim egitimi
tekrarlama zorunlulugunu ortadan kaldirmaktadir.  Erken durmanin en 6nemli
avantaji, egitim prosediiriinii 5nemli Olciide degistirmeden sinir ag1 egitimine kolayca
eklenebilmesidir. Bu nedenle erken durdurma, diger diizenlilestirme yOntemleri ile

birlikte ve goreceli olarak basit bir sekilde, siklikla bir arada kullanilmaktadar.

Hata

Yetersiz Uyum
Bolgesi

Asirt Uyum
Bolgesi

— Dogrulama Hatasi
— Egitim Hatasi

b
Erken durdurma adimi Egitim adimi

Sekil 3.7. Erken durdurma ile dogrulama hatasinin artmaya
bagladig1 adimda egitimin sonlandirilmasi
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4. MATERYAL VE YONTEM
4.1. Veri Seti

Tez calismasinda gelistirilen nobet tahmin modellerinin  bagarimim1  dlgmede
kullanilacak veri setinin bazi kriterleri karsilamasi gerekmektedir. Bunlardan ilki
onerilen yaklasimdan dolay1 veri setinin kafa derisi EEG kayitlarindan olugmasi
zorunlulugudur. Bununla beraber tahmin modellerinde yetersiz egitimin Oniine
gecmek icin, kullanilacak veri setindeki EEG kayitlar1 yeterli uzunlukta olmal ve
yeterli sayida epileptik nobeti icermelidir. Bu nedenle tez ¢alismasindaki modellerin
egitiminde acik erigilebilir en biiyiik kaynak olan Boston Cocuk Hastanesi MIT
Physionet sEEG veri seti [85, 86] kullaniimistir.

MIT Physionet sEEG veri seti 23 pediatrik hastanin 844 saatlik siirekli EEG
kayitlarindan olugsmaktadir. Bu EEG kayitlar1 boyunca 182 epilepsi ndbeti meydana
gelmistir. Kafa derisinde elektrot yerlesimleri uluslararas1 10-20 sistemi ile yapilmig
ve kayitlar bipolar olarak gerceklestirilmistir.  Kayitlarin ¢ogunda 22 elektrot
kullanilarak toplanan sinyaller 256 Hz ile 6rneklenmistir. Kayitlar genellikle 1 veya 2
saatlik dosyalar halinde olup, dosyalar arasinda ortalama 10 saniyelik bogluklar
bulunmaktadir.  Veri setinde nobet baslangic ve bitis zamanlar1 uzman kisiler

tarafindan etiketlenmisgtir.

Alarm Nobet Baslangici

Sekil 4.1. Nobet tahmin aralifi ve nobet gerceklesme periyodu
tanimlamalari

Veri seti degerlendirmeye alinmadan 6nce epileptik evre zamanlamalari i¢in baz1 kisit
ve tammlamalarin yapilmasi gerekmektedir. ~ Zhang ve arkadaglar1 yaptiklari
caligsmada iktal evreden onceki 60 dakikalik kayd: preiktal evre olarak tanimlamistir.
Iktal evre 3 dakika olarak kabul edilmis, iktal evreden sonraki 30 dakikalik kayit
postiktal evre olarak alinmistir [14]. Truong ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada iktal
evreden 4 saat Oncesi ve 4 saat sonrasini interiktal evre olarak degerlendirmistir.
Nobet tahmininde Sekil 4.1.°de verilen SOP (Seizure Occurency Period) ve SPH
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(Seizure Prediction Horizon) tanimlamalarina gore hareket etmistir [12]. SPH nobet
tahminin yapildig: aralik olarak tanimlanmaktadir. Bu tanima gore dogru tahmin i¢in
nobetin SPH’dan sonra gelen, SOP zaman aralifinda gerceklesmesi gerekmektedir.
Benzer sekilde SPH igerisinde alinan alarmdan sonra, SOP zaman araliginda nobet
gerceklesmezse bu yanlis tahmin olarak degerlendirilmektedir. Truong ve
arkadaglarinin yaptiklart calismada SPH 5 dakika, SOP 30 dakika olarak kabul
edilmistir. Park ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada iktal evrenin 1 saat dncesi ve 1
saat sonrasini interiktal evre olarak tanimlamustir. Iktal evreden onceki yarim saatlik
periyot preiktal evre olarak belirlenmis, preiktal evre ile interiktal evre arasindaki
yarim saatlik siire ve iktal evre sonrasi 1 saatlik siire degerlendirme dis1 birakilmigtir
[20].

| | [ - | ] N
-90 -60 -30 0 30 60 90

Dakika

M Miidahale Siiresi [ Preiktal minteriktal miktal [ Postiktal [ Degerlendirme Digi

Sekil 4.2. Tanimlanan epileptik evre zamanlamalari

Bu tez calismasinda epileptik evre zamanlamalar1 Sekil 4.2.°de verildigi gibi
tanimlanmigtir. Buna gore ndbet baglangicindan onceki 30 dakikalik periyot preiktal
evre olarak kabul edilmigtir. Nobet bitiminden sonraki 10 dakikalik periyot ise
postiktal evre olarak tamimlanmistir. Preiktal evre ile nobet arasindaki 1 dakikalik
zaman dilimi miidahale siiresi olarak kabul edilerek egitim verilerinin disinda
tutulmustur. Nobet baslangicindan en az bir saat oncesi ve nobet bitiminden bir saat
sonras1 interiktal evre olarak belirlenmistir. Birden fazla nobetin birbirine yakin
oldugu  durumlarda, yeterli preiktal veri yoksa takip eden nd&bet
degerlendirilmemektedir. ~ Minimum preiktal evre uzunlugu 15 dakika olarak
belirlenmigtir. Veri setinde, EEG kayitlar1 boyunca en az ii¢ ndbet geciren ve en az ii¢
saat interiktal evre bulunan hastalar degerlendirmeye alinmigtir. Bunun nedeni, ii¢
preiktal veya interiktal evreden daha azi kullanilarak yapilan capraz dogrulama ile
egitimde asirt uyum probleminin ortaya ¢ikmasidir. Tiim bu tanim ve kisitlamalar
dahilinde Tablo 4.1.’de verilen 16 hasta icin 77 ndbet ve 466 saatlik interiktal veri

degerlendirilmistir.
4.2. Oznitelik Cikarmm

EEG zaman serilerinden 6znitelik ¢ikarmada spektral bant giicii, istatistiksel moment
ve Hjorth parametreleri Ol¢timleri kullamlmistir.  Literatiirde epileptik ndbet
tahmininde kullanilan bu 6l¢iim yontemleri, hesaplama maliyetlerinin diisiik olmas1

ve yapilan ¢aligmalarda iy1 sonu¢ vermeleri nedeniyle tercih edilmistir. Bu baglamda
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Tablo 4.1. Tez calismasinda test edilen MIT Physionet sEEG veri
setindeki hastalar i¢in interiktal veri uzunluklar1 ve ndbet sayilari.

Interiktal Veri Uzunlugu (Saat) Nobet Sayist

Hasta 1 28,6 7
Hasta 2 30,2 3
Hasta 3 30,4 6
Hasta 5 29,8 5
Hasta 7 61,8 3
Hasta 9 61 4
Hasta 10 36,9 7
Hasta 13 22,3 5
Hasta 14 16,4 6
Hasta 16 9.8 5
Hasta 17 16,1 3
Hasta 18 29,9 5
Hasta 19 27 3
Hasta 20 20,4 6
Hasta 21 28,3 4
Hasta 23 17,2 5
Toplam 466,1 77

kayar pencere analizi ile her EEG kanali icin bagimsiz olarak 0Oznitelikler
cikarilmigtir.  Kayar pencere analizinde giris isareti sabit uzunluklu pargalara
boliinerek bu parcalardan elde edilen Olgiimlerle 6znitelikler hesaplanmaktadir. Tez
calismasinda pencere siiresi 4 saniye olarak belirlenmistir. Pencereleme ile meydana
gelecek spektral sizintinin Oniine gecmek amaciyla Hanning pencere fonksiyonu
uygulanmugtir. Ayrica pencere kaydirma %50 ortiismeli olarak gergeklestirildiginden

her 2 saniyede bir 6znitelik kiimesi olusturulmaktadir.

Klasik EEG analizinde, EEG sinyalleri temel olarak 5 frekans bandina ayrilmaktadir.
Bunlar; delta ’6° (0,5-4 Hz), teta 6’ (4-8 Hz), alfa’a’ (8-13 Hz), beta ’” (13-30 Hz)
ve gama 'y’ (30 Hz ve yukaris1)’dir. Yiiksek frekansli alt bantlarin epileptik nobet
tahmininde etkili oldugu goz oniinde bulundurularak [48], gama band1 y—1 (30-50
Hz), y—2 (50-75 Hz), y—3 (75-100 Hz), y—4 (100-128 Hz) olmak iizere dort alt
banda ayrilmigtir. 57-63 Hz ve 117-123 Hz frekans araliklari, 60 Hz’deki giic hatti
giiriiltiistinii ve harmonikleri ortadan kaldirmak icin spektral giic hesaplamasindan

cikarilmagtir.

Istatistiksel momentler zaman serilerinde genligin dagilimi ve sekli hakkinda bilgi

vermektedir. Yiiksek genlikli nobet isaretlerinde erken nobet tespitinde istatistiksel
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momentlerin yararli olabilece8i belirtilmistir [2]. Bu tez ¢calismasinda EEG zaman
serilerinin zaman bolgesi Ozniteliklerini ¢ikarmak amaciyla ilk dort istatistiksel

moment olan, ortalama, varyans, ¢arpiklik ve basiklik dl¢timleri kullanilmistir.

Hjorth, isaretlerin istatistiksel oOzelliklerini ortaya koyan, aktivite, mobilite ve
karmasiklik olmak iizere iic zaman alam1 parametresi tanimlamistir [S1]. Yapilan
calismalarda preiktal evrede EEG isaretinin mobilitesinde ve karmasikliginda 6nemli
bir artis oldugu sonucuna ulagilmistir [19]. Bu nedenle tez caligmasinda EEG
sinyallerinin zaman bolgesi Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in mobilite ve karmagiklik

Olctimleri de kullanilmistir.
Bu tez ¢aligmasinda;

- 6 (0,54 Hz), 6 (4-8 Hz), a (8-13 Hz), B (13-30 Hz), y—1 (30-50 Hz) , y—2
(50-75 Hz) , y—3 (75-100 Hz) , y — 4 (100-128 Hz) olmak iizere 8 bant i¢in spektral
gug,

— ortalama, varyans, ¢arpiklik ve basiklik olmak tizere 4 istatistiksel moment,

— mobilite ve karmagiklik olmak tiizere 2 Hjorth parametresi Oznitelik olarak

cikarilmaktadir.
4.3. EEG Zaman Serilerinden Goriintii Olusturma

EEG veri analizinde bir Oznitelik vektorii olustururken, elektrot yerlesimine
bakilmaksizin verilerin degerlendirilmesi uzamsal iliskinin goz ardi edilmesine neden
olmaktadir. Bashivan ve arkadaglar1 ¢alismalarinda EEG verilerinde uzamsal yapinin
korunmasi i¢in Ozniteliklerin 2-boyutlu bir goriintiiye doniistiiriilmesini, spektral
boyutun temsili i¢in ise ¢oklu renk kanallarinin kullanimini 6nermistir [87]. EEG
elektrotlar1, kafa derisi lizerinde 3-boyutlu bir uzayda yerlestirilmektedir. 3-boyutlu
EEG aktivite haritalarindan 2-boyutlu EEG goriintii serilerinin elde edilebilmesi i¢in,
3-boyutlu uzaydan 2-boyutlu yiizeye iz diisiim yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla,
iz diigiim sirasinda bitigik elektrotlar arasindaki bagil mesafeyi koruyabilmek igin,
haritacilik uygulamalarinda kullanilan bir polar iz diisiim yontemi olan Azimutal
Esuzaklikli Izdiisim (Azimuthal Equidistant Projection - AEP) [88] kullanilmusgtir.
EEG elektrot yerlesimlerinin topoloji-korumali iz distimii  Sekil 4.3.°de
goriilmektedir. Bu yontemde bir dezavantaj olarak, tiim elektrot ciftleri arasindaki
nispi mesafeler tam olarak korunmamaktadir, ¢iinkii projeksiyon sadece referans

noktasi ile her bir noktanin bagil mesafesini korumay1 amaclar.

