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0z

Epileptik ndbet tespiti, epilepsinin ybnetimi ve tedavisinde
kritik bir gérevdir ve dodgru ve etkili tani araglarinin
gelistirilmesini gerektirir. Bu ¢alisma, CHB-MIT Scalp EEG veri
kiimesinden yararlanarak, kafa derisi EEG kayitlarindan
epileptik nébetleri tespit etmek icin Evrisimli Sinir Aglari (CNN)
kullanan modeller sunar. Analiz saglamhgini artirmak igin,
epilepsi teshisi konmus farkl sayida denekle bu veri kiimesinin
birden fazla versiyonu olusturulmustur. Ek olarak, model
performansi lizerindeki etkilerini degerlendirmek igin temel ve
gelismis olarak adlandirilan iki tir etiketleme teknigi
kullanilmistir. Nébet tespitindeki etkinlikleri belirlemek igin
ozellikle ResNet50, ResNet101, VGG16, InceptionV3, Xception
ve DenseNet121 olmak (lizere CNN tabanli modeller
kullanilmistir. Bu ¢alisma, CHB-MIT Scalp EEG veri kiimesi
6zelinde (g¢-sinif siniflandirma problemini ele alan ilk
calismadir. DenseNet121 modeli, %85,52'lik bir F1 skoru ile en
yliksek performansi elde etmistir.
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Abstract

The detection of epileptic seizures is a critical task in the
management and treatment of epilepsy, requiring the
development of accurate and effective diagnostic tools. This
study presents models using Convolutional Neural Networks
(CNN) to detect epileptic seizures from scalp EEG recordings,
leveraging the CHB-MIT Scalp EEG dataset. To enhance the
robustness of the analysis, multiple versions of this dataset
were created with a different number of subjects diagnosed
with epilepsy. Additionally, two types of labeling techniques,
referred to as basic and advanced, were employed to evaluate
their impact on model performance. CNN-based models,
particularly ResNet50, ResNetl101, VGG16, InceptionV3,
Xception, and DenseNet121, were used to assess their
effectiveness in seizure detection. This study is the first to
address the three-class classification problem specifically with
the CHB-MIT Scalp EEG dataset. The DenseNet121 model
achieved the highest performance with an F1 score of 85.52%.

Keywords: EEG, Epilepsy, Seizure Detection, CNN, Deep
learning
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1. Giris

Epilepsi, diinya genelinde milyonlarca insanin yasam kalitesini
onemli olcide etkileyen, tekrarlayan, kendiliginden ortaya
cikan nobetlerle karakterize kronik bir nérolojik bozukluktur.
Epilepsi diinya ¢apinda yaklasik 50 milyon insani etkileyerek
en yaygin norolojik hastaliklardan biri haline gelmistir [1].
Epilepside  nobetler, beyindeki anormal elektriksel
bosalmalardan kaynaklanarak gesitli fiziksel ve davranigsal
semptomlara yol acar. Nobetlerin zamaninda ve dogru bir
sekilde tespiti, etkili yonetim ve tedavi igin kritik olup,
yaralanma riskini azaltmakta ve hasta sonuglarini
iyilestirmektedir [2].

Nobet tespiti icin geleneksel yontemler genellikle tibbi
uzmanlar tarafindan elektroensefalogram (EEG) kayitlari elle
analiz edilir. Bu yontemler etkili olsa da zaman alicidir, insan
hatasina agiktir ve uzun siireli izleme i¢in uygun olmayabilir.
Son yillarda, makine Ogrenimi ve derin 0grenme
tekniklerindeki ilerlemeler, epileptik nébetlerin tespiti ve
siniflandiriimasinin  otomatiklestirilmesi icin yeni vyollar
acmistir.

Bu calismada, epileptik nébet siniflandirmasi icin CHB-MIT
Scalp EEG veri kiimesi [3] kullanilmistir. CHB-MIT veri kiimesi,
pediatrik hastalardan alinan ve inatgi ndbetler yasayan
bireylerin EEG kayitlarini igerir. Bu ¢alismada kaynaklardaki
diger calismalardan farkh olarak; CHB-MIT veri kiimesinde yer
alan farkli sayidaki (8/12/20) hasta verileriyle ¢alisiimis olup,
olusturulan veri kiimeleri Uzerinde bu galismada 6nerilen
“gelismis” ve “temel etiketlendirme” yontemleri kullanilarak
Uc-sinif siniflandirma  (ndbet 6ncesi/nébet  sirasi/ndbet
olmayan) gergeklestirilmistir. Siniflandirma problemi igin
ResNet50, ResNetl101, VGG16, InceptionV3, Xception ve
DenseNet121 modelleri kullaniimigtir. CHB-MIT veri kiimesi
Uzerinde gerceklestirilen c¢oklu siniflandirma  (Ug-sinif
siniflandirma) ve etiketleme yaklasimlari kaynaklarda yer
almayip, bu calisma ile ilk kez kazandirilmistir. Calisma
kapsaminda gergeklestirilen deneysel c¢alismalari igeren
kaynak kodlari GitHub Gzerinde [4] erisime acik olarak
sunulmustur.

