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ABSTRACT

Epilepsy is a common neurological disorder that carries serious risks, such as
seizures and irreversible brain damage. Accurate and rapid diagnosis of this
condition is of great importance. Traditional EEG signal analysis is manual,
time-consuming, and prone to human error. The use of artificial intelligence
approaches provides a means for more accurate and faster detection. In this
study, EEG signals were converted into 2D images using time-frequency
transformation methods. Three image datasets were obtained through time-
frequency transformations. Each image dataset was then trained using a
transformer model, and feature sets were generated by the model. Different
feature sets were combined using the feature fusion method, and these
combined sets were classified using machine learning method (support vector
machines). With the approach proposed in this study, an overall accuracy of
91.20% was achieved.
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OZET

Epilepsi, nobetler ve bu durumun yol agtig1 geri doniisiimsiiz beyin hasar1 gibi
ciddi riskler tagtyan yaygin bir nérolojik hastaliktir. Bu hastaligin dogru ve
hizli bir sekilde teshis edilmesi biiylik 6nem tasir. Geleneksel EEG sinyal
analizi, manuel ve zaman alic1 olup insan hatalarina agiktir. Bu sorunu ¢6zmek
icin yapay zeka yaklagimlarinin kullanimi, daha hassas ve hizli tespit imkani
sunmaktadir. Bu c¢alismada, EEG sinyalleri zaman-frekans doniisiim
yontemleri kullanarak 2B goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Zaman-frekans
doniisiim yontemleri ile ti¢ adet goriintii kiimesi elde edilmistir. Ardindan her
bir goriintli kiimesi transformer model ile egitilmistir ve model tarafindan
ozellik setleri olusturulmustur. Ozellik flizyonu yontemiyle farkli 6zellik
setleri birlestirilmis ve bu birlesik setler, makine Ogrenmesi yontemiyle
(destek vektor makineleri) siniflandirtlmistir. Bu ¢alismada 6nerilen yaklagim
sayesinde %91.20 genel dogruluk orani elde edilmistir.
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1. GIRIS

Epilepsi, istemsiz hareketler, bilin¢ kayb1 veya kasilmalar gibi ndbetlerle kendini gosteren bir beyin hastaligidir
[1]. Diinya niifusunun yaklasik %1'ini etkileyen bu hastalik, ndbet geciren bireyler i¢in hayati tehdit edebilecek
zorluklar dogurabilir. Epilepsi hastalarinin yaklasik %66's1 ilag¢ tedavisine olumlu yanit verirken, ayn1 zamanda
fiziksel miidahalelere de ihtiya¢ duyabilmektedir [2]. Epilepsi hastalari, ndbetlerin ne zaman ve nerede
gerceklesecegini bilmedikleri icin stirekli bir tehlike altindadirlar, bu da yagsam kalitelerini olumsuz etkiler. Bu
caligmada, saglikli ve epileptik ndbet sinyalleri arasindaki farklar aragtirilmig ve elektroensefalografi (EEG)'nin
epilepsi tanisindaki rolii vurgulanmistir. 1970'lerin basinda, epilepsi teshisine yardimei olmak amaciyla insan
EEG'sinin otomatik analizi yapilmaya baslanmistir. EEG sinyallerindeki gii¢ degisiklikleri, ndbetli ve ndbetsiz
durumlar arasindaki farklari ayirt etmek i¢in kullanilabilir. Epileptik EEG, belirli frekans araliklarinda daha yiiksek
bir gii¢ gosterir ve nobetli donemde bu glig, ndbetsiz doneme gore siirekli olarak artig gosterir [3].