Bir 2-boyutlu yiizeye iz diisiiriilen EEG 06znitelikleri, onerilen 6grenme modellerinde

kullanim icin goriintii formatina doniistiirilmektedir. Bu doniisiimde elde edilen
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Sekil 4.3. EEG elektrot yerlesimlerinin topoloji-korumali iz diisiimii. (a) Kafa derisi
elektrotlarinin 3-boyutlu uzaydaki yerlesimi. (b) Elektrot konumlarinin Azimutal Es
Uzaklikl1 iz Diistimii
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Sekil 4.4. Cok kanalli EEG 0znitelikleri kullanilarak farkli metotlarla olusturulan
Oznitelik goriintiilerinin kargilastirilmasi. (a) Topoloji-korumali 2-boyutlu izdiisiimden
enterpolasyon ile elde edilen 6znitelik goriintiisii, (b) topoloji korunmadan elde edilen
Oznitelik goriintiisii

gorlintiiniin  piksel degerleri, bir Clough-Tocher semasi [89] kullanilarak kiibik
enterpolasyon ile hesaplanmaktadir. Onerilen CNN modeli icin giris goriintiisii
coziniirlugii 8x8 olarak secilmistir. Elde edilen goriintii, ¢ikarilan 6zniteliklerin
beyin korteksi iizerindeki uzamsal dagilimini temsil etmektedir. Cok kanalli EEG
Oznitelikleri kullanilarak farkli metotlarla olusturulan 6znitelik goriintiilerinin
karsilastirilmasi Sekil 4.4.’de verilmektedir. EEG kanallarinin topolojisi korunmadan
olusturulacak bir Oznitelik goriintiisiiniin degerlendirilmesinde evrigimli sinir agi

mimarisi kullaniminin bir faydast olmayacaktir. Cliinkii evrisim isleminde amac
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komsu pikseller arasindaki Oriintiileri ortaya c¢ikarmaktir. Topolojinin korunmadigi
durumlarda bu komsuluk iligkisi kaybolacaktir. EEG zaman serilerinden EEG

Oznitelik goriintiileri olusturma yaklasimi genel hatlari ile Sekil 4.5.’de verilmektedir.
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Sekil 4.5. EEG zaman serilerinden EEG 6znitelik goriintiilerinin olusturulmasi. (a)
Spektral bant giicii, istatistiksel moment ve Hjorth parametreleri 6zniteliklerinin elde
edilmesi (b) Kiibik enterpolasyon ile EEG 06znitelik goriintiilerinin olugturulmasi
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4.4. Evrisimli Sinir Ag

Evrisimli sinir aglar1 ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirevi olarak ortaya ¢ikmugtir.
Cok katmanl algilayicilarda tiim giris diigiimleri ve katmanlardaki hiicre ¢ikiglar bir
sonraki katmandaki tiim hiicrelere bagh iken, evrisimli sinir aglarinda katmanlar arasi
baglant1 evrigsim ile saglanmaktadir. Bu sekilde, evrigimli sinir aglarinda tiim giris
diigtimleri arasindaki ilinti tek bir katmanda degerlendirilmek yerine, evrisim
cekirdegi biiyiikliigiinde olacak sekilde, komsu diigiimler arasindaki ilinti katmanlar
boyunca degerlendirilir. Bu yiizden evrisimli sinir aglar1 ¢ok daha fazla katmanh
olarak tasarlanmaktadir. Bilgisayarli gorii uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
evrisimli sinir aglariin, epileptik nobet tahmini icin kullamildigr bazi ¢alismalar
bulunmaktadir [11, 12, 90].

Bu calismada CNN mimarisinin tasariminda sistematik olmasi nedeniyle VGGNet’i
[76] temel alan bir yaklasim takip edilmigstir. Oxford Visual Geometry grubu
tarafindan gelistirilen derin bir evrisim ag1 olan VGGNet, gruplanmig evrigim ve
birlestirme(pooling) katmanlarinin art arda eklenmesinden meydana gelmektedir. Her
evrisim grubunda bir Onceki grubun yaris1 kadar evrisim katmani bulunurken, bir
onceki katmanin iki kat1 kadar evrigim filtresi yer almaktadir. Filtre boyutlar1 3x3
olarak alinmakta, birlestirme katmaninda 2x2 pencerede maksimum olan deger

(max-pooling) bir sonraki katmana aktarilmaktadir.

CNN yapilarinda, sig katmanlar genel Oznitelikleri ortaya cikarirken, daha derin
katmanlar daha ayrintili 6znitelikleri temsil etmektedir. Daha fazla katman agin
ogrenme ve uyum kapasitesini gelistirirken, model boyutunu ve maliyetini de
artirmaktadir.  Cogu zaman daha fazla katman eklenmesi agin performansim
arttirmamakta, hatta gereginden fazla sayida katman ve filtre bulunmasi, egitim
asamasinda asir1 uyum (overfit) sorununa neden olarak siniflandirma performansin
diisirmektedir. Derin bir CNN yapisinin optimum olarak nasil tasarlanacagi halen
cok acik olmamakla birlikte, Cao caligmasinda evrisimli sinir aglarimin optimum
tasarimi i¢in 68renme kapasitesi ve O0grenme gereksinimi olmak {iizere iki Olgiit
tanimlamigtir [91].  Bu olgiitler, derin evrisimli sinir ag tasarimuni kisith bir
optimizasyon problemine doniistiirmektedir. Bu problemdeki amag, bu iki kisit
dahilinde maksimum ag derinligine ulagmaktir. Bu kisitlardan ilki olan 6grenme
kapasitesi katmanin daha karmasik Oriintiileri 68renme giiclinii 6lgmektedir ve her
katman i¢in belirli bir degerin altina diismemelidir. Diger bir kisit olan 6grenme
gereksinimi, bir katmandaki evrigsim ¢ekirde8inin ilk katmandaki girig goriintiisiiniin
ne kadarin1 kapsadigini, yani alict alan biiyiikliigiinii 6lgmektedir ve evrisimli sinir

aginin en son katmaninda giris goriintiisiinden biiyiilk olmamalidir. Sekil 4.6.’de
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Oriintii - A Oriintii - B @ Oriinti Cevabi

(a) (b)

Sekil 4.6. Ogrenme kapasitesinin temsili gosterimi. (a) Ogrenme
kapasitesi yeterlidir. (b) Evrisim ¢ekirdegi boyutu yeterli biiyiikliikte
olmadigindan 68renme kapasitesi yetersiz kalmaktadir

verilen Oriintii A, Oriintii B ve bunlarin uzamsal iligkilerine verilen yanitlar dikkate
alindiginda, (a) 6rneginde karmagik A ve B Oriintiileri saptanabilirken, (b) 6rneginde
o0grenme kapasitesi yetersiz kalmaktadir. Katmanin kapasitesini arttirmak i¢in evrisim
cekirdegi boyutu arttirabilecegi gibi goriintii dnceki birlestirme (pooling) katmaninda
asag1 orneklenebilir. Bir evrisim katmaninin 68renme kapasitesini niceliksel olarak
O0lcmek amaciyla, filtre boyutunun alici alan boyutuna orani olan bir C degeri
Denklem (4.1) ile tanimlanmaktadir. Alici alan boyutu, bir katmandaki evrisim
filtresinin giris goriintiisiinde ne biiyiikliikte bir filtreye denk diistiiglinii gosterir. Her
evrisim katmaninda 6grenme kapasitesinin diigmemesi icin C degerinin minimum bir
t degerinden biiyiik olmas1 gerekmektedir. Bu deger t = 1/6 olarak kabul edilmistir.
Burada 1 ilgili evrisim yigininin indeksi, k filtre boyutu, a; ilgili evrisim yigini
icerisinde yer alan evrisim katmani sayisint vermektedir. Bir evrisim y18ini, bir ya da
daha fazla evrisim katmanini takip eden bir birlestirme katmanindan olugsmaktadir.
Alict alan boyutu son evrisim katmaninda Denklem (4.2)’de verildigi iizere giris
goriintiisii boyutu z’den biiyiik olmamalidir.
filtre boyutu 2k

- = >t 1=1,2,.. 4.1
alici alan boyutu 2}212i*1(k—1)ai_’ y 2y ey 11 4.1)

1
alici alan boyutu = Z 27l k—1)ay <z (4.2)
i=1

4.4.1. Tek-cerceve CNN modeli

Ik olarak, 6§renme kapasitesi ve 6grenme gereksinimi kisitlarina uygun olarak, 8 x 8
piksel girig goriintiileri i¢in bir tek-cerceve CNN modeli onerilmisti. Bu CNN
modeli, Sekil 4.7.’da gosterildigi gibi iki evrisim y1gi ve ii¢ tam-bagli katmandan
olusmaktadir. Ilk evrisim yigin, iki evrisim ve bir maksimum birlestirme katmani

icerirken, ikinci y1gin bir evrigim ve bir maksimum birlestirme katmanindan meydana
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gelmektedir. 1k yiginda 16 olarak belirlenirken filtre sayisi (evrisim ¢ekirdekleri)
ikinci yiginda iki katina c¢ikarilmaktadir.  Evrisim katmam c¢ikislarinda ReLu
(Rectified Linear Unit — Dogrultulmus Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir.  Evrisim cekirdegi biiyiikliigli, tiim evrisim katmanlarinda 3x3
olarak alinmig, evrisim adimi 1 piksel olarak berlirlenmigstir. Maksimum birlestirme
katmanlarinda 2x2 kayar pencere ile gOriintii boyutlar1 yar1 yariya azaltilarak bir
sonraki katmana aktarilmaktadir. Ilk iki tam bagl katman 128 hiicreden olusurken,
sonuncusu ¢ikis katmani olarak 1 hiicre icermektedir. Ilk iki tam-bagh katmanda,
CNN modelinin egitimi asamasinda herhangi bir 6rnek lehine asir1 6grenmenin 6niine
gecmek amaciyla, %50 oraninda rastgele seyreltme (dropout) islemi
uygulanmaktadir. Bu katmanlarin c¢ikiglarinda ReLu aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Cikis  katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonunun

kullanilmasiyla, O ile 1 arasinda bir siniflandirma sonucu elde edilmektedir.

Evrisim Yigm - 1 Evrisim Yigini - 2
11 !
o~ N
& & ~ Tam Tam Tam
E- _1.;' E Bagl Baglh Bagh -
5 5 . % g Kot g Kat. fp] Kat. fp =
1o 4 4 S 128 128 1 <
. Los § c ﬁ A Hiicre Hiicre Hiicre
Zlos
Elos ReLU| [ReLU| |[sigmoid
0.2 —— — o
0.0 14@ 16@ 16@ 16@ 32@ 32@ 1,8 128 128 1
8x8 8x8 8x8 4x4 4x4 2x2

Sekil 4.7. Tek-¢cerceve CNN modeli

4.4.2. Cok-cerceve CNN modeli

Aragtirmalar, nobetlerin epileptik bir agda zamansal ve uzamsal gelisen siireclerin bir
sonucu olarak ortaya ciktifim1 gostermektedir [1]. Tek-cerceve CNN modeli uzamsal
alanda calistigindan, sadece EEG kanallar arasindaki ilinti degerlendirilmektedir.
Hem zaman pencereleri hem de EEG kanallar1 arasindaki ilintiyi degerlendirmek
amaciyla, bir cok-cerceve 3B (3 Boyutlu) CNN modeli Onerilmistir.  Beyin
aktivitesindeki zamansal ilintiyi degerlendirmek amaciyla, ardisitk 16 zaman
penceresinden elde edilen Oznitelik goriintii dizisi 3B CNN modeline giris olarak
verilmektedir. Tek-cerceve CNN modelinden farkli olarak, 3B CNN modelinde, Sekil
2 4.8.°de gosterildigi gibi ii¢ evrisim y1§im bulunmaktadir. Ilk evrisim yigin, bir
evrisim ve bir maksimum birlestirme katmam igcermektedir. Diger evrisim
yiginlarmin yapisi tek-cerceve CNN modeliyle aynidir. Ilk evrisim yigininda filtre
biiytikligii 3x1x1 olarak alinarak sadece zaman pencereleri arasindaki ilinti

degerlendirilmektedir. Bu evrisim yiginindaki evrisim katmaninda 8 filtre
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bulunmaktadir.  Maksimum birlestirme katmaninda ise 2x1x1 kayar pencere
kullanilarak goriintii boyutu 8x8x8 piksele diisiiriilir. Diger yiginlarda, filtre ve
maksimum birlestirme penceresi boyutlari, sirasiyla 3x3x3 ve 2x2x2 olarak
belirlenmistir. 3B CNN modelinde, ilk iki tam bagh katmandaki hiicre sayis1 256’ya
yiikseltilmisgtir.

