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OZET

Bu tez, yenidoganlarda nobet tespit etme sorununu ele almaktadir. Bu tez galismasinda
Alexnet, resnetl8, googlenet, densenet ve resnet50 dahil olmak {izere dnceden egitilmis
derin evrigim sinir aglarin1 (p-DCNN) mantikli bir sekilde yeniden yapilandiran bir transfer
ogrenme teknigi c¢alisilmistir. Bu aglar, renkli goriintiilere doniistiiriilen ¢ok kanall
elektroensefalografi (EEG) sinyallerinden yenidogan ndbeti tespit etmek igin
kullanilmigtir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, transfer 6grenme tabanl aglar yerine dogrudan bir
evrigim sinir ag1 (CNN) gibi klasik derin bir sinir ag1 yapist (DNN) kullanilabilir. Ancak,
bir DNN c¢ok fazla egitim verisine ihtiya¢ duymasinin yaninda, ¢ok fazla egitim siiresi ve
yiiksek performansli hesaplama 6zelligine sahip bir bilgisayar gerektirir. DNN'de ayrica
istenen smiflandirma basarisini elde etmek igin ayarlanmasi gereken kullanici tarafindan
belirlenmesi gerekli olan ¢ok sayida parametre vardir. Bu dezavantajlart 6nlemek igin,
yenidogan ndbet tespit problemini ¢dzmek amaciyla bir transfer 6grenme teknigi
Onerilmistir. Simiilasyonlarin sonuglar1 ve istatistiksel analizler, ndbet tespiti igin
kullanilabilecek bir transfer 6grenme tekniginin etkinligini géstermistir.

Anahtar Kelimeler : Transfer 6grenimi, derin evrigimli sinir aglari, yenidogan nobetleri,
derin 6grenme
Sayfa Adedi : 56
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DEVELOPMENT OF AN EPILEPSY DIAGNOSIS METHOD IN NEONATES BY
CLASSIFYING ELECTROENCEPHALOGRAPHY SiIGNALS WITH DEEP NEURAL
NETWORKS (M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

The paper considers the problem of detecting neonatal seizures via a transfer learning
technique that judiciously reconstructs pretrained deep convolution neural networks (p-
DCNN), including alexnet, resnet18, googlenet, densenet and resnet50 in this thesis. These
networks are utilized to detect neonatal seizure from multi channel electroencephalography
(EEG) signals converted to color images. To handle this problem, it may be directly used a
deep neural network (DNN) such as a convolution neural network (CNN) instead of
transfer learning based networks. However, a DNN requires too much training data, too
much training time and a computer with high performance computational capability. The
DNN also has a number of user supplied parameters that must be tuned to obtain desirable
classication success. In order to prevent these drawbacks, we proposed a transfer learning
technique to solve neonatal seizures detection problem. The results of simulations and the
statistical analysis enable us to devise a transfer learning technique that can be employed
for seizure detection.

Key Words . Transfer learning, deep convolutional neural networks, neonatal
seizures, deep laerning
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AUC Area Under the Curve

EEG Elektroensefalogram

CNN Convolutional Neural Network
DNN Deep Neural Network

FCNN Fully Convolutional Neural Network
Hz Hertz

IR Infinite Impulse Response

MD Mean Difference

p-DCNN Pretrained Deep Convolution Neural Network
SVM Support Vector Machine

SDA Stacked Denoising Autoencoders



1. GIRIS

Hipoksik-iskemik ensefalopati (beynin yeteri kadar oksijen alamamasi), inme (felg)
menenjit, enfarktiis dahil olmak {izere ciddi nérolojik disfonksiyonlar1 olan pek g¢ok

hastalik yenidogan ndbetlerine sebep olmaktadir [1].

EEG, normal veya anormal beyin elektriksel aktivite modellerininin goérsellestirilmesinde
kullanilir. Sadece nobetlerle degil, bir dizi farkli kosulla bazi anormal paternler ortaya
cikabilir. Ornegin, kafa travmasi, felg, beyin tiimorii veya ndbetlerden sonra belirli dalga
tiirleri goriilebilir. Bu tiiriin yaygin bir 6rnegi, beyin dalgalarinin ritminin hastanin yasi ve
uyaniklik diizeyi i¢in beklenenden daha yavas oldugu "yavaslama" olarak adlandirilir [2,

3],

Yenidogan EEG kaydi, uyaniklik ve tiim uyku evrelerini yakalamak i¢in en az 2 ila 3 saat
strmelidir. Yenidogan EEG'si tipik olarak ekranda daha uzun bir zaman araligiyla
goriintiilenir (15 mm/sn daha hizli "kagit hiz1"), daha sikistirilmis goériinen bir kayit iiretir.
Bu sikistirilmis ekran, yenidogan kayitlarinda degerlendirilmesi i¢in ¢ok énemli olan ¢ok
yavag aktivitenin, asimetrilerin ve asenkronlarin daha i1yi goriintiilenmesini saglar. Bazi
diger modeller, nobetlere dogru bir egilimi gosterir. Bu dalgalar "epileptiform
anormallikler" veya "epilepsi dalgalar1" olarak adlandirabilir. Sivri uclar, keskin dalgalar
ve diken-dalga desarjlar1 gibi goriinebilirler. EEG'de kismi nobetler varsa, Ornegin
temporal lob gibi belirli bir bolgesinde EEG'de ani yilikselmeler ve keskin dalgalar
nobetlerin nereden geldigini gosterebilir. Genellestirilmis epilepsi, 6zellikle ayn1 anda her
iki tarafta da basliyorsa, beynin her iki tarafina genis ¢apta yayilan diken-dalga desarjlar

tarafindan onerilmektedir [2-5].

Nobet, bir grup néronun hipersenkron desarjinin neden oldugu paroksismal bir davranigtir.

Yenidogan nobetleri, yenidoganda norolojik disfonksiyonun en yaygin agik belirtisidir [5].

Nobetler genellikle 6nemli hastaliklarla iligkilidir ve bazen 6zel tedavi gerektirir. Nobetler,
kardiyorespiratuar islevi ve beslenmeyi etkileyebilir ve beyin gelisimi {izerinde uzun vadeli
zararll etkileri olabilir. Tekrarlayan neonatal ndbetlerle beyin hasarmin potansiyel

mekanizmalar1 sunlari igerir. Hipoventilasyon/apne, hipoksiye neden olur (kardiyovaskiiler



kollapsa, serebral kan akiginin azalmasina [CBF] ve hipoksik iskemik hasar riskinde artisa
yol acar) veya hiperkarbi (CBF'de artisa ve artisa yol agar) intrakraniyal kanama riski
(ISK). Yiiksek kan basinci, CBF ve ISK riskini artirir. Yiiksek glikoliz, ndbetin neden
oldugu beyin hasarimi siddetlendiren hipoglisemiye yol acar [2, 5]. Eksitatér amino asitler
(artan saliim), eksitotoksik beyin hasarina neden olabilir. Bu olumsuzluklar iyi yogun

bakim ve nobetlerin kontroli ile dnlenebilir.

