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Ozet: Epilepsi, tekrarlayan nébetlerle ortaya ¢ikan ve kalici norolojik hasarlara
neden olabilen ve insan hayati i¢in ciddi bir sinir sistemi bozuklugudur. Epileptik
nobetlerin erken tanisi, teshis ve tedavi siirecinin etkinligini dogrudan etkiler.
Giliniimiizde teknolojik geligmeler, hastalik tanist ve tedavi siireglerini
hizlandirarak daha dogru ve etkili sonuclar elde edilmesini saglamaktadir. Bu
caligmada yapay zeka tabanli hibrit bir model nerilmistir. Onerilen yaklagimda,
EEG sinyalleri zaman-frekans doniisiim teknikleri kullanilarak CMT, CWT ve
FCWT tabanli 2B goriintii verilerine doniistiiriilmiistiir. Ardindan {i¢ veriseti, derin
6grenme modelleri (ResNet ve ViT) ile egitilip 6znitelik vektorleri elde etmistir.
Bu 6znitelik setleri, dzellik fiizyon stratejileriyle birlestirilmis ve siniflandirma
asamasinda subspace discriminant yontemi ile degerlendirilmistir. Deneysel bul-
gular, oOzellikle igli o6zellik fiizyonlarinin birlestirilmesinden elde edilen
siniflandirma sonucunu basarili oldugunu kanitlamistir. iki modelden &zellik
flizyonu ile elde edilen setler de birlestirilerek yeniden subspace discriminant
yontemi ile smifladirilmistir. Simiflandirma sonucu %90.65 genel dogruluk
basarisi elde edilmistir. Sonuglar, onerilen modelin epilepsi tespitinde yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik sundugunu ve klinik uygulamalarda etkili bir destek aract
olabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: epilepsi tespiti; derin 6grenme; transformer modeli; 6zellik
birlestirme; alt uzay ayristirict.

Research Article

The Role of Deep Learning Approaches and Wavelet Transformations in
Epileptic Seizure Detection

Abstract: Epilepsy is a serious nervous system disorder characterized by recurrent sei-
zures that can cause permanent neurological damage and pose a serious threat to human
life. Early diagnosis of epileptic seizures directly affects the effectiveness of the diag-
nosis and treatment process. Today, technological advances are accelerating disease di-
agnosis and treatment processes, enabling more accurate and effective results. In this
study, an artificial intelligence-based hybrid model is proposed. In the proposed ap-
proach, EEG signals are converted into 2D image data using time-frequency transfor-
mation techniques such as CMT, CWT, and FCWT. Subsequently, the three datasets
are trained with deep learning models (ResNet and ViT) to obtain feature vectors. These
feature sets were combined using feature fusion strategies and evaluated using the sub-
space discriminant method during the classification phase. Experimental findings
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demonstrated the successful classification results obtained from the combination of tri-
ple feature fusions. The sets obtained from feature fusion of the two models were also
combined and reclassified using the subspace discriminant method. The classification
result achieved overall accuracy of 90.65%. The results demonstrate that the proposed
model offers high accuracy and reliability in epilepsy detection and could serve as an
effective support tool in clinical applications.

Keywords: epilepsy detection; deep learning; transformer model; feature fusion; subspace dis-
criminant.

1. Giris

Epilepsi, beyinde ani ve kontrolsiiz elektriksel desarjlarin meydana gelmesiyle karakterize edilen
ndrolojik bir bozukluktur. Bu durum, ¢ogunlukla kisa siireli nobetlerle kendini gosterir ve istemsiz ka-
silmalar, kontrol dig1 motor hareketler, dil ve dudak 1sirma, siddetli kas spazmlari ile ani diismeler gibi
klinik semptomlara yol acabilir. Epileptik nobetler, birey tizerinde fiziksel ve psikolojik agidan ciddi
komplikasyonlara neden olabilmekte ve yasam kalitesini nemli 6l¢iide etkileyebilmektedir [1]. Her y1l
yaklasik 2,4 milyon kisiye yeni teshis konuldugu Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan tahmin edil-
mektedir [2]. Epileptik nobetlerin erken tespiti ve ongoriilmesi, hastalarin yasam kalitesini artirmak ve
nobete bagh gelisebilecek ciddi komplikasyon riskini azaltmak acisindan hayati bir 6neme sahiptir [3].
Bu baglamdan yola ¢ikarak hastaligin tespitleri arasinda EEG sinyalleri, diisiik maliyetli olmalar1 ve
kolay erisilebilirlikleri nedeniyle epilepsi tan1 ve izleme siireclerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Epileptik nobetlerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesinde 6nemli rol oynayan EEG tabanli ana-
lizler, ayn1 zamanda uygun tedavi yaklagimlarinin belirlenmesine de katki saglamakta ve EEG sinyalleri,
ndbetli ve nobetsiz durumlar arasindaki giic degisimlerini ayirt edebilme potansiyeli nedeniyle, epileptik
aktivitelerin belirlenmesinde 6nemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir [4]. Epileptik EEG sinyalleri, 6n-
ceden tanimlanmis frekans bantlar igerisinde karakteristik olarak daha yiiksek giic degerleri sergiler.
Bu sinyaller, nébetli donemlerde nobetsiz donemlere kiyasla siirekli artan bir gii¢ profili gostermekte ve
bu durum, epileptik nébetlerin tespitinde ayirt edici bir 6zellik sunmaktadir [5].