Evrisim Yigimi-1 Evrisim Yigimni-2 Evrisim Yigini-3
r 1 1 r 1

r

= > ‘§<'
. —_ IS S Tam Tam Tam
Evris. 5 & b 9 - - -
o o S g Bagli| |Bagli| |Bagh
3xlxl < £ S| gl JKat| [Kat|  Kat| %
8 m m M E 256 256 1 o
Filtre| | 2 2 g A | |Hiicre |Hiicre| |Hiicre
< < <
= = =

ReLU ReLU| |ReLU| [Sigmoid

8@ 8@ 16@ 6@ 16@ 32@ 32@ ,s4 256 256 1
penceresi 16x8x8 16x8x8 8x8x8 8x8x8  8x8x8 4x4x4 4x4x4 2x2x2

Sekil 4.8. Cok-cerceve CNN modeli

4.5. Egitim

Bu tez caligmasina hasta-tabanli bir nobet tahmin yaklagimi Onerilmis, olusturulan
modellerde egitim hastaya 0zgii olarak gerceklestirilmigtir. Modellerin
dogrulamasinda birisi-disarida (leave-one-out) c¢apraz dogrulama kullanilmistir.
Olusturulan evrigimli sinir aglarinda Glorot ilklendirme ile agirhik ilklendirilmesi
yapilmig, egitim asamasinda 6grenme verisine asirt uyumu sinirlandirmak amaciyla
tam bagli katmanlarda %50 oraninda rastgele seyreltme uygulanmistir. Ayrica, kayip
deger fonksiyonuna ekstra terim eklenmesi ile 6grenme asamasinda diizenlilestirmeye
neden olan, L1 ve L2 agirhk zayiflatma yontemleri kullamilmistir.  Egitimde
modellerin yakinsamasi, model parametrelerinin capraz-entropi kayip fonksiyonu
kullanilarak optimize edilmesiyle saglanmigtir. Optimizasyonda daha hizli yakinsama

oranina sahip olmasi nedeniyle Adam algoritmasi tercih edilmistir.

Egitim asamasinda daha fazla iterasyon, egitimin dogrulugunu arttirsa da, modelin
egitim verilerine asir1 uyumuna yol a¢gmaktadir. Olusturulan evrisimli sinir agi
modellerinde asir1 uyumu 6nlemek amaciyla erken durdurma yontemi kullanilmistir.
Bu yontemde, dogrulama setindeki hata artmaya bagladiginda egitim durdurulur. Bu
amagla gecmis iterasyonlardaki ag agirliklart saklanir ve dogrulama hatalar: izlenir.
Dogrulama hatasinin artmaya bagladig1 tespit edildiginde, en diisiik dogrulama

hatasinin elde edildigi iterasyondaki ag agirliklar geri yiiklenir.

Ogrenme algoritmalar1 dengeli siif dagilmlarma veya esit yanlis simiflandirma
maliyetlerine uygun olarak tasarlanmaktadir. Calismada tanimlanan epileptik evre

uzunluklari, preiktal evre ile interiktal evre arasinda veri biiytiklii acisindan bir
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dengesizlige neden olmaktadir. Bunun iistesinden gelmek i¢in, egitim asamasinda
interiktal verilere rastgele secilim uygulanarak egitimde kullanilan preiktal ve

interiktal verilerin oranlar1 esitlenmisgtir.

Smiflandiric1 bagarisinin sinanmasi amaciyla veri setinin parcalara ayrilmas: ve her
cevrimde farkli egitim ve test kiimeleri olusturularak degerlendirilmesi c¢apraz
dogrulama olarak adlandirilmaktadir.  Epileptik nobet tahmininde, literatiirde
siniflandirma performansinin elde edilmesinde siklikla kullanilan k-katlamali capraz
dogrulama yerine, birisi-disarida (leave-one-out) ¢apraz dogrulamanin kullanilmasi
daha uygundur. Bunun nedeni birisi-disarida ¢apraz dogrulamada, k-katlamali ¢apraz
dogrulamadan farkli olarak, bir nobete iligkin tiim preiktal ve buna bagl interiktal
verinin disarida birakilarak egitimin gergeklestirilmesidir. Bu durum test

performansinin gergek kosullara daha yakin olmasim saglamaktadir.

Birisi-digarida ¢apraz dogrulama yonteminde, bir hasta veri seti n ndbet ve t saat
uzunlugunda interiktal kayit iceriyorsa, interiktal kayitlarin tiimii n pargcaya boliiniir.
Bu interiktal parcalarin her biri yaklagik olarak t/n saat uzunluktadir ve preiktal
kayitlardan biri ile rastgele eslestirilir. Ilgili hasta veri setinde n nébet bulundugu icin
dis cevrim n kez tekrarlanir. Her dis ¢cevrimde bu interiktal-preiktal ¢iftlerinden biri
test icin ayrilirken, kalan n — 1 c¢ift egitim asamasinda degerlendirilir. ~ Bir
interiktal-preiktal ¢ift icin gergeklestirilen i¢ cevrimlerde egitim i¢in ayrilan n — 1
interiktal-preiktal cifti, 5 parcaya ayrilarak rastgele secilen verilerin %80’1 ile model
egitilirken, geriye kalan %20’s1 asir1 uyumun Oniine gecmek amaciyla dogrulamada
kullanilir. Her egitim asamasinin sonunda, test i¢in ayrilmis interiktal - preiktal cift
ile model test edilir. Bu iglem her interiktal — preiktal ¢ifti icin 5 kez tekrarlanarak,
test sonucu elde edilen degerlerin ortalamalari, standart sapma degerleri ile birlikte

tahmin sonuglar1 olarak verilir.

Test asamasinda interiktal ve preiktal evreler icin elde edilen tahmin sonuclari
birlestirilerek ilgili hastanin tiim EEG kaydi i¢in bir tahmin grafigi olusturulmaktadir.
Bu grafikte her 2 saniye i¢in degeri O ile 1 arasinda degisen bir tahmin sonucu
bulunmakta, belirlenen esik seviyesinin iistii ndbet alarmi olarak tanimlanmaktadir.
SPH siiresi icerisinde alinan bir alarmdan sonra, SOP icerisinde nd&betin
gerceklesmesi durumunda bu alarm dogru tahmin olarak kabul edilirken, bu zaman
dilimi  icerisinde nobet gerceklesmezse alarm  yanhiy  pozitif olarak
siniflandirilmaktadir. Bu calismada SPH siiresi 1 dakika, SOP ise 30 dakika olarak
tanimlanmaktadir. Kisa zamanli periyotlarda ardi ardina gelen alarmlar yanhs pozitif
oraninin artmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle, sistem tetiklendikten sonra

takip eden alarmlarin yok sayildig: bir refrakter siire tanimlanmistir. Bu c¢aligmada
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refrakter siire, SOP uzunluguyla paralel olarak, 30 dakika olarak belirlenmistir.
Ayrica tahmin sonuclarindaki yiiksek frekansh degisiklikler 1 dakikalik nedensel

kayar ortalama ile filtrelenmektedir.

Olugturulan modellerin tahmin performanslarin1 kargilagtirmak amaciyla, bir
cok-katmanl algilayici (MLP) modeli olusturulmustur. Bu model 512 hiicreli 3 gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Ogrenme verisine asir1 uyumun oniine

gecmek i¢in her gizli katmana %350 oraninda rastgele seyreltme uygulanmaktadir.

Tam Tam Tam Tam
Bagl Bagl Baglh Baglh
wn| 280 Kat. | 512 Kat. | 512 Kat. | 512 Kat. o
= > —
00 G
512 512 512 1
Hicre Hicre Hicre Hicre
RelLU ReLU RelU Sigmoid

1x280

Sekil 4.9. Cok-katmanli algilayict modeli

Bu tez calismasinda evrisimli sinir aglari ve cok-katmanli algilayict modelleri,
Lasagne 0.2 [92] ve Theano 1.0 [93] kiitiiphaneleri kullanilarak Python 2.7 dili ile
gerceklenmistir. Theano, Montreal Universitesi MILA grubu tarafindan gelistirilen,
cok boyutlu matematiksel ifadeleri etkili bir sekilde tanimlamay1, optimize etmeyi ve
hesaplamay1 saglayan bir Python kiitiiphanesidir. Paralellestirilebilir islerde grafik
karti ile hiz artis1 saglayabilmekte ve verimli bir sekilde sembolik islemler
yapabilmektedir. Lasagne ise Theano ic¢in gelistirilen bir uygulama arayiiziidiir.
Egitim igslemi NVIDIA GTX 1060 grafik kartinda calisacak sekilde yapilandiriimistir.

4.6. Kritik Bolge Is1 Haritalarinin Olusturulmasi

Kritik bolge 1s1 haritasi, goriintiideki bolgelerin CNN ile siniflandirmada ne kadar
etkili oldugunu gostermektedir. Kritik bolge 1s1 haritasinin elde edilmesinde, veri
setindeki her 6rnek icin kapama (occlusion) testi uygulanmaktadir [75]. Bu testte,
goriintiiniin kiiciik bir bolgesi kapatilir (yani, 0’a esitlenir) ve daha sonra agin dogru
etiketi tahmin etme egilimi test edilir. Kapama sonrasi elde edilen tahmin degerindeki
farklilik o bolgenin CNN ile simiflandirmada ne kadar etkili oldugunu gostermektedir.
Eger tahmin degerinde Onemli bir degisiklik goriililyorsa ilgili bdlgenin
simniflandirmada etkili oldugu sdylenebilmektedir. Bu islem, tahmin degeri
degisimleriyle olusturulan bir 1s1 haritasi liretmek amaciyla, goriintiiniin tiimiinde

kayar pencere ile tekrarlanir. Test sirasinda ilgili bolgede goriintiiniin tiim renk
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kanallar1 ayn1 anda kapatilmaktadir. Her 6rnek icin kapama testi ile elde edilen 1s1
haritalari, o 6rnek icin elde edilen nobet tahmin degerleri ile agirliklandirilarak,

preiktal ve iktal evreler i¢in ortalama 1s1 haritalar1 olusturulmaktadir.

Sekil 4.10. Kritik bolge 1s1 haritasinin olusturulmasinda kullanilan
kapama testi. Sol iistte verilen 6rnek goriintii i¢in kayar pencere ile
kiiciik bir bolge kapatilarak agin dogru etiketi tahmin etme egilimi
test edilmektedir
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Tez caligmasinda olugturulan 6grenme modelleri MIT Physionet SEEG veri setinden
16 hastada, 77 nobet vakasi ile test edilmistir. ~ Modellerin basarimlarinin
degerlendirilmesinde bes parametre kullanilmaktadir. Bunlar; duyarlilik (S,, dogru
tahmin edilen nobetlerin toplam nobet sayisina orani), uyaridaki zaman orani (P,
uyarida gegen siirenin toplam siireye orani), yanlig-pozitif oram1 (FPR, saat basina
yanlis alarm sayis1), egri altinda kalan alan (AUC, islem karakteristigi egrisi altinda

kalan alan) ve p-degeri (sansa gore iyilesmenin onemi).