1.2 Organizasyon

Calismanin ikinci bolimiinde kaynaklarda yer alan ve CHB-
MIT veri kiimesi Uzerinde epilepsi tespiti yapan ¢alismalar
verilmistir. Uclincii béliimde ise bu calismada énerilen tespit
modeli kapsamli olarak sunulmustur. Doérdincii bolimde
¢alismada gergeklestirilen deneysel sonuglar verilmis olup,
son boliimde ise elde edilen sonuglar degerlendirilerek ileriki
¢alismalardan bahsedilmistir.

2. ilgili Cahsmalar

Kaynaklarda makine 6grenmesi ve derin 6grenme temelli,
EEG sinyalleri izerinden epileptik nébet tespiti amach bircok
calisma yer almaktadir. Bu ¢alismalar arasinda 6zellikle CHB-
MIT veri kiimesini kullanan ¢alismalar ele alinmig olup ayrintili
bicimde incelenmistir.

Esmaeilpour ve ark. 2024 yilindaki galismalarinda [5], ¢ok
katmanli CNN (Convolutional Neural Network-Konvoliisyonel
Noron Agi) tabanl ikili siniflandirma modeli ile nobet

olmayan/ndbet 6ncesi dénem tespitini amaclamislardir.
Calismada, CHB-MIT veri kiimesinde yer alan 20 hasta
kullanilmistir.  Veriler Gzerinde bazi 6n isleme adimlari
uygulanmistir, bunlar; 30 saniyelik ortismeyen béliitleme
(segmentleme), frekans-zaman analizi i¢in Fourier donlsima
ve sinyallerin giriltiden arinmasi igin 50-60 Hz bant gegiren
filtrelemedir. Calismada en yuksek duyarlik orani %90,76
olarak elde edilmistir.

Georgis-Yap ve ark. 2024 vyilindaki calismalarinda [6],
denetimli nébet tahmin yontemlerinin nébet éncesi dénemi
tespit etmekte zorlanmasina deginerek denetimsiz nobet
tahmin yontemleri 6nermislerdir. CNN, CNN-LSTM ve TCN
olmak Uzere Ug farkli model Gzerinde egitim gergeklestirerek
nébet olmayan/nébet oncesi donemi tespit etmeyi
amagclamislardir. STFT (Short Time Fourier Transform - Kisa
Sireli Fourier Donlsimi) ile EEG sinyal verilerini zaman-
frekans alanina dénustirmaslerdir. Veriler Gizerinde degisken
segment boyutlari (5-10-15-30-60 sn) ve ndbet 6ncesi donem
araliklart (30-60-120 dk) olarak belirlemislerdir. Modeller
CHB-MIT veri kiumesinde bulunan 23 hasta 6zelinde
uygulanmis ve keskinlik-duyarlihk egrisi (0.104 ile 1.000)
arasinda elde edilmistir.

Xia ve ark. 2024 vyihindaki ¢alismalarinda [7], ndbetinin
tahminini gerceklestirmek amaciyla ndébet olmayan/nébet
oncesi doénem ayrimini yapabilen melez bir LSTM-
Transformer modeli 6nermislerdir. Calismalarinda CHB-MIT
veri kiimesinde bulunan 15 hastayi ve verilerde ortak olan 18
kanali kullanmiglardir. Ham veriyi 30 saniyelik ortismeyen
bolutlere bolmuslerdir. Hat gliriiltisind kaldirmak amaciyla
57-63 Hz ve 117-123 Hz araligindaki degerleri filtrelemislerdir.
STFT  kullanarak EEG  sinyallerinden  zaman-frekans
ozelliklerini gikarmiglardir. Gelistirilen en iyi modelde her bir
hasta 6zelinde %99,75 duyarlik orani elde edilmistir.

Singh ve Malhotra 2022 yilindaki calismalarinda [8], ¢ok
kanalli EEG sinyallerini kullanarak LSTM tabanli model
kullanarak epilepsi ndbet tahmin modeli gelistirmislerdir.
Tahmin  modeli, CHB-MIT veri kimesinde no6bet
olmayan/ndbet ©ncesi donemleri ikili siniflandirmayi
hedefler. On islemede filtreleme olarak Butterworth ile diisiik
ve yuksek kesme frekansi uygulanmis sinyaller giriltiiden
arindiriimistir. EEG segmentasyon yontem ile sinyal verilerini
5 ile 50 saniye arasinda degisen cercevelere bdlmuslerdir.
Hizli Fourier DOnlsuimu kullanarak kanallarin daha iyi
yorumlanabilmesi icin 5 frekans bandina ayrilmasini
saglamiglardir. Bir ve iki katmanh LSTM (1L-LSTM, 2L-LSTM)
modeli kullaniimistir. Gelistirdikleri iki farkli LSTM modelini
veri kiimesinde bulunan 23 farkli hasta i¢in uygulayarak elde
ettikleri dogruluk ve F1-skorlari 1L-LSTM modeli igin sirasiyla;
%97,34 ve %97,20, 2L-LSTM modeli igin; %98,14 ve
%98,23'tir.