Literatiirde gerceklestirilen kapsamli ¢alismalar, EEG sinyallerinden elde edilen veriler araciligiyla
epilepsinin tanilanmasi ve nébet durumlarinin belirlenmesine yonelik ¢cok sayida 6znitelik ¢ikarma yon-
temi ve siniflandirma algoritmasinin 6nerildigini ortaya koymaktadir [6]. Epileptik EEG sinyallerinin
analizi kapsaminda, 6zellikle 6znitelik ¢ikarimi siireglerinde; bilgi kuramina dayali ¢esitli entropi 6l¢iit-
leri [7] farkli spektral ¢oziiniirliiklere sahip dalgacik doniisiimleri [8] zaman-frekans diizlemini adaptif
bi¢cimde pargalayan ampirik mod ayristirma yontemleri sistemin dogrusal olmayan dinamiklerini ince-
lemeye yoOnelik kaotik ve fraktal tabanli analiz teknikleri [5], [8] ile ¢cok diizeyli bilgi temsilini bir araya
getiren hibrit yaklagimlar [7] literatiirde siklikla bagvurulan yontemler arasinda yer almaktadir. Epileptik
ndbetlerin otomatik tespiti ve siniflandirilmas: amaciyla gelistirilen ¢alismalarda; Subspace Discrimi-
nant, yapay sinir aglari (ANN), k-en yakin komsu algoritmasi (kNN), adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) ve Naive Bayes simiflayicist gibi gesitli denetimli 6grenme tabanli siniflandirma ve
kiimeleme algoritmalar1 siklikla tercih edilmektedir [3]. Bu yontemler, EEG sinyallerinden elde edilen
¢ok boyutlu 6znitelik kiimeleri {izerinde yiiksek dogrulukla karar verme yetenekleri sayesinde epileptik
aktivitenin ayrik olarak modellenmesine katki saglamaktadir. Manuel 6znitelik ¢ikarma yontemleri, ge-
nellikle zaman alic1 olup yliksek hesaplama karmasikligina yol agmaktadir. Bu baglamda, s6z konusu
karmasik siireclerin gergek zamanli uygulamalarda entegrasyonu, islem siiresi ve hesaplama yiikii agi-
sindan onemli zorluklar teskil etmektedir [6]. Giiniimiizde derin 6grenme teknikleri, ileri diizey yapay
zeka teknolojileriyle entegre olarak, bircok arastirmanin ana odak noktasi haline gelmistir. Geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan karsilastirmalar, biiyilik veri setleri lizerinde derin dgrenme
yontemlerinin daha yiiksek dogruluk ve daha etkin 6grenme kapasiteleri sundugunu ortaya koymaktadir.
Bu bulgu, derin 6grenme yontemlerinin diger siiflandirma algoritmalarina karsi belirgin bir iistiinliik
sagladigini gostermektedir [7]. Son yillarda, derin evrisimli sinir aglar1 (D-CNN), siniflandirma prob-
lemlerinde 6zellikle transfer 6grenme yaklasimlar ile birlikte etkili bir sekilde kullanilmaktadir [9].
Goker ve ark. [10], cocuklarda gelisimsel bozukluklarin tespiti amaciyla EEG sinyallerinden yararlana-
rak, rastgele orman (RF), kNN ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) gibi ¢esitli makine 6grenmesi ve derin
O0grenme algoritmalariyla performans analizi gerceklestirmistir. Calisma sonucunda, Welch yontemi ile
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LSTM mimarisinin entegrasyonu en yiiksek siniflandirma basarimini saglamistir. Oter [11], epileptik
ndbetleri tespit etmek amaciyla EEG sinyalleri iizerinde parametrik yontemler kullanarak frekans te-
melli 6zellikler ¢cikarmistir. Bu 6zellikler, makine 6grenmesine dayali ii¢ farkli siniflandirma yontemi
Gradient Boosting, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglari ile ayr1 ayr egitilmis ve siniflandirma per-
formanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu kapsamda Gradient Boosting (GB), RF ve
YSA smiflandiricilan egitilmis ve performanslar karsilastirilmistir. Elde edilen verilere incelendiginde,
YSA siniflandiricisinin yaklagik %97 dogruluk sagladigi goriilmistiir.

Aslam ve ark. [11] gergeklestirdikleri ¢alismada EEG sinyalleri tizerinden bireysellestirilmis nobet
tahmini yapmay1 hedeflemislerdir. Bu kapsamda, CNN o6zellik siirecinde, LSTM ag1 da siniflandirma
katmaninda degerlendirmistir. On isleme safhasinda, sinyal verilerinden kaynakl parazitler giderilmis
ve yuksek geciren filtre uygulamasiyla sinyalin dnemli bilesenleri 6n plana ¢ikarilmigtir. Deneylerde
kullanilan CHB-MIT EEG veri setindeki kayitlar, 30 saniyelik segmentlere boliinmiis; ndbet 6ncesi or-
nek cesitliligini artirmak amaciyla bu segmentler %50 oraninda bindirilerek kesitlenmistir. Zaman-fre-
kans diizlemine gecis saglamak i¢in Short-Time Fourier Transform (STFT) yontemi uygulanmig ve bu
islem sonucunda spektrogram goriintiileri elde edilmistir. Uretilen bu gorseller CNN mimarisine giris
verisi olarak sunulmus ve ¢ikarilan 6zellikler, LSTM agina aktarilmigstir. LSTM modeli araciligiyla n6-
bet 6ncesi ve nobet dis1 donemlerin ayrini gergeklestirilmistir. Onerilen yontem ile elde edilen en yiik-
sek dogruluk ve duyarlilik degerleri sirastyla %94 ve %93,8 olarak kaydedilmistir.

Jemal ve ark. [12] EEG sinyallerinin incelenmesine yonelik olarak Filter Bank Common Spatial
Pattern (FBCSP) tabanli bir metodoloji gelistirmistir. Bu yaklasimla, sinyalden anlamli 6znitelikler ¢i1-
karabilmek ve bu 6znitelikleri gorsellestirebilmek amaciyla, bant geciren ve uzamsal filtreleme siireg-
lerini simiile eden ¢ok katmanli bir CNN mimarisi tasarlanmistir. Gelistirilen yontem, epileptik nobet
oncesi evre ile normal beyin aktivitelerini birbirinden ayirabilen ve erken nobet tahminine olanak tani-
yan ikili siniflama yapisina sahip bir yapay sinir ag1 olarak yapilandirilmistir. Calismada gelistirilen
model, hem bireysel hasta temelli hem de hasta bagimsiz genellemeye dayali tahmin senaryolarinda test
edilmigtir. CHB-MIT EEG veri seti iizerinde yiiriitiillen deneysel analizler sonucunda, bireysel hasta
bazli testlerde 6nerilen CNN mimarisi ile ortalama F1 skoru %91,9 ve duyarlilik oran1 %96,1 olarak
kaydedilmistir. Buna karsin, farkli bireyler arasi genelleme yapilan senaryolarda ayni metrikler sira-
styla 9%65,84 ve %67,17 diizeylerinde kalmistir. Elde edilen bulgular, gelistirilen yontemin bireye 6zel
tahminlerde yiiksek basar1 sagladigini, ancak hasta bagimsiz genellemelerde performansin belirgin se-
kilde diistiigiinii gdstermektedir. Truong ve ark. [13], epileptik ndbetlerin tahmini amaciyla DCGAN
mimarisine dayali bir yar1 denetimli 6grenme yontemi sunmustur. Bu yaklasimlarinda, EEG sinyalle-
rinden STFT yoluyla elde edilen zaman-frekans bilgileri, ger¢ek veri 6rnegi olarak degerlendirilmis ve
bu bilgiler temel alinarak benzer yapida yapay iki boyutlu 6znitelikler olusturulmustur. Modelde, bu
sentetik ve gercek veriler arasindaki farki ayirt edebilecek sekilde egitilen bir ayristirici bilesen kulla-
nilmigtir. Modelin egitim siireci kararli hale ulastiginda, bu ayristirict ag, denetimli grenme agamasinda
ozellik ¢ikarim modiilii olarak yeniden degerlendirilmistir.

Bu ¢aligmada, saglikli bireyler ve epilepsi tanisi konmus hastalardan elde edilen EEG sinyallerinin
yer aldig1 hazir bir veri seti kullanilmistir. S6z konusu sinyaller, 6n igleme asamasinda ¢esitli dalgacik
doniisiim teknikleri uygulanarak zaman-frekans alaninda temsil edilen goriintii bi¢imine doniistiiriilmiis-
tiir. Literatiir incelendiginde analizler i¢in genellikle bir boyutlu gorintiiler kullanilirken, bu ¢aligmadan
iki boyutlu goriintiiler elde edilmis ve analiz edilmistir. Elde edilen goriintii kiimeleri, 6zellik ¢ikarimi
amaciyla Transformer tabanli derin 6grenme modeli ile analiz edilmistir. Bir sonraki adimda, farkl1 6z-
nitelik kiimeleri bir araya getirilmis ve bu siirecte 6zellik birlestirme yontemi kullanilarak daha biitlinciil
ve bilgi yogunlugu yiiksek bir 6znitelik kiimesi elde edilmistir. Son asamada, olusturulan bu birlesik
0zellik kiimesi lizerinden makine 6grenmesi algoritmalar1 ile siniflandirma gerceklestirilmis ve boylece
epilepsi tespitinin dogrulugunu artirmak hedeflenmistir.