MIT Physionet sEEG veri setinde Hasta-1 icin MLP, CNN ve 3B CNN modelleri ile
elde edilen tahmin sonuclar1 Sekil 5.1.’de verilmektedir. ilgili hasta veri setinde ilk 15
saatlik EEG kaydi icin nobet tahmin sonuglarinin verildigi bu sekilde nobet
baglangiclar1 kirmizi c¢izgi ile isaretlenmigtir.  Hasta-1’in tahmin degerleri i¢in
olusturulan islem karakteristigi egrisi (ROC) Sekil 5.2. ile verilmigtir. ~ Olusturulan

1.01 —— MLP
—— CNN
0.8 —— 3B CNN
' —— Nobet Baslangici
=
()
o)}
O 0.6
[a)]
£
£
0.4
©
0.2
0.0

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Zaman (saat)

Sekil 5.1. MLP, CNN ve 3B CNN modelleri ile MIT Physionet sEEG veri setinde
Hasta-1 i¢in elde edilen nobet tahmin degerleri

MLP, CNN ve 3B CNN 6grenme modellerinin MIT Physionet SEEG veri tabani i¢in
nobet tahmin basarimlari sirayisla Tablo 5.1., Tablo 5.2. ve Tablo 5.3. ile
verilmektedir. MLP, CNN ve 3B CNN modelleri, veri setinin tiimiinde sirasiyla
%67,33, %83,12 ve %79,22 duyarlilik yiizdesine ulagsmistir. Bu duyarlilik degerleri
icin uyaridaki zaman orani, MLP, CNN ve 3B CNN modelleri i¢in sirasiyla %13,5,
%12,1 ve %10,7°dir. Buna bagli olarak yanlis-pozitif degerleri 0,333/saat, 0,238/saat

ve 0,202/saat olarak elde edilmistir. Uygulanan esikten bagimsiz bir 6l¢iim olan egri
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Sekil 5.2. Hasta-1’in nobet tahmin degerleri icin olusturulan
islem karakteristigi egrisi

Tablo 5.1. MLP modelinin MIT Physionet sEEG veri seti i¢in nobet tahmin basarimi

Sn(%) Ppw(%) FPR(/h) AUC p
Hasta 1 100,0=£00,0 11,1£0,6 0,140£0,013 0,920£0,012 <0,001
Hasta 2 66,7+00,0 31,3+2,4 0,729+0,056 0,181£0,030 0,221
Hasta 3 66,7+12,4 11,6£5,0 0,198+0,110 0,808+0,021 0,002
Hasta 5 20,0+£15,3 15,1+8,6 0,369+0,220 0,211£0,029 0,546
Hasta 7 66,7+12,4 29,5433 0,631£0,064 0,293+0,027 0,199
Hasta 9 50,0£00,0 23,7£3,5 0,508+0,076 0,295+0,037 0,229
Hasta 10 57,1+06,7 15,5+£2.4 0,379£0,061 0,613£0,049 0,012
Hasta 13 60,0+00,0 9,2+0,6 0,179+0,017 0,657+0,010 0,006
Hasta 14 50,0+£07,9 13,9+1,8 0,365+0,057 0,397£0,034 0,036
Hasta 16 80,0+00,0 7,0£0,5 0,000£0,000 0,800£0,000 <0,001
Hasta 17 66,7+00,0 1,3£2,0 0,000+0,047 0,667+0,027 <0,001
Hasta 18 60,0+07,5 4,9+2,0 0,100=£0,049 0,553+0,037 0,001
Hasta 19 100,0£00,0 10,7+1,8 0,185+0,041 0,938+0,020 0,001
Hasta 20 83,3+07.9 5,5+4,2 0,000+0,069 0,967+0,007 <0,001
Hasta 21 50,0+09,3 16,2+2,4 0,353+0,053 0,371£0,020 0,118
Hasta 23 100,0£07,5 9,3£1,9 0,058+0,043 0,954+0,038 <0,001
Toplam 67,5+05,4 13,5+2,7 0,335+0,061 0,60240,025 n.a

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmisgtir.

altinda kalan alan, MLP, CNN ve 3B CNN modelleri icin sirasiyla 0,602, 0,776 ve
0,778 olarak hesaplanmigtir.  Elde edilen basarimin sansa gore {stiinliigiiniin

istatistiksel bir ol¢iisii olan p degerleri tiim modeller icin hesaplanmustir. Istatistiksel
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Tablo 5.2. CNN modelinin MIT Physionet SEEG veri seti i¢cin nobet tahmin bagarimi

Sn (%) pw (%) FPR(/h) AUC p
Hasta 1 100,0400,0 7,7£0,7 0,035+0,017 0,980+0,009 <0,001
Hasta 2 100,0+00,0 7,9£2,5 0,133+0,053 0,934+0,017 <0,001
Hasta 3 83,3+06,2 17,8+1,9 0,329+0,049 0,753£0,011 0,001
Hasta 5 100,0£07,5 10,5£3,3 0,168+0,076 0,966+0,027 <0,001
Hasta 7 100,0£15,7 19,3+£2,9 0,388+0,058 0,720£0,031 0,007
Hasta 9 75,0+00,0 11,4+0,7 0,213+0,015 0,787£0,019 0,005
Hasta 10 42,9+16,5 19,6+6,8 0,514+0,161 0,320+0,017 0,132
Hasta 13 80,0£00,0 11,9+2,2 0,269+0,052 0,648+0,022 0,001
Hasta 14 83,3+15,0 22,5437 0,487+0,084 0,564+0,019 0,002
Hasta 16 80,0+00.,0 8,2+1,2 0,000+0,051 0,800+0,018 <0,001
Hasta 17 66,7+00,0 5,2+2,1 0,124=+0,029 0,690+0,040 0,007
Hasta 18 40,0+£14,9 19,9+94 0,434+0,202 0,386+0,037 0,248
Hasta 19 100,0+00,0 4,2+3,1 0,037+0,062 0,975+0,020 <0,001
Hasta 20 100,0£07,9 14,4+1,9 0,147£0,025 0,943£0,008 <0,001
Hasta 21 100,0400,0 5,627 0,071+0,053 0,947+0,029 <0,001
Hasta 23 100,0£00,0 7,8£0,9 0,000=£0,027 1,000£0,019 <0,001
Toplam 83,14+05,2 12,1£2.9 0,238+0,063 0,776+0,021 n.a

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmisgtir.

Tablo 5.3. 3B CNN modelinin MIT Physionet SEEG veri seti i¢cin nobet tahmin

basarimi
Sn(%) Pw (%) FPR(/h) AUC p
Hasta 1 100,0+06,7 10,7£1,2 0,105+0,024 0,965+0,022 <0,001
Hasta 2 100,0+12,4 11,7433 0,2324+0,074 0,845+4+0,059 0,001
Hasta 3 83,3+06,2 19,9£2,2 0,395+0,053 0,731+£0,036 0,001
Hasta 5 100,0£07,5 8,3+1,1 0,101+0,030 0,960+0,018 <0,001
Hasta 7 100,0+12,4 19,0£3,9 0,372+0,081 0,752+0,032 0,006
Hasta 9 75,0£00,0 9,7+1.3 0,180+0,030 0,803+0,020 0,003
Hasta 10 28,6+10,9 3,5+7,1 0,081+0,177 0,392+0,038 0,022
Hasta 13 60,0+07,5 9,1+5,0 0,224+0,143 0,625+0,047 0,006
Hasta 14 66,7+12,4 14,9+3,5 0,366+0,067 0,593+0,023 0,005
Hasta 16 80,04+00,0 7,6+2,9 0,000+0,096 0,800£0,045 <0,001
Hasta 17 606,7+£124 2,743,7 0,062+0,059 0,834+0,087 0,002
Hasta 18 40,04+07,5 9,3+5,3 0,167+0,118 0,453+0,040 0,067
Hasta 19 100,0400,0 12,0124 0,22240,051 0,91440,028 0,002
Hasta 20 100,0+08,3 11,7£1,7 0,098+0,037 0,967+0,027 <0,001
Hasta 21 100,0+00,0 11,5£1,2 0,212+0,026 0,841£0,031 <0,001
Hasta 23 100,0+00,0 9,6+0,8 0,058+0,022 0,977+0,017 <0,001
Toplam 79,2+06,5 10,74+2,9 0,202+0,068 0,778+0,036 n.a

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmisgtir.

anlamlilik sinir1 0,05 kabul edildiginde, MLP modelinde 5 hasta i¢in elde edilen
bagarimin sansa gore iistiinliigii istatistiksel olarak anlaml degildir. Ayni durum CNN

modelinde 2 hasta, 3B CNN modelinde ise 1 hasta i¢in gecerlidir.
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5.1. Epileptik Evre Siirelerinin Nobet Tahmin Basarimina Etkisi

Literatiirde epileptik evre uzunluklarina dair standart bir tanimlama yoktur. Bunun
nedenlerinden biri epileptik evre siirelerinin hastadan hastaya oldukca farklilik
gostermesidir.  Tez calismasinda daha once, prektal evre uzunlugu 30 dakika,
interiktal ve iktal evreler arasindaki uzaklik ise 1 saat olarak tanimlanmistir. Bu
epileptik evre siire tantmlamalar ile yapilan egitimde ¢ogu hasta i¢in beklenenden
diisiik nobet tahmin basarimi elde edilmistir. Epileptik evre siirelerinin nobet tahmin
bagsarimina etkisini 6l¢gmek amaciyla, tiim modeller farkli epileptik evre uzunluklar
ile tekrar tekrar egitilmigtir.  Preiktal evre uzunlugu icin 30 ve 60 dakika,
interiktal-iktal evre uzakligi i¢in 60, 120 ve 240 dakika olmak iizere Sekil 5.3.’de

verildigi gibi 6 farkli epileptik evre zamanlamasi icin denemeler yapilmistir.

O Preiktal ®mDiglanan @ Interiktal ® iktal ©Postiktal

Deneme 1

Deneme 2

Deneme 3

Deneme 4

Deneme 5

Deneme 6 |

-300 -270 -240 -210 -180 -150 -120 -90 -60 -30 0 Dk.

Sekil 5.3. Farkli epileptik evre siireleri ile yapilan denemeler. Preiktal ve
interiktal evre arasindaki gri alanlar egitim dis1 birakilmigtir

Farkli epileptik evre siireleri ile egitilmis modellerin nobet tahmin basarimlari
Sekil 5.4.’de AUC degerleri ile verilmistir. Interiktal ve iktal evre arasindaki uzaklik
artisinin hastalarin ¢ogu icin modellerin tahmin basarimlarinda iyilesmeye yol actigi
goriilmiistiir. Bu gozlemin istatistiksel olarak da dogrulanmas: icin, farkli epileptik
evre uzunluklarimin birbirine iistiinliigliniin 6nemi, elde edilen AUC degerleri icin
Wilcoxon isaretli siralama testi ile hesaplanmigtir. Wilcoxon isaretli siralama test
prosediirii Ek-A’da detayli olarak verilmisti. MLP, CNN ve 3B CNN modelleri i¢in
anlamlilik degerleri(p-degeri) matrisi, Sekil 5.5.’de verilmistir. 60 dakikalik ve 120
dakikalik interiktal uzakliga gore, 240 dakikalik interiktal uzaklik ile elde edilen
nobet tahmin basarimlarmin istiinligii, 3B CNN modeli i¢in 0,05 anlamlilik

diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
5.2. Degisken Agirhkli Ogrenmenin Nobet Tahmin Basarimina Etkisi