EEG sinyallerin sinirli kanal sayisi, elde edilen bilgiyi kisitlamaktadir. Bu sebeple, tek kanal kullanarak epilepsi
tespiti yapmak isteyen modellerin yiiksek dogruluk ve dayaniklilik saglamak amaciyla gelistirilmesi gerekiyor.
Geleneksel yontemler, EEG sinyallerinden 6zellikler ¢ikarip, bu 6zellikler lizerinden siniflandirma yaparak tespit
sagliyordu. Bu ozellikler, sinyalin zaman, frekans veya her ikisiyle ilgili olabilir. Ancak, hangi 6zelliklerin
kullanilacag: tespit basarisini etkileyen onemli bir faktordiir. Son yillarda ise, derin 6grenme yaklagimlarinin
ilerlemesiyle, geleneksel yontemlerden farkli olarak, dzelliklerin otomatik 6grenilmesi ve daha karmasik tespit
islemlerinin basariyla yapilmasi miimkiin hale geldi [4]. Literatiirde son zamanlarda epilepsi nobeti tespiti igin
birgok ¢alisma gergeklesmistir. Bunlardan bazilar incelenirse; Varli vd. [5], epilepsi hastaliginin teshisinde EEG
sinyallerini kullanarak, derin 6grenme tabanl bir model gelistirmistir. Calismada, EEG verilerinin zaman serisi ve
zaman-frekans bilesenlerinden elde edilen goriintiiler ile epilepsi ndbetlerini yiiksek dogrulukla tespit etmek
amacityla bir kombine derin 6grenme yapisi olusturulmustur. Sonug olarak, kullanilan model, evrigimsel sinir agi
(CNN) girdilerinde kisa zamanl fourier doniistimii (STFT) ve siirekli dalgacik doniisiimii (CWT) yontemleriyle
yapilan ikili siniflandirmalarda sirasiyla %99.47 ve %99.27 dogruluk oranlari elde etmistir. S. Mallick ve V. Baths,
epileptik ndbet tespiti i¢in yeni bir yontem Onermistir. Bu yontem, 1B konvoliisyonel katmanlar, ¢ift yonlii uzun
kisa siireli bellek (Bi-LSTM), gegitli tekrarlayan birim (GRU) ve ortalama havuzlama katmaninin birlesiminden
olusan bir yap1 kullanarak EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Onerdikleri yaklasimda ii¢ smniflh
veriler i¢in %97.2 bandinda genel dogruluk basarisi elde ettiler [6]. S. Srinivasan vd. [7], yetiskinlik oncesi
hastalarda nobet tespiti i¢in yeni bir yaklagim onermislerdir. Bu yaklagim, ham ¢ok kanalli EEG sinyalleri iizerinde
calisan {i¢ boyutlu derin konvoliisyonel auto-encoder kullanarak, epilepsi nobetlerini siniflandirmak igin otomatik
ozellik dgrenme yeteneklerinden faydalanmaktadir. Onerdikleri model, Bi-LSTM tabanli bir siniflayictyla entegre
edilerek, epileptik ve interiktal durumlari yiiksek dogrulukla siniflandirmay1 basarmistir. Test sonuglarinda
yaklagik %99 genel dogruluk basarisi elde etmislerdir. G. Yogarajan vd. [8], EEG tabanli gelismis bir otomatik
nobet tespit sistemi gelistirmistir. Bu sistem, sabit dalgacik doniisiimii kullanilarak elde edilen sinyal
seviyelerinden ¢ikarilan dokuz farkli istatistiksel ve Hjorth parametresi ile EEG sinyallerinin 6zelliklerini 6grenen
derin sinir ag1 (DNN) modelini kullanmaktadir. Ardindan, ¢ikarilan &zellikler, modelin daha hizli egitimini ve
yiiksek performansini saglamak amaciyla ikili yusuf¢uk algoritmasi (BDFA) ile azaltilmaktadir. Sonuglar, modelin
normal, ndbet aras1 ve ndbet sinyallerini %100 dogrulukla siniflandirabilecegini gostermistir. A. Yadav vd. [9],
kirsal bolgelerdeki epilepsi hastalar1 i¢in erken tanit koymanin 6énemini vurgulayarak, EEG sinyalleri {izerinden
ndbet tespiti yapmak amaciyla derin 6grenme tabanli bir sistem dnermektedir. Onlarin ¢aligmasi, ii¢ tir EEG
sinyallerini smiflandirmak i¢in Bayesian optimizasyon teknigiyle double-LSTM modelini kullanmaktadir.
Sonuglar, modelin ¢ sinyal tiiriinii %95 dogrulukla siniflandirabilecegini gostermistir. Wang vd. [10] tibbi zaman
serisi verilerini siniflandirmak amaciyla gelistirilmis bir transformer tabanlt model olan Medformer’1 sunmaktadir.
Onlarmn bu arastirmasinda, Medformer’in EKG ve EEG gibi biyopotansiyel sinyallerde elde ettigi yliksek dogruluk
oranlari detayl bir sekilde ele alinmistir. Onlar, modelin farkli seviyelerdeki graniilasyona sahip tibbi verileri
analiz etme yeteneginin, geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda nasil daha etkili sonuglar verdigini
vurgulamaktadir. Diger taraftan, Forigua vd. [11] MR goériintiileme siiper ¢Oziiniirligii igin tasarlanmis ii¢ boyutlu
bir transformer modelini tanitmaktadir. Onlar ¢alismasinda, 6nerilen modelin 3D konvoliisyonel sinir aglarina
kiyasla daha yiiksek ¢oziniirliikte goriintiiler olusturma kapasitesi lizerinde durulmakta ve tibbi goriintiileme
alaninda bu yeniligin potansiyel etkileri tartigilmaktadir. Onlar, modelin MR gériintiilerindeki detaylari daha
hassas bir sekilde yeniden yapilandirarak tibbi teshislerde kayda deger iyilesmeler saglayabilecegini
belirtmektedir.

Bu caligmanin 6zgiin katkisi, geleneksel EEG sinyal analiz yontemlerine kiyasla, zaman-frekans doniisiim
tekniklerini kullanarak EEG sinyallerini 2B goriintiilere doniistiirmek ve yapay zeka tabanli 6zellik fiizyonu ile
desteklenen siniflandirma siireci ile daha hassas ve hizli bir teshis imkani sunmasidir. Bu yaklagim, manuel ve
zaman alic1 analizlerin yerine, daha etkili bir ¢6ziim Onerisi getirerek epilepsi gibi ndrolojik hastaliklarin erken
teshisinde dnemli bir ilerleme saglamaktadir.

