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ABSTRACT

Electroencephalography (EEG) signals can be reliably used to obtain critical
information about ADHD/Attention Deficit Hyperactivity Disorder, a
childhood neurodevelopmental disorder. Early detection of ADHD is
important to reduce the development of this disorder and reduce its long-term
impact. This study aims to achieve an approach with high prediction success
that distinguishes between ADHD and healthy individuals with 1D-CNN
(Convolutional Neural Network) after extracting time domain features with
t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding). This study aims to
define a high-performance temporal characteristic approach (1D-CNN and t-
SNE) involving 61 ADHD patients and 60 healthy control individuals. These
features are then used in 1D-CNN models to classify ADHD patients and
healthy individuals. 1D-CNN deep model-2 (ACC: 81.82% and AUC: 0.834)
showed more successful outcomes than 1D-CNN deep model-1 (ACC:
73.51% and AUC: 0.820). The study presents a novel supportive diagnostic
approach using EEGs and 1D-CNN with a low-dimensional temporal
characteristic feature extraction approach (t-SNE).
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OZET

Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri, g¢ocukluk ¢agi norogelisimsel bir
bozukluk olan ADHD/Dikkat Eksikligi Hiperaktivite Bozuklugu hakkinda
kritik bilgilerin elde edilmesi i¢in gilivenilir bir sekilde kullanilabilir.
ADHD'nin erken tespiti, bu bozuklugun gelisimini azaltmak ve uzun vadeli
etkisini azaltmak i¢in 6nemlidir. Bu ¢aligma, t-SNE (t-dagilimli Stokastik
Komsu Gémme) ile zaman alanmi 6zelliklerini ¢ikardiktan sonra 1D-CNN
(Evrigimli Sinir Ag1) ile ADHD ve saglikli bireyleri birbirinden ayiran
yiiksek tahmin basgarisina sahip bir yaklagima ulagsmay1 amaglamaktadir. Bu
calisma, 61 ADHD hastasin1 ve 60 saglikli kontrol bireyini igeren yiiksek
basarimli bir zamansal karakteristik yaklasim (1D-CNN ve t-SNE)
tanimlamay1 amaglamaktadir. Bu 6zellikler daha sonra ADHD hastalarini ve
saglikli bireyleri siniflandirmak i¢in 1D-CNN modellerinde kullanilir. 1D-
CNN derin model-2 (ACC: 81.82% ve AUC: 0.834), 1D-CNN derin
model-1'e (ACC: 73.51% ve AUC: 0.820) gore daha basarili sonuglar
gostermistir. Caligma, diisiik boyutlu zamansal karakteristik 6zellik ¢ikarma
yaklasimi (t-SNE) ile EEG'leri ve 1D-CNN'yi kullanan yeni bir destekleyici
teshis yaklagimi sunmaktadir.
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1. GIRIS

Dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu (Attention Deficit Hyperactivity Disorder/ADHD), diinya ¢apinda baslica
psikiyatrik ve norogelisimsel bozukluklardan biridir. Dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu (ADHD), diinya
capindaki ¢ocuklarin %5'ini etkileyen, diinya ¢apindaki baslica psikiyatrik ve noérogelisimsel bozukluklardan
biridir. 4-17 yas aras1t ABD'li ¢ocuklarin yaklasik %11'i ADHD'den etkilenmektedir [1]-[9]. Diger bir ¢alisgmada
ADHD'nin gocuk ve ergenlerde kiiresel yayginlig1 yaklasik %2.2, yetiskinlerde ise %2.8 olarak rapor edilmistir.
ADHD olan ¢ocuklarin dikkatsizlik, diirtiisellik ve hiperaktivite gibi gesitli sorunlar1 vardir. ADHD genellikle 6
ila 12 yaslart arasindaki ¢ocuklarda teshis edilir ve yetigskinlige kadar, intihar da dahil olmak {izere ciddi etkileri
stirmektedir. ADHD'den mustarip ¢ocuklarin ve daha kii¢iik bireylerin %40'indan fazlasi, yetigkin olma siirecine
kadar ciddi sorunlara yol agan davranis sorunlar gelistirir. ADHD ayni1 zamanda astim, depresyon, anksiyete ve
o6grenme giigliikleri gibi sorunlarla da 6nemli 6l¢iide iliskilidir. Erkeklerin kadinlara gére ADHD'ye sahip olma
olasilig1 daha yiiksektir ve davraniglari farklidir [1], [2].