Calismada degerlendirilen hastalar icin preiktal evre uzunlugu ayni kabul
edilmektedir. Fakat bu siire gercekte hastadan hastaya farklilik gosterdiginden,
preiktal evre ile interiktal evre i¢ ice gecmekte ve siniflandirma basarimi olumsuz

etkilenmektedir. Bu tez calismasinda bu problemin etkilerini azaltmak amaciyla
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CNN
10 'VVV!V VYVVVYYY VVYVVYVYY VVYVVYVYY VAVAVV VYVYVVVY AVVAVA VYVVYVVYY VAVV!V VYYVVVYY VAVVYVYY AVVAVA VYVVVVYY VYVVVVY VVVVVYY 'V'V!V
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09 I
0,8 1 I
0,7 b T
0,6
O
2 0,5
04 I ¥
0,3
0,2
0,1
0,0
Hastal Hasta2 Hasta3 HastaS Hasta7 Hasta9 Hasta 10 Hasta 13 Hasta 14 Hasta 16 Hasta 17 Hasta 18 Hasta 19 Hasta 20 Hasta 21 Hasta 23
3B CNN
10 VYYVYVYVYY VVAVYVYY VVYVVVY VVYVVVY VAVVVYV VVVVVY VAVAVA VVVVVY VAVYVYY VVYVVYVY VVVAVYY AVVVVY VVYVVVY VYVYVVYVYY VVVVVY VYVVVVYY
: I
09 I I I I I 1 z b
0,8 I I
0,7
0,6 I
] 1
205
<
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0
Hasta ] Hasta2 Hasta3 Hasta5 Hasta7 Hasta9 Hasta 10 Hasta 13 Hasta 14 Hasta 16 Hasta 17 Hasta 18 Hasta 19 Hasta 20 Hasta 21 Hasta 23
Interiktal . . .
Ugzaklik 60 Dakika 120 Dakika 240 Dakika
Preiktal . . . . . .
vp<00l  Uzunluk 30 Dakika = 60 Dakika 30 Dakika = 60 Dakika 30 Dakika © 60 Dakika
vp<005 —oumu
ap>0.05 3B 3B 3B 3B 3B 3B
Model MLP CNN CNN MLP CNN CNN MLP CNN NN MLP CNN CNN MLP CNN CNN MLP CNN CNN
g;nél 0,602 0,776 0,810 0,673 00817 0,810 0,657 0,840 0,871 0,713 0,778 0,782 0,745 0,774 0,820 0,761 0,882 0,886

Sekil 5.4. Olusturulan modellerin farkli epileptik evre uzunluklari i¢in nobet tahmin

basarimlar;, AUC degeri ortalamalar1 ve standart sapmalar: ile verilmistir.
<0,05 ve >0,05 anlamlilik seviyeleri sirasiyla ¥, V, ve A ile isaretlenmisgtir
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[U: Interiktal Uzaklik PU: Preiktal Uzunluk [U: Interiktal Uzaklik PU: Preiktal Uzunluk
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(a) MLP (b) CNN
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(c) 3B CNN

Sekil 5.5. Tek tarafli Wilcoxon isaretli siralama testi ile elde edilen anlamlilik degerleri
(p-degeri) matrisi, (a) MLP, (b) CNN, (c) 3B CNN modelleri i¢in farkl epileptik evre
uzunluklarinin birbirine iistiinliigiinii (dikey eksenin yatay eksene iistiinliigii) ortaya
koymaktadir. Anlamlilik degerleri <0,05 icin kalin olarak isaretlenmisgtir

degisken agirlikli dgrenme oOnerilmektedir. Onceki boliimde aciklanan 6grenme
asamasinda, tiim Ornekler kayip fonksiyonunda esit agirlik ile temsil edilmistir.
Degisken agirlikli 6grenmede ise kayip fonksiyonundaki pozitif (preiktal) ornekler,
sabit bir agirlik yerine zamanla degisen bir agirlikla temsil edilmektedir. Bu amagla,
Denklem (2.14)’de verilen ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonuna bir wpes katsayisi
eklenerek, Denklem (5.1) ile verilen agirlikli ¢apraz entropi kayip fonksiyonu elde
edilmistir. Bu katsayinin degeri, pozitif Ornegin konumuna baglh olarak
belirlenmektedir. Denklem (5.2)’de gosterildigi sekilde preiktal evrenin baslangicinda

minimum seviyede olan agirlik, preiktal evrenin sonunda maksimum degere ulagir.
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Burada nys preiktal evredeki Ornek sayisini, ipos ilgili 6rnegin indeksini vermektedir.
Bu yontemle preiktal evrenin baslangicindaki veriler egitimde daha az etkili olurken,

iktal evreye daha yakin olan veriler daha fazla etkili olmaktadir.

1 n
En = T Z Wpos-tk-log(Yk) + (1 — ) log (1 — yx) (5.1)
k=1
1 ipes—1 .
Wpos - _+&, lpos — [1,2,...Hp05] (52)

240 dakikalik interiktal evre uzakligi ve 60 dakikalik preiktal evre uzunlugu ile
egitilmis MLP, CNN ve 3B CNN modellerinin nébet tahmin basarimlari, normal ve
degisken agirlikli 6grenme i¢in karsilastirmali olarak, sirasiyla Tablo 5.4., Tablo 5.5.
ve Tablo 5.6. ile verilmistir. Degisken agirlikli 6grenmenin kullanimiyla,yanlis pozitif
oraninda genel olarak bir miktar azalma elde edilmesine ragmen, aymi zamanda
duyarlilikta da bir azalma gozlenmistir. Bu sonug, degisken agirlikli 68renmenin
genel nobet tahmin performans: iizerinde beklenen iyilestirici etkiyi saglamadigim

gostermektedir.

Tablo 5.4. MLP modelinin MIT Physionet sEEG veri seti i¢cin de8isken agirlikli
0grenme ile nobet tahmin bagarimi

Normal Degisken Agirlikli
Sn(%) FPR(/h) AUC p Sn(%) FPR(/h) AUC p

Hastal | 100,0+£00,0 0,13940,000 0,940£0,020 <0,001 | 100,0400,0 0,139£0,000 0,910+0,024 <0,001
Hasta2 | 100,0£16,7 0,3074+0,075 0,872+£0,057 0,005 | 100,0+15,7 0,307£0,079 0,859+0,059 0,007
Hasta3 | 100,0+£00,0 0,073+0,017 0,963+0,006 <0,001 | 100,0+00,0 0,110£0,025 0,951+£0,007 <0,001
Hasta 5 80,0£07,5 0,208+0,026 0,737+0,038 0,001 | 80,0+09,4 0,2084+0,033 0,765+0,034 0,001
Hasta 7 66,7+22,9 0,624+0,212 0,355+0,038 0,309 | 66,7£19,2 0,624+0,200 0,342+0,044 0,313
Hasta 9 50,0+00,0 0,000£0,052 0,513+0,013 <0,001 | 50,0£00,0 0,000£0,045 0,5084+0,026 <0,001
Hasta 10 | 71,4+06,7 0,1664+0,052 0,793+£0,032 0,001 | 85,7+05,3 0,083£0,021 0,840+0,024 <0,001
Hasta 13 | 80,0+£00,0 0,19940,025 0,722+0,024 0,002 | 80,04+00,0 0,199£0,045 0,681£0,027 0,002
Hasta 14 | 83,3£12,4 0,2124+0,106 0,894+0,026 <0,001 | 66,7+07,9 0,000£0,079 0,858+0,044 <0,001
Hasta 16 | 100,0+£00,0 0,3554+0,084 0,645+0,079 0,001 | 100,0+07,5 0,355+0,089 0,681+£0,096 <0,001
Hasta 17 | 66,7+00,0 0,2544+0,138 0,604+0,060 0,092 | 66,7+00,0 0,339+£0,106 0,604+0,034 0,109
Hasta 18 | 60,0+£07,5 0,568+0,141 0,350+0,034 0,235 | 40,0+11,5 0,530+£0,171 0,335+0,086 1,000
Hasta 19 | 100,0+£00,0 0,1484+0,050 0,951£0,025 0,003 | 100,0+00,0 0,148+0,028 0,926+0,009 0,003
Hasta 20 | 100,0+00,0 0,15740,020 0,930+£0,016 <0,001 | 100,04+06,2 0,157£0,020 0,921+0,012 <0,001
Hasta 21 | 100,0+£09,3 0,2134+0,035 0,925+0,043 0,003 | 100,0+11,8 0,213£0,049 0,915+0,032 0,003
Hasta 23 | 100,0+£00,0 0,07040,033 0,986+0,010 <0,001 | 100,04+00,0 0,070£0,026 0,972+0,010 <0,001
Toplam 85,7£05,2 0,24940,067 0,76140,033 84,4+05,9 0,24310,063 0,75440,036

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmisgtir.

5.3. Sans Tahmincisine Karsi Test

Onerilen nébet tahmin yontemlerinin basarimlarinin sanstan daha iyi olup olmadigini
anlamak amaciyla elde edilen sonuglar bir sans tahmincisi ile kargilastirilmistir. Iki
ardigik alarm arasindaki araligin bir Poisson islemi olarak, tissel bir dagilim izledigi

varsayildiginda, At siiresi i¢cinde en az bir alarmin rasgele bir sekilde olusma olasiligi,
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Tablo 5.5. CNN modelinin MIT Physionet
o0grenme ile nobet tahmin bagarimi

sEEG veri seti icin degisken agirlikli

Su(%)

Normal

FPR(/h)

AUC

p

Sa(%)

Degisken Agirlikli

FPR(/h)

AUC

p

Hasta 1
Hasta 2
Hasta 3
Hasta 5
Hasta 7
Hasta 9
Hasta 10
Hasta 13
Hasta 14
Hasta 16
Hasta 17
Hasta 18
Hasta 19
Hasta 20
Hasta 21
Hasta 23

100,0+00,0
100,0400,0
100,0406,2
100,0£00,0
100,0£15,7
100,0+00,0

57,1£09,8

80,0+00,0
100,0+00,0
100,0£10,0

66,7+00,0

60,0£00,0
100,0£00,0
100,0+07,9
100,0£00,0
100,0£00,0

0,00040,000
0,038+0,018
0,11040,027
0,069+0,062
0,312+0,100
0,041£0,030
0,580+0,098
0,463+0,125
0,00040,000
0,000+0,084
0,0004-0,000
0,303+0,062
0,000£0,019
0,157£0,071
0,00040,000
0,00040,000

1,00040,000
0,97440,006
0,95740,010
0,986+0,012
0,857+0,038
0,990+0,018
0,38540,046
0,669+0,058
1,000+0,000
1,00040,039
0,66740,000
0,471£0,018
1,000+£0,011
0,974+£0,006
1,00040,000
1,00040,000

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
0,012
<0,001
0,055
0,009
<0,001
<0,001
0,001
0,071
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

100,0400,0
100,0400,0
100,0400,0
100,0+07,5
100,0£15,7
100,0+£00,0
28,6£15,8
80,0+09,4
100,0400,0
80,0+09,4
66,7+00,0
60,0£00,0
100,0+00,0
100,0+£00,0
100,0400,0
100,0400,0

0,000+0,000
0,038+0,029
0,037+0,030
0,000+£0,026
0,331+0,105
0,082+0,000
0,373+0,162
0,463+0,106
0,000+0,000
0,000+0,084
0,000£0,040
0,189£0,071
0,03740,000
0,105+0,030
0,000£0,000
0,000+0,000

1,00040,000
0,974+0,012
0,976+0,004
1,000£0,015
0,851+£0,045
0,969+0,013
0,325+0,045
0,669+0,028
1,00040,000
0,929+0,026
0,667+0,013
0,588+0,024
0,988+0,006
0,983+0,005
1,00040,000
1,00040,000

<0,001
<0,001
<0,001
<0,001
0,014
<0,001
0,292
0,009
<0,001
<0,001
0,001
0,031
<0,001
<0,001
<0,001
<0,001

Toplam

90,9+03,1

0,156+0,043

0,871+0,016

87,0£03,6

0,133+0,043

0,870+0,015

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmigtir.