Bu makalenin geri kalan béliimleri su sekilde yapilandirilmistir: Tkinci boliimde, ¢alismada kullani-
lan EEG veri kiimesine iliskin ayrintili bilgiler ve gorseller sunulmaktadir. Ugiincii boliimde, uygulanan
goriintli isleme yontemleri ve denklemleri, yapay zeka tabanli yaklagimlar ve 6nerilen modelin mimari
detaylar agiklanmaktadir. Dordiincii boliim, deneysel ¢aligmalarm bulgularini, analizlerini ve perfor-
mans degerlendirmelerini icermektedir. Son boliimde, arastirmadan elde edilen veriler yorumlanarak
genel sonuglar ortaya konulmus; ¢alismanin bulgularina dayanarak gelecekteki arastirmalar igin gesitli
yonlendirmelerde bulunulmustur.
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2. Materyal ve Metot

Bu calismada kullanilan EEG veri kiimesi, her biri farkli deneysel kosullarda kaydedilmis sinyalleri
iceren bes alt gruptan (Z, O, N, F ve S) olusmaktadir. Veri kiimesi agik kaynakli olup, herkes tarafindan
erisime sunulmustur. Tiim veriler, kafa derisi ylizeyine yerlestirilen elektrot araciligiyla tek kanall
olarak elde edilmistir. Z ve O setleri, sirastyla gozleri agik ve gozleri kapali durumdaki saglikli birey-
lerden kaydedilen EEG sinyallerini igermektedir. Epileptik bireylerden elde edilen N, F ve S setleri ise
cerrahi miidahale Oncesinde kaydedilmis olup, farkli epileptik durumlari temsil etmektedir. Bu
cercevede, S grubu verileri epileptik nobet siirecinde kaydedilen sinyalleri temsil ederken; N ve F gru-
plarina ait veriler, nobet oncesi ya da sonrasit gibi ndbet dis1 zaman araliklarinda toplanmistir.
Dolayisiyla, Z ve O veri setleri kontrol grubuna ait goriintiileri olustururken; N, F ve S setleri epileptik
grup kapsaminda degerlendirilmistir [15].

Set N, beynin epilepsiye neden olmayan tarafindaki hipokampal bolgeden, ndbetin yaganmadigi za-
man diliminde kaydedilen EEG sinyallerini igermektedir. Ote yandan, Set F verileri, dogrudan epileptik
odak olarak tanimlanan bélgelerden toplanmis olup, yine nobet disi doneme ait elektriksel beyin aktivi-
telerini temsil etmektedir. Buna karsilik, Set S yalnizca epileptik nobet aninda kaydedilen sinyalleri
kapsamaktadir. Bu baglamda, veri kiimesi epilepsi tespiti ve beyin aktivitesinin zaman-frekans diizle-
minde incelenmesine yonelik olarak gelistirilen makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli yontemler
icin yiliksek derecede degerli bir kaynak sunmaktadir. EEG sinyallerinin farkli beyin bolgeleri ve fizyo-
patolojik durumlar temelinde gesitlilik gostermesi, hem siniflandirma algoritmalarinin egitimi hem de
nérofizyolojik siireclerin ¢ok boyutlu analizi agisindan genis bir olanak saglamaktadir. Ilgili veri kii-
mesi, acik erisim kapsaminda Kaggle platformu {izerinden arastirmacilarin kullanimina sunulmustur
[15]. Her bir alt set, 1500 adet EEG sinyali igermekte olup; toplam veri kiimesi, 7500 sinyallik kapsamli
bir 6rneklem biiyiikliigiine sahiptir. Setlere iliskin ¢oklu ¢oziiniirliikk analizi (Multi-Resolution Analysis,
MRA) sonuglarina dair 6rnek gorsellestirmeler Sekil 1°de sunulmustur.
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Sekil 1. Veri kiimesinin MRA tabanli 6rnek goriintiileri.
3. Yontem ve Yaklasimlar

3.1. Karmasik Morlet Doniisiimii

Bir sinyalin zamana bagli frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarma i¢in Karmasik Morlet Doniisiimii
(CMT) adi verilen bir analiz metodu kullanilir. Bu metot, 6ziinde bir dalgacik teknigi olup, analiz igin
Gauss penceresi uygulanmig bir siniis dalgasini temel alir [14]. Bu ¢alismada, CMT araciligiyla elde
edilen ¢ok boyutlu zaman-frekans temsilleri, bir transformer tabanl derin 6grenme mimarisi ile islenmis
ve epileptik EEG sinyallerinin yiiksek dogrulukla smiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Denklem
(3.1)’de CMT tekniginin matematiksel tanim1 gdsterilmis ve denklem incelendiginde; j, sanal birimidir.

(J =+v-1), fy dalgacigin merkez frekansidir, t zaman degiskeni olarak ifade edilmektedir.

W) = % oli2m poel 2 (3.1)

Epileptik olaylarin, 6zellikle ani nobet baslangiclarinin, dogru bir sekilde tespit edilebilmesi; yiliksek
frekans ¢Oziiniirliigline ve faz bilgisinin hassas bi¢gimde analizine ihtiyag duymaktadir. Bu baglamda,
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CMT, geleneksel dalgacik ve fourier tabanli yontemlere kiyasla zaman-frekans diizleminde daha ayrin-
til1 bilgi saglayarak iistiin performans sergilemektedir [15].

3.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT), bir sinyalin belirli bir ana dalgacik ile olan benzerligini zamana
ve frekansa bagli olarak incelemeye olanak taniyan giiglii bir analiz teknigidir. Bu yontem, temel dalga-
cigin belirli oranlarda 6lgeklendirilip zaman ekseninde 6telenmesi yoluyla sinyal ile siirekli i¢ ¢carpim
alimmasina dayanir. Bu islem sonucunda elde edilen dalgacik katsayilari, sinyalin farkli zaman ve fre-
kans bilesenlerini temsil eder [16]. CWT nin fourier doniisiimii ile karsilastirildiginda en belirgin avan-
taji, yalnizca frekans bilesenlerini degil, bu bilesenlerin zaman igerisindeki dagilimini da ortaya koya-
bilmesidir. Fourier Doniisiimii, sinyalin genel frekans igerigini saglarken zamansal bilgiyi goz ard1 eder.
Oysa CWT, zaman-frekans diizleminde yiiksek ¢oziiniirliikte yerellestirme saglayarak 6zellikle duragan
olmayan sinyallerin analizinde daha ayrintili bilgi sunar. Bu doniisiimde kullanilan ana dalgacik fonk-
siyonu Denklem (3.2)’de tanimlanmaistir.