Giiniimiizde, ADHD'li ¢ocuklarin etkili bir sekilde teshis edilmesi hala 6nemli bir sorundur. ADHD'li ¢ocuklarin
erken teshisi i¢in otomatik bir sistem Onermek icin ¢esitli arastirmalar yapilmistir. ADHD'li ¢ocuklarin erken
tespiti ve siniflandirilmast i¢in otomatik bir sistem Onermek icin hala bir kapsam vardir. ADHD nin erken
saptanmast, hastalarin uygun saglik hizmetlerine ulagsmalarina, etkili tedavi gérmelerine ve yasamlarini siirdiirme
konusunda daha bilingli olmalarina yardimci olacaktir [1]-[9]. ADHD'nin beyin sinyalleri tizerindeki etkisini
arastirmak igin yaygin olarak kullanilan elektromiyografi (EMG), olayla ilgili potansiyeller (ERP) ve
elektroensefalografi (EEG) gibi ¢esitli ndrogdriintiileme ve nérofizyolojik yontemler vardir. Bunun diginda fMRI
(Functional Magnetic Resonance Imaging) da ADHD’li bireyleri ayirmada kullanilmaktadir. Fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiileme (fMRI), insan beyni haritalamasi iizerine arastirma yapmak igin 6nde gelen
yontemlerden biri haline geldi. fMRI edinimleri, bilis veya gorev performansinin arkasindaki beyin siireglerini
anlamaya yardimci olan beyin aktivasyon modellerinin kesfedilmesine olanak tanir. Bu paradigmada, beyindeki
icsel islevsel baglanti, herhangi bir 6zel gorev gergeklestirmesi veya dinlenme esnasinda incelenebilir [1]-[9].
Bu ¢alismada, daha popiiler, diisiik maliyetli, non-invaziv ve taginabilir bir teknik oldugu i¢in agirlikh olarak EEG
analizine odaklandik. EEG sinyalleri dogrudan insan beyninden alindigindan, beynin i¢ fizyolojik kosullarin
gostermede daha dogru ve gecerli bir tekniktir. Cesitli calisma tiirleri, farkli alanlarda farkli tiirde sonuglar
cikarmak icin EEG sinyallerini kullanmistir. Ornegin, EEG kullanilarak nobetin saptanmasi veya smiflandiriimasi,
EEG kullanilarak uyku skorlamasinin otomatik asamasi, EEG kullanilarak taginabilir bir kablosuz kapali dongii
nobet denetleyicisi gelistirme [1]-[3]. Ayrica, EEG tabanl analiz, ADHD, Parkinson hastaligi vb. gibi gesitli
ndrolojik bozukluklarin tespiti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. EEG verileri, ¢ok degiskenli ve ¢ok kanaldan
toplanan bir zaman serisi veri tiiriidiir. Zamana bagli 6zelliklerle baglantili ve zamana gore diizenlenmis veri
noktalarmin bir koleksiyonundan olusmaktadir. Yerel oriintiiler, veri setinin ayirt edici 6zelliklerini tanimlarken,
global oriintiiler, veri setinin genel egilimini gésterir. Giiniimiizde, EEG sinyallerinden etkili 6zellik ¢ikarimi ve
ozellik se¢imi hala biiyiik bir zorluktur. Bu zorluklarin iistesinden gelmek igin, istatistiksel 6zellikler, frekans alani
Ozellik ¢ikarma, zaman-frekans alani 6zellik ¢ikarma ve derin 6grenmeye dayali 6zellikler ¢ikarma gibi cesitli
yontemler mevcuttur [1]-[5]. Giiniimiizde, ADHD'li ¢ocuklarin tanisinda yaygin olarak kullanilan gesitli dogrusal
ve dogrusal olmayan &zellikler vardir. Ornegin, Khaleghi ve ark., ADHD'li ¢ocuklar teshis etmek icin EEG
sinyallerinden ¢esitli morfolojik, zaman alani, frekans ve dogrusal olmayan 6zellikleri ¢ikardi [10]. Altinkaynak
ve ark.ayrica ADHD'li ¢ocuklari teshis etmek i¢in morfolojik, dogrusal olmayan ve dalgacik 6zelliklerini ¢ikard1
[11].