Aslam ve ark. 2022 yilindaki calismalarinda [9], EEG verilerini
kullanarak nébet dncesi donemi dikkate alan ve hastaya 6zel
ndbet tahmini yapmayi amaglamislardir. Ozellik ¢ikarimi igin
CNN modeli, siniflandirma igin LSTM modelleri kullaniimigtir.
On isleme adiminda sinyal verilerine hat giiriltiisii ve yiiksek
gegcis filtresi uygulamislardir. CHB-MIT veri kiimesinde yer
alan verileri 30 saniyelik bolttlere bolmuslerdir. Nobet 6ncesi
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verileri artirmak amaciyla bolitlerin yarisi ortisecek sekilde
ayrilmistir. STFT kullanilarak zaman-frekans alanina déniisiim
yapilarak spektrogramlar elde edilmistir. Spektrogramlar CNN
modeline girdi  olarak  verilerek  06zellik  ¢ikartimi
gercgeklestirmislerdir. LSTM modelini elde edilen 6zelliklerle
besleyerek nobet olmayan ve nobet Oncesi dénemleri
siniflandirmiglardir. Onerdikleri yéntem ile elde edilen en iyi
dogruluk ve duyarlik oranlari sirasiyla %94 ve %93,8'dir.

Jemal ve ark. 2022 yilindaki calismalarinda [10], EEG verilerini
FBCSP (Filter Bank Common Spatial Pattern- Filtre Bankasi
Ortak Uzamsal Desen) degerler dizisine [11] dayandirarakilgili
sinyal ozelliklerini ¢ozmek ve gorsellestirmek icin kullanilan
bant gecis ve uzamsal filtrelere benzer konvoliisyonel
katmanlara sahip ¢ok katmanh CNN o6nermislerdir. Nobet
olmayan ve nobet 6ncesi dénem ayrimi saglayarak erken
nobet teshisi saglayabilen CNN tabanh ikili siniflandirma
modeli 6nermislerdir. Modelde hasta 6zeli ve ¢apraz hasta
(cross subject) tahminleri gerceklestirilmistir. Onerilen en
basarili néron agi modeli ile CHB-MIT veri kiimesindeki 23
hasta 6zelinde ortalama F1-sonucu ve duyarlk olgileri igin
siraslyla; %91,9 ve %96,1, capraz hasta igin ise ayni Olgilerle
siraslyla; %65,84 ve %67,17 basarimlari elde edilmistir.

Xu ve ark. 2022 yilindaki ¢alismalarinda [12], EEG verileri
Gzerinde tek ve coklu kanallarla calisarak epilepsi nobeti
oncesi tahmini amaclamislardir. CHB-MIT veri kiimesinde
bulunan hastalarin hepsinde ortak elektrot yerlestirmeleri
bulunmadigl icin sadece ortak olanlardan 7 hastayi
kullanmiglardir.  Veri manipilasyonu igcin DCWGAN'|
kullanarak ¢ok kanalli EEG sinyallerini sentezleyip yapay veri
ornekleri olusturmuslardir. Elde edilen verilerle nébet 6ncesi
ve nobet olmayan durum arasindaki ikili siniflandirmayi
saglayacak olan ¢ok katmanli CNN modeli olusturmuslardir.
Onerilen en iyi CNN modelini her bir hasta ozelinde
uygulamiglardir. Ortalama olarak en iyi dogruluk oranini veri
manipilasyonu yapilan ve yapilmayan denemeler olmak
Gzere 4 farkh dogruluk sonucunu sirasiyla; %73,0, %76,8,
%77,8 ve %78,0 olarak elde etmislerdir.

Yukarida verilen guncel kaynak ¢alismalar
degerlendirildiginde; bazi  ¢alismalarin  CHB-MIT veri
kiimesindeki tiim hastalari kullanmadigi, bazilarinin ise hasta
Ozeline ait calismalar yaptigi gorilmistir. Ayrica kaynak
yayinlarda yer alan bu calismalarin tamami sadece ikili
siniflandirma gerceklestiren modellerin tasarimi Gzerinedir.
Bu calismada literatirdeki diger ¢alismalardan farkh olarak;
CHB-MIT veri kiimesinde yer alan farkh sayidaki (8/12/20)
hasta verileriyle galisilmis olup, veri kiimeleri izerinde yine bu
¢alismada oOnerilen “gelismis” ve “temel etiketlendirme”
yontemleri ile Gigli siniflandirma gergeklestirilmistir. CHB-MIT
veri kiimesi Uzerinde gergeklestirilen Ggla siniflandirma ve
yeni etiketleme yaklasimlari literatiirde yer almayip, bu
¢alisma ile ilk kez literatlre kazandiriimigtir.