Bu makalenin diger bolimleri su sekilde yapilandirilmistir: 2. bdliimde veri kiimesi hakkinda ayrmtili bilgi
sunulmaktadir. 3. bolimde ise goriintii isleme yoOntemleri, yapay zekd yaklasimlari ve Onerilen model
detaylandirilmaktadir. 4. béliimde, deneysel analizler ve yapilan yorumlar yer almaktadir. Sonraki boliimlerde ise
tartigma ve sonug kismi ele alinmaktadir.
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2. VERI KUMESI

Veri kiimesi, her biri EEG sinyallerinden olusan bes farkli setten (Z, O, N, F ve S) meydana gelir ve bu veriler,
kafa derisinin yiizeyinden tek bir kanal araciligiyla kaydedilmistir. Set Z ve O, sirastyla gozleri acik ve kapali olan
saglikli bireylerden elde edilen EEG kayitlarini icerirken, N, F ve S setleri ise epilepsi tanis1 konmus hastalarin
ameliyat dncesi EEG verilerinden alimmustir. Epileptik set gruplari: Set S (ndbet aktivitesi), Set F (ndbetsiz), Set
N (nobetsiz); saglikli set gruplari: Set O (gozler kapali), Set Z (gozler agik).

Set N, beynin kars1 yarim kiiresindeki hipokampiis bolgesinden elde edilirken, Set F epileptojenik alanlardan
alinmig ve her iki set de nobetsiz araliklar1 kapsayan veriler igerir. Set S ise yalnizca ndbet aktivitesini barindirir.
Bu veri kiimesi, epilepsi tespiti ve beyin fonksiyonlarinin zaman-frekans analizine yodnelik derin 6grenme ve
makine dgrenmesi yontemleri ig¢in oldukca degerli bir kaynak saglar. Sinyal tiirlerinin ¢esitliligi, farkli beyin
bolgelerinin ve durumlarinin gdzlemlenmesine olanak tanir, bu da model egitimi ve analiz siirecinde daha genis
bir perspektif sunar. Veri kiimesi, agik erisimli olarak Kaggle web sitesinde erisime sunulmustur [12]. Her bir set
1500 sinyal verisinden olugsmaktadir. Veri kiimesin toplamda 7500 sinyal verisinden olusmaktadir. Veri kiimesinin
setleri ile ilgili coklu ¢ozliniirlik analizi (MRA) 6rnek goriintiileri Sekil 1’°de gosterilmistir.

Sekil 1. Veri kiimesinin MRA tabanli 6rnek goriintiileri.

3. METODOJI
3.1. Karmagsik Morlet Doniisiimii

Karmagik morlet doniisiimii (CMT), sinyallerin zaman ve frekans bilesenlerini incelemek igin gelistirilmis bir
analiz yontemidir. Bu doniisiim, dalgacik tabanli tekniklerden biri olup, belirli bir siniis dalgasinin gauss penceresi
ile carpilmastyla elde edilen 6zel bir dalga formunu temel alir [13]. Ozellikle beyin dalgalarinin incelenmesi gibi
biyomedikal uygulamalarda sik¢a kullanilir ve EEG sinyallerinin detayli frekans ¢dziimlemesini yapmaya imkan
tanir. CMT yonteminin matematiksel formiili Denklem 1°de gosterilmistir. Denklem 1 incelendiginde; A

2
degiskeni genligi, exp(— ;7) islemi zaman ekseninde dar bir pencereleme etkisi saglayan gauss fonksiyonunu

temsil eder. cos(2xf,t) islemi sinyalin frekans bilesenlerini temsil eden siniis fonksiyonudur. f;, frekansi temsil
eder ve o gauss fonksiyonunun genisligini belirleyen degiskendir.
2

t
Y(t)=A exp(— F) - cos(2mfyt) (1)

CMT yo6nteminin sunmus oldugu avantajlar sunlardir;

=  CMT, sinyalleri hem zamansal hem de spektral bilesenleri agisindan eszamanli degerlendirme imkani sunar.
Bu yetenek, sinyallerdeki ani degisimlerin veya uzun vadeli frekans egilimlerinin detayli bir sekilde
incelenmesini saglar.

=  Hem diisiik hem de yiiksek frekans araliklarini kapsayarak farkli 6l¢eklerde veri elde edilmesine olanak tanir.
Bu 6zellik, norolojik bozukluklar gibi degisken yapiya sahip sinyallerin incelenmesinde oldukga etkilidir.

= Gauss fonksiyonunun sagladigi esneklik ile sinyalin belirli anlarda gosterdigi 6zel davranislar daha iyi tespit
edilebilir. Boylece belirli olaylarin zamana yayilmis etkileri hassas bir sekilde incelenebilir.

3.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT), sinyallerin farkli frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarmak i¢in 6zel matematiksel
fonksiyonlar kullanir. Bu fonksiyonlar, sinyalin hem zaman hem de frekans igerigini anlamaya yardimci olur.
CWT, belirli bir dalgacik fonksiyonu ile sinyali 6lgekleyip kaydirarak detayli bir analiz gergeklestirir [14]. CWT
matematiksel olarak Denklem 2’deki formiile gére hesaplanir. Bu denklemde; analizleri gergeklestirilen sinyal
x(t), dalga fonksiyonu 1, sikistirma parametresi ‘a’, kaydirma parametresi ‘b’ ile temsil edilir.