Mevcut ¢alismamizda, nceki ¢alismalara dayanarak zaman alani1 ve dogrusal olmayan ozellikleri t-SNE metodu
ile gerceklestirdik. t-dagilimli stokastik komsu yerlestirme (t-SNE), yiiksek boyutlu verileri diisiik boyutlu bir
temsile indirgemek i¢in bir yontemdir ve ¢ogunlukla verileri gorsellestirmek i¢in kullanilir [12]-[18]. t-SNE,
yliksek boyutlu uzaydaki bir veri noktasini 2 boyutlu veya 3 boyutlu 6klid uzayindaki bir noktaya esleyen, dogrusal
olmayan bir boyutluluk azaltma teknigidir. Diger dogrusal olmayan boyut indirgeme yaklagimlarindan farkl
olarak, t-SNE olasiliksal bir yapiya sahiptir. Ilgili calismamizda t-SNE yontemi EEG analizi ile beraber bu
sinyallerden zaman alaninda 6zellik ¢ikarmasi yapmak i¢in kullanilmustir. Literatiirde istatistiksel ve diger frekans
alan1 6zellik ¢ikarma yontemlerinden hangisinin optimal oldugu bilinmemektedir [12]-[18]. Buna goére veriler
genellikle dnce bir dizi 6zellige doniistiiriiliir daha sonra 1D-CNN derin 6grenme yontemleri kullanilarak ADHD
ve saglikli bireyler arasinda smiflandirma islemi yapilmistir. Bununla beraber t-SNE yontemi bu bireyler
arasindaki ayrimi1 EEG verileri lizerinden grafiksel olarak ayrimin ne kadar basarili oldugunu gostermek i¢in
kullanilmistir. Beyin haritalama ve fonksiyonel bagint1 grafikleri de ¢alismaya eklenmistir.

2. VERIi TOPLANMASI VE METOTLAR

ADHD'si olan bireylerin ve saglikli bireylerin EEG sinyalleri iizerinden tahmin edilmesi i¢in 6nerilen makine
6grenimine dayal1 yaklasimin genel goriiniimii, Sekil 1'de gosterilmektedir. Caligmanin ilk adiminda, ADHD’li
bireyler ve saglikli bireyleri igeren EEG verileri toplanmugtir. Ikinci adimda toplanan bu verilerden t-SNE yontemi
ile zaman alaninda 6zellik ¢ikarilmistir. En son adimda Griintiiniin taninmasi i¢in ilgili bu 6zelligi ¢ikarilmig veriler
derin 6grenme modellerine verilmistir ve bireylerin ADHD/saglikli bireyler olup olmadig: siniflandirilmistir.
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2.1. Veri Elde Edinimi

Deney i¢in agik bir veri tabani olan IEEE veri portundan ADHD ve saglikli bireylerden toplanan veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinde toplanan EEG sinyalleri icin 6rnekleme frekansi 128 Hz olarak belirtilmistir. Veri
seti icinde EEG sinyalleri, altmis saglikli cocuktan (erkek: 50 ve kiz: 10) ve altmis bir ADHD’li ¢ocuktan (erkek:
48 ve kiz: 13) toplanmistir. Bu bireylerin yas ortalamasi 7-12 arasindadir [19].

ADHD

-SNE Veri Ayirma ve Etiketleme Nt Tanima / \
= —>»  (Egitim ve Test Verisi) —>{ s : {
(Zamansal Ozellik Gikarma) (Kfold Dogrulama Teknigi) (1D-CNN Derin Ogrenme Modeli) |\ |

i

Zaman-Segmentlerine “

Ayirma Sagliki

T

EEG Verisi Elde
Edinimi

Ekran

Sekil 1. ADHD ve saglikli bireyleri ayirmak i¢in t-SNE ve derin 6grenme tabanli sistem.

Her ¢ocuk ¢izgi film karakterlerinin resimlerini izlemis ve karakterleri saymasi istenmistir. Her resimde S'ten 16'ya
kadar farkli sayilar ¢izilmistir ve resimlerin boyutu ¢ocuklarin kolayca goriip sayilabilecegi kadar biiyiiktiir. Veri
setinde elde edilen EEG sinyalleri su kanallardan toplanmistir; Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, O2, F7, FS,
T7, T8, P7, P8, Fz, Cz, Pz. Bu calismada kullanilan elektrot dagilimi Sekil-2'de gosterilmektedir. Her ¢cocugun
bilissel etkinliklerdeki performansi farklidir bu da EEG kayitlarinin toplam siiresini ve veri kiimesi boyunca
degisiklik gostermesini saglamistir [19]. Ilgili EEG sinyallerinin genlik (uV) Recurrence Plot [20] ve giic
spektrumu gosterimleri Sekil 3°de verilmistir. Dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugu (ADHD), dikkat eksikligi
ve hiperaktivite ile karakterize edilebilen yaygin bir noérogelisimsel mental bir hastaliktir [1]-[9]. ADHD
bireylerin, saglikli bireylere gore norolojik ve davranigsal farklari Tablo 1°de gosterilmistir.