3. Onerilen Epilepsi Tespit Modelleri

Bu calisma kapsaminda CHB-MIT veri kiimesinde yer alan
hastalar kullanilarak farkli epilepsi tespit modelleri
onerilmistir. Modellere ait ayrintili bilgiler asagidaki alt
boélimlerde sunulmustur.

3.1 Veri Kiimesi

Bu calismada, CHB-MIT veri kiimesi kullaniimistir. Bu veri
kiimesine ait kapsamli bilgiler Cizelge 1’de sunulmustur.

Boston Cocuk Hastanesi'nde toplanan veriler, zorlu nébetleri
olan pediatrik hastalarin EEG kayitlarindan olusmaktadir.
Nobetlerini karakterize etmek ve cerrahi midahaleye
adayliklarini degerlendirmek amaciyla, ndébet 6nleyici ilacin
kesilmesinden sonra hastalar birka¢ gline kadar izlenmistir.
Kayitlar 23 vaka halinde gruplandirilmis ve 22 denekten
toplanmistir (5 erkek, yaslari 3-22; 17 kadin, yaslari 1,5-19).
Her vaka (chb01, chb02, vb.) tek bir hastadan 9 ila 42 arasinda
sirekli .edf dosyasi icermektedir. Tim sinyaller 16 bit
¢Ozunurlikte saniyede 256 Ornekle o6rneklenmistir.
Dosyalarin buyiik bir kismi 23 EEG sinyali icerir (birkag
durumda 24 veya 26). Bu kayitlar igin Uluslararasi 10-20 EEG
elektrot konumlari ve isimlendirme sistemi kullaniimistir.

Cizelge 1’de CHB-MIT veri kiimesinde yer alan hastalara ait
ayrintih bilgiler verilmistir.

Cizelge-1: CHB-MIT Veri Kiimesi [13]

Hasta | Cinsiyet | Yas | Toplam Kanal Toplam
ID Nobet Sayisi Kayit Siresi
Sayisi (Min- (saat:dk:sn)
Max)

chb01 K 11 7 (23) 40:33:08
chb02 E 11 3 (23) 35:15:59
chb03 K 14 7 (23) 38:00:06
chb04 E 22 4 (23) 156:03:54
chb05 K 7 5 (23) 39:00:10
chb06 K 1.5 10 (23) 66:44:06
chb07 K 14.5 3 (23) 67:03:08
chb08 E 3.5 5 (23) 20:00:23
chb09 K 10 4 (23-24) 67:52:18
chb10 E 3 7 (23) 50:01:24
chb11 K 12 3 (23) 34:47:37
chb12 K 2 27 (23-24) 20:41:40
chb13 K 3 12 (18-23) 33:00:00
chb14 K 9 8 (23) 26:00:00
chb15 E 16 20 (26-33) 40:00:36
chb16 K 17 10 (18-23) 19:00:00
chb17 K 12 3 (18-23) 21:00:24
chb18 K 18 6 (18-23) 35:38:05
chb19 K 19 3 (18-23) 29:55:46
chb20 K 6 8 (23) 27:36:06
chb21 K 13 4 (23) 32:49:49
chb22 K 9 3 (23) 31:00:11
chb23 K 6 7 (23) 26:33:30
chb24 - - 16 (23) 21:17:47