{+oo} (ﬂ)z t—b

1 iwo(t2P
Wy (a,b) =—f x(@®). | Ve T e 190(Z) | g (3.2)
Vlal Ji—eo}

Bu formiilde elde edilen W, (4 p) katsayilari, EEG sinyalinin hangi zamanda hangi frekans bilesen-
lerini gosterir. Olgek a kiiciildiikce daha yiiksek frekanslar, biiyiidiik¢e diisiik frekanslar analiz edilir.
EEG’de beyin dalgalan farkli frekans araliklarindadir ve CWT bu dalgalari zamana gore ayirt etmede
kullanilir. Kullanilacak dalgacik tiirii, analiz edilen sinyalin 6zelliklerine ve uygulama hedefine bagh
olarak segcilir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan dalgaciklar arasinda Mexican Hat, Morlet, Gaussian
tiirevi ve Shannon fonksiyonlari yer almaktadir. Bu ¢alismada, erisim saglanan agik kaynak veri setle-
rinde CWT yontemi kullanilarak elde edilen goriintiiler hazir olarak verilmistir [17].

3.3. Hizh Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Hizhi Siirekli Dalgacik Doniisiimii (FCWT) algoritmast CWT‘den alinan verimi yiikseltmek i¢in
gelistirilmigtir. CWT tekniginden farkli olarak FCWT 0&lgekten bagimsiz ve dlgege bagl olmak iizere
iki boliime ay1rir. Olgekten bagimsiz asamada, frekans diizlemine aktarirken sinyal ve ana dalgacik hizli
fourier doniisiimil (FFT) yontemi ile aktarilir. Bu asama, yalnizca bir defa mahsus gergeklesir ve dalga-
cik doniisiim siirecinde 6lgek paremetresinde etkilenmez [18]. Bu doniisiimde kullanilan ana dalgacik
fonksiyonu Denklem (3.3)’te tanimlanmisgtir.

Wa(ap) = FHFLx@®L Flya (0] (3.3)

FCWT yéntemi, F fourier doniisiimii, F~! ters fourier doniisiimii, Y5 (t) 06lceklenmis dalgaci-
gin kompleks eslenigi ifade etmektedir. Her bir 6l¢ek i¢cin hesaplamalarin tekrarlanmasina ragmen, Kla-
sik CWT ile kiyaslayinca 6lgekten bagimsiz boliim bir kez ¢aligtiginda 6nemli 6l¢iide diisiik hesaplama
maliyeti sunar. Bunlarin yani sira doniisiim agsamasinda sinyalin baglangi¢ ve bitis noktalarinda ortaya
¢ikabilecek siir etkilerini azaltmak amaciyla yanli olmayan sifir uzatma teknigi uygulanmistir. Bu yapi
sayesinde FCWT, EEG gibi yliksek 6rnekleme oranina sahip sinyallerin yiiksek zaman-frekans ¢ozii-
niirliigii saglayarak verimli sekilde analiz edilmesine olanak tanir.

3.4. ResNet-18 Model

Derin 6grenme modellerinden biri olan ResNet 2015 yilinda ILSVRC yarigsmasini kazanarak ortaya
¢ikmistir. Model derin sinir aglarinda ortaya ¢ikabilen gradyan soniimlenmesi problemini hafifletmek
ve modelin 6grenme siirecini iyilestirmek amaciyla, evrisimsel bloklara ait giris bilgisi, bir veya daha
fazla katmandan sonra elde edilen ¢ikis aktivasyonlarina yonlendirilerek ag igerisine artik baglantilar
entegre edilmektedir. Bu baglantilar ile aginda etkili ve daha hizli 6grenmesine yardimci olan bu yakla-
sima artik 6grenme denir [9]. ResNet veriyi birka¢ ana asama {izerinden isler. Bu asamalar, modelin
derinligine (Or: ResNet-18,ResNet-34,ResNet-50 vb.) gore degisse de temel isleyis mantig1 aymdir. En
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onemli o6zelliklerinden biri olan bilgi kaybini 6nleme yeteneklerinden biri ag derinlesmesine ragmen
atlamali baglantilar sayesinden iyi 6grenme yetenegine sahip olmasidir [16]. ResNet-18 asamalar1 Sekil
2’de gorsellestirilmistir. Ilk asamada giris verileri alinir ve ilk evrisim ve havuzlama katmanlari ile bo-
yutlar kiigiiltiiliir daha artik bloklar ile detayli 6zellik ¢ikarimi yapilir. Ardindan tam baglantili katma-
ninda FC sinir aglarinda tiim ndranlarin birbirine baglandig1 bir katmandir ve genellikle siniflandirma
isleminin sonunda yer alir. Son agsama siniflandirma isleminin gergeklestirilecegi softmax katmanindan
olusur. FC cikisina softmax uygulanarak her sinifa ait olasilik tahmin edilir ve en yiiksek olasiliga sahip
sinif, modelin ¢iktisidir.

Tam Baglantili

Softmax

Veri Kiimesi ResNet-18

Sekil 2. ResNet-18 Doniistiiriicii modelin genel islem agamalari.

Giris verisi olarak genellikle 224x224 piksel boyutundaki goriintiileri kullanir. Artik bloklar, stan-
dart sinir aglarina kiyasla ¢ok daha verimli derin 6grenme saglar ve egitim siirecini kolaylagtirmak igin
gelistirilmistir. Bu bloklar sayesinde model, gereksiz katmanlarin etkisini azaltarak daha dogru tahmin-
ler yapilmasina olanak tanir. Evrisimli sinir aglarinda derinligi arttikca, modelin hesaplama siirecinde
islem hiz1 dismektedir. Ayrica derin aglarin birlesimi sonucunda olusan ¢ok katmandan dolay1 bazen
modelin dogruluk oraninda azalmaya yol agabilir. Artik bloklar1 bu sorunu ¢6zmek i¢in etkili bir ¢6ziim
olarak kullanmak miimkiindiir. Derin aglarda performansi olumsuz etkileyen ve gereksiz katmanlar
atlanmasina olanak saglayan artik bloklar sayesinde modelin daha hizli ve dogru sonuglar iiretmesini
saglar [19].

3.5. ViT Base Patch-8

Derin 6grenme yontemleri arasinda en ¢ok kullanilan goriintii analiz modelleri arasinda Vision
Transformer (ViT) yer almaktadir. Modelin ¢ikis amaci ilk baslarda dogal dil isleme olsa da transformer
tabanli mimarilere 6ncii ¢alismalarindan biri olmustur [20]. Bu ¢alismada, veri setinin daha iyi analiz
edilmesi amaciyla ViT-B/8 modeli kullanilmistir. ViT, dikkat mekanizmasina dayali olarak gelistirilmis
yenilik¢i bir derin 6grenme mimarisidir. Bu yaklasim, CNN siirl yerel algilama kapasitesinin dtesine
gecerek daha kapsamli baglamsal 6grenme imkani saglar. Geleneksel evrisimsel yapilar genellikle yerel
detaylara odaklanirken, ViT tiim goriintii alan1 boyunca kapsamli baglantilart modelleyebilme yetene-
gine sahip modeldir. Ozellikle biiyiik &lgekli verilerle egitildiginde, ViT gériintiileri pargalara ayirarak
bu pargalari sirali bir veri dizisi olarak isler. Sekil 3’te bu modelin yapisina dair temel bir gdriiniim
sunmaktadir.
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Sekil 3. ViT-Base Patch-8 gosterimi.