Tablo 5.6. 3B CNN modelinin MIT Physionet sEEG veri seti icin
0grenme ile nobet tahmin basarimi

degisken agirlikli

Normal Degisken Agirlikli
Sn(%) FPR(/h) AUC p Sn(%) FPR(/h) AUC p

Hasta 1 | 100,00£00,00 0,0004+0,026 1,0004+0,004 <0,001 | 100,00£00,00 0,000+0,033 1,000+0,005 <0,001
Hasta2 | 100,00+£00,00 0,15440,058 0,9494+0,027 0,003 | 100,00£00,00 0,192+0,053 0,936+0,021 0,005
Hasta3 | 100,00+£00,00 0,110£0,017 0,957+0,011 <0,001 | 100,00£00,00 0,1461+0,030 0,942+0,012 <0,001
Hasta5 | 100,00+£07,45 0,13940,062 0,9584+0,019 <0,001 | 100,00£00,00 0,069+0,052 0,98640,043 <0,001
Hasta 7 66,67+£15,71 0,136+0,056 0,7994+0,040 0,031 | 66,67£16,67 0,078+0,071 0,831+0,035 0,015
Hasta9 | 100,00+£00,00 0,000£0,023 1,000+0,013 <0,001 | 100,00£00,00 0,0004+0,000 1,000£0,000 <0,001
Hasta 10 | 42,86+09,82 0,456+0,061 0,34840,036 0,113 | 57,14£13,47 0,414+0,149 0,615+£0,049 0,025
Hasta 13 | 80,00+00,00 0,000+£0,113 0,881+0,087 <0,001 | 80,00+£00,00 0,1994+0,077 0,834+0,072 0,002
Hasta 14 | 100,00£00,00 0,000£0,000 1,000+0,000 <0,001 | 100,00£00,00 0,0004+0,000 1,000£0,000 <0,001
Hasta 16 | 80,00£10,00 0,000+0,084 0,92940,038 <0,001 | 100,00£14,91 0,000+0,084 1,000+0,144 <0,001
Hasta 17 | 66,67+£12,42 0,000+0,124 0,8594+0,039 0,006 | 66,67+00,00 0,000+£0,032 0,830+0,024 0,006
Hasta 18 | 60,00+£00,00 0,000£0,018 0,682+0,023 <0,001 | 60,00£10,00 0,303+0,080 0,573+0,026 0,062
Hasta 19 | 100,00£00,00 0,0374+0,017 0,9634+0,013 <0,001 | 100,00£00,00 0,148+0,046 0,951+0,015 0,004
Hasta 20 | 83,33+06,21 0,105+0,039 0,9304+0,014 0,001 | 83,33£00,00 0,105+£0,000 0,947+0,017 0,001
Hasta 21 | 100,00+£00,00 0,000£0,020 1,000+0,010 <0,001 | 100,00£00,00 0,0004+0,029 1,000£0,020 <0,001
Hasta 23 | 100,00£00,00 0,0004+0,000 1,0004+0,000 <0,001 | 100,00£00,00 0,000£0,000 1,000+0,000 <0,001
Toplam 85,71+03,85 0,0854+0,045 0,89140,023 88,31+03,44 0,1164+0,046 0,903+0,030

p>0,05 anlamlilik degerleri koyu ile gosterilmigtir.

t’den bagimsiz olarak yaklasik AyAt’ye esittir.

adlandirilmaktadir.

Bu baglamda,

sans

tahmincisinin

SI'lC

Burada A, Poisson orami olarak

duyarhiligi,

Denklem (5.3)’deki gibi tanimlanmaktadir [94]. Saptama araligi T, , ndbet tahmini

aralifina (SPH) karsilik gelirken, 7, ise SPH ve nobet gerceklesme periyodunun

(SOP) toplamina karsilik gelmektedir.

Spe=1-— eXp( — AwTw + (1 — e_AWTWO))
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Uyarida harcanan zaman p,y ve bununla baglantili olarak uyar1 orani ry,, sirasiyla
Denklem (5.4) ve Denklem (5.5) ile verilmektedir.

Pw=1—e Mo (5.4)

Ty = Aye Ao (5.5)

Gozlemlenen ve sans duyarliligi arasindaki fark rhoy, ’a baghdir ve bu tahmin
yeteneginin belirlenmesi i¢in giiglii bir ol¢udiir [94]. S, duyarlilig1 ve rho, uyarida
harcanan zaman oranina sahip bir nobet tahmin yontemi icin, duyarlilikta sansin

izerindeki bir iyilesmenin 6l¢iisii Denklem (5.6) ile verilmektedir.
Sn_Snc :Sn_ 1+eXp(_2{WTw+(1_e_AWTWO)) (56)

Burada A, ise Denklem (5.7)’deki gibidir.

1
A'w = __ln(l _pw) (5'7)
Tw
Onerilen tahmin yonteminin, bir hasta icin N nobetten n’ini dogru bir sekilde
tanimladig1  varsayildiginda, sansa gore iyilesmenin istatistiksel Onemi,

Denklem (5.8)’de verildigi gibi tek tarafli p degeri ile degerlendirilmektedir.

v (N N-i n
p: 1—1;) <i>SHC<1_Snc) P fOI'N ZSHC (5.8)
Tez calismasinda elde edilen duyarlilik degerlerinin istatistiksel 6nemi her bir hasta
icin Tablo 5.1., Tablo 5.2., Tablo 5.3., Tablo 5.4., Tablo 5.5., Tablo 5.6. ve Sekil 5.4.’de

tek tarafli p degerleri ile verilmistir.
5.4. Epileptik EEG’de Kritik Bolgelerin Belirlenmesi

Epilepsi, beyinde nobetlerin basladig1 yere ve nasil yayildigina bagh olarak iki alt tipe
ayrilabilir. Birincil genellesmis epilepside nobetler beynin tamamini1 kapsayan yaygin
bir elektrik bosalmasiyla baglarken, odaksal epilepside nobetler beynin sinirlt bir
bolgesinde elektriksel bosalmayla baslamaktadir. Ayrica odaksal epilepsi beyinde
nobetin yayildig1 bolgeye gore temporal, frontal, oksipital ve parietal lob epilepsisi
olarak siniflandirilmaktadir. Nobetlerin klinik ortaya ¢ikisi, hangi beyin bolgelerinin
nobetten etkilendigine, yani semptomatik bolgeye bagh olarak c¢esitli bicimlerdedir.

Genellesmis epilepsi terimi yaygin olarak kullanilmasina ragmen, yakin donemde
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yapilan calismalarda genellesmis goriinen epilepsilerde de yayilimin c¢ok hizh
gerceklestigi bir odak noktasinin bulunmus olmasi [95, 96], genellesme kavraminin

sorgulanabilir oldugunu gostermektedir.

Epileptik beyin bolgelerini kesin olarak tanimlamak igin belirli bir terminoloji
kullanilmaktadir. Epileptojenik bolge, tekrar eden nobetlere neden olan beyin korteksi
alamidir. Bu beyin bolgesinin cerrahi olarak ¢ikarilmasi, hastada nobetin kalic1 olarak
engellenmesi i¢in yeterli olmaktadir. Fakat giiniimiizde mevcut tekniklerden hicbiri
ile bu bolge tam olarak tammmlanamamaktadir. Bu nedenle, epileptik cerrahi
operasyonlar i¢in birkag¢ teknik birlestirilerek gercek epileptojenik bolge icin belirli
bir tahmin olusturulmaktadir. Nobet baslangic bolgesi, iktal EEG kayitlarina bagh
olarak nobetin klinik olarak meydana geldigi beyin korteksi alanidir [97].

Tez calismasinda nobet tahmini i¢in olusturulan egitim modelinin ayni zamanda
epileptojenik bolge tespitine uygulanabilirligi aragtirllmistir. Bu amagla evrisimli sinir
aglarinda goriintiideki kritik bolgelerin tespiti i¢in Onerilen kapama testi kullanilarak,
elde edilen EEG oznitelik goriintiileri i¢in kritik bolge 1s1 haritalar1 olusturulmustur.
Epileptojenik bolge i¢in preiktal evre, nobet baslangic bolgesi icin ise iktal evredeki
orneklerle MIT Physionet SEEG veri setinden toplam 8 hasta i¢in kritik bolge analizi
yapilmistir.  Sinirli sayida hastadan elde edilen sonuglar, preiktal ve iktal evredeki
ornekler i¢in elde edilen kritik bolgelerin, Sekil 5.6.’daki gibi farklilagtigin1 ortaya
koymaktadir. Bu durum ndobetin beyin korteksinde epileptojenik bolgeden ndbet
baslangi¢ bolgesine dogru yayildigi hipotezini destekler niteliktedir.  Oznitelik
goriintiileri, preiktal ve iktal kayitlar boyunca uzamsal alanda 14 oOznitelik icin
ortalamalar1 temsil etmektedir. Kritik bolge 1s1 haritalart ise Oznitelik
goriintiilerindeki bolgelerin evrisimli sinir ag1 ile siniflandirmada ne kadar etkili

oldugunu gostermektedir.

Epileptik nobetin gelisiminde, ¢ikarilan 6zniteliklerdeki degisimi aragtirmak amaciyla
Oznitelik tabanl kapama testi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in klasik kapama testinden
farkli olarak, her ornek i¢in elde edilen 14 6znitelik goriintiisiine ayr1 ayr1 kapama
testi uygulanmustir. Ilgili 6znitelik goriintiisiinde kayar pencereye denk gelen bolge
sifira esitlenirken diger Oznitelik goriintiilerine dokunulmamistir. Bu sayede her bir
Ozniteligin evrisimli sinir aglar1 ile simiflandirmada ne kadar etkili oldugu ortaya
cikarilmigti.  MIT Physionet sEEG veri setinden Hasta-1 icin gerceklestirilen
Oznitelik tabanli kritik bolge analizi sonuglar1 Sekil 5.7.’de goriilmektedir. Ayni veri
setinde Hasta-3, Hasta-5, Hasta-9, Hasta-14, Hasta-20, Hasta-21 ve Hasta-23 icin
gerceklestirilen Oznitelik tabanli kritik bolge analizi sonuglart ise Ek-B’de

verilmektedir.  Elde edilen sonuclar preiktal evre i¢in mobilite ve karmagiklik
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Sekil 5.6. MIT Physionet sEEG veri setinden 8 hasta i¢in preiktal ve
iktal evre orneklerinden elde edilen kritik bolge 1s1 haritalari.  Oznitelik
goriintiileri, ilgili hastadaki tiim preiktal ve iktal kayitlar boyunca 14
Ozniteligin ortalamasini temsil eder. Kritik bolge 1s1 haritalari, goriintiideki
bolgelerin CNN ile siniflandirmada ne kadar etkili oldugunu gostermektedir
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Ozniteliklerinin, iktal evre icin mobilite ve karmagsiklik Ozniteliklerine ek olarak
spektral bant giicii ve varyans Ozniteliklerinin, evrisimli sinir aglar ile

siniflandirmada daha belirleyici oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.7. MIT Physionet sEEG veri setinde Hasta-1 i¢in 6znitelik tabanli kritik bolge
151 haritalari
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6. TARTISMA

Son zamanlarda epileptik nobet tahminine yonelik yapilan ¢alismalarda bircok farkli
yaklagim Onerilmigtir. Bu tez calismasinda Onerilen yontemin bagarimi, aynmt MIT
Physionet SEEG veri setinin kullanildig1, en yeni ndbet tahmin ¢aligmalari ile birlikte
Tablo 6.1.’de sunulmaktadir. Burada basarim sonuclar1 verilen ¢caligmalardan her biri,
tanimlanan zaman kisitlamalar1 ve yaklagima bagh olarak secilen sinirh bir veri seti
ile test edildiginden, hangi yaklasimin daha iyi oldugunu belirlemek zordur. Ayrica,
onerilen yontemin ne kadar genellestirilebilir oldugu da performansi etkileyen 6nemli
bir kriterdir. Zhang ve Parhi caligmalarinda hastaya 6zel olarak secilen ve siralanan
spektral giic Ozniteliklerinin kullanildig:i hasta tabanli bir noébet tahmin yaklagimi
onermistir [14]. Tlgili calismada MIT Physionet SEEG veri setinden 17 hasta ile
yapilan testlerde, hastaya 0zgii 6znitelik miihendisligi ile, %98,68 gibi yiiksek bir
duyarlilik ve 0,046/saat yanlis pozitif degerine ulasilmisti. ~ Bununla birlikte,
ozniteliklerin hastaya 6zel bir sekilde secildigi ve siralandigi bu yontem, yeni bir
hastanin verisine uygulandiginda 6znitelik miithendisligi i¢in yeterli bilgi ve uzmanlik

gerektirmektedir.