Bu calisma kapsaminda orijinal veri kiimesi Ug farkh sekilde ele
alinmistir: ilk versiyonda 8, ikinci versiyonda 12, dgiinci
versiyonda ise 20 hasta ile calisiimistir. Bu veri kiimesi
versiyonlarina ait bilgiler Cizelge 2’de sunulmustur.
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Cizelge-2: Caligma Kapsaminda Olusturulan Alt Veri Kiimesi chb17 3 23 293
Cesitleri chb18 6 23 317
Veri Hasta ID Toplam Kanal Toplam C:Elg 3 23 236
Kiimesi Noébet Sayisi Noébet chb20 4 23 141
Versiyon Sayisi Siiresi (sn) chb21 3 23 143
Versiyonl | chbO1 7 23 442 chb22 3 23 207
(8 hasta) | chb03 6 23 502 chba3 1 23 113
chbOs 1 23 557 chb24 9 23 339
chb08 4 23 729
chb18 6 23 317 3.2 Veri Onisleme
chb19 3 23 236
chb21 3 23 143 Calisma kapsaminda kullanilan veri 6nisleme adimlar
chb22 3 23 207 asagidaki alt basliklarda ayrintili olarak sunulmustur.
Versiyon2 chb01 7 23 442 e . i
(12 hasta) chb03 6 23 502 3.2.1 Spektrogram Goriintiilerinin Elde Edilmesi
chbos 1 23 557 Bu calisma kapsaminda kullanilan model girdileri igin EEG
chbog 4 23 729 sinyallerinin ~ donuUstirilmis  spektrogram  gorintileri
chb10 7 23 437 kullanilmigtir. Bu goriintiler olusturulurken sirasiyla asagidaki
chb1l 3 23 816 .
alt adimlar uygulanmistir:
chb17 3 23 293
chb18 6 23 317 e Adim 1: EEG sinyallerinde yer alan giriltilerin
chb19 3 23 236 Butterworth filtresi [14] ile temizlenmesi,
chb21 3 23 143 e Adim 2: Veri kimesinde hasta kayitlarinda yer alan
chb22 3 23 207 L .
23 kanalin her biri icin ayr ayr FFT (Fast Fourier
chb24 9 23 339 transform-Hizli Fourier Donlisim) [15] uygulanmasi
Versiyon3 | chbOl 7 23 442 o 3 ygk
(20 hasta) chbo2 3 >3 171 V(.-Zj ﬁon'r'asn? .a er kanal icin ayri ayri spektrogram
chbo3 6 23 502 gorantilerinin olusturulmasi,
chb05 5 23 592 e Adim 3: Olusturulan spektrogramlarin Ust Uste
chb07 3 23 325 eklenerek tek bir goriintl haline getirilmesi.
chb08 4 23 729 Adim 1’de EEG sinyallerinde yer alan giriltiler temizlenirken,
c::gg 5 ;g ‘lég Butterworth filtresinde ylksek frekans 50 Hz, dusik frekans
<c:hb11 3 ) 316 ise 1 Hz secilmistir. Sekil-1’de veri kiimesinde yer alan chb12
hb13 s 3 215 |:I|mll . c};lastanl'rlmk T(l. kaydln(;:l:a\lf!k sinyalin B.ujtlterwohrt?
chbid 6 23 127 |tr.e5|'n .en (yuksek 50 Hz, disuk 1 Hz) gegirilmis hali
chb15 8 23 1309 verilmistir.
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Sekil-1: Butterworth filtresi uygulanmis 6rnek sinyal goriintisi (chb12 hastasi 11. kayit)
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Temizlenmis sinyalleri iceren kayitlarin model girdileri 23
kanal icermektedir. Bu 23 kanalin her biri beynin farkli bir
bolgesinden gelen 23 sinyalin zamana gore
yerlestiriimesinden olusmaktadir. Adim 2’de bu kayitlardan
gorintl elde edilmesi igin her gérintliniin kapsayacagi alan 4
saniyelik pencere olarak belirlenmistir. Bu 4 saniyelik
pencereler birer saniye kaydinlarak ardisik pencere
gorintileri olusturulmustur. Her bir kayit pargasina ait bu
gorintilere ait spektrogramlar FFT dontsimi kullanilarak
olusturulmustur.

FFT donlsimd, sinyalleri zaman alanindan frekans alanina
donustirmek igin sisteme uygulanir. FFT donlisim formila
Denklem (1)’de verilmistir:

.2
X[k] =3NA xfnje GO
Burada X[k] frekans alanindaki ayrik sinyali, x[n] ise zaman
alanindaki ayrik sinyali temsil etmektedir.

—

x[n] 1)

Tek bir FFT islemi, 1 boyutlu bir frekans spektrumu ortaya
cikarirken, art arda gergeklestirilen FFT uygulamalari sinyalin
zaman-frekans ¢oziimlemesini yaparak 2 boyutlu bir
spektrogram goriintisi olusturur. Bu sayede sinyalin frekans
icerigi zamanla nasil degistigi gorsellestirilebilir.

Adim 3’de ise; Adim 2'de olusturulan bu spektrogram
goruntuleri veri kimesindeki kayitlarda bulunan kanallarin
sirasina gore alt alta ekleme yapilarak birlestirilmistir. Bu
islemle, model egitiminde 23 spektrogram goriintlsinin
tamaminin tek bir goérinti olarak modele verilmesi
saglanmistir. Sekil-2’de chb06 numarali hastanin 4. saat
kaydina ait 6rnek spektrogram goriintisi gorilmektedir.

L

Sekil-2: Sinyallerden elde edilen spektrogram gorintilerinin
birlestirilmesi (chb06 hastasinin 4. saat kaydina ait bir
spektrogram)

3.2.2 Spektrogram Goriintiilerinin Etiketlendirilmesi

Calisma kapsaminda elde edilen spektrogram goriintileri
etiketlenirken, literatlirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak,
iki farkli etiketleme yontemi ele alinmistir:

e Temel etiketleme,

o Gelismis etiketleme
Temel etiketleme yonteminde; ndbetten 6nceki 20 dakika
“nébet Gncesi”, nobetin gecirildigi dakikalar “nébet sirasi”,

diger kalan dakikalar ise “nébet olmayan” durum olarak
etiketlenmistir.