CWT(a, b)=[", x(t) -9+ (52) at @)

Bu yontem, fourier doniisiimiine gore daha gelismis bir zaman-frekans ¢6ziiniirliigli sunar. Frekans bilesenlerini
analiz etmek i¢in farkli uzunluklarda pencereler kullanarak, diisiik frekanslarda genis, yiiksek frekanslarda ise dar
alanlarda ¢o6ziiniirlik saglar. Bu sayede, sinyalin dinamik yapisin1 ¢ok daha ayrintili bir sekilde ¢ozliimlemek
miimkiin olur. Ozellikle EEG gibi zaman iginde degisim gdsteren sinyallerde, sinyalin zamansal evrimini ve
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frekans bilesenlerini paralel bir sekilde izleyerek daha derinlemesine bir analiz yapmayr miimkiin kilar. Bu
caligmada kullanilan veri kiimesine erigim saglandiginda, CWT yontemi ile elde edilen goriintiiler de hazir
formatta sunulmustur.

3.3. Stockwell Doniisiimii

Stockwell doniisiimii (ST), Stockwell ve ekibi tarafindan gelistirilmis bir yontem olup, kisa siireli fourier
doniistimii ve dalgacik doniisiimiiniin giiglii yonlerini birlestirir. Bu doniisiim, ozellikle jeofizik, optik,
biyomedikal goriintiileme, okyanus bilimi, biyoenformatik ve sinyal isleme gibi farkli alanlarda biiyiik ilgi
uyandirmistir. ST, fourier spektrumuyla dogrudan baglantili olmasina ragmen, frekanslara bagl ¢oziintirlik
sunarak essiz bir 6zellik gosterir. Ayrica, klasik ST, faz diizeltmesi yapilmis bir dalgacik doniisimii olarak
diistiniilebilir, bu da ona zaman-frekans analizlerinde sinyalin yerel 6zelliklerine dair daha dogru ve ayrintili
bilgiler saglar [15]. ST islemini ger¢eklestirmek igin Denklem 3’teki matematiksel formiil kullanilir. Denklem 3’te
zaman (t), frekans (f), analiz edilen sinyal x(t") ile temsil edilir. Olusan sinyalin pencere fonksiyonu g(t — t")’dir;

sinyalin frekans bilesenleri e /2™t dir. Burada *j” degiskeni v—1"dir.
S(t; f):f_oooox(t’) g(t _t’) . e—jZTI:ft’dtl (3)

ST, zaman ve frekans ¢oziiniirliiklerini birbirinden bagimsiz olarak optimize etme kapasitesine sahip bir tekniktir.
Yiiksek frekanslar igin zaman ¢6ziiniirliigii daha hassas hale gelirken, diisiik frekanslarda ise frekans ¢oziiniirligii
arttirilir. Bu 6zellik, 6zellikle karmasik sinyalleri analiz ederken daha net sonuglar elde edilmesini saglar. Ayrica,
ST, dalgacik doniisiimiinde oldugu gibi, sinyalin yerel 6zelliklerini yiiksek dogrulukla ortaya ¢ikarabilir. Fourier
doniisimiiniin aksine, faz bilgisini de koruyarak daha dogru ve anlamli analizler yapilmasina olanak tanir.
Geleneksel dalgacik doniisiimiinde her ¢6ziiniirliik i¢in sabit bir pencere fonksiyonu kullanilirken, ST'nin esnek
pencere fonksiyonu sayesinde ¢oziiniirliik dinamik bir sekilde ayarlanabilir ve sinyalin zaman-frekans 6zellikleri
daha etkili bir sekilde temsil edilebilir. Bu esneklik, sinyallerin daha karmagik yapilarinin ve hizli degisen
Ozelliklerinin daha iyi analiz edilmesine yardimci olur [16].

3.4. DeiT3 Model

Transformator modellerinin ¢aligma prensibi incelendiginde, genellikle alt1 temel asamadan gecerek veri isledigi
goriilmektedir. Ancak, her modelin kendine 6zgii mimari yapisina bagh olarak, bu asamalara ek olarak farkli
katmanlar, bloklar veya 6zel mekanizmalar bulunabilir. Siirecin nasil ilerledigini daha iyi anlayabilmek i¢in bu
asamalar Sekil 2'de gorsellestirilmistir. Ilk olarak, giris verileri alinarak goriintii belirli parcalara ayrilir ve
islenmeye hazir hale getirilir. Daha sonra, bu pargalar 6zel bir yerlestirme katmani araciligiyla islenerek her biri
vektor bigiminde temsil edilir. Sonraki asamada, bu pargalarin dizilimi belirlenir ve konum bilgileri eklenerek
verinin mekansal yapisi korunur. Ardindan, transformatér kodlayict bloklart devreye girerek veriyi katmanlar
halinde isler. Bu siirecin 6nemli bir noktast da ¢ok basl 6z dikkat mekanizmasidir. Bu mekanizma, goriintii
pargalar1 arasindaki iliskileri analiz ederek modelin daha anlamli baglantilar kurmasini saglar. Son agamada, sinir
aglar kullanilarak egitim gerceklestirilir. Modelin derin katmanlari, iglenen bilgileri bir araya getirerek ¢ikarilan
ozellikleri ¢ikis katmanina iletir ve nihai sonuglar elde edilir.