Yenidogan ndbetleri daha biiyiik cocuklar ve yetiskinlerden farklidir. En sik goriilen
neonatal nobetler, klinik belirtiler siklikla gézden kacirildig: icin siiptil olarak tanimlanir
[4,6]. Bunlar arasinda tonik, gozlerin sarsilarak veya atilmaksizin yatay kaymasi, goz
kapag1 kirpma veya ¢irpinma, emme, sapirdatma veya diger oral-bukkal-lingual hareketler,
ylizme veya pedal ¢evirme hareketleri ve bazen apne nobetleri yer alir [5]. Diger neonatal
nobetler, uzuvlarin tonik uzantis1 olarak, serebral veya dekortik duruslari taklit ederek
ortaya ¢ikar. Bunlar 6zellikle prematiire bebeklerde goriiliir. Bir uzvun klonik hareketleri
ile karakterize edilen, viicudun diger bolgelerine veya diger uzuvlara go¢ edebilen
multifokal klonik nébetler veya fokal klonik ndbetler, ¢ok daha lokalize olanlar olusabilir.

Ikincisinde, bebek genellikle bilingsiz degildir.

Yenidogan nébetlerinin gesitli nedenleri vardir. Bunlar sunlari igerir [5]:

Plasentanin bozulmasi (plasentanin uterustan erken ayrilmasi, zor veya uzun siireli
dogum eylemi veya gobek kordonunun sikigsmasi nedeniyle dogumdan 6nce veya

dogum sirasinda oksijen eksikligi

e Bakteriyel menenjit, viral ensefalit, toksoplazmoz, sifiliz veya kizamik¢ik gibi
dogumdan 6nce veya sonra edinilen enfeksiyon

e Dogumdan 6nce veya sonra inme

e Beyindeki kan pihtist

e Beyinde kanama

e Beyin dogum kusurlari

e Kan sekeri veya elektrolit dengesizlikleri

e Akcaagac surubu idrar hastaligi, piridoksin bagimlilig1 veya fenilketoniiri (PKU)
gibi metabolik bozukluklar



e Barbitiirat, alkol, eroin, kokain veya metadon bagimlisi annelerden dogan bebekleri

etkileyebilecek uyusturucu yoksunlugu

Nadir durumlarda, yenidogan ndbetlerine, besinci giin ndbetleri veya besinci giin nobetleri
olarak da bilinen iyi huylu ailesel yenidogan nobetleri ad1 verilen bir durum neden olur. Bu
durum kalitsaldir ve bebegin annesi veya babas1 da bozukluga sahip olacaktir. Iyi huylu
ailesel yenidogan nébetleri olan birgok bebek normal gelisir, ancak bazilarinda erken

cocukluk doneminde goriilen gelisimsel gecikmeler olabilir [7].

Yenidogan nobetlerinin teshisi zor olabilir ¢iinkii nobet kisa ve belirsiz olabilir. Ayrica
yenidogan ndbetlerinin semptomlar1 saglikli bebeklerde goriilen normal hareket ve
davranmiglart taklit edebilir. Semptomlar nébet tipine baghdir - hafif, klonik, tonik veya

miyoklonik. Hafif nobetler, zamaninda dogan bebeklerde daha yaygindir [8-10].

Hafif nobetlerin belirtileri sunlari igerir [2,5] :

e Rastgele veya gezinen goz hareketleri, géz kapagi yanip sonme veya ¢irpinma,
gozler yukar1 yuvarlanma, g6z agma, bakma

e Emme, sapirdatma, ¢igneme ve dilin disar1 ¢gikmasi

e Bacaklarin olagandisi bisiklete binme veya pedal ¢cevirme hareketleri

e (Cirpinan veya miicadele eden hareketler

e Solunumda uzun duraklamalar (apne)

Klonik ndbetlerin belirtileri; yiiz, dil, kol, bacak veya viicudun diger bolgelerinin kaslarini

icerebilen ritmik ani hareketler [10,3]

Tonik Nobetlerin Belirtileri; kaslarin sertlesmesi veya sikilagtirilmasi, bast veya gozleri bir

tarafa cevirmek veya bir veya daha fazla kol veya bacagi biilkmek veya germek [10,3]

Miyoklonik ndbetlerin belirtileri; Bir kol veya bacak veya tiim viicudu igeren hizli, tek

sarsint1 hareketleri [10,3].

Yetiskinlerde ve daha biiyiik ¢ocuklarda goriilen nobetlerle karsilastirildiginda, yenidogan

nobetlerini EEG (Elektroensefalogram) sinyallerinden faydalanmadan ayirt etmek g¢ok



zordur [10,3]. Bu nedenle, yenidogan ndbetlerini EEG sinyallerinden tespit etmek igin
olduk¢a uzmanlagsmis kisilere ihtiya¢ vardir [10,3]. Bununla birlikte, bu smiflandirma
islemi, EEG sinyallerinin karmasik dogas1 nedeniyle son derece zaman alic1 ve yorucudur.
Bu nedenle, uzman hekimlerin nobetleri tespit etmesini desteklemek i¢in bazi bilgisayar

tabanli ve makine 6grenimi teknikleri kullanilir [4].

Nobetlerin tespiti, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma dahil olmak {izere ii¢ ana
adimi icerir. Nobet tespitinin performansi, bu ii¢ adimin uyumuna baghdir. Oncelikle 6n
isleme adiminda giiriiltiiyii azaltmak i¢in EEG sinyalleri filtrelenir. Ardindan, EEG
sinyalleri bir pencere kullanilarak belirli sinyal pargalarma béliiniir. Ikinci adimda, sinyalin
her bir pargasindan bir dizi 6znitelik ¢ikarilir [11]. Son adimda, 6znitelikler ve etiketler
arasindaki iligkiler uygun bir smiflandirict yardimiyla 6grenilir [2, 4]. Siniflandirma
performansi, yukarida sayilan adimlara bagli olmakla birlikte bu adimlarin ¢esitli
unsurlarma da ayrica baghidir. Bu unsurlar giiriltii filtresi, pencere uzunlugu, pencere
kayma araligi, ozellik ¢ikarici tipi ve smiflandirict [12] olarak sayilabilir. Bu nedenle,

epileptik nobetleri siniflandirmak i¢in farkl teknikler vardir.