Gelismis etiketlemede ise; nébetten dnceki 20 dakikayi iceren
ve temel etiketlemede kaba olarak “nébet 6ncesi” donemi
temsil eden her bir spektrogram gorintisi “Dogrusallik,
Ortalama, Tepe Noktalar, Noébetten Onceki 5 Dakika”
ozelliklerine gore detayl olarak degerlendirilir. Boylece
nobetten dnceki 20 dakika icinde yer alan tiim spektrogram
gorintilerini “nébet 6ncesi” durum olarak etiketlemek
yerine; daha incelikli hesaplamalarla gercekten nébet
gecirilmeden 6nceki donemin hesaplanip etiketlenmesine
odaklanilmistir. ince hesaplamalar sonucunda bulunan ilgili
donemler “ndbet O©ncesi” olarak etiketlenirken bu 20
dakikalik alanin iginde kalan diger alanlar “ndbet olmayan”
durum  olarak  etiketlenmistir.  Sonrasinda;  temel
etiketlemedeki gibi nobetin gecirildigi dakikalar “nobet
sirasl”, ndbet sirasindan sonra kalan dakikalar ise “nobet
olmayan” durum olarak etiketlenmistir.

Gelismis etiketleme igin ele alinan ozelliklere ait detayh
bilgiler asagidaki alt basliklar verilmistir.

3.2.2.1 Dogrusallik

EEG sinyal verilerinde “nébet sirasini” temsil eden
bolimlerde dogrusallik diger boélimlere gére daha azdir.
Epilepsi nébeti sirasinda elektrik desarj sayisi olagandan fazla
olmasi  sinyal hareketliligini arttirarak  dogrusalligin
azalmasina yol agmaktadir. “nébet déncesi” donemde ise
dogrusallik  azalmaktadir. Calisma kapsaminda ilgili
spektrogram bolimi etiketlenirken ayni bolimin sinyal
verileri tGizerinde dogrusallik orani gikariimistir.

Dogrusallik hesaplamasinda ilk adimda Welch [16] yontemi
ile sinyallerin gii¢ spektral yogunlugu hesaplanir. Glg spektral
yogunlugu hesaplamasi formili Denklem (2)'de verilmistir.

PSD,(f) = 74 IFFT{xi(8) . wi()}I? 2)

ikinci adimda elde edilen giic spektral yogunluklari igin
Shannon Entropisi [17] hesaplamasi yapilir. Hesaplama
sonucunda ilgili verinin rastgeleligi ve belirsizligi olculerek
oran elde edilir. Shannon Entropisi hesaplamasinin formili
Denklem (3)’de verilmistir.

HX)=-XL; p()-logp(x;) (3)

Her bir spektrogram goriintiisi icin elde edilen bu oranlara 0
ila 1 arasinda normalizasyon uygulanmistir. Normalizasyon
sonucunda elde edilen dogrusallik orani %80 (0,8)’den az olan
bolimler “nobet dncesi” donem olarak etiketlendirilmistir.

3.2.2.2 Ortalama

Calisma kapsaminda kullanilan veri kiimesinde EEG sinyal
verileri gerilim (volt) cinsinden verilmistir. Her bir
spektrogramin elde edildigi bolimin sinyal araliklari 4
saniyede toplam 512 Hz 6rneklemeye (nokta sinyal verisi)
sahiptir. Her bir nokta sinyal verisinin de arti/eksi gerilim
degeri bulunmaktadir. Bu calismada oOnerilen ortalama
yonteminde ndébet durumundan onceki 20 dakikada bulunan
gerilim degerlerinin mutlak deger cinsinden ortalamasi
alinarak elde edilen bu deger genel ortalama deger olarak
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belirlenmektedir. Her bir spektrogram boliminin sinyal
araliklarinda bulunan 512 gerilim degerinin ortalamasi alinip
genel ortalama degeri ile karsilastirilmaktadir. Eger ilgili sinyal
araligindan elde edilen ortalama gerilim degeri; genel
ortalamadan yiiksek bir degere sahipse “nébet o&ncesi”
durumunu temsil etmesine karar verilmektedir.

3.2.2.3 Tepe Noktalari

Tepe noktalar bir sinyalin olagandan mutlak yukseklikte
gerilim  degerine ulasmasi durumunda adlandirilan
noktalardir. EEG sinyallerinde anormal aktiviteleri sinyallerin
ani tepe noktalarini goérmesiyle bagdastirilabilir. Tepe
noktalarinin arka arkaya olan sikhgl hem dogrusalliktan uzak
oldugunu hem de anormal aktivitenin  oldugunu
gostermektedir. Noébet doneminde anormal aktiviteler fazla
iken, nobet Oncesi donemlerde de anormal aktiviteler
sonucunda ani ylkselisler ile tepe noktalar elde
edilebilmektedir. NoObetten oOnceki dakikalarda tepe
noktalarinin sikligi nobetin gelecegini ifade edebilir. Bu
calismada onerilen tepe noktalar yonteminde; her bir
spektrogramin ilgili sinyal araliklarinda arka arkaya
tekrarlayan (10 deger) tepe noktalari var ise “nébet éncesi”
doénem olarak degerlendirilir.