Girig g
Yerlestirme z
’ Pozisyon — _,| GokBash | __ ~ E —_— Cikas
Yerlestirme Oz Dikkat 3 Katmam
W

Yama |
Yerlestirme

Sekil 2. Transformator (doniistiiriicii) modellerin genel is hatt1.

(Sinir Agy)

Veri agisindan verimli goriintii doniistiiriiciiler (DeiT), goriintii isleme alaninda 6ne ¢ikan, son derece verimli bir
doniigiim modelidir. Geleneksel goriintii doniistiiriicii (vision transformer) mimarilerine kiyasla, daha az veriyle
egitildiginde bile yiiksek basari gosterebilir. Bunun arkasindaki temel neden, DeiT’in egitim siirecinde kullanilan
cesitli optimizasyon teknikleridir. Model, 6grenme siirecini gelistirmek ve verimliligi artirmak igin yiikseltme,
bilgi segme gibi yontemlerden faydalanir. Bu sayede, bilyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duymadan etkileyici sonuglar
elde edebilir ve 6zellikle sinirlt veriyle ¢alisan uygulamalar i¢in avantaj saglar [17]. DeiT3, DeiT ailesinin tigiincii
nesil versiyonu olarak gelistirilmis ve 224 x 224 piksel boyutunda giris goriintiilerini isleyebilen bir modeldir.
Goriintiiyii 16 x 16 piksellik pargalara ayirarak, hem yerel detaylar1 hem de genis 6lgekli gorsel iliskileri yakalama
yetenegine sahiptir. Onceki siiriimlere kiyasla, daha kompakt bir yapiya sahiptir ve daha az déniistiiriicii kodlayici
blogu igerir. Bu tasarim, modelin parametre sayisin1 azaltirken performansini korumasina olanak tanir. Hafif bir
model olmasi sayesinde, daha az bellek tiiketir ve islemleri daha hizli gergeklestirebilir. Ozellikle donanim
kisitlamalari olan sistemlerde, verimli bir sekilde ¢alismasiyla dikkat ¢ceker [18].

DeiT3 modelinin diger transformer modellere gore tercih edilme nedeni, gorsel verilerle islenmis EEG sinyalleri
iizerinde yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamasidir. Bu model, gorsel veriye dayali 6zellik ¢ikarimi konusunda
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iistlin bir performans sergileyerek, EEG sinyallerinin siiflandirilmasinda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Ayrica,
diger bir¢ok transformer modele kiyasla daha az parametreye sahip olmasi, modelin daha hizli egitim siireleri ve
diisiik hesaplama maliyetleri sunmasina olanak tanimaktadir.

3.5. Destek Karar Vektorleri

Destek vektdr makineleri (SVM), gozetimli 6grenme yontemlerinden biri olup, hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Temel amaci, veriyi en iyi sekilde ayrigtiran optimal bir hiper
diizlem belirlemektir. SVM, maksimum marj ilkesini temel alarak farkli siniflar1 en uzak mesafeyle ayiran sinir1
olusturur ve 6zellikle ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde etkili bir yaklasim sunar. Bu algoritma, iki siif
arasindaki en uygun ayrim ¢izgisini veya diizlemini hesaplayarak, siniflarin miimkiin olan en genis mesafeyle
birbirinden ayrilmasini saglar. Ayirma islemi, "destek vektdrleri" adi verilen belirleyici veri noktalari iizerinden
gergeklestirilir. Bu noktalar, modelin dayanikliligini artirarak yeni veriler karsisinda daha gliclic tahminler
yapmasina yardimci olur. Bu durum Sekil 3°te gosterilmistir. SVM’nin en 6nemli avantajlarindan biri, yalnizca
dogrusal veri kiimeleriyle degil, aynm1 zamanda dogrusal olmayan yapilarla da g¢alisabilmesidir. Bu esneklik,
¢ekirdek fonksiyonlari sayesinde saglanir ve algoritmanin genis bir uygulama alanma sahip olmasini miimkiin
kalar [19].
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Sekil 3. SVM'de hiper diizlem, kenar boslugu ve destek vektorlerinin gosterimi.