Fp1 Fp2

F7 F4 F8
& (7

I c3) {cz) (c4 8

p3) Pz (Pa)
P7 P8
{o1) (o2

Sekil 2. EEG kanallarinin yerlesimi.

Tablo 1. ADHD bireylerde norolojik ve davranigsal farklar.
Norolojik ve Davramssal Farklar
Konsantrasyonda belirgin zorluk
Kisa dikkat siiresi
Aceleci hareketler
Bireyin bilissel, sosyal ve duygusal gelisimde 6nemli
zorluklar yagamast

2.2. 1D-CNN Derin Ogrenme Modeli

CNN modeli, goriintiileri siniflandirma yetenegi ile iyi bilinmektedir ve bunun sonucunda yiiz ve nesne tanimlama,
uydu tahmini ve MRI, CT, X-RAY ve PET gibi tibbi goriintiilerin analizi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.
Tlgili verisetlerinde farkli simiflara ait oriintiileri tanimlamak igin 2 boyutlu (2D) gériintiilerin yan1 sira CNN
modelleri EEG ve ECG gibi 1 boyutlu (1D) biyosinyallere de uygulanabilmektedir [21][22]. Bu nedenle
caligmamizda EEG zaman segmentlerine, t-SNE ile zamansal 6zellik ¢ikarma islemi uyguladiktan sonra, ADHD
ve saglikl bireylere ait siniflar1 ayirmak i¢in 1D-CNN derin 6grenme modelleri kullanilmistir (bakiniz; Sekil 4.).
CNN modeli ii¢ ana bilesenden olusur; evrisimsel katman (convolutional layer), havuzlama katmani (pooling
layer) ve tam baglantili katman (fully-connected layer). Evrisim katmani, ¢ekirdek (kernel) ile ilgili veriyi evrigim
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ADHD ve saglikli bireylere (ADHD/ Healthy Person) ait EEG sinyalleri gosterimi, Recurrence grafigi
(Recurrence Plot) gosterimleri ve gii¢ spektrumlari.
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islemine tabi tuttuktan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu ile olusan negatif degerleri 0 degerine
doniistiirmektedir. Ayrica, evrisim katmani ve havuzlama katmani, girdinin karmasikligint azaltirken 6nemli
ozelliklerin belirginligini arttirir ve modelin agir1 6grenmesini 6nler. Evrisim katmaninin ¢aligma mekanizmasi
denkleminde (Denk. 1) gosterilmektedir. Sirasiyla bu denklemde; S sinyal girdisidir, * ayrik evrisim islemidir, W
evrigsim ¢ekirdegidir, i giris sinyalinin uzunlugudur. Diizlestirici katman (flatten layer), ¢ok boyutlu veri yapisini
tek boyutlu bir vektdre dontistiirmektedir. Bununla beraber, siniflandirma katmani (softmax/classification layer)
ise ilgili siniflara ait olasilik degerlerini bulmaktadir [21], [22][23][24].

w papay
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D \
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c e
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Layer
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Sekil 4. 1D-CNN sematik gosterimi.

Bu caligmada ilgili 1D-CNN derin 6grenme modelleri i¢in olusturulan hiper-parametreler ve mimari Sekil-5te
goriilmektedir. Buna ek olarak ilk derin modelinde egitim igin gerekli olaran epoch sayist 220, ikinci derin
ogrenme modeli igin 250 belirlenmigtir. Bununla beraber ReLU aktivasyon fonksiyonu ger¢eklenmis ve egitim
algoritmasi olarak Adam kullanilmustir.

Name Type Name Type
sequenceinput Sequence Input sequenceinput Sequence Input
Sequence input with 12 dimensions Sequence input with 12 dimensions
convld_1 Convolution 2 |convid_1 Convolution
120 1012 convolutions with stride 1 and padding "causal 150 8x12 convolutions with stride 1 and padding "causal
relu_1 RelLU 3 |relu_1 RelLU
RelU RelU
layernorm_1 Layer Normalization 4 |layernorm_1 Layer Normalization
Layer normalization with 120 channels Layer normalization with 150 channels
convid_2 Convolution 5 |convid_2 Convolution
240 10x120 convolutions with stride 1 and padding ‘causal 300 8x150 convolutions with stride 1 and padding ‘causal
relu_2 RelLU 5 |relu_2 RelLU
RelU RelU
layernorm_2 Layer Normalization 7 layernorm_2 Layer Normalization
Layer normalization with 240 channels Layer normalization with 300 channels
globalavgpool1d 1-D Global Average 8 |globalavgpool1d 1-D Global Average
1-D global average pooling 1-D global average pooling
fe Fully Connected s |fe Fully Connected
2 fully connected layer 2 fully connected layer
softmax Softmax 10 |softmax Softmax
softmax softmax
11 |classoutput Classification Output 11 | classoutput Classification Output
crossentropyex with classes "1" and 2 crossentropyex with classes "1" and ‘2’