En yaygin yontemler, yenidoganlarda nobetleri yakalamak igin esik, sezgisel ve (if/then)
kurallara dayali yontemlerdir. Onemli sayida esik yontemi, ritmik desarjlari, goklu
yiikselmeleri ve cok yavas ritmik nobetleri saptamak i¢in belirli esik degerlerini kullanir
[13-16]. Otomatik yenidogan nobet tespiti, bir uzmani taklit ederek EEG sinyallerinden
nobetleri tespit etmek i¢in de Onerilmektedir [17]. EEG sinyallerinin diisiik ve yiiksek
frekans gii¢ spektrumlari, yeni dogandan kayit edilen EEG sinyallerindeki ndbetleri
saptamak i¢in kullanilir [18]. Destek vektor makinesi (SVM) tabanli siniflandirici,
zamansal bilgilerden yola ¢ikilarak siniflandirma yapilmasi amaciyla kullanilir. Bu yontem
yenidogan ndobetlerinde epileptik dalgalari saptamak i¢in kullanilir [19], [20]. Yenidogan
nobet tespiti atomik ayristirma teknigi kullanilarak da elde edilir [21]. Ozellik ¢ikarma
yontemlerinin siiflandiricilar iizerindeki etkisi, yeni doganin EEG sinyallerinde epileptik
nobetleri siniflandirmak igin en uygun olani bulmak i¢in degerlendirilir [22]. Gauss
karisim modeline dayanan bazi istatistiksel yontemler, epileptik nobeti saptamak icin

kullanilir [23].

Yukarida bahsedilen yontemlerin performansi, kullanici tarafindan saglanan parametrelere,

ozellik ¢ikarma yontemine, ozellik / kanal se¢imi / azaltma yontemlerine, siniflandirict



tipine gore bir ¢ok dezavantaja sahiptir [4]. Ayrica, birgok farkli uygulamada [24-31]
goriilecegi tizere DNN'nin artan basarisi, EEG smiflandirma problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmistir. Klasik yaklasimlarin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak ve etkili bir

smiflandirma algoritmasi olusturmak igin bazi DNN tabanli siniflandiricilar 6nerilmistir.

CNN, piksel verilerini islemek igin 6zel olarak tasarlanmis goriintli tanima ve islemede
kullanilan bir tiir yapay sinir agidir. CNN'ler, genellikle goriintii ve video tanimanin yani
sira Oneri sistemleri ve dogal dil islemeyi igeren makine vizyonunu kullanarak, tanimlayici

gorevleri gerceklestirmek icin derin 6grenmeyi kullanan giiglii goriintii islemedir [6].

Bir sinir ag1, insan beynindeki noronlarin ¢alismasindan sonra modellenen bir donanim
ve/veya yazilim sistemidir. Geleneksel sinir aglari, goriintli isleme i¢in ideal degildir ve
goriintiileri diislik ¢oziintirliiklii pargalar halinde beslemeleri gerekir. CNN'nin "ndronlar1",
insanlarda ve diger hayvanlarda gorsel uyaranlarin islenmesinden sorumlu alan olan 6n
lobunkilere benzer sekilde diizenlenmistir. Noron katmanlari, geleneksel sinir aglarinin
parcalanmis goriintli isleme probleminden kaginarak tiim gorsel alani kaplayacak sekilde

diizenlenmistir.

Bir CNN, azaltilmis isleme gereksinimleri icin tasarlanmis ¢ok katmanli bir sensére ¢ok
benzer bir sistem kullanir. Bir CNN'nin katmanlari, bir girig katmani, bir ¢ikis katmani ve
coklu evrigim katmanlari, havuz katmanlari, tam baglantili katmanlar ve normallestirme
katmanlarint igeren bir gizli katmandan olusur. Goriintii isleme icin sinirlamalarin
kaldirilmasi ve artan verimlilik, goriintli isleme ve dogal dil isleme i¢in sinirli egitim i¢in

¢ok daha etkili, daha basit bir sistemle sonuglanir [32].

Yetiskinlerde epileptik ndbetleri tespit etmek i¢cin DNN'ye dayali bir dizi yontem vardir.
[33]. Stokastik giiriiltii arindirma otomatik kodlayicilar, ¢ikarilan &zellikler mel-frekansi
spektral ozellikleri kullanarak sivri ve / veya keskin dalgalar, genellestirilmis periyodik
epileptik form desarjlar1 ve periyodik lateralize epileptik form desarjlar1 dahil olmak tizere
ti¢ 6nemli modeli siniflandirmak i¢in kullanilmistir [34]. Epileptik ndbetleri siniflandirmak
icin DNN' ye dayali yiginlanmis otomatik kodlayict bir kanal se¢im teknigi ile birlikte
kullanilmistir [35]. Ayrica DNN tabanli bagka bir derin sinir agi ¢esidi 1 boyutlu derin
CNN [36, 37]. Ullah 1 kullanilarak EEG sinyalleri siniflandirilmistir. Daha ileri
caligmalarda 1 boyutlu derin CNN, CNN agmin derinliginin etkisini gormek igin de



kullanilmigtir [38]. DNN ayrica ndbet tespiti i¢in yiiksek ¢oziiniirliikli ¢ok kanalli EEG
verileri ile de kullanilir [39]. Bu aglarin yani sira, bir nobeti temsil eden spektral, zamansal
ve uzamsal modelleri tespit etmek i¢in mevcut evrisim mimarisi [40] ve uzun kisa siireli
bellek aglar1 [41-42] gibi baz1 hibrit aglar kullanilir. Ote yandan, yenidoganda ndbetin
varligini saptamak i¢in derin 6grenme teknigini kullanan son derece sinirli sayida ¢alisma

[38,44-46] vardir.

Epileptik nobetin saptanmasi i¢in Onerilen tim DNN'lerin, ¢ok fazla veri gerektiren,
karmasiklik, optimizasyon yontemi se¢imi ve kullanici tarafindan saglanan parametre
ayarlar1 dahil olmak iizere ¢ok sayida dezavantaji vardir. Bu calismada bu Sorunlarin
iistesinden gelmek, yenidoganlarda epileptik nobeti siniflandirmak igin yeni bir teknik
onerilmistir. Nobetleri tespit etmek igin hem ¢ok katmanli derin sinir aglari hem de transfer
ogrenmeye dayanan yontem onerilmistir. Onerilen modelin girisi, 3 kanalli 24 bit renkli
goriintiilere doniistiiriilen ham EEG sinyalleri kullanilarak olusturulmustur. Epilepsi
hastaligini tespit etmek icin alexnet, googlenet, densenet, resnet dahil olmak {izere p-
DCNN kullanilmistir.  Onceden egitilmis agm son ii¢ katmani yenidogan EEG
sinyallerinden ndbetlerin tespiti i¢in kullanilmistir. Bu ii¢ katman tamamen bagli katman,
bir softmax katmani ve bir siniflandirma katmani dahil olmak iizere son ii¢ katmanin
egitiminden sonra, ¢ok derin evrigimli sinir ag1 epileptik nobeti siniflandirmaya hazirdir.
Bu amagla, son derece zor ve zaman alic1 siiregler kullanmadan Image Net veri tabanindan

[26] yaklagik 1,2 milyon goriintii tizerinde egitilmis p-DCNN' ler kullanilmustir.