3.6. Onerilen Model

Onerilen yaklagim, epileptik bireylerin verilerini (N, F, S) ve saglikli bireylerin verilerini (O, Z) dikkate alarak
epileptik ndbet tespitini gergeklestiren yapay zeka tabanli hibrit bir model sunmaktadir. Bu yaklagim; 6n isleme,
model egitimi, son isleme ve siiflandirma siireclerinden olusmaktadir. On isleme asamasinda EEG sinyalleri,
CMT, CWT ve ST yontemleri kullanilarak 2B gériintiilere donistiiriilmektedir. Bu doniisiim sonucunda elde
edilen ti¢ farkli goriintli kiimesi, bir sonraki asamada 2B-DeiT3 modeli ile egitilmektedir. DeiT3 modelinin son
katmani, 768 6zellik igeren bir 6zellik seti liretebilmektedir. DeiT3 modelinin son katmanindan ¢ikarilan 6zellikler,
EEG sinyallerini temsil eden 768 boyutlu vektorler olarak elde edilmistir. Model egitildikten sonra, her bir goriintii
kiimesi (CMT, CWT, ST) i¢in toplamda ii¢ farkli 6zellik seti (A, B, C) elde edilir. Ozellik fiizyonu islemi, bu ii¢
ozellik setinin kendi aralarindaki kombinasyonlartyla gerceklestirilir. Her bir 6zellik seti (A, B, C), modelin farkli
ozellikleri yakalama kapasitesine dayali olarak olusturulmustur. Bu setler daha sonra birlestirilerek yeni, daha
verimli bir 6zellik kiimesi elde edilir. Ornegin, A ve B setleri birlestirildiginde (A&B), A ve C setleri
birlestirildiginde (A&C) veya tiim setler birlestirildiginde (A&B&C), her bir birlesim modeli, daha kapsamli ve
gesitlendirilmis bilgi saglar. Python dilinde, NumPy kiitiiphanesi kullanilarak bu 6zellik setleri birlestirilir ve her
birlestirilmis kiime, siniflandirma amaciyla destek vektér makineleri (SVM) gibi makine 6grenmesi yontemleriyle
islenir. Bu siireg, her bir veri kiimesinin sagladigi farkli bilgi bilesenlerinin bir araya getirilmesiyle modelin
smiflandirma basarisini artirmakta dnemli bir rol oynamaktadir. Siniflandirma siirecindeki performans sonuglari
ozellik fiizyonunun sunmus oldugu katkiy1 gézleme imkani tanir. Onerilen yaklasimin genel tasarimi Sekil 4’te
verilmigtir.

4. DENEYSEL ANALIZLER

Deneysel analizler kapsaminda, 6zellik flizyonu ve siniflandirma asamalarinda (SVM yoéntemi), MATLAB 2024
yazilimi kullanilmistir. On isleme siiregleri (CMT, CWT, ST yontemleri) ve model egitimi (DeiT3 modeli) ise
Python programlama dili ile gerceklestirilmigtir. Python kodlari, Jupyter Notebook arayiizii iizerinden
calistirilmigtir. Kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri su sekildedir: 3,40 GHz hizinda Intel Core i7 islemci, 32
GB RAM ve 10 GB bellege sahip bir grafik karti. Analiz sonug¢larinin degerlendirilmesi i¢in karmagiklik matrisi
(confusion matrix) kullanilmig olup, bu matrisin metrikleri ve formiilleri agsagida sunulmustur. Denklemler
incelendiginde; pozitif (P), negatif (N), dogru (T) ve yanlis (F) olmak iizere temel siniflandirma bilesenleri yer
almaktadir. Bu metriklerin kisaltmalar1 su sekildedir: dogruluk (Dog), f-puan1 (F-skr), kesinlik (Kes) ve duyarlilik
(Duy) [20]-[22]. Olgiim analizlerinde yaygin olarak kullanilan Dog metrigi, dengeli veri kiimeleri ile yiiksek
performans gostermektedir. F — skr metrigi ise veri kiimesinde sinif dagilimi dengesiz oldugunda daha etkili
sonuglar sunmaktadir [23], [24].
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Sekil 4. Onerilen yaklasimn is hatti.

Bu calismada kullanilan veri kiimesi dengeli bir yapiya sahiptir. Onerilen yaklasimda tercih edilen parametreler
Tablo 1’de verilmistir. Bu parametreler diginda yontemler i¢in tercih edilen parametreler varsayilan degerlerdir.

- 4
uy TPLEN 4)
es = ()

TP+FP
2X|K D
Foskr =2X1Kes x Duy] ©6)
Kes +Duy
TP+TN
Dog = ———— (7
FP+FN+TP+TN

Tablo 1. Onerilen yaklasim igin tercih edilmis parametreler ve degerleri.

Model /Yéntem Parametre Tercih / Deger
Siniflandirict Linear
Devir sayisi (epoch) 20
Ogrenme oram le-4
DeiT3 Kayip fonksiyonu Cross Entropy
Mini-toplu 32
Optimizasyon RMSprop
Egitim & Test orani %80 — %20
On ayar Cubic
Cekirdek 6l¢egi Auto
SVM Kutu kisitlama diizeyi 1
Coklu siif yontemi One-vs-One

Deneysel analizler ii¢ asamadan olusmaktadir. flk asamada (6n isleme siireci), orijinal veri kiimesi kullanilarak
veriler 2B goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Bu adim, 2B bir transformatdr model ile egitim yapilabilmesi i¢in gerekli
alt yapiy1 saglamaktadir. Bu amagla, orijinal veri kiimesindeki EEG sinyallerinin zaman-frekans 6l¢iitleri dikkate
almmustir. CMT, CWT ve ST yontemleri kullanilarak ii¢ farkl: tiirde goriintii kiimesi elde edilmistir. Elde edilen
goriintii kiimelerinin drnekleri, Sekil 5'te sunulmustur.