Modelin veri isleme siireci su asamalardan olusmaktadir. ilk olarak, giris goriintiisii 224x224 piksel
boyutunda giris goriintiilerini 8x8 piksellik sabit boyutlu parcalara ayrilir. Her bir parca, vektor haline
getirilmek iizere diizlestirilir. Daha sonra, dogrusal bir doniisiim uygulanarak bu vektorler gomiiliir.
Transformer mimarisine 6zgii olarak, yama dizisinin basina bir token eklenir. Ayrica, her vektore kar-
silik gelen 6grenilebilir pozisyon kodlamalari, modelin mekansal farkindaligini artirmak amaciyla girig
dizisine dahil edilir. Bu sayede model, goriintiideki her bir yamanin hem igerik bilgisini hem de konum-
sal bilgisini ayn1 anda igleyebilir hale gelir [21]. ViT-B/8 modeli, 12 katmanli transformer encoder blok-
lar1 tizerinden iglenmistir. Her bir katmanda bulunan ¢ok bagli dikkat mekanizmasi, her bir yamanin
diger tiim yamalarla olan iligkisini 6grenerek kiiresel dikkat iiretmistir. Bu sayede, goriintiideki farkli
bolgeler arasindaki anlamsal iliskiler modellenmistir. Modelin ¢iktisi olarak, token tarafindan temsil
edilen 6zet bilgi, tam baglantili bir siniflandirma katmanina aktarilmistir. Bu katmanda tahmin fonksi-
yonu uygulanarak, her goriintiiniin ait oldugu sinif tahmini gergeklestirilmistir.

3.6. Onerilen Model

Onerilen model, epileptik bireylerden (N, F, S) ve saglikl1 bireylerden (O, Z) alinan EEG sinyallerini
igeren agik erisimli bir veri kiimesi kullanilarak gelistirilmis yapay zeka temelli hibrit bir yaklagimdir.
Modelin amaci, epileptik ve saglikli durumlar yiiksek dogrulukla ayirt edebilecek etkili bir siniflan-
dirma mekanizmasi sunmaktir. Model dort temel asamadan olusmaktadir: 6n isleme, model egitimi, son
islem ve siiflandirma. On isleme asamasinda EEG sinyalleri, CMT, CWT ve FCWT teknikleri kulla-
nilarak iki boyutlu goriintiilere doniistiiriiliir. Bu siire¢ sonucunda elde edilen ii¢ farkli goriintii seti, si-
rastyla ResNet-18 ve ViT modellerine giris verisi olarak sunulur ve bu modeller {izerinde egitim ger-
¢eklestirilir. Modellerin son katmanlari, her biri EEG sinyalini temsil eden 6zellik vektorleri {iretmek-
tedir. Model egitiminin tamamlanmasinin ardindan, her goriintii kiimesi i¢in ayr1 ayrn ii¢ farkli 6zellik
seti ¢ikarilir. ResNet-18 modeli i¢in ‘A’, ‘B’, ‘C’; ViT modeli i¢in ise ‘V’, ‘Y’, ‘Z’ adlarinda 6zellik
setleri elde edilir. Ozellik fiizyonu asamasinda, her model kendi i¢inde ¢ikartilan bu 6zellik setleri bir-
lestirilir. Ornegin, ResNet-18 icin ‘A&B*, ‘A&C*, ‘B&C* ve ‘A&B&C* gibi birlesik setler olusturulur-
ken, ViT modeli i¢in ‘V&Y’, ‘V&Z*, ‘Y&Z* ve ‘V&Y&Z* setleri olusturulur. Bu birlesimler, modelin
farkl1 sinyal bilesenlerini yakalama kapasitesini artirmaya ydneliktir. Ozellik setlerinin birlestirilmesiyle
olusturulan yeni setler, 6nceki tekil setlere gore daha kapsamli ve zengin bilgi igerir. Ornegin, CMT ve
CWT setlerinin birlesimi (A&B), CMT ve FCWT setlerinin birlesimi (B&C) ya da tiim setlerin birlesimi
(A&B&C), farkli veri setlerinin entegre edilmesiyle modelin performansini iyilestirmistir. Ayn1 birlesim
islemleri, ViT modeli i¢in de uygulanmistir. En iyi performansi gosteren birlesik 6zellik setlerinin kul-
lanilmasi, model basarisini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Bu birlesik 6zellik setleri, Subspace Discriminant
yontemi ile smiflandirilmistir. Ozelliklerin bu sekilde birlestirilmesi, modelin smiflandirma dogrulu-
gunu ve genel basarisini artirmistir. Elde edilen simiflandirma sonuglari, uygulanan 6zellik fiizyon yon-
teminin model performansini yiikselttigini gostermektedir. Onerilen modelin mimarisi ve is hattr Sekil
4’te sunulmustur.
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Sekil 4. Onerilen yaklagimin is hatt1.

4. Deneysel Analizler

Modellerin egitimi, 6n islem adimlar1 ve son islem adimlarinda MATLAB 2024 ve Jupyter Note-
book yazilimlart kullanildi. Python kodlar1 Jupyter Notebook ortaminda calistirilmistir. Deneysel ana-
lizlerde kullanilan donanim bilgileri sunlardir; 3,40 GHz hizinda Intel Core 17 islemci, 32 GB RAM ve
10 GB grafik bellegine sahip ekran karti. Makine 6grenmesi ve istatistiksel siniflandirma alanlarinda,
model dogrulugunu degerlendirmenin temel yontemlerinden biri karisiklik matrisi (confusion matrix)
kullanimidir. Karigiklik matrisi, her bir satir1 ger¢ek smiflari, her bir siitunu ise model tarafindan 6ngo-
riillen siniflar1 temsil edecek sekilde yapilandirilmigtir. Bu matris, siniflandirma algoritmalarinin hangi
tiir hatalar1 yaptigini ve bu hatalarin dagilimini sistematik olarak ortaya koyar [22]. Bu yapidaki smif-
lardan biri pozitif (P), digeri negatif (N) olarak etiketlenir ve ¢ok sinifl1 siniflandirma problemlerinde,
karigiklik matrisi NxN boyutundadir; burada N, sinif sayisini ifade eder. Bu tiir durumlarda dogru pozitif
(TP), yanlis pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) kavramlar1 dogrudan uygulanama-
yacagl1 i¢in her smif ayr1 ayri ele alinir ve s6z konusu sinif pozitif kabul edilirken digerleri negatif olarak
degerlendirilir. Karmagiklik matrisi i¢in kullanilan metriklerin hesaplamalari Denklem (4.1-4.4)’de be-
lirtilmistir [23], [24]. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesinde siniflar esit sayida 6rnek icerecek sekilde
dengelenmistir. Yonteme ait kullanilan hiperparametreler Tablo 1°de detayl bicimde verilmistir. Belir-
tilen parametreler haricindeki tiim diger model ayarlari, ilgili algoritmalarin varsayilan konfigiirasyon-
laryla siirdiiriilmiistiir.