2. YONTEM

Geleneksel sinir aglar1 bir giris katmanindan, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olusur. Bu aglarda, bir katmandaki tim noronlar bir 6nceki katmanda
bulunan her nérona baglanir. Bu nedenle, bu tiir aglara tam bagli ag denir. Ancak, bu aglar
cok fazla baglanti nedeniyle biiyiik boyutlu goriintiilerin s6z konusu oldugu siniflandirma
problemleriyle basa ¢ikmakda yetersiz kalir. Ciinkii ¢ok sayida girig, ayarlanmasi gerekilen
cok sayida agirligin ortaya ¢ikmasma neden olur [16]. Bu ¢ok sayida agirlik ciddi bir
hafiza ve ileri diizeyde optimizasyon yontemleri gerektirir. Ancak, CNN ilgili bilgileri
islenmis bir ham goriintiide koruyarak bu sorunu ¢ozer. CNN'nin nodronlari ii¢ boyutta
diizenlenmistir: 3 kanalli renkli bir goriintii gibi genislik, yiikseklik ve derinlige sahiptir.

Bir katmandaki noronlar, 6nceki katmanda bulunan sinirli sayida nérona baghidir.

Bir CNN ii¢ ana katman igerir ; evrisim, havuzlama ve tamamen baglantili katmanlar.

Evrisim katmani, giris katmanindaki yerel bir bolgeye az sayida baglantisi olan her
néronun ¢iktisini iretmekten sorumludur. Giris goriintiisiindeki bu yerel bolge, bu ¢ikis

noronu tarafindan temsil edilir [4].

Cizelge 2.1. Bu ¢alismada kullanilan derin sinir aglarinin 6nemli 6zellikleri

vaglim Parametre Giris Pikseli Ag Boyutu Derinlik
Alexnet 61 M 227 x227x 3 227 MB 8
Resnet18 11.7M 224 X 224 x 3 44 MB 18
Googlenet ™M 224 x 224 x 3 27 MB 22
Densenet 20M 224 x 224 x 3 77 MB 201
Resnet50 25.6 M 224 x 224 x 3 96 MB 50
CNN 169 K 200 x 200 x 3 3 KB 6

Her baglant1 her bir giris pikseliyle ¢carpilarak hesaplanir.

Havuzlama katmani, CNN'nin karmagikligin1 azaltmak ve agin derinligini koruyarak asir1

O0grenmeyi Onlemek i¢in konvoliisyon katmaninin c¢iktisina alt Ornekleme islemi



uygulanmasi amaciyla olusturulur. Tamamen bagli katman, her sinifi havuz katmanindaki

noronun ¢iktisina baglar. Bu katman, geleneksel bir sinir agina benzer [4].

Herhangi bir goriintii siniflandirma probleminine uygulamak i¢in kullanici tarafindan
saglanan birka¢ parametrenin CNN igin diizenlenmesi gerekir. Bu nedenle, bir CNN'nin
olusturulmasi yorucu ve zaman alic1 bir siiregtir. Neyse ki, birkag yapisal degisiklikle
alexnet, resnetl8, googlenet, densenet ve resnet50 dahil olmak iizere p-DCNN'nin ek
egitimiyle birka¢ goriintli siniflandirma problemini ¢dézmek igin iyi tasarlanmis bazi
CNN'ler [47] vardir. Bu aglar, ImageNet veritabanindan yaklasik 1,2 milyon goriintii ile
farkli aragtirma gruplar tarafindan egitilmistir. Parametre sayisi, giris boyutu, ag boyutu ve

derinlik gibi bazi temel 6zellikler belirlenmelidir.

Alexnet

Alexnet [48] , LeNet [49] adli ilk Onerilen evrisim sinir agina benzer sekilde
yapilandirilmistir. LeNet ile karsilastirildiginda, alexnet'in daha fazla katmani, filtresi ve
parametresi vardir. Alexnet (bkz. Sekil 1) 11x11, 5x5 ve 3x3 evrisim katmanina, havuz
katmanina ve tamamen bagli aga sahiptir. Alexnet, bilgisayar destekli iki Nvidia Geforce
GTX 580 GPU ile stokastik gradyan alcalma optimizasyon teknigi ile egitilmigtir. 2012
yilinda bu mimari sayesinde ImageNet veritabaninin hata orami %26.2'den %15.4'e

diistrilmiistir.

Resnet

Artik Sinir Ag1 (Resnet) [50] baglantilari atlayan ve yogun toplu normallestirme 6zelligine
sahip yeni bir DNN olarak 6nerilmektedir. Bu tarz ¢ok katmanli aglarda asir1 yiikten dolay1

bir bozulma sorunu ortaya ¢ikar.
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Sekil 2.1. Yenidogan ndbetin saptanmasi i¢in Alexnet uygulamasi

Bu sorun temelde, derin CNN'lerde yakinsama siirecini etkiler. Dogruluk belli bir noktadan
sonra, artan katmanlar nedeniyle hizla azalir. Resnet [50] klasik fonksiyon iliskilerini

ogrenmek yerine katman girdilerine referansla artik fonksiyonlar1 6grenerek katmanlari
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yeniden formiile ederek derin bir CNN'lerde bozulma problemini ¢dzmeye c¢alisir.
Resnet18 ve Resnet50 dahil olmak iizere farkli Resnet tiirleri sirastyla kiiciik ve biiyiik

olgekli problemler i¢in kullanilir [4].

Googlenet

Googlenet yapisindaki baslangi¢ modiilleri nedeniyle karmagsik bir mimariye sahiptir [51]
Genel olarak, bu mimari ardigik bir yapida evrisimi yigmaktan ve katmanlar1 birlestiren
CNN'lerden biridir. Ayrica bu yeni model, bellek ve gii¢ kullaniminda 6nemli avantajlara
sahiptir. Ciinkii tiim katmanlar1 istiflemek ve ¢ok sayida filtre eklemek, agir bir hesaplama
ve hafiza maliyeti getirir ve asir1 6grenme olasiligint artirir. Bu durumun {istesinden
gelmek igin, googlenet’de paralel modiillerde kullanilmistir [52]. Ayrica 22 katmanl

googlenet,% 5.7 hata oraniyla ImageNet 2014 yarigmasinin galibi olmustur.

Densenet

Densenet [53], higbir optimizasyon zorlugu gostermeden ayni &zellik-harita boyutuna
sahip herhangi iki katman arasinda dogrudan bir baglant1 kurar. Densenet, artan katman ve
parametre sayisina ragmen performans diisiisii veya asir1 Ogrenmenin belirtilerini
gostermeden basarili sonuglar iiretir. Densenet'in birgok Onemli avantaji vardir. Azalan
gradyan problemini o6zellik yayilimi ile gliglendirirek ¢ozer. Ayrica belirli 6znitelikleri

kullanarak parametre sayisinin azaltmasini saglar [4].