3.2.2.4 Nobetten Onceki 5 Dakika

Calisma kapmasinda kaynak vyayinlarda bulunan bazi
cahismalar [18, 19] SPH (Seizure Prediction Horizon - Atak
Tahmin Dénem) “nobet oncesi” donem ile “ndbet sirasi”
arasinda bulunan bir ara dénem olarak tanimlamislardir. Bu
calismada; SPH ara donemi kat sayisi (agirhgi) arttirilarak
noébet doéneminin tahmininin artirlmasi hedeflenmistir.
Onerilen son 5 dakika ydnteminde, ndbet déneminden
onceki 5 dakikanin “ndbet Oncesi” donem olarak
etiketlenmesi icin agirhk degeri verilmistir. Verilen agirlik
degeri, diger 3 6zellik (dogrusallik, ortalama, tepe noktalari)
ile iliskilendirilerek ilgili spektrogram boliminin “ndébet
oncesi” veya “nobet olmayan” durum olarak etiketlenmesi
saglanir. iliskilendirme ile ilgili diger 6zelliklerin etiketleme
icin gereken esik degerleri bu 6zellikte belirlenen sabit bir
agirlik degerine gore gilincellenir. Calisma suresince sabit
agirhk degeri (0,2-%20) olarak belirlenmis olup ilgili veri
kiimesine dayanarak verilmistir.

4. Deneysel Sonuglar

Bu calisma kapsaminda CHB-MIT veri kiimesi Uzerinde Ugll
siniflandirma modelleri kurulmus olup siniflandirma etiketleri
“nbbet oncesi/ndbet sirasi/ndbet olmayan” olarak
belirlenmistir. Calisma kapsaminda 6nerilen temel ve gelismis
etiketleme  yontemleri  kullanilarak bu etiketleme
yontemlerinin basarimlari gbzlemlenmistir.

Spektrogram gorintileri ve etiketlerinden olusturulan farkh
versiyonlardaki veri kiimeleri (Bknz. Cizelge-2) icin ResNet50,
ResNet101, VGG16, InceptionV3, Xception ve DenseNet121
ana modelleri kullanilmistir. Modeller kurulurken ayni
zamanda ezberleme probleminin yasanmamasi igin ana
model mimarilerine basit ek model CNN mimarileri (Conv2D-
64, Conv2D-128, Conv2D-256) eklenerek farkl boyutlarda,

farkh epoch ve batch blytkligu verilerek model egitimleri
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda her bir modele ait
elde edilen deneysel sonuclar Cizelge-3'de verilmistir. Temel
etiketleme modeli kaba kaldigindan C(izelge-3’den de
gorilecegi gibi, Versiyon2 ve Versiyon3 veri kiimelerinde
sadece gelismis etiketleme yontemi kullanilmistir. Ayrica
¢alisma kapsaminda Cizelge-3'de verilen her bir model igin
kullanilan hiper parametre 6zellikleri Cizelge-4’de kapsamli
olarak sunulmustur.

Cizelge-3’den de gorilecegi gibi; F1-sonug, kesinlik, duyarlk
ve dogruluk olgileri icin sirasiyla %85,52, %85,88, %85,33,
%84,87 degerleri ile en basaril model, Versiyon3 veri kiimesi
lzerinde gelismis  etiketleme yontemi  kullanilarak
olusturulan DenseNet121 (+Conv2D-64, Conv2D-128,
Conv2D-256) modeli olmustur. DenseNet daha az parametre
ve hesaplama gerektirirken nesne tanima goérevlerinde
gelistirilen son modellere gére daha verimli ¢alisir [20]. Bu
nedenle, bu calisma kapsaminda kullanilan diger modeller
arasinda; ek model yapisi ile desteklenmesi ve gelismis
etiketleme yonteminin de katkisi ile DenseNet121 modelinin
en iyi basarimi Gretmesi beklenen bir durumdur.

Kaynak vyayinlarda CHB-MIT veri kimesi uUzerinde ikili
siniflandirma problemine odaklanan model basarimlari; bu
¢alismada onerilen Ggli siniflandirma model basarimlarina
oranla daha yiksek oldugu agiktir. Ancak Ugli siniflandirma
problemi ikili siniflandirma problemine gore ¢ok daha zorlu
bir problemdir. Ucli siniflandirma  probleminde ikili
siniflandirmadan farkl olarak; 6zellikle “n6bet olmayan” ve
“nébet o©ncesi” donemlere ait spektrogram gorintileri
birbirine ¢ok benzerdir. Bu benzerligin temel nedeni; “nébet
oncesi” donemde “ndbet sirasl” déneme gore sinyallerdeki
pik sayisi ve siddeti daha azdir. Bu da “ndbet 6ncesi” donem
ile  “nobet olmayan” doénem sinyallerinin  birbirine
benzemesine/karismasina yol acar. Bu da ikili siniflandirma
problemine oranla tgli siniflandirma probleminin ¢ok daha
zorlu bir problem oldugunu kanitlar. Bu nedenle bu calisma
kapsaminda ilk kez 6nerilen Ggli siniflandirma sonuglar
degerlidir.