TP
Duyarhlik = TP (4.1)
Kesinlik = P (4.2)
__2X[Kesinlik x Duyarlilik]
F-skor = Kesinlik +Duyarlilik (4.3)
o _ TP+TN
Dogruluk = FP+FN+TP+TN (44)

Tablo 1. Onerilen yaklasim i¢in tercih edilmis parametreler ve degerleri.

Model /Yontem Parametre Tercih / Deger
Smiflandirici Softmax
Devi h
ResNet-18 eY‘f say1s1 (epoch) 6 )
Ogrenme orani 10
Kay1p fonksiyonu Cross Entropy Loss
Mini-toplu 64
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Optimizasyon SGD
Egitim & Test orani %75 — %25
Patch Boyutu 8x8
Smiflandirict Linear
ViT-B/8 Ogrenme orani 10+
Kay1p fonksiyonu Cross Entropy Loss
Mini-toplu 64
Optimizasyon SGD
Egitim & Test orani %75 — %25

Deneysel analiz siireci ii¢ temel adimdan meydana gelmektedir. 11k etapta, orijinal veri setinden elde
edilen ham EEG sinyalleri, iki boyutlu goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme islemi, zaman-
frekans ¢oziimlemeleri temel alinarak gergeklestirilmistir ve boylece 2B yapiya sahip derin 6grenme
modeli egitimine uygun bir veri yapisi olusturulmustur. Zaman ve frekans bilesenlerinin analiz edilmesi
icin farkli metodolojiler uygulanmistir. Bu kapsamda, 6zellikle CMT, CWT ve FCWT teknikleri kulla-
nilarak, sinyallerden ii¢ ayr tiirde gorilintii seti iiretimi saglanmistir. Elde edilen bu ¢oklu goriintii kii-
meleri, modelin gesitli zaman-frekans 6zelliklerini yakalayabilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu goriintii

kiimelerine ait 6rnekler, okuyucunun daha iyi kavrayabilmesi i¢in Sekil 5’te gorsel olarak sunulmustur.
CMT CWT FCWT

Sekil 5. EEG sinyallerinin CMT, CWT ve FCWT yontemleri kullanilarak 2B goriintii kiimelerine donistii-
riilmesinden elde edilen 6rnek goriintiiler.

Bu asamanin devaminda, olusturulan ii¢ farkli goriintii kiimesi kullanilarak derin 6grenme modelleri
ile ne kadar basarili oldugu degerlendirilmistir. Her bir goriintii tiirii, secilen derin 6grenme modeli ile
ayr1 ayri egitilmis ve siniflandirma performansi karsilagtirtlmistir. Amag, her doniisiimiin basariya kat-
kisin1 gdrmek ve yontemin genel dogrulugunu ortaya koymaktir. Elde edilen sonuglar, modelin perfor-
mans Olciitleri dikkate alinarak analiz edilmistir. Bu asamada, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve
mimarisindeki derinlik-optimizasyonu sayesinde one ¢ikan ResNet-18 ve ViT-B/8 modelleri tercih edil-
mistir. ResNet-18 diisiik parametre sayisina sahip olmasina karsin gii¢lii temsil kabiliyeti sunmasi, bu
modellerin ¢aligmada degerlendirilmesini miimkiin kilmistir. ResNet-18, zaman-frekans tabanli ii¢
farkli gortintii veri kiimesi (CMT, CWT ve FCWT) lizerinde ayr ayrn egitilerek test edilmistir. Her
goriintii tiirii i¢in elde edilen egitim ve test basar1 grafikleri, Sekil 6’da sunulmustur. Ayrica, ResNet
modelinin ¢iktilarinin siniflandirma performansi, Sekil 7’de karmasiklik matrisleri ile gosterilmistir. Si-
niflandirma sonuglarinin metrik degerlendirmeleri ise Tablo 2’de 6zetlenmistir. Bu bulgular, ResNet-18
modelinin farkli dontisiim teknikleriyle olusturulan iki boyutlu EEG goriintiileri lizerinde basarili bir
sekilde siniflandirma yapabildigini gostermektedir.
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Sekil 6. ResNet-18 modelinin egitim-test basar1 grafikleri; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi, ¢) FCWT kiimesi.
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Sekil 7. ResNet-18 modelinin egitiminden elde edilen karmagiklik matrisi; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi, ¢)

FCWT kiimesi.
Tablo 2. ResNet-18 modelinin analizlerinden elde edilen metrik sonuglart.
Veri Kiimesi Simf Duyarhhk Kesinlik F-skor Dogruluk

F 64.00 82.19 71.96
N 85.33 71.27 77.67

CMT o] 91.20 86.80 88.95 83.95
S 95.47 95.21 95.34
Z 83.73 86.26 84.98
F 85.07 79.55 82.22
N 75.47 80.86 78.07

CWT O 87.20 92.63 89.84 86.61
S 97.33 98.38 97.86
Z 88.00 82.50 85.19
F 75.20 88.68 81.39
N 85.07 78.96 81.90

FCWT O 88.53 93.79 91.08 87.89
S 98.67 98.14 98.40
4 92.00 81.75 86.57

ResNet-18 modelinden elde edilen ¢esitli goriintii kiimelerine ait 6zellik vektorleri, 6zellik birles-
tirme yontemiyle kombine edilmistir. Bu islem, modelin siniflandirma bagarisini artirmak ve birlesik
ozelliklerin performansa etkisini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir. Modelin son katmanin-
dan ¢ikarilan her bir 6zellik seti, [6rnek sayis1 x 1000] boyutunda olup, CMT, CWT ve FCWT goriintii
verileri i¢in ayr1 ayr1 alinmistir. Farkli kombinasyonlar sonucunda dort adet birlesik 6zellik matrisi olus-
turulmustur: (A & B), (A & C) ve (B & C) ikili kombinasyonlar1 [6rnek sayis1 x 2000] boyutunda, tiglii
kombinasyon ise [6rnek sayisi x 3000] boyutunda 6zellikler igermektedir. Bu birlesik dzelliklerin sinif-
landirma performansi, Subspace Discriminant yontemi kullanilarak ol¢lilmiistiir. Elde edilen ResNet
modelinin simiflandirma sonuglarinin karmasiklik matrisleri Sekil 8’de gosterilmistir, performans de-
gerleri Tablo 3’te ayrintili olarak sunulmustur. Tablo 3 incelendiginde, 6zellik fiizyonu yaklagimindan
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setlerin birbirleriyle birlesimi analiz sonuglarinin basarisini artirdigi gézlemlenr{listir. Uclii kombinas-
yon diger ikili kombinasyon setlerine gore daha iyi performans sergilemistir. Uglii kombinasyon se-
tiyle %83.91 genel dogruluk basarisi elde edilmistir.

Tahmin

3

N »w O Z =

Gergek

N »w O Z mm

(c)

Gergek

Tahmin

F
N
0]
S
A
F
N

3

0 £

&}
S
Z

(d)
Sekil 8. ResNet-18 modelin 6zellik setlerinin kombinasyonu siirecinden elde edilmis karmasiklik matrisleri;
a) CMT & CWT, b) CMT & FCWT, ¢) CWT & FCWT, d) CMT & CWT & FCWT.