Sekil 2.2. Bipolar EEG Montaj1 [4]
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Sekil 2.3. Bir EEG sinyal penceresinden veri seti gériintiilerinin {iretim siireci [4]
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2.1 Onerilen yontemin uygulanmasi

Onceden egitilmis aglar, daha 6nce goriilmemis goriintiilerle bu aglara uygun egitim
stratejisinin uygulanmasi sartiyla neredeyse tiim goriintii tlirlerini siniflandirma yetenegine
sahiptir. Bu uygulamada, énceden egitilmis agin son ii¢ katmani, yenidoganlarda epileptik
dalgalar1 simiflandirmak i¢in uyarlanmistir. Tamamen bagli katman, bir softmax katmani
ve bir siniflandirma ¢ikti katmani dahil olmak iizere son ii¢ katmanin ¢ikarilmasindan

sonra, farkli sayida noron ve sinif igeren yeni katmanlar 6nceden egitilmis aglara uyarlanir

[4].
2.1.1 Veri Kiimesi

Veri seti Helsinki Universite Hastanesinde epilepsi oldugu bilinen 39 yenidogandan
kaydedilmistir [3]. EEG sinyallerinin medyan kayit siiresi yaklasik 74 dakikadir. EEG
sinyallerinde gozlenen ndbet, iic uzman tarafindan bagimsiz olarak belirlenmistir. Her
uzman tarafindan ortalama 460 ndbet tespit edilmistir. EEG sinyalleri, 256 Hz 6rnekleme
frekansina sahip bir NicOne EEG amplifikatorii ile kaydedilmistir. Sekil 2'de gosterilen 19
elektrotlu EEG bashigi, bipolar EEG montaji dahil olmak iizere uluslararasi standartlara
gore yerlestirilmistir [3, 4].

2.1.2 On isleme

EEG sinyallerinden epileptik ndbet tespiti, tipik geleneksel yaklagimda 6n isleme, 6zellik
cikarma ve siniflandirma dahil olmak iizere {i¢ ana adima sahiptir. EEG sinyalleri, 6n
isleme adiminda sinyal / giiriiltii oranin1 artirmak icin filtrelenir. Ayrica sinyaller, ilk
adimda bir pencereleme teknigi kullanilarak yonetilebilir pargalara boliiniir. Baz1 6zellik
cikarma teknikleri kullanilarak, ikinci adimda bu pargalardan o6zellikler cikarilir. Son
adimda 6zellikler ve ilgili etiketler arasinda baglanti kurmak i¢in uygun bir siniflandirici

tasarlanir [4].

Ancak bu tez ¢alismasinda nobeti tespit etmek igin farkli bir teknik uygulanmaktadir. Yeni
doganlarda ilk olarak, EEG sinyalleri 9. dereceden bant geciren IIR ile filtrelenir . Bu amag
icin sinyale 0,3-30 Hz kesme frekanslhi butterworth filtre uygulanmistir. Sebeke

guiriiltiisiiniin elemine edilmesi igin 50 Hz norch filtre kullanilmistir [4].
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Ikinci olarak, EEG sinyalleri veri setindeki 3 uzman goriisiine gore etiketlenmistir. Eger en
az 2 uzman sinyal parcasinin epileptik nobet gecirdigini kabul ederse, her 6rnek i¢in bir
aksi takdirde sifir olarak etiketleme yapilmistir. Bu islemin ardindan EEG sinyalleri her
kanal i¢in 30 saniye uzunlugunda ve 2 saniye kayan araliklarla pencerelere boliiniir. Cilinkii
nobet en az 30 saniye araliklarla tespit edilebilmektedir [4]. Kaydirma sirasinda pencere en
az % 50 nobet siiresi igeriyorsa, pencereyi nobet vakasi olarak etiketlendi, aksi takdirde

normal durum olarak etiketlendi.

Onerilen yontemin uygulanmasi sirasinda karsilasilan en dnemli sorunlardan biri, dnceden
egitilmis bir ag i¢in girdi gorlintiilerinin tiretilmesidir. Sekil 3'iin sol tarafinda gosterilen bir
EEG penceresindeki zaman serileri, kanallar (Y = 18), zaman serileri (X = 7680) ve EEG
sinyallerinin genligi (Z = 18x7680) kullanilarak gorsellestirilir. Bu islemden sonra,
iliskileri Z = f (X; Y) fonksiyonu olarak diisiiniilebilen bir veri tgliileri setine (X; Y; Z) bir
yiizey gizilir. Renklendirme teknigi, degerler, Sekil 3'lin ortasinda gosterilen yiizey
grafiklerini elde etmek igin iist degerler (sar1), alt degerler (mavi) arasinda degisir. Sekil
3'lin saginda gosterilen yiizey grafiginin {istten goriiniimii, bir ag1 egitmek i¢in kullanilir.
Sekil 4'te daha fazla goriintii 6rnegi gosterilmektedir. Tamamen bagli bir katman, bir
softmax katmani ve bir siniflandirma c¢ikti katmani dahil olmak iizere son ii¢ katman
degistirildikten sonra p-DCNN'ler bu gortintiiler kullanilarak yeniden egitilir. Alexnet i¢in
egitim siireci Sekil 1'de goriilebilir. Onerilen yontemin genel yapisi da Sekil 5'te

gosterilmektedir [4].



14

3. SONUCLAR ve TARTISMA

Bu c¢alismada, alexnet, resnetl8, googlenet, densenet ve resnet50 dahil olmak iizere p-
DCNN'lerin siniflandirma performansini, yenidogan  ndbetleri tahmin etmek igin
kullanilan bir EEG veri setinde degerlendirilmistir. Ayrica, transfer 6grenme teknigi ile
CNN arasindaki farki ortaya ¢ikarmak i¢in 6 derinlik boyutuna sahip geleneksel bir CNN
olusturulmustur [4].

Sekil 3.1. EEG sinyallerinden elde edilen baz1 goriintli 6rnekleri [4]
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Sekil 3.2. EEG sinyallerinden elde edilen bazi goriintii 6rnekleri [4]

Sekil 3.3. EEG sinyallerinden elde edilen bazi goriintii 6rnekleri [4]



Sekil 3.4. EEG sinyallerinden elde edilen bazi goriintii 6rnekleri [4]

16
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Tezin bu boliimde, genel deneysel diizenek agiklamig, sonuglar tartigilmig aglarin
optimizasyon siirecini arastirilmis, ayrintili istatistiksel analizler verilmistir, baz1 epileptik
nobet tespit algoritmalariyla genel Kkarsilastirma yapilmistir. Karsilastirma matrisleri
olusturularak sonug¢lar yorumlanmistir. Son olarak zaman karmasikli§i analiziyle

yapilmistir [4].

3.1. Deneysel Calisma ve Sonuglar

Bu tez ¢alismasinda yeni doganlarda noébet tespit etmek igin transfer 6grenme teknigine
dayali bir yontem gelistirilmistir. P-DCNN girdi olarak ham EEG verilerini alir. Bu ham
EEG sinyalleri 256 Hz (veya saniyede 256) orneklem alinarak olusturulmustur. EEG
sinyallerinin her 7680 EEG 6rneginin (veya her 30 saniyede) 512 ornek (veya 2 saniye)

kayan araliklarla goriintiiye doniistirilmiistiir [4].