Sekil 5. Caligmada ADHD/saglikli bireyleri ayirmada kullanilan 1D-CNN modelleri.

2.3. Performans Metrikleri

Oriintii tanima icin secilen degerlendirme metrikleri, derin 6grenme modellerinin performanslarini ortaya
¢ikarmak i¢in ¢ok dnemlidir. Bu ¢alisma i¢in uygun metrikler; siniflandirma dogrulugu (ACC), duyarlilik (SENS),
ozgillik (SPEC), kesinlik (PREC), F-score, ve egrinin altindaki alan (AUC). Bununla beraber alici ¢alisma
ozellikleri (ROC) de performans analizi i¢in elde edilmistir [25], [26]. Egitim ve test veri setleri, kfold teknigi ile
3 pargaya ayrilmis ve dogrulama yontemi bu teknik tizerinden uygulanmustir.
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2.4. t-SNE Ozellik Cikarma Yontemi

t-SNE yontemi, verilerin yiiksek ve diisiik boyutlu temsilinde komsu olma olasiliklarinin eslesmesine dayanir.
Onerilen yaklasim, EEG verilerinin yiiksek boyutlu bir temsilini daha diisiik bir temsile déniistiirerek 6zellik
cikarma islemine dayanir. t-SNE, bir dizi yiiksek boyutlu veriyi 2 boyutlu veya 3 boyutlu vektdre doniistiirmek
icin son derece uygun olan dogrusal olmayan bir boyut indirgeme teknigidir [12]-[18]. Bu islem &zellik
cikarmanin yaninda, birgok farkli 6lcekte yapryi ortaya ¢ikarmak icin tek bir harita olusturur ve dnceki tekniklerle
iiretilenlerden ¢ok daha iyi gorsellestirmeler iiretebilir. Bu calismada ADHD ve saglikli bireyleri ayirmada derin
o6grenme modellerini egitmek ve test etmek i¢in zaman alaninda 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. ADHD ve
saglikli her bireye ait ham verisetinde [1271 Ornek Say1s1x19 EEG Kanal Sayisi] x 6 zaman-segmenti alinmistr.
Bunun ardindan, ilgili her bir birey i¢in alinan verisetleri alt alta konularak, t-SNE ile zamansal 6riintiiyi bozmadan
boyut azaltilarak 6zellik ¢ikarilmistir. Yeni olusan her bir kisiye ait veri seti [1271 Ornek Say1s1x2 Boyut Sayisi]
x 6 zaman-segmenti olarak olusturulmustur. 1271 6rnek sayisi, 128 6rnekleme frekansinda yaklagik 10 saniyelik
bir veri kaydina denk gelmektedir.

Zaman alaninda, zamansal 6riintiiyili koruyarak 6zellik ¢ikaran t-SNE boyut azaltma tekniginin, frekans diizlemine
gore baslica saglayabilecegi avantajlarindan birisi de zamana bagl bilgileri korumasidir. Zaman alani analizi,
gecici davranis (transient response), zamanlama ve nedensellik gibi zamanla ilgili bilgileri koruyarak sinyallerin
zaman boyutunda ayrintili bir temsilini saglayabilir. Ancak frekans alaninda duragan olmayan sinyaller i¢in
siirhdir: Frekans alani analizi 6zellik ¢ikarma yontemleri ise duragan olmayan sinyaller (non-stationary) igin
stirlidir ¢ilinkii sinyalin analiz siiresi boyunca sabit kaldigini varsayar. Duragan olmayan sinyaller icin, kisa
zamanl Fourier doniisimii (Short-Time Fourier Transform/STFT) veya dalgacik doniisimii (Wavelet
Transform/WT) gibi zaman-frekans analiz teknikleri daha uygun olabilir [27].