Tablo 3. ResNet-18 modelin 6nerilen yaklasim ile elde edilmis karmasiklik matrisinin metrik sonuglari.

Set Birlesimi Smif Duy Kes F-skr Genvel
Dog.
F 63.80 67.97 65.82
N 69.87 65.99 67.88
CMT & CWT O 81.93 90.84 86.15 79.91
S 95.73 99.03 97.36
Z 88.20 77.78 82.66
F 64.73 71.50 67.95
N 72.47 66.93 69.59
CMT & FCWT o 83.93 89.93 86.83 R1.07
S 96.73 99.52 98.11
Z 87.47 79.04 83.04
F 66.33 72.00 69.05
N 72.07 68.68 70.33
CWT & FCWT 0o 83.27 89.99 86.50 R1.47
S 97.07 99.25 98.15
Z 88.60 78.69 83.35
F 68.87 74.21 71.44
N 75.73 71.22 73.41
CI\;ILTF%\S}VT 0 86.80 92.80 89.70 83.91
S 97.80 99.53 98.66
Z 90.33 82.82 86.42
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ViT Base Patch-8 modeli, sahip oldugu dikkat temelli yapisi ve ¢ok katmanli mimarisi sayesinde
EEG goriintiilerinden anlamli 6znitelikler ¢ikarmada yiiksek bir temsil kapasitesi sergilemistir. Bu mi-
mari, 6zellikle zaman-frekans diizlemindeki ¢gok boyutlu yapilar: baglamsal olarak 6grenme yetenegi ile
dikkat ¢ekmis ve bu nedenle ¢aligmada degerlendirilmistir. ResNet-18 modelinde oldugu gibi, ViT mo-
deli de CMT, CWT ve FCWT déniistimleriyle elde edilen ii¢ farkli EEG goriintii veri kiimesi iizerinde
ayr1 ayr1 egitilmis ve test edilmistir. Her bir doniisiim teknigiyle olusturulan EEG goriintiileri, ViT mo-
delinin 88 boyutundaki yama yapisina uygun sekilde islenmis ve her 6rnek icin 768 boyutlu 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmistir. Sekil 9°de, her doniistim tiiriine iligskin egitim ve test basar1 oranlar1 grafiksel
olarak sunulurken; modelin siniflandirma performansina ait karmasiklik matrisleri ise Sekil 10’da veril-
mistir. Metriklerin degerlendirme sonuglari ise Tablo 4’te detayli bicimde yer almaktadir. Elde edilen
sonuglar, ViT modelinin EEG goriintiileri tizerinde basarili siniflandirmalar gerceklestirdigini ve giiclii
bir temsil yetisi sundugunu gostermektedir.
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Sekil 9. ViT-B/8 modelinin egitim-test basar1 grafikleri; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi, ¢) FCWT kii-
mesi.
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Sekil 10. ViT-B/8 modelinin egitiminden elde edilen karmasiklik matrisi; a) CMT kiimesi, b) CWT kiimesi,
¢) FCWT kiimesi.

Tablo 4. ViT-B/8 modelinin analizlerinden elde edilen metrik sonuglari.

Veri Kiimesi Simif Duyarhhik Kesinlik F-skor Dogruluk
F 65.60 56.81 60.89
N 48.27 63.51 54.85
CMT 73.97
(0] 79.73 86.42 82.94
S 91.73 92.72 92.23
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4 84.53 72.05 77.79
F 53.60 62.23 57.59
N 64.80 60.90 62.79
CWT O 74.67 89.17 81.28 74.67
S 94.40 94.65 94.53
Z 85.87 69.25 76.67
F 76.80 57.95 66.06
N 39.47 69.81 50.43
FCWT O 81.33 84.96 83.11 75.47
S 95.73 96.77 96.25
Z 84.00 72.25 77.68

ResNet-18 modelinde uygulanan stratejiye benzer bicimde, ViT modelinden elde edilen 6znitelikler
de doniisiim tiirlerine gore ayr1 ayri ¢ikarilmis ve daha zengin temsil giicline ulasmak amaciyla birlesti-
rilmistir. Modelin encoder katmanlarindan elde edilen her bir 6znitelik seti [6rnek sayis1 x 768] boyu-
tunda olup; ikili 6znitelik fiizyonlar1 [6rnek sayis1 x 1536], ti¢lii birlesim ise [6rnek sayis1 x 2304] bo-
yutundadir. Bu 6znitelik kombinasyonlari, Subspace Discriminant siniflayici ile test edilerek perfor-
mans degerlendirmesi yapilmigtir. Tablo 5’te sunulan sonuglar, 6zellikle {iglii 6znitelik fiizyonu uygu-
landiginda siiflandirma dogrulugunun anlamli diizeyde arttigini gostermektedir. Uclii kombinasyon
seti (CMT, CWT ve FCWT) ile en basarili sonug elde edilmis olup, bu setle %84,31 genel dogruluk
basarisi saglanmistir. Elde edilen ViT modelinin siniflandirma sonuglarinin karmasiklik matrisleri Sekil
11°de gorsel olarak paylasilirken, karmasiklik matrisinin metriksel sonuglar Tablo 5’te ayrintili olarak
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Sekil 11. ViT-B/8 modelin 6zellik setlerinin kombinasyonu siirecinden elde edilmis karmagiklik matrisleri;
a) CMT & CWT, b) CMT & FCWT, ¢c) CWT & FCWT, d) CMT & CWT & FCWT.

Tablo 5. ViT-B/8 modelin 6nerilen yaklasim ile elde edilmis karmagiklik matrisinin metrik sonuglari.

Set Birlesimi Simif Duy Kes F-skr Genel Dog.
F 66.20 73.61 69.71
N 75.20 68.65 71.78
CMT & CWT 81.64
O 83.67 90.81 87.09
S 95.80 98.97 97.36
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Z 87.33 78.26 82.55
F 68.33 78.07 72.88
N 79.73 71.70 75.51

CMT & FCWT (0) 85.07 90.56 87.73 83.64
S 97.20 99.12 98.15
Z 87.87 80.41 83.98
F 66.33 76.83 71.20
N 78.87 69.83 74.08

CWT & FCWT (0) 84.07 89.37 86.64 2251
S 96.93 99.32 98.11
Z 86.33 79.16 82.59
F 69.67 78.34 73.75
N 80.20 72.30 76.04

CMT & CWT & FCWT O 85.80 91.54 88.58 84.31
S 97.53 99.46 98.49
Z 88.33 81.54 84.80

Sonug olarak, bu ¢alismada hem ResNet-18 hem de ViT Base Patch-8 modelleri kullanilarak EEG
sinyallerinin zaman-frekans diizleminde doniistiiriilmiis gérsellerinden ¢ikarilan 6znitelikler analiz edil-
mistir. Her iki derin 6grenme mimarisi, farkli doniisiim tekniklerine karsilik gelen 6znitelikleri basariyla
temsil etmis ve bu 6znitelikler, ikili ve ti¢lii kombinasyonlarla birlestirilerek daha zengin 6zellik kiime-
leri olusturulmustur. Birlestirilen 6znitelik setleri, Subspace Discriminant siniflayici yardimiyla deger-
lendirildiginde, siniflandirma dogrulugunun 6nemli 6l¢iide yiikseldigi goriilmiistiir.