39 hastadan alinan EEG sinyallerinden olusturulmus 106.796 goriintiiden olusan bir egitim
veri kiimesi kullanilarak 19 ham EEG girislerinden nobetleri teshis etmek i¢in bes dnemli
p-DCNN ve geleneksel bir CNN kiyaslanmistir. Toplam goriintiilerden 69.527 gériintii
normal durum olarak belirlenirken 37.269 goriintiiniin geri kalan1 nébet durumu olarak
belirtilmistir [4]. Denek i¢in normal vaka ve nobet sayisi, dengesiz veri seti problemlerinin

gozlemlenebildigi Sekil 6'da goriilebilir.
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Sekil 3.6. Her denek i¢in normal vaka ve nébet sayisi [4]

Cizelge 3.1.. Dogruluk degerlerinin agiklayici istatistiksel 6zellikleri

Alexnet |[Resnetl8 |[Googlenet | Densenet |Resnet50 | CNN
Ortalama Deger |95,96 97,45 94,42 97,93 97,17 91,38
]'\)":g:rim“m 99,83  [99,84 99,93 100,00 [100,00 |99,92
Medyan Degeri | 97,19 97,95 96,26 98,52 97,39 93,15
Minimum Deger |85,10 90,60 82,91 90,12 90,05 71,73
Standart Sapma | 3,79 2,16 4,93 2,00 2,41 7,32

Hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in 2162 * 1211 ¢6ziiniirliikli RGB goriintiiler CNN,

alexnet ve diger aglar igin sirasiyla 200 * 200, 227 * 227 ve 224 * 224 piksel ¢oziiniirlige

diistiriiliir. Gortintiiler her bir denek i¢in rastgele olarak egitim seti (% 50) test setine (%
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50) ayrilir. Tiim deneylerde p-DCNN'ler, yenidoganda nobet siniflamasini 6grenmek igin
egitim gorlintililerinin kullanildig1 bir ortamda degerlendirilir. Test goriintiileri daha sonra

egitilmis p-DCNN'lere beslenir ve sinif etiketleri bu p-DCNN'ler araciligiyla tahmin edilir

[4].

Aglar, agirliklarin rastgele baslatilmasiyla egitilir. Stokastik gradyan inisini, momentum =
0,9; baslangi¢c 6grenme hiz1 = 0, 0003; epoch numarasi = 10; ve her ag yapis1 ve her konu
icin 20'lik ornek sayilarina ayrilarak boyutu dahil olmak iizere varsayilan parametrelerle
bir momentum optimizasyon teknigi ile kullanilmistir. Genel olarak, ag mimarilerinin
kullanic1 tarafindan saglanan parametreleri ve optimizasyon algoritmasi, manuel bir

ayarlama yoluyla segilir. Ciinkii bu parametrelerin se¢imi igin sistemli bir yol yoktur [4].

Elde edilen sonuglar, dogruluk ve egri altindaki alan (AUC) dahil olmak iizere iki metrik
iizerinden degerlendirilir. Her bir p-DCNN ve CNN i¢in 39 denekten elde edilen dogruluk
ve EAA degerlerinin ortalama, maksimum (maks), minimum (min), medyan ve standart
sapmast (std) Cizelge 2 ve 3'te Ozetlenmistir. Densenet, her iki metrige gore de diger

yontemlere gére daha iyi siniflandirma performansina sahiptir [4].
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Cizelge 3.2. AUC degerlerinin tanimlayici istatistiksel 6zellikleri

Alexnet | Resnetl8 | Googlenet | Densenet | Resnet50 | CNN
Ortalama 0,9844 0,9898 0,9794 0,9917 0,9881 0,9090
Maksimum | 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0.9998
Medyan 0,9915 0,9940 0,9867 0,9958 0,9923 0,9396
Minimum 0,9451 | 0,9494 0,9250 0,9527 0,9379 0,6932
Standart 0,0166 | 0,0127 0,0218 0,0110 0,0136 0,0844
Sapma

Her iki metrige gore karsilastirildiginda diger yontemlere gore. Dogruluk ve AUC
degerlerine gore densenet'in diger aglar arasinda en kiiciik std'ye sahip oldugu
unutulmamalidir. Bu, densenet'in sonucunun diger yontemlere kiyasla daha saglam ve

tekrarlanabilir oldugu anlamina gelir [4].

Sekil 7, dogruluk ve AUC degerleri i¢in ag basma denek sayisi ile test 6rneklerinin
siiflandirma oranlarinin varyaslarii da gosterir. Googlenet'in ve 06zellikle CNN'in
deneklere gore digerlerine gore daha fazla diisiislere sahip oldugu goriiliiyor. Ote yandan,
densenet ve resnetl8, digerleri arasinda hem AUC hem de dogruluk degerleri agisindan
diizgiinlestirilmis davranis sergiler. Bu asamadan elde edilen gozlem Cizelge 2 ve 3'teki

standart sapma degerleriyle ortiismektedir [4].

Transfer 6grenme tekniklerinin en biiylik avantajlarindan biri, cok katmanli sinir aglarinda
kolaylikla gozlemlenebilen asir1  O6grenme problemlerini ele alarak veri setini

smiflandirmaktir. Ornegin, 61 milyon parametreye sahip alexnet'in 39 hastadan alinan
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EEG sinyallerinden olusturulmus sadece 106.796 goriintii egitildigini diislindiigiimiizde,
egitim verisi ile parametre numarasi arasindaki dengesizlik agin asirt 6grenmesine Yol
a¢cmaktadir. Bu durum tiim biiyiik aglar i¢in gegerlidir. Ancak bu ¢alismada, sinirli sayida
egitim veri seti kullanarak yenidogan ndbetini tespit etmek igin transfer 6grenme teknigi

kullanilarak bu durum ¢éziilmektedir.