Ikinci asamada, onerilen yaklasimin 6n isleme siirecinde olusturulan ii¢ goriintii kiimesinin bir model araciligryla
performansinin degerlendirilmesidir. Bu asamada, literatiirde [25], [26] gibi sik¢a bahsedilen ve benzer modellere
kiyasla mimarisinde daha az parametre barindiran yeni nesil bir model olan DeiT3 tercih edilmistir. Model {i¢
goriintii kiimesi i¢in ayr1 ayri egitildi. Modelin egitim siirecinde veri kiimesinin %80’1 egitim verisi, %20’si test
verisi olarak ayrildi. Devir sayis1 olarak 20 tercih edildi ve model i¢in se¢ilmis diger parametreler Tablo 1’de
gbsterilmistir. Ug goriintii kiimesinin model tarafindan elde edilen egitim-test basar1 grafikleri Sekil 6’da
gosterilmistir. Model egitimlerinden elde edilen karmagiklik matrisleri Sekil 7°de gosterilmistir. Analizlerin metrik
sonuglarinin genel bagarilar1 Tablo 2’de verilmistir. CMT tabanli goriintii kiimesinden %75,33 genel dogruluk
basarisi, CWT tabanli goriintii kiimesinden %76,93 genel dogruluk basarisi ve ST tabanli goriintii kiimesinden
%76,13 genel dogruluk basarisi elde edilmistir. Bu adimda yapilan analizler, 2B goriintii kiimelerinin DeiT3
modeli tarafindan basariyla algilandigini gostermektedir.

98



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2025;7(1) 93-102

ST

Sekil 5. EEG sinyallerinin CMT, CWT ve ST yontemleri kullanilarak 2B goriintii kiimelerine donistiiriilmesinden

elde edilen 6rnek goriintiiler.
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Sekil 6. DeiT3 modelinin egitim-test basar1 grafikleri; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi, ¢) ST kiimesi.
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Sekil 7. DeiT3 modelinin egitiminden elde edilen karmagiklik matrisi; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi, ¢) ST

kiimesi.
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Tablo 2. DeiT3 modelinin analizlerinden elde edilen metrik sonuglari (genel bagari-%).

Veri kiimesi Duy Kes F-skr Dog.
CMT 75.33 75.39 75.26 75.33
CWT 76.93 7797 76.79 76.93

ST 76.13 76.36 75.92 76.13

Uciincii asama, 6zellik fiizyonu yaklasimiyla DeiT3 modelinin her bir gériintii kiimesinden ¢ikarilan 6zellik
setlerinin birbirleriyle kombinasyonunun yapilmasidir. Bu asamanin amaci, model tarafindan elde edilen
performanst artirmak ve oOzellik fiizyonunun katkisini gozlemlemektir. Bunun icin, DeiT3 modelinin son
katmanindan [goriintii sayisi x 768] boyutunda 6zellik seti ¢ikarilmistir. Her bir goriintii kiimesi (CMT, CWT, ST)
icin bu islem ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir. Her bir kombinasyon islemi sonucu; (CMT & CWT) setinden
[goriintii sayisi x 1536], (CMT & ST) setinden [goriintii sayist x 1536], (CWT & ST) setinden
[goriintii sayis1 x 1536] ve (CMT & CWT & ST) setinden [goriintii sayis1 x 2304] boyutlarinda dort adet
ozellik seti elde edilmistir.

Ozellik setlerinin performans sonugclarini analiz edebilmek i¢in SVM yontemi kullanilmistir. Egitim ve test verisi
model egitiminde kabul edilen oranlarda (egitim verisi %80, test verisi %20) ayirt edilmistir. Siiflandirma
sonucunda elde edilen karmagiklik matrisi sonuglart Sekil 8’de gosterilmistir. Karmagiklik matrisleri ise Tablo
3’te verilmistir.

Tahmin Tahmin

Gercek

Gercek

Sekil 8. Ozellik setlerinin kombinasyonu siirecinden elde edilmis karmasiklik matrisleri; a) CMT & CWT, b) CMT
& ST, ¢) CWT & ST, d) CMT & CWT & ST.

Tablo 3. Onerilen yaklasim ile elde edilmis karmasiklik matrisinin metrik sonuglar1 (%).

Set Birlesimi Sumf Duy Kes F-skr Genel Dog.

F 72 77.70 74.74
N 75.67 73.23 74.43

CMT & CWT @) 86.33 91.52 88.85 84.33
S 97 99.66 98.31
z 90.67 80.71 85.40
F 70 78.65 74.07
N 77.67 70.61 73.97

CMT & ST @) 89.33 89.93 89.63 84.47
S 98.33 99.33 98.83
z 87 84.74 85.86
F 72.67 80.15 76.22
N 77.08 72.73 74.84

CWT & ST @) 86.67 90.28 88.44 84.61
S 98 100 98.99
z 88.67 81.10 84.71
F 86.33 90.56 88.40
N 87.33 86.47 86.90

CMT & CWT & ST @) 89.67 93.40 91.50 91.20
S 99.33 99.91 99.67
z 93.33 96.11 86.42

100



(1]

(2]

(3]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2025;7(1) 93-102

Tablo 3 incelendiginde, dzellik fiizyonu yaklasimindan setlerin birbiriyle birlesimi analiz sonug¢larimin bagarisini
arttirdig1 gdzlemlenmistir. Uglii kombinasyon (CMT & CWT & ST) diger ikili kombinasyon setlerine gére daha
iyi performans sergilemistir. (CMT & CWT & ST) setiyle %91.20 genel dogruluk basaris1 elde edilmistir. Tkili
kombinasyonlardaki genel dogruluk basarilari; (CMT & CWT) setinden %84.33, (CMT & ST) setinden %84.47,
(CWT & ST) setinden %84.61 basari elde edilmistir. Ozellik fiizyonu yaklasimi, DeiT3 modelinden elde edilen
basarilara gore daha iyi sonuglar vermistir. Onerilen yaklasim genel hatlari ile her bir adimi performansa katki
sunmustur.