Ozelligi Gikarilan Her Bireye Ait Veri Seti=[1271 Ornek
Sayisi x 2 Boyut Sayisi] x 6 Zaman-Segmenti=[1271 x 12]

t-SNE-1ve  t-SNE-1ve t-SNE-1ve
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Ham veri seti=[1271 Ornek Sayisi x 19 EEG Kanal Sayisi] x 6 Zaman-Segmenti

Ozellik Gikarma islemi Her Zaman Segmenti igin
Yapilmistir

Sekil 6. t-SNE teknigi ile 6zellik ¢ikarma iglemi.

3. BULGULAR VE TARTISMA

ADHD ve saglikli bireyleri ayirmada (bakiniz; Tablo 2) siniflandirma performansinin deneysel sonuglar1 énerilen
1D-CNN derin 6grenme modelinde (model-1) 3-fold i¢in, dogruluk: 73.51%, duyarlilik: 77.30%, oOzgiilliik:
70.00%, kesinlik: 73.51%, F-score: 74.69%'lik bir ortalama performans elde ettigini gostermistir. AUC degeri,
AHDH ve saglikli bireyleri ayirmada 0.820 olarak hesaplanmistir. Bu modeldeki biitiin performans degerleri her
fold i¢in farkli ¢ikmakla beraber en iyi dogruluk degeri 80.00% ile fold-1’de elde edilmistir. Hassasiyet degeri
95.00% ve F-score degeri >86% olarak hesaplanmistir. AUC degeri de yine >0.8 olarak bulunmustur. Bununla
beraber fold-2 ayirmada verisetindeki test sonuglarinda en iyi ikinci siniflandirma bagarisi gorillmektedir. Buna
gore iki sinifi (ADHD/Saglikli) ayirma basarist dogruluk i¢in 78.04%, duyarlilik ig¢in 61.90%, 6zgillik icin
95.00%, kesinlik i¢in 62.50% ve F-score degeri i¢in 68.18% hesaplanmistir. AUC degeri ise 0.840 olarak
bulunmustur. Ayni derin 6grenme modelinde en diisiikk tahmin etme sonuglari ise fold-3 ayirmada hesaplanmigtir
(ACC: >62.00).

Tablo 2. Simiflandirma performans sonuglari (ADHD ve Saglikli Bireyler).

Perf.Metrik/1D-CNN Model | Model-1 |
(%) fold-1 fold-2 fold-3 Average
ACC 80.00 78.04 62.50 7351
SENS 95.00 61.90 75.00 77.30
SPEC 65.00 95.00 50.00 70.00
PRES 80.00 78.04 62.50 7351
F-score 86.85 69.04 68.18 74.69
AUC 0.852 0.840 0.770 0.820

Perf.Metrik: Performans Metrigi, Average: Ortalama
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Sekil 7. ADHD ve saglikli bireyleri siniflandirma performans degisimlerinin boxplot gosterimi. a. 1D-CNN
Model-1, b. 1D-CNN Model-2 (Ust Sira), 1D-CNN egitim siireci gosterimi (41t Sira).

Tablo 3. Smiflandirma performans sonuglar1 (ADHD ve Saglikli Bireyler)

Perf.Metrik/1D-CNN Model | Model-2 |
(%) fold-1 fold-2 fold-3 Average
ACC 77.50 87.50 80.48 81.82
SENS 85.00 95.00 85.71 88.57
SPEC 70.00 80.00 75.00 75.00
PRES 77.50 87.50 80.48 81.82
F-score 81.07 91.09 83.01 85.05
AUC 0.787 0.912 0.804 0.834