3.2. Optimizasyon Siireci

Bu tez caligmasinda, p-DCNN'ler ve CNN aglarda kullanilan optimizasyon siirecini de
gozlemlenmigtir. Aglar, egitim sirasinda girdi O6rnekleri ve etiketler arasinda azalma
saglamak i¢in yinelemeli bir strateji izler. Sekil 8'de verilen sonuglar denek 38 ve 39'dan
elde edilir, burada test verilerindeki iterasyon boyunca dogrulugun degisimini
gostermektedir. Sonuglar, yinelemeler boyunca tiim aglarin i¢ parametresinin agamali
olarak  gilincellenmesinin  genellikle smiflandirma  performansin1  1yilestirdigini
gostermektedir. Resnet18, resnet50 ve densenet dogruluklarinin genellikle iterasyon sayisi
ile monoton olarak arttig1 gézlemlenmistir. En iyi performanslari, bozulma probleminin
asilmasi sayesinde Sekil 8'deki 38 ve 39 da iterasyon maksimum sayiya ulastiginda elde
edilir. Ancak, alexnet ve oOzellikle googlenet ve CNN'de EEG sinyallerinden ndbet

smiflandirmasinda dezavantaj yaratan bazi dalgalanmalar goriilebilmektedir [4].
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Sekil 3.7. Alexnet ve Resnet18 AUC ve Dogruluk (%) degerleri [4]
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Sekil 3.10. Egitim siireci boyunca test verilerindeki dogrulugun degisimi [4]
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Cizelge 3.3. Varyanslarin homojenlik testi

Levene dfl | df2 p-value
Istatistigi
Ortalamaya gore homojenlik
testi 20,097 5 228 0
Medyana gore homojenlik testi
12,742 5 228 0
Medyana gore ve df ile
ayarlanmis homojenlik testi 12,742 5 121 0
Kirpilmis Ortalamaya gore
homojenlik testi 18,083 5 228 0
Cizelge 3.4. Aglar i¢in tek yonlii Anavo testi
Sum of Squars | df Mean F p-value
Square
Yontemler arasi
. 1193,05 5 238,611 13,42 0
Anavo Testi
Yontemler l¢inde 405431 | 228 | 17,782 . .
Anavo Testi
Toplam 5247 233 - - -

3.3. istatistiksel Analiz

26

Son olarak dogruluk degerleri agisindan p-DCNN'lerin ve CNN'nin genel bir istatistiksel

karsilagtirmas1 verilmistir. Aglar lizerinden nobet tespiti, 39 denek {izerinden incelenmistir.

Bu nedenle, istatistiksel karsilastirma 39 farkli sonugla miimkiindiir. Verilere ilk olarak

Levene testi uygulanmistir. Gruplarin varyanslarinin yaklagik olarak esit mi yoksa

homojen mi oldugunu test eden varyans esitligi i¢in. Cizelge 4, p degerinin 0,05'ten kiigiik

oldugunu gostermektedir. Bu, varyanslarin istatistiksel olarak 6nemli 6l¢iide farkli oldugu

anlamma gelir. Ikinci olarak, her ag igin istatistiksel 6nemi ayirt etmek igin deneysel



27

verilere tek yonlii anova testi uygulanir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5'te gosterilmektedir.

Kiigiik p degeri (0,00), aglarin ortalamalar agisindan ayni1 olmadigin1 gosterir [4].

Sonuglar ayrica Sekil 9'da gosterilen bir kutu ¢izimi teknigi kullanilarak gorsellestirilir.
Her bir kutuda, merkezi kirmiz1 ¢izgi medyan1 gosterir ve kutunun alt ve st kenarlar1
sirastyla 25. ve 75. yiizdelik dilimleri gosterir. Cizgiler minimum ve maksimum veri
noktalarina kadar uzanir. Bununla birlikte, biyiklar, kirmiz1 renkli art1 simgesi kullanilarak

ayr1 ayr1 gizilen aykir1 degerleri degerlendirmez [4].
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Sekil 3.11. Her ag i¢in ¢entikli kutu grafigi [4]




Cizelge 3.5. Olast her ag ¢iftinin istatistiksel karsilastirmasi

28

Eslestirilen Yontemler Ortalama Fark p-Degeri Isaret
Alexnet-Resnet18 -4,2145 0,6226 -
Alexnet-Googlenet -1,1817 0,5904 -
Alexnet-Densenet -4,6933 0,3058 -
Alexnet-Resnet50 -3,9406 0,7978 -
Alexnet-CNN 1,8567 0,0000 Alexnet
Resnet18-Googlenet 0,3115 0,0187 Resnet18
Resnet18-Densenet -3,2001 0,9961 -
Resnet18-Resnet50 -2,4474 0,9997 -
Resnet18-CNN 3,3499 0,0000 Resnet18
Googlenet-Densenet -6,2329 0,0032 Densenet
Googlenet-Resnet50 -5,4802 0,0447 Resnet50
Googlenet-CNN 0,3171 0,0183 CNN
Densenet-Resnet50 -1,9686 0,9696 -
Densenet-CNN 3,8287 0,0000 Densenet
Resnet50-CNN 3,0760 0,0000 Resnet50

Ortalama fark ; 0,05

Ote yandan, her bir olas1 ag ciftinin istatistiksel karsilastirmas1 Cizelge 6'da verilmistir.

CNN ile her p-DCNN arasindaki

istatistiksel Onemi

her bir p-DCNN

lehine

gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda Cizelge 6'da, googlenet ile diger p-DCNN'ler arasinda her

bir p-DCNN Ilehine istatistiksel bir anlam oldugu goriilmektedir. Ancak, alexnet, resnetl8,

resnet50 ve lehte herhangi bir istatistiksel anlamlilik bulunamamustir.
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densenet (p> 0,05). Densenet, deneysel sonuglardan elde edilen dogruluk ve AUC
degerleri agisindan bu caligmada arastirilan diger aglardan daha iyi olsa da, alexnet,

resnetl8, resnet50 ve densenet dahil olmak tizere dort ag agisindan istatistiksel olarak bir

farklilik yoktur [4].

Cizelge 3.6. Farkl1 siniflandiricilarla genel karsilastirma

Veri Kiimesi | AUC | Veri kiimesi bélme teknigi Os*

SDA [36] Helsinki 0,9570 | Bir denekle kiyaslama 39
SDA_DB[36] Helsinki 0,6600 | Bir denekle kiyaslama 39
SDA_mDBJ36] | Helsinki 0,8860 | Bir denekle kiyaslama 39
SDA_T[36] Helsinki 0,9230 | Bir denekle kiyaslama 39
SVM [29] Cork 0,9659 | Bir denekle kiyaslama 18
CNN-6 [29] Cork 0,9703 | Bir denekle kiyaslama 18
CNN-11 [29] Cork 0,9761 | Bir denekle kiyaslama 18
D-CNN [3] Rotterdam 0,7875 | Egitim (%75) ve Dogrulama (%25) | 22
SVM [28] Cork 0,9650 | Bir denekle kiyaslama 18
FCNN [28] Cork 0,9710 | Bir denekle kiyaslama 18
SVM [30] Cork 0,966 Bir denekle kiyaslama 18
1D-FCNI[30] Cork 0,981 Bir denekle kiyaslama 18
2D-FCN [30] Cork 0,985 Bir denekle kiyaslama 18
SVM[30] Helsinki 0,955 Bir denekle kiyaslama 39
2D-FCN[30] Helsinki 0,956 Bir denekle kiyaslama 39
Alexnet Helsinki 0,9844 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
Resnet18 Helsinki 0,9898 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
Googlenet Helsinki 0,9794 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
Densenet Helsinki 0,9917 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
Resnet50 Helsinki 0,9881 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
CNN Helsinki 0,9090 | Egitim (%50) ve Test(%50) 39
OS* : Calismada kullanilan 6rnek sayis
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3.4. Farkl siniflandiricilarla genel karsilagtirma

Bebeklerde EEG sinyallerinden ndbet tespiti i¢in Onerilen transfer 6grenme yontemleri,
Cizelge 7'nin en soldaki siitununda listelenen diger bazi ndbet tespit algoritmalariyla
karsilagtirilmistir. Her yontemin ortalama AUC degeri Cizelge 7'de verilmistir. Sonugclar,
DNN'nin CNN-6, CNN-11, D-CNN, FCNN, 1D-FCN ve 2D-FCN dahil olmak tizere DNN
tabanli temel yontemler, geleneksel makine Ogrenimine kiyasla genel olarak iistiin

siiflandirma performansina sahiptir.