Epileptik EEG veri setleri ¢ogunlukla sinirli sayida nobet icermektedir. Tez
calismasinda kullanilan MIT Physionet sEEG veri setinde, 23 hastanin 844 saatlik
EEG kaydi boyunca toplam 182 nobet meydana gelmektedir. Ayrica, bazi hasta veri
setlerinde egitim i¢in kullanilabilecek sadece 3 nobet bulunmaktadir. Epileptik nobet
tahmininde sinirlt sayida nobet ile yapilan bir egitimde, egitim verilerine asir1 uyum
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Onerilen bir modelin egitiminde birisi-disarida capraz
dogrulama kullanilmasi, bu modelin nobet tahmin basariminin gergek sartlara benzer
kosullar altinda belirlenmesini miimkiin kilmaktadir. ~ Tsiouris ve arkadaglar
yaptiklart calismada siniflandirmada LSTM aglarinin kullanildigi bir nobet tahmin
modeli Onermistir [23]. Egitim asamasinda birisi-disarida ¢apraz dogrulamanin
kullanilmadig1 bu c¢alismada, %99,84 gibi ¢ok yiiksek bir duyarlilik ve 0,02/saat
yanlis pozitif degeri elde edilmistir. Egitimde birisi-disarida ¢apraz dogrulama
kullanilmamasi, test edilecek nobet verisine iliskin preiktal ve interiktal verilerin bir
kisminin egitim asamasinda kullanilmasina neden olmaktadir. Her ne kadar standart
capraz dogrulama ayni verinin hem egitim hem test icin kullanilmasin1 engellese de,
egitim ve test asamasinda kullanilan verilerin zamansal ilintisinin fazla olmasi

modelin siniflandirma basarimini oldukc¢a arttirmaktadir.
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Bunun nedeni epileptik EEG isaretlerinde karakteristik degisimin pencere siiresine
kiyasla yavas gerceklesmesidir. Dolayisiyla epileptik EEG veri setinde, ardisik
pencerelerden cikarilacak Oznitelikler arasindaki benzerlik fazla oldugundan,
bunlardan birinin egitimde kullanilmas1 digerinin testi sirasinda yiiksek basarim elde
edilmesini saglayacaktir. Dogru basarim degerleri elde edilebilmesi icin epileptik
EEG isaretleri gibi 6rneklerin birbiriyle zamansal ilintisinin bulundugu veri setlerinin
egitiminde, birisi-disarida c¢apraz dogrulama benzeri yontemlerin kullanilmasi

gerekmektedir.

Bu tez calismasinda epileptik nobet tahmininde, ¢ok kanalli EEG sinyallerinden elde
edilen ¢ok boyutlu goriintii serilerinin bir 3B CNN modeli ile siniflandirildigi bir
yontem kullamilmistir. EEG verilerinden iiretilen Ozniteliklerin goriintii olarak ele
alinmasinda, Bashivan ve arkadaglarimin, EEG verileriyle zihinsel yiik tespiti iizerine
yaptiklar1 ¢alismada onerdikleri yaklasim temel alinmistir [87]. Bu calismada EEG
aktiviteleri, uzamsal bilgilerin gérmezden gelindigi standart EEG analiz tekniklerinin
aksine, topolojinin korundugu ¢ok spektrumlu goriintii dizilerine doniistiiriilmiigtiir.
Daha sonra, goriintii dizilerinden giirbiiz gosterimler elde etmek amaciyla, modern
video smiflandirma tekniklerinden ilham alinarak, bir derin evrigimli sinir agi ile
egitim gerceklestirilmistir. ~ Onerilen yaklastm, EEG'nin uzamsal, spektral ve
zamansal yapisin1 korumak i¢in tasarlandigindan; bu, her boyuttaki degisim ve

bozulmalardan daha az etkilenen Ozniteliklerin elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Tez calismasinda MIT Physionet SEEG veri setinden 16 hasta ile yapilan testlerde,
onerilen 3B CNN modelinde %385,7 duyarlilik ve 0,096/saat yanlis pozitif orani,
%10,5 uyarida harcanan zaman orani ile elde edilmistir. Tablo 5.1., Tablo 5.2. ve
Tablo 5.3. Onerilen CNN ve 3B CNN modellerinde, MLP modeline kiyasla daha
diisiik bir uyarida gecen siire ve daha diisiik bir FPR orani ile daha yiiksek duyarhilik
elde edildigini ortaya koymaktadir. Onerilen modellerin egitimi sirasinda, test
verilerinin performansinin gercek kosullara benzer olmasimi saglamak amaciyla
birisi-disarida ¢apraz dogrulama kullanmilmistir. Bu calismanin hicbir asamasinda

hastaya 0zel bir 6znitelik miihendisligi gerceklestirilmemistir.

Bu tez calismasinda Onerilen yaklasima benzer olarak, Truong ve arkadaglar
calismalarinda EEG isaretlerinin hem zaman hem de frekans karakteristiginin
degerlendirilmesi amaciyla, 6znitelik ¢ikariminda kisa zamanli Fourier doniisiimiiniin
(STFT) kullanildig1, CNN tabanli bir ndbet tahmin modeli 6nermistir [12]. Epileptik
evre uzunluklar1 ve capraz dogrulama yontemi agisindan bu tez calismasiyla benzerlik
tastyan bu calismada, aymi veri setinden 13 hasta ile yapilan testlerde %81,2

duyarlilik ve 0,16/saat yanlis pozitif oran1 degeri elde edilmistir. Khan ve arkadaslari
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ndbet tahmin ¢aligmalarinda benzer bir yaklagimla, ham EEG sinyallerinden dalgacik
doniisiimii ile elde edilen Ozniteliklerin bir CNN’e girdi olarak verildigi bir yontem
onermistir [11]. Bu calismada MIT Physionet SEEG veri setinden 15 hasta ile yapilan
testlerde %87,8 duyarlilik ve 0,147/saat yanlis pozitif oranmi elde edilmistir. Bu nobet
tahmin yOntemlerinin basarimlarimin dogrudan karsilastirmak amaciyla, bu
caligmalarda degerlendirilen her bir hasta icin elde edilen AUC degerleri Sekil 6.1.’de

karsilastirmali olarak verilmistir. ~ Tez c¢alismasinda olusturulan nobet tahmin

Hasta 1
Hasta 2
Hasta 3
Hasta 5
Hasta 9
Hasta 10
Hasta 13
Hasta 14
Hasta 18
Hasta 19
Hasta 20
Hasta 21
Hasta 23

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

mKhan ve ark. MTruong ve ark. M Bu ¢alisma(3D CNN)

Sekil 6.1. Khan ve ark., Truong ve ark. ve bu tez ¢alismasinda MIT
Physionet SEEG veri setindeki hastalar i¢in nobet tahmininde elde
edilen AUC degerleri karsilastirmasi

modellerinde farkli epileptik evre zamanlamalari ile yapilan denemeler, epileptik evre
uzunluklarinin uygun belirlenmesinin, nébet tahmin bagsarimini etkileyen onemli bir
faktor oldugunu gostermistir. Olusturulan her iki modelde de en iyi AUC degerleri,
Sekil 5.4.°de goriildigu gibi, 60 dakika preiktal evre uzunlugu ve 240 dakika
interiktal-iktal evre uzakligi ile elde edilmistir. Interiktal ile iktal evre arasindaki
mesafedeki artig nobet tahmini performansini1 olumlu yonde etkilese de, diger taraftan
degerlendirilen toplam interiktal evre siiresinde bir azalmaya neden olmaktadir.
Tablo 6.2., degerlendirilen toplam interiktal veri siiresinin, belirlenen interiktal-iktal

evre uzakligina gore degisimini gostermektedir.

Tez calismasinda, farkli hastalar icin sabit uzunluklu preiktal evre tanimlamasinin

nobet tahmin basariminda olusturacagi olumsuz etkiyi azaltmak amaciyla, degisken
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Tablo 6.2. MIT Physionet SEEG veri setindeki hastalar i¢in interiktal-
iktal evre uzakligina bagl olarak toplam interiktal veri uzunlugunun
degisimi

Interiktal Veri Uzunlugu (Saat)

Interiktal-Iktal 60 Dakika 120 Dakika 240 Dakika

Evre Uzaklig

Hasta 1 28,6 22,6 14,4
Hasta 2 30,2 28,0 26,0
Hasta 3 30,4 29,4 27,4
Hasta 5 29,8 22,5 14,4
Hasta 7 61,8 57,3 51,3
Hasta 9 61,0 56,0 48,6
Hasta 10 36,9 31,6 24,2
Hasta 13 22,3 20,0 15,1
Hasta 14 16,4 10,7 4,7
Hasta 16 9.8 7,6 5,6
Hasta 17 16,1 15,1 11,8
Hasta 18 29,9 29,0 26,4
Hasta 19 27,0 27,0 27,0
Hasta 20 20,4 20,0 19,1
Hasta 21 28,3 26,4 23,4
Hasta 23 17,2 16,2 14,2
Toplam 466,1 419,4 353,5

agirhikli 68renme yontemi Onerilmistir.  Degisken agirlikli 68renmenin tahmin
basarimi {izerindeki etkisi, MLP, CNN ve 3B CNN modeli i¢in sirasiyla Tablo 5.4.,
Tablo 5.5. ve Tablo 5.6.’de verilmistir. Genel yanlig pozitif oraninda bir miktar
tyilesme goriilmesine ragmen duyarhilik degerlerindeki azalma, degisken agirlikli
O0grenmenin toplam nobet tahmin basarimini istenilen seviyede -etkilemedigini

gostermistir.

Calismada oOnerilen yoOntemlerin basariminin sanstan daha iyi olup olmadigim
anlamak amaciyla, elde edilen sonuglar Poisson tabanli bir sans tahmincisi ile de
karsilastirilmigtir. Tablo 5.5. ve Tablo 5.6.’de sabit agirlikli 6grenme ile elde edilen
sonuglar, CNN modelinin Hasta-10 ve Hasta-18 disindaki tiim hastalar icin, 3B CNN
modelinin ise Hasta-10 hari¢ tiim hastalar ic¢in sansa iistiinliigiintin, 0,05 anlamlilik

seviyesinde istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Tez calismasinin asil amaci epileptik nobet tespiti olsa da ¢alismada olusturulan CNN
modelinin epileptojenik bolge tespitine uygulanabilirligi arastirilmig, kapama testi
kullanilarak EEG 06znitelik goriintiileri i¢in kritik bolge 1s1 haritalar1 olusturulmustur.
MIT Physionet sEEG veri setinden toplam 8 hasta icin gecgeklestirilen kapama

testinde, olusturulan kritik bolge 1s1 haritalarinin preiktal ve iktal evre orneklerinde
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farklilastig1 goriilmiistir. Aymi hastada farkli preiktal ve iktal evre verileri i¢in
S-parcgal1 ¢apraz dogrulama ile elde edilen kritik bolge 1s1 haritalarinda, preiktal ve
iktal evreler i¢in kortekste farkli bolgelerin daha etkili oldugu ortaya ¢ikmistir. Elde
edilen bu sonug¢ ndbetin beyin korteksinde epileptojenik bolgeden nobet baslangic
bolgesine dogru yayildig: hipotezini desteklemektedir. Tktal evre 6znitelik goriintiileri
ile elde edilen kritik bodlge 1s1 haritalar1 arasinda belirli bir korelasyon gozlenmistir.
Iktal evre dznitelik goriintiilerinde, ortalama giiciin fazla oldugu beyin bolgeleri ile 1s1
haritalarindaki kritik bolgeler genellikle uyusmaktadir. Bu durum nobetin
gerceklestigi iktal evre i¢in, kortekste EEG isareti giicliniin fazla oldugu bolgenin
kritik oldugu sonucunu ortaya koymaktadir. Fakat ayn1 korelasyon preiktal evreler
icin gecerli degildir. Preiktal evreler i¢in elde edilen 1s1 haritalarinda kritik bolge,
ilgili evrenin Oznitelik goriintiilerinde ortalama giiciin yiiksek oldugu boélgeden

genellikle farkli bir beyin bolgesini gostermektedir.