Perf.Metrik: Performans Metrigi, Average: Ortalama

Caligmanin bir sonraki adiminda, 1D-CNN derin 6grenme model-2 ile ADHD ve saglikli bireyleri tahmin etmek
igin Oriintii tanima sonuglar1 elde edilmistir. Tablo 3’ de elde edilen siniflandirma sonuglaria gore, en diisiik
smiflandirma dogrulugu 77.50% ile fold-1de aym veri setinde (61 ADHD ve 60 saglikli birey) elde edilmistir.
Yine ayni fold-1/ayirmada i¢in 1D-CNN model-2 sirasiyla 85.00% hassasiyet ve 70.00% 6zgiilliik oranlarma sahip
siniflandirma sonuglarina ulagsmistir. Duyarlilik, 6zgiillikk, kesinlik ve F-score degerleri fold-3 icin sirasiyla
80.48%, 85.71%, 75.00%, 80.48% ve 83.01% araliginda degerlere sahiptir. AUC sonucu ise ayni fold i¢in 0.804
olarak hesaplanmistir. En iyi performans metrikleri fold-2 i¢in ACC: >87.00% tizerinde elde edilmistir. Hassasiyet
ve AUC degeri ise sirasiyla 95.00% ve 0.912°dir. Ortalama siniflandirma dogrulugu ise 81.82% ve AUC degeri
0.834 olarak basar1 elde etmistir. Elde edilen bu bulgulara gére, ADHD ve saglikli bireyler farkli hiper
parametrelere sahip 1D-CNN modellerinde (bakiniz; Sekil-7), farkli tahmin performans degerlerine ulastig
goriilmektedir. Bununla beraber, model-1 ve model-2 derin 6grenme modellerinin, biitiin fold ayirmalarinda ve
121 katilimer igin AUC: >0.770 performans gosterdigi gozlenmistir (bakiniz; Tablo 2, Tablo 3 ve Sekil 8). ADHD
ve saglikli bireylerin, t-SNE ile 6zellik ¢ikarildiktan sonra yine ayni yontemle 2D sagilim grafigi gosterimlerinde
(bakiniz; Sekil-9) bu siiflara ait kiimelerin yiiksek bir basari ile ayirt edilebildigi gézlenmistir.
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Sekil 8. ADHD ve Saglikli Bireyleri Smiflandirma Performans Degerlerinin Confusion Matrisi Gosterimi (solda)

ve ROC egrisi grafigi (sagda) (ROC grafikleri her iki derin 6grenme modelinde en iyi kfold test sonucuna gore
olusturulmustur).

Beynin ADHD'den etkilenen bdlgesini ve ADHD'si olan bireyleri saglikli kontrol bireylerinden ayirmada dnemli
EEG kanallarini ve beyin kortikal bolgelerini incelemek i¢in beyin haritalama (bakiniz; Sekil-10) ve fonksiyonel
baglant1 (bakiniz; Sekil-11) grafikleri elde edilmistir [28], [29]. Buna gére ADHD bireylerde, frontal lobe (frontal
lobe) ve 6n-frontal lobe (prefrontal lobe) {izerinde daha diizensiz bir gii¢ yogunlugu arttig1 saglikli bireylere kiyasla
goriilmektedir [30]-[32]. Bununla beraber ADHD bireylerde, anterior cingulate korteksinde (prefrontal korteks
bolgesi) positif fonksiyonel baglanti (positive functional connectivity) gézlenirken, posterior cingulate korteksinde
(parietal bolgesi) negatif fonksiyonel baglant: (negative functional connectivity) olustugu gézlenmistir [1], [2]
[30]-[32]. Bu agidan literatiirde belirtilen ADHD hastaligina sahip bireyler ve ilgili beyin korteksleri, elde edilen
beyin haritalama ve fonksiyonel baglanti grafiklerinde tutarli sonuglar iretildigi gozlenmistir. Yine de bu
baglantisal grafikler iizerinden daha iyi yorumlamak i¢in daha fazla katilimcinin grafiksel sonuglarini elde etmek
gerektigi sdylenebilir. Literatiirdeki diger ¢aligmalarla olan karsilagtirma Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Literatiirdeki diger calismalar ve kargilagtirmal 6zet

. Ozellik Cikarma/Ozellik o .
Calisma/Y1l Katilme1 Sayisi Sinyal Seeme/Simflandiric Performans Degerleri
Morfolojik/Nonlineer/ Wavelet . 0
[11]/2020 46 EEG/ERP Ozellikleri ve SVM k-NN RF NS
Adaboost MLP, NB, LR e
[33]/2020 40 EEG Spektrogram/CNN ACC: 88%
[34]/2021 120 EEG AB, RF, SVM ACC: 84.0%
ve . A0
[35]/2021 121 EEG GA ve MLP ACC: 89.7%
Morfolojik/Zaman Alan Ozellikleri ve oA 90,
[36]/2022 121 EEG t-test/LASSO Ozellik Segme ve ﬁﬁ%_ %49262’
MLP/SVM T
LASSO Ozellik Se¢me ve GPC, DT, ACC: 97.5%
[11/2023 121 EEG RF, k-NN, MLP, and LR AUC: 0.999
Functional
Magnetic ICA/CNN/CorrAE/Deep . rQO
[37)/2023 219 Resonance Forest/SVM/Logistic Regression ACC: 69%
Imaging (fMRI)
ITD ve Baglant1 Tabanl Ozellik/ DT, ] 0
[71/2023 33 EEG NB, SVM, kNN, Bagged Tree ACC: 92.90-100%
ACC: 81.82%
t-SNE Ozellik Cikarma ve 1D-CNN SENS: 88.57%
Bu Cahsmada 30 EEG Derin Ogrenme Modelleri AUC: 0.834