5. Sonug ve ileriki Calismalar

Bu calismada CHB-MIT veri kiimesi Uzerinde daha once
kaynaklarda c¢alisimamis bir problem olan {g¢ sinif
siniflandirma (ndbet 6ncesi/nébet sirasi/nébet olmayan)
problemi Uzerine galisiimistir. Calisma kapsaminda ana veri
kiimesi lizerinden olusturulan versiyon veri kiimeleri ve iki
farkli etiketleme yontemiyle farkh siniflandirma modelleri
kullanilarak model basarimlari karsilastirilmistir. Deneysel
sonuglar incelendiginde en basaril model olan DenseNet121
(+Conv2D-64, Conv2D-128, Conv2D-256) modeli F1-skor,
kesinlik, hassasiyet ve dogruluk skorlari sirasiyla %85,52,
%85,88, %85,33, %84,87 elde edilmistir.

ileriki calismalarda ¢oklu siniflandirmalar icin sadece etikete
bagli olmamakla beraber farkl derin 6grenme modellerinin
kullanimiyla beraber daha yiksek basarim oranlarina sahip
modellerin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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https://keras.io/api/applications/inceptionv3/

Cizelge-3: CHB-MIT Veri Kiimesi Uzerinde On isleme Sonrasi Elde Edilen Goriintiiler Uzerinde Ug¢-Sinif Siniflandirma (N6bet Oncesi/Nobet

Sirasi/Nobet Olmayan) Model Basarimlari

Ana Model Ek Model Yapisi Etiket Veri Kiimesi Basarim Metrikleri
Versiyon -
F-Skor Kesinlik Hassasiyet Dogruluk
(F1) (Precision) (Recall) (Accuracy)
ResNet50 Conv2D-64 Temel Versiyonl %79.83 %80.30 %79.55 %78.97
Conv2D-64
ResNet101 Conv2D-64 Temel Versiyonl %81.32 %81.91 %80.95 %80.74
Conv2D-128
ResNet101 Conv2D-128 Gelismis Versiyon2 %82.90 %83.24 %82.67 %81.88
Conv2D-64
VGG16 Conv2D-64 Gelismis Versiyon2 %76.27 %77.20 %75.70 %75.16
Conv2D-128
ResNet101 Conv2D-64 Gelismis Versiyon3 %82.98 %83.18 %82.89 %83.03
Conv2D-256
InceptionV3 Conv2D-64 Gelismis Versiyon3 %84.63 %84.88 %84.70 %84.55
Conv2D-128
Conv2D-256
Xception Conv2D-64 Gelismis Versiyon3 %81.47 %81.73 %81.45 %80.52
Conv2D-128
Conv2D-256
DenseNet121 Conv2D-64 Gelismis Versiyon3 %85.52 %85.88 %85.33 %84.87
Conv2D-128
Conv2D-256
Cizelge-4: Her Bir Model icin Kullanilan Hiper Parametreler
Ana Model Ek Model Yapisi Hiper Parametreler
Epoch = 25,
ResNet50 Conv2D-64 “IVBatch Blyuklugu = 8,
Conv2D-64 Ogrenme Orani = 0.001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Epoch =20,
ResNet101 Conv2D-128  Batch Blyukligii = 8,
Conv2D-64 Ogrenme Orani = 0.001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Epoch =50,
ResNet101 Conv2D-128 _Batch Bliytkluga = 16,
Conv2D-64 Ogrenme Orani = 0.005,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Epoch = 40,
VGG16 Conv2D-64 Batch Buyuklugt = 16,
Conv2D-128 Ogrenme Orani = 0.001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Epoch = 25,
ResNet101 Conv2D-64  Batch Biyikligi = 8,
Conv2d-256 Ogrenme Orani = 0.001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
InceptionV3 Conv2D-64 Epoch =40,
Conv2D-128 Batch Buyuklugu = 16,
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Conv2D-256 Ogrenme Orani = 0.001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Epoch =40,
. Conv2D-64 Batch Buyuklugi = 16,
Xception L
Conv2D-128 Ogrenme Orani = 0,001,
Conv2D-256 Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Conv2D-64 BatchE:g;:klsgﬁ =8
DenseNet121 Conv2D-128 . !
Conv2D-256 Ogrenme Orani = 0,001,
Optimizasyon Fonksiyonu = Adam,
Aktivasyon Fonksiyonu = Relu/Softmax
Tesekkiir joint conference on neural networks (IEEE world congress on

Bu calisma TUBITAK 2209-A Universite Ogrencileri
Arastirma Projeleri Destekleme Programi kapsaminda
1919B012327866 numaral proje kapsaminda
desteklenmistir.
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