5. TARTISMA VE SONUC

Bu arastirmada, epilepsi ndbetlerinin tespitinde zaman-frekans doniisiim teknikleri ve 6zellik fiizyonu stratejisinin
etkinligi degerlendirilmistir. Arastirma sonuglari, EEG sinyallerinin CMT, CWT ve ST yontemleriyle 2B
goriintiilere doniistiiriilip ardindan DeiT3 modeliyle egitildiginde, elde edilen 6zelliklerin epilepsi ndbetlerini
tespit etme dogrulugunu artirdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, farkli goriintii kiimesi kombinasyonlari ile
yapilan 6zellik fiizyonu, modelin performansini énemli derecede gelistirmistir. Ozellik fiizyonu yaklasiminin,
cesitli 6zellik kiimelerinin birlestirilmesiyle daha giiclii ve anlamli temsilciler olusturduguna dikkat ¢ekilmistir.
Uclii kombinasyon (CMT & CWT & ST) seti, diger ikili kombinasyonlarla kiyaslandiginda daha yiiksek bir
dogruluk orani sunarak %91.20 dogruluk basarisi elde edilmesini saglamistir. Bu bulgu, 6zellik fiizyonunun
modelin dogrulugunu artirmada belirleyici bir rol oynadigin1 gostermektedir. EEG sinyallerinin zaman-frekans
doniisiimiinden elde edilen veriler ve transformer modelinin giiclii 6zellik ¢ikarim yetenekleri, mevcut yontemlere
kiyasla 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Calismanin bulgular;, EEG sinyallerinin farkli frekans bilesenlerinden elde edilen goriintii kiimelerinin
birlesiminin daha giivenilir ve dogru sonuglar sagladigini gostermektedir. Her ne kadar CMT, CWT ve ST
yontemleri tek baglarina basarili dogruluklar sunmus olsa da, bu yontemlerin birlesimi ve 6zellik fiizyonu, daha
yiiksek performans gostermistir. Bu durum, EEG sinyallerinin ¢esitli 6zelliklerinin birlegsiminin, nobet tespiti gibi
karmagik bir gorevin basarisinda daha etkili oldugunu desteklemektedir. Ayrica, modelin dogrulugunun
artirtlmasinda 6nemli bir diger etken, DeiT3 modelinin giiglii ve esnek yapisidir. Diisiik parametre sayisiyla elde
edilen yiiksek dogruluk, modelin verimli bir sekilde egitildigini ve gereksiz hesaplama yiiklerinden kaginildigini
gostermektedir. Onerilen yaklasim, zaman-frekans analiz yontemlerini ve derin 6grenme algoritmalarin
kullanarak epilepsi gibi norolojik hastaliklarin tespitinde daha hassas ve hizli bir sekilde caligabilecegini
gostermektedir.

Makalemizde yer alan literatiir ile karsilagtirildiginda bu ¢alisma da benzer dogruluk basarisi vermistir. Mevcut
literatiirle yapilan karsilastirmalar, kullanilan yontemlerin gesitliligi ve dogruluk basarilarinin yiiksekligini gézler
Oniline sermektedir. Ancak, onerilen modelin siniflandirma basarisinin bu kadar yiiksek olabilmesi i¢in, EEG
sinyallerinin islenmesi, modelin parametrelerinin se¢imi ve dzellik fiizyonu gibi kritik faktorlerin etkisi biiytiktiir.
Literatiir taramasindaki yontemlerin ¢ogu, derin 6grenme tekniklerini basariyla uygulasalar da, literatiirde
istatistiksel karsilasgtirmalarin ve daha kapsamli analizlerin eksikligi dikkat ¢ekmektedir. Gelecekte yapilacak
caligmalarda, farkli yontemlerin daha ayrintili karsilagtirilmasi ve istatistiksel analizlerin derinlemesine ele
alimmasi, epilepsi nobet tespiti alanindaki modellerin genel performansini daha giivenilir bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in 6nemli bir adim olacaktir.

Gelecek arastirmalarda, farkli EEG sinyali isleme yontemleri ve ¢esitli transformer modelleri kullanilarak daha
genis kapsamli bir inceleme yapilabilir. Ozellik fiizyonu adimindan sonra, 6zellik segimi yaklagimlari da &nerilen
yonteme dahil edilerek performansin artirilmasi saglanabilir. Ayrica, istatistiksel tabanli tekniklerle analizler
yapilarak elde edilen sonuglar daha anlamli bir sekilde yorumlanabilir.
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