ERP: Event Related Potential, RF: Randon Forest, MLP: Multilayer Perceptron, NB: Naive Bayes, LR: Logistic Regression, AB: Adaboost,
SVM: Support Vector Machine, GA: Genetic Algorithm, GPC: Gaussian Process Classification, DT: Decision Tree, ITD: Intrinsic Time-Scale
Decomposition, KNN: k-Nearest Neighbors
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Sekil 9. t-SNE teknigi ile ADHD ve saglikli bireyleri ayirmada sagilim grafigi sonuglar1 (Sinif 1: ADHD, Sinif 2:
Saghkl) (llgili gosterimler her zaman segmenti i¢in t-SNE ile ozelligi ¢ikarilan ADHD ve saglikli birer bireye ait
veri setleri i¢in olusturulmugtur. Veri setleri: 2 katilimecr x[1271 6rnek sayisi 2 boyut]).

Sekil 10. Farkli kisilere ait beyin haritalama (brain mapping) grafikleri iist sira: ADHD bireyler, alt sira: saglikli
bireyler (/lgili beyin haritalama sonuclar: 15 Hz'de elde edilmistir ve gii¢ yogunlugu ifadeleri uV? arahgindadir.)

3

Sekil 11. Farkli kisilere ait fonksiyonel baglanti (functional connectivity) grafikleri iist sira: ADHD bireyler, alt
sira: saglikli bireyler (Olusan grafiklerin daha anlasilir olmast i¢in korelasyon matrisinde her birey i¢in farkl
esik seviyeleri uygulanmistir. Ilgili fonksiyonel baglanti grafiklerinde, beyin haritalama sonuglarindaki bireylere
ait veri setleri kullanmilmustir.)
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4. SONUC

Dikkat eksikligi/hiperaktivite bozuklugu (ADHD), gelisimsel olarak uygun olmayan dikkatsizlik diizeyleri,
hiperaktivite/diirtiisellik ve islevsel bozulma ile karakterize edilen, erken yasta ortaya ¢ikan, yasam boyu siiren,
maliyetli ve yaygin bir hastalik olarak tanimlanmaktadir. Bu ¢aligma, cocukluk ¢agi nérogelisimsel bozuklugunda
siklikla karsilagilan ADHD'nin erken ve objektif tanisini desteklemek icin zaman-serisi sinyalleri iizerinde
zamansal orlintiiyi bozmadan boyut azaltarak ve makine 6grenmesi modeli ile farkli bir teknik sunmaktadir.
Bulgularimiz, EEG veri setlerinden elde edilen zaman alani ve boyut azaltma 6zellik ¢ikarma 6zelligi olan t-SNE
ile ilgili 6zellik ¢ikarilmis ve 1D-CNN derin 6grenme modelleri ile egitim/test performanslar1 3-fold i¢gin ve
ortalama sonuglari dahil edilerek elde edilmistir. Yiiksek tahmin performansina (ACC: <87.50%, SENS: 95.00%
ve AUC: <0.912) sahip 1D-CNN ve t-SNE yaklagimi, ADHD'nin tanisal amaglar1 i¢in yararl ve ayirt edici bir
arag olabilecegini ortaya koymaktadir. Aragtirma ¢alismamizin, literatiirdeki dnceki yaklasim ve performanslara
gore daha iyi sonug tiretmemesi not edilmesi gerekmektedir. Ancak var olan literatiirdeki tiim bu ¢aligmalar,
frekans veya zaman alaninda kapsamli bir arastirma sonrasinda EEG'den hastalig1 karakterize eden 6zelliklerin
manuel olarak secilmesini gerektirmistir. lgili calismamiz, t-SNE teknigi ile zaman alani iginde kalip, zamansal
oriintiiyii bozmadan boyut azaltarak 6zellik ¢ikarmanin yaninda, 1D-CNN derin 6grenme modelleri iizerinde kiyas
edilerek, ADHD ve saglikli bireyleri ayirmada ne kadar basarili olduguna dair literatiirdeki ilk ¢aligma olarak
goriilmektedir. Ayrica bu yaklasim ADHD tanisina EEG sinyalleri iizerinden kullanimi kolay, diisiik maliyetli
yeni bir bakis agisi getirebilir ve bulgular tedavinin diizenlenmesinde yardimeci olabilir.
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