Cizelge 7'deki sonuglara gore, siniflandirma performansi densenet, alexnet, resnetl8,
resnet50 ve googlenet dahil onerilen p-DCNN'ler genellikle diger yontemlerden daha iyi
oldugu goriilmektedir. Resnetl8, densenet ve resnet50 dahil olmak iizere transfer
ogrenmeye dayali aglarin en biiyilk AUC degerlerini verdigi unutulmamalidir. Alexnet ve

googlenet, diger yontemlere kiyasla yeterli sonuglar da tiretir [4].

3.5. Karsilagtirma Matrisleri ve Zaman Karmasikhigi Analizi

Epileptik nobet tespiti sirasinda karsilagilan en onemli problemlerden biri, dogruluk
degerinin yanlis bilgi saglayabilecegi dengesiz veri problemleridir. Dengesiz veri
probleminin nasil ¢oziildiiglinii gostermek icin her bir p-DCNN i¢in Sekil 3.4'te goriilen
kargilagtirma matrisleri ile saglanir. Ayrica, ortalama tahmin yiizdesi Sekil 10'dan

gortilebilir [4].
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Sekil 3.12. Her ag i¢in karsilastirma matrislerinin ortalama degeri [4]

Resnet18 genellikle alexnet, googlenet, resnet50 ve CNN'den daha iyi performans gosterir.
Densenet, dengesiz veri setine sahip deneklere ragmen ¢ok verimli performans saglar. Bu
calismada kullanilan veri bdlme teknigi, dengesiz veri sorununun ortaya ciktigr bazi ug
durumlarda &nerilen ydntemlerin performansim gézlemlememizi saglar. Onerilen
smiflandirma performansi, dengesiz veri 6rnekleri ve siirli sayida egitim 6rnegi olmasi
durumunda bile ¢ok etkilidir. Bebekleri disarida birakma yaklagimi ile karsilastirildiginda,
bu bdlme tekniginde smnirli sayida egitim Ornegimiz vardir. Ancak elde edilen tim
deneysel sonuglar ve istatistiksel analizler bu zorlugun verimli bir sekilde ele alindigini
gostermektedir. Sekil 3.4 ‘ten her denek i¢in ayr1 ayri P-DCNN'lerin etkisi agik¢a
goriilebilir [4].

Son olarak, gozlemlenen c¢alisma siireleri her ag icin saniye cinsinden rapor edilir.
Simiilasyonlar Intel i7 4 GHz iglemci, 16 GB RAM ve Nvidia Geforce GTX 980 Ti GPU
iceren bir bilgisayarda gerceklestirildi. Cizelge 8'de listelenen caligma siireleri tiim aglarin
38. ve 39. denekleri i¢in elde edildi. Gozlemlenen ¢alisma stireleri, aglarin karmasikligi ile

tutarli goriinmektedir. Densenet'te daha yiiksek c¢alisma siiresinin nedeni, derinliginin
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yiiksek yiiksek olmasidir. Agin derinligi azaldiginda, hesaplama siiresi azalir. Densenet'in

caligma siiresi diger yonteme gore daha yliksek olsa da sonuglar makul bir siirede alinir.

Ayrica, yiiksek dogruluk ve diisiik zaman karmasikligi saglayan resnet18'i 6nerebiliriz [4].

Cizelge 3.7. CNN ig¢in kullanilan parametre seti

Katman Adi Boyut Filtre Uzaysal Olgiiler
Sayis1 Kapsam
INPUT 200 x 200 x 3 0 0 0
CONV 200 x 200 x 96 96 7 7X7x96=4704
RELU 200 x 200 x 96 0 0 0
POOL 200 x 200 x 96 0 2 0
CONV 100 x 100 x 128 128 5 5x5x128=3 200
RELU 100 x 100 x 128 0 0 0
POOL 100 x 100 x 128 0 2 0
CONV 50 x 50 x 96 96 5 5x5x96=2 400
RELU 50 x 50 x 96 0 0 0
POOL 50 x 50 x 96 0 2 0
CONV 25 x 25 x 48 48 3 3x3x48=432
RELU 25 x 25 x 48 0 0 0
POOL 25 x 25x 48 0 0 0
FC 1x2 0 0 25 x25x 48 x 2=
60 000

Toplam parametre sayis1 = 70 736
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Sekil 3.13. alexnet, resnetl8, resnet50, googlenet, densenet ile ilgili olarak her konu i¢in

karsilastirma matrisleri [4]
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Sekil 3.14. alexnet, resnetl8, resnet50, googlenet, densenet ile ilgili olarak her konu igin

karsilastirma matrisleri [4]
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Sekil 3.15. Alexnet, resnetl8, resnet50, googlenet, densenet ile ilgili olarak her konu i¢in

karsilastirma matrisleri [4]



Cizelge 3.8. Aglarin egitim siiresi (saniye cinsinden)

Alexnet | Resnetl8 | Googlenet | Densenet | Resnet50 | CNN
38. Denek 411 460 493 3483 752 459
39. Denek 269 298 327 2292 491 303

36
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4. SONUC ve ONERILER

Epileptik nobet veri setiyle ilgili deneyler, densenet ve resnetl8'in, diger p-DCNN'lere ve
yiiksek sayida derinlik ve zaman gerektiritken geleneksel CNN'ye kiyasla daha iyi
siniflandirma performansi sagladigimi gostermistir. Onceden egitilmis DCNN'lere dahil
edilen transfer 6grenimi sayesinde, epileptik nobet, egitim veri setlerinin sinirli oldugu
durumda bile epilepsi nobetlerinin tespit edilebilmesini saglar [4]. Agm derinligi,
optimizasyon stratejisi ve kullanici tarafindan saglanan bir dizi parametre gibi
ayarlamlardan kaginarak ndbet tespiti igin CNN'leri kullanmak bir ayricalik olusturacaktir.
Ayrica transfer 6grenimi bize, yeni doganlarda epileptik nobeti tespit etmek i¢in makul
egitim ve test siireleri saglar. Ote yandan Onerilen ydéntemde bir sinirlama vardir. Bu
sinirlama teknigin en az 10 zaman serisi gerektirmesidir. Ciinkii EEG kanallarinin nobet

tespit probleminde kullanilmak tizere renkli bir goriintiiye doniistiiriilmesi gerekir.
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