Epileptik nobetin gelisiminin, ¢ikarilan Ozniteliklerle ne kadar iyi temsil edildigini
arastirmak amaciyla Oznitelik tabanli kapama testi gerceklestirilmig, kullanilan 14
Ozniteligin herbiri i¢in kritik bolge 1s1 haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
preiktal evre icin mobilite ve karmagiklik Ozniteliklerinin etkili oldugunu
gostermektedir. iktal evrede ise mobilite ve karmagikliga ek olarak, spektral bant
giicii ve varyans Oznitelikleri de etkili olmaktadir. Bu durum, iktal evre i¢in 6znitelik
goriintiilerindeki ortalama gii¢ ile kritik bolge 1s1 haritalar1 arasindaki korelasyonun
nedeni olarak gosterilebilir. Ayrica nobet tahmin uygulamalarinda, preiktal evre
tespiti icin mobilite ve karmasiklik 6zniteliklerin kullanilmasinin yeterli olabilecegi

sonucu da ortaya ¢cikmaktadir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, ¢ok kanalli EEG sinyallerinden elde edilen Ozniteliklerin ¢ok
boyutlu bir goriintii serisi olarak degerlendirildigi, evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli,
hastaya 6zgii bir nobet tahmin yontemi sunulmaktadir. EEG isaretlerinin frekans ve
zaman bolgesi Ozniteliklerini ortaya cikarmak icin spektral bant giicii, istatistiksel
moment ve Hjorth parametreleri kullanilmaktadir. Onerilen 3B (3 Boyutlu) CNN
modeli, MIT Physionet kafa derisi EEG veri setinde, 16 hasta ile yapilan testlerde
%85,7 duyarlilik ve 0,096/saat yanlis pozitif oranina, %10,5 uyarida gecen zaman
orani ile ulasmistir. Sonuglar, bu calismada Onerilen nobet tahmin yaklagiminin,
benzer kosullar altinda, en modern yaklagimlara yakin bir performans sergiledigini
gostermektedir. Onerilen yontem, egitim asamasinda hastaya 6zel bir miihendislik
uygulanmadi8i i¢in genellestirilebilir niteliktedir. Bununla birlikte, MIT Physionet
kafa derisi EEG veri seti ¢ogunlukla pediatrik hastalardan olustugundan, yontemin
genel basarimini belirlemek icin farkli yas gruplarindan, farkli klinik sartlar altinda

daha fazla deneyle kapsamli testler gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Preiktal evre siiresinin sabit uzunlukta belirlenmesinin, tahmin performansi
tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla, degisken agirlikli 68renme
Onerilmistir. Degisken agirlikli 6grenmede, preiktal orneklerin egitim asamasinda,
zamandaki konuma gore artan bir agirlikla kayip fonksiyonunda temsil edildigi bir
yaklasim benimsenmigtir. Boylece, interiktal evreye yakin veriler agin
optimizasyonunda daha az etkili iken, iktal evreye yakin Ornekler daha fazla etkili
olmaktadir. Fakat bu yaklagimla, nobet tahmin bagariminda beklenen iyilesme elde
edilememigtir. Bu sonug, iktal evreye yakin olan preiktal evre verileri i¢in, gelmekte
olan nobete dair daha c¢ok bilgi igerecegi Onermesinin dogru olmadigim
gostermektedir. Ileride yapilacak nobet tahmin ¢aligmalarinda, degisken agirlikli
ogrenme ile bir hasta icin farkli agirlik fonksiyonunun denenmesi ve hastaya uygun
preiktal agirlik dagiliminin bulunmasi durumunda, nobet tahmin basariminin artacagi

ongoriilmektedir.

Farkli zamanlamalarla yapilan denemeler, epileptik evre siirelerinin hastaya uygun
olarak belirlenmesinin, nobet tahmin bagarisini etkileyen 6nemli bir kriter oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica, bu denemelerle elde edilen sonuclar, interiktal evre ile
iktal evre arasindaki uzaklik artisinin nobet tahmin performansini olumlu yonde

etkiledigini gostermektedir. Bununla ilgili olarak, baz1 preiktal aktivitelerin nobet
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baglamadan birka¢ saat 6nce ortaya cikmaya bagladigi sonucuna da ulagtirmaktadir.
Dolayisiyla nobet tahmininde, EEG isaretlerini sabit uzunluklu epileptik evrelere
aywrarak siniflandirmak yerine, siirekli bir nobet olasiligi tahmini saglayan bir
yaklasgtmin kullanilmasi, daha genellestirilebilir nobet tahmin modellerinin

olusturulmasini miimkiin kilacaktir.

EEG 06znitelik goriintiilerinden kapama testi ile olusturulan kritik bolge 1s1 haritalari,
onerilen CNN modeli ile yapilan siniflandirma icin, preiktal ve iktal evrelerde beynin
farkl1 bolgelerinin kritik oldugunu ortaya koymaktadir. Bu yaklasimin, beyin
korteksinde epileptojenik bolge tespiti icin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir.
Ayrica preiktal ve iktal evrede bu kritik bolgelerin farklilagmasi, ndbetin beyin
korteksinde belirli bir bolgeden baslayarak, klinik olarak ortaya ¢iktig1 bolgeye dogru
yayildig1 hipotezini de destekler niteliktedir.  Epileptik Oznitelik goriintiilerine
uygulanan, Oznitelik tabanli kapama testi ile hangi 6zniteligin preiktal ve iktal evre
tespitinde etkili oldugu ortaya c¢ikarilmaya calisilmisti. Buna gore mobilite ve
komplekslik Oznitelikleri, preiktal evre i¢in belirleyici Ol¢timlerdir.  Dolayisiyla
gelistirilecek yeni bir nobet tahmin metodunda, mobilite ve karmagiklik
Ozniteliklerinin  kullanimi ile kabul edilebilir bir basarim elde edilecegi

diisiiniilmektedir.
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Ek-A
Wilcoxon Isaretli Siralama Testi

Wilcoxon isaretli siralama testi, iki iligkili Ornek grubunu karsilastirmak igin
kullanilan, parametrik olmayan bir istatistiksel hipotez testidir [99]. Bu test,
eslestirilmis Orneklem t-testinin parametrik olmayan esdegeridir. Parametrik ve
parametrik olmayan teknikler arasindaki temel fark, parametrik tekniklerde verilerin
normal dagilim gibi bir dagilimi izlediginin varsayilmasidir. Veri sayisinin az oldugu
ya da yeterli veri olsa da dagilimin anormal oldugu durumlarda t-testi kosullar
saglanamadigindan, Wilcoxon isaretli siralama testi gibi parametrik olmayan testler
tercih edilmektedir. Pek ¢ok parametrik olmayan testte oldugu gibi, Wilcoxon isaretli
siralama testi de ranklar1 temel almaktadir.  Verilerin eglestirilmesi, iki Ornek
grubundaki degerlerin dogal olarak baglantili oldugu ve genellikle birden fazla kez
yapilan 6lciimle elde edildigi anlamina gelmektedir. Ornegin, bir veri setinde her
hasta i¢in iki farkli siniflandirma denemesi i¢in elde edilen duyarlilik degeri birbiriyle
eslestirilmektedir. Bu duyarlilik degerleri ayn1 hastalara ait oldugu i¢in birbirinden
bagimsiz degildir. Burada elde edilen duyarlilik degerleri icin iki simiflandirma
denemesi arasindaki farka odaklanilmakta ve iki deneme arasinda anlamli bir fark
olup olmadig: incelenmektedir. N Ornek cifti biiyiikligii, x;; ve X3 i=1,...,N i¢in
ornek ciftleri olmak {iizere, Wilcoxon isaretli siralama testi asagidaki adimlardan
olusmaktadir.

1. N ornek ¢iftinden her biri i¢in fark degeri D; = (x2; —X; ; ve bu degerlerin mutlak
degeri |Dj| = |x,; — X ;| hesaplanir.

2. Ornek ciftlerinden varsa fark degerleri (x27i — X1 i) = 0 olan ornekler ¢ikarilarak N;
azaltilmig 6rnek cifti grubu elde edilir.

3. N; ornek cifti fark degerleri mutlak biiyiikliikleri |D;| gore siralanarak, en kiiciik
deger 1 en biiyiik deger N; olacak sekilde R; etiketleri atanir. Eger iki ya da daha fazla
ornek cifti icin |Dy| degeri birbirine esitse, bu 6rneklerin etiket degerlerinin ortalamasi
alinarak her birine bu ortalama etiket degeri atanir.

4. Her ornek cifti icin belirlenen etiket de8eri Rj, bulunan farkin isaret degeri

(+)

S, = sign(x;i — Xl,i) ile carpilirak, isaretli rank degerleri elde edilir. R; " pozitif rank

degerlerini, R(;) negatif rank degerlerini ifade etmektedir.

5. Wilcoxon test istatistik degeri W, Denklem (1)’deki gibi pozitif rank degerlerinin
toplami olarak hesaplanir.

w=Yr" )

6. Burada hipotez testleri;
— Sifir hipotezi (Hp): ornek c¢iftleri arasindaki fark, sifira yakin simetrik bir dagilim
1zlemektedir.

— Alternatif hipotez (Hj): Ornek ciftleri arasindaki fark, sifira yakin simetrik bir
dagilim izlememektedir.

7. Wilcoxon test istatistik degeri W, minimum O (tim fark degerlerinin negatif
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Sekil A.1. Wilcoxon isaretli siralama testinde hipotez kabul ve hipotez reddetme
bolgeleri

oldugu durum) ile maksimum Ny(N; 4 1)/2 (tiim fark degerlerinin pozitif oldugu
durum) degerleri arasinda olacaktir. Sifir hipotezinin dogru kabul edildigi durum ig¢in,
test istatistik degeri W’nin ortalama deger uw = N;(N; + 1)/4’ye yakin olmasi
beklenmektedir.

Test istatistik degeri W’nin tek ve cift-tarafli testlerde N; < 20 6rnek i¢in {ist ve alt
kritik degerleri Tablo A.1.’de verilmektedir. Cift-tarafli testte hesaplanan W degeri
Sekil A.1..a’daki gibi iist kritik degerden biiyiik esit ya da alt kritik degerden kiigiik
esitse sifir hipotezi reddedilmektedir. Alt tek-tarafl1 bir test i¢in hesaplanan W degeri
Sekil A.l..b’deki gibi alt kritik degerden kiiciik veya esitse sifir hipotezi
reddedilirken, iist tek-tarafl1 bir test i¢in hesaplanan W degeri Sekil A.1..c’deki gibi
st kritik degerden biiyiik veya esitse sifir hipotezi reddedilmektedir.

Tablo A.1. Wilcoxon isaretli siralama testinde, istatistik degeri
W i¢in alt ve iist kritik degerler [100]

Tek-Tarafl1 o =,05 o =025 a =01 o =,005
Cift-Tarafl1 o =10 o =05 o =02 o =01

n (Alt Deger / Ust Deger)

5 0/15 —/— —/— —/—
6 2/19 0/21 —/— —/—
7 3/25 21/26 0/28 —/—
8 5/31 3/33 1/35 0/36

9 8/37 5/4 3/42 1/44

10 10/45 81747 5/5 3/52

11 13/53 10/ 56 7159 5/61

12 17/61 13765 10/ 68 7171

13 21/7 17774 12/79 10/ 81
14 25178 21/84 16/89 13/92
15 30/9 25795 19/101 16 /104
16 357101 297107 23/113 197117
17 417112 34/119 2717126 23/13
18 477124 40/ 131 32/139 2717144
19 537137 46/ 144 37/153 32/158
20 60/ 15 52/158 43 /167 37/173
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Ek-B

Oznitelik Tabanh Kritik Bolge Analizi
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Sekil B.1. MIT Physionet sEEG veri setinde Hasta-3 i¢in 6znitelik tabanl kritik bolge
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Sekil B.2. MIT Physionet sEEG veri setinde Hasta-5 icin 0znitelik tabanl kritik bolge
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