Son agamada, ResNet-18 ve ViT-B/8 modelleri araciligiyla en iyi performans sergileyen ii¢lii kom-
binasyon setleri yeniden birlestirilerek yeni bir 6zellik seti elde edilmistir. Ardindan Subspace Discri-
minant yontemi ile yeniden siniflandirilarak genel dogruluk performansinin artirilmasi saglanmistir. Bu
asama sonucunda, %90.65 genel dogruluk oranina ulagilmigtir. Son agamanin karmasiklik matrisi Sekil
12°de gosterilmistir ve bu karmagiklik matrisinden elde edilen metriksel sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tahmin

F N 0 S Z

Gercek

Sekil 12. ResNet-18 ve ViT-B/8 modellerin en iyi 6zellik setlerinin kombinasyonu siirecinden elde edilmis

karmagiklik matrisi.

Tablo 6. ResNet-18 ve ViT-B/8 modellerin dnerilen yaklasim ile elde edilmis karmagiklik matrisinin metrik

sonuglart.
Set Birlesimi Simif Duy Kes F-skr Genel Dog.
F 78.47 85.35 81.76
(A&B&C) N 86.67 79.85 83.12
& 0 93.27 96.62 9491 90.65
(V&Y&Z) S 98.93 99.93 99.43
z 95.93 92.24 94.05
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Bu sonuglar, ¢oklu derin 6grenme mimarilerine dayali 6znitelik flizyonunun epileptik EEG sinyal-
lerinin otomatik olarak tanimlanmasinda yiiksek dogruluk oranlar elde edilmesine 6énemli katk: sagla-
digin1 gostermektedir. Derin 6grenme mimarilerinin sundugu giiglii 6znitelik ¢ikarimi, zaman-frekans
doniisiim tekniklerinin sagladig: cesitlilikle birlestiginde, epileptik EEG verilerinin etkili ve giivenilir
bir bigimde siniflandirilmasina olanak saglamaktadir. Elde edilen bulgular, Ozellik fiizyonlarinin bir-
lestirilmesi yaklasimi, ResNet-18 ve ViT modellerinin ayr1 ayr elde edilen basarilarina gore daha iyi
sonuglar vermistir. Onerilen yaklasim genel hatlari ile her bir adimi performansa katki sunmustur ve
epilepsi nobetlerinin otomatik tespitine yonelik olarak saglam ve yliksek dogruluk saglayan bir sistem
sundugunu ortaya koymustur.

5. Tartisma ve Sonuc¢

Bu ¢alismada, epileptik ndbetlerin dogru ve giivenilir bigimde tespit edilmesi amaciyla EEG sinyal-
leri zaman-frekans doniisiim yontemleriyle iki boyutlu gorsellere doniistiiriilmiis ve bu goriintiiler iize-
rinden derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. CMT, CWT ve FCWT yontemle-
riyle olusturulan zaman-frekans goriintiileri hem ResNet-18 hem ViT-B/8 mimarileri kullanilarak analiz
edilmistir. Yapilan deneysel c¢aligmalar, her iki modelin de EEG gorsellerinden yiiksek ayirt edicilige
sahip oznitelikler ¢ikarabildigini ve tekil olarak uygulandiklarinda siniflandirmada tatmin edici basarilar
sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle, her iki modelden tiiretilen dzniteliklerin birlestirilmesiyle elde
edilen fiizyon yaklagimi, smiflandirma performansini anlamli bi¢imde artirmigtir. Ayrica, en basarili
ozellik kiimelerinin birlestirilerek olusturulan karma fiizyon yapisi, Subspace Discriminant siniflandirici
ile degerlendirildiginde %90.65’in iizerinde genel dogruluk oranina ulagmistir.

Bu sonuglar, ResNet-18 ve ViT-B/8 modellerinin EEG tabanli epileptik nobet tespiti probleminde
etkili oldugunu gostermektedir. Literatiirde de bu modellerin bagarisi desteklenmektedir. Ornegin, Yos-
hiba ve ark. [25], tek kanalli frontal EEG sinyalleri lizerinden ResNet-18 tabanli 6znitelik ¢ikarimi ger-
ceklestirerek yiiksek duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri elde etmislerdir. Benzer sekilde, Hussein ve ark.
[26], cok kanalli EEG verilerini kullanarak ViT tabanli bir model gelistirmis ve epileptik nobet tespi-
tinde giiclii performans elde etmislerdir. Bu bulgular, calismamizda hem ResNet-18 hem de ViT-B/8
modellerinden tiiretilen 6zniteliklerin hem tek basina hem de fiizyonla birlikte kullanilmasinin literatiirle
oOrtlistligiinii ve Onerilen hibrit yaklagimin etkinligini giiclendirdigini gostermektedir.

ResNet-18'in sade ve hesaplama agisindan verimli yapisi, ViT-B/8 modelinin ise dikkat temelli bag-
lamsal 6grenme yetenekleri sayesinde elde edilen 6znitelikler birbirini tamamlayici nitelikte olmus ve
birlesik kullanim, siniflandirma basarimini {ist diizeye tagimistir. Ayrica, EEG sinyallerinin karmagik ve
cok boyutlu dogasinin, yalnizca tek bir analiz yontemiyle tam olarak temsil edilmesinin sinirli kalabile-
cegi; bu nedenle ¢oklu doniisiim tekniklerinin ve modellerin birlikte degerlendirilmesinin daha zengin
temsiller sundugu goriilmistiir. Bu baglamda, 6zellik fiizyonu stratejilerinin model basarimina etkisi
acik bicimde ortaya konmustur.

Ileriye doniik ¢alismalar kapsaminda, modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla daha biiyiik ve
cesitli EEG veri kiimeleri iizerinde test edilmesi, farkli klinik ve demografik hasta gruplar ile kapsamli
analizlerin yapilmasi 6nerilmektedir. Ayrica, asir1 6grenme riskini azaltmak ve hesaplama yiikiinii opti-
mize etmek adina boyut indirgeme ve 6zellik se¢imi gibi yontemlerin entegre edilmesi, sistemin etkin-
ligini daha da gelistirecektir.

Bununla birlikte, elde edilen sonuglarin klinik uygulamalara entegrasyonu agisindan degerlendiril-
diginde, gelistirilen modelin epileptik nobetlerin erken ve dogru bigimde tespitine yonelik karar destek
sistemlerinde kullanilma potansiyeli tasidig1 goriilmektedir. Ozellikle gergek zamanli EEG izleme se-
naryolarinda, modelin hesaplama verimliligi ve yiiksek dogruluk orani, klinisyenlerin ndbet tanilama
stireclerini hizlandirabilir ve tedavi planlarinin daha etkin bicimde uygulanmasina katki saglayabilir.
Bununla birlikte, sistemin klinik pratikte yaygin olarak kullanilabilmesi i¢in farkli hasta gruplarinda,
uzun siireli ve ¢cok kanalli EEG kayitlan tizerinde kapsamli testlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, ger-
¢ek zamanli uygulamalarda karsilagilabilecek yliksek hesaplama yiikii, veri aktarim gecikmeleri ve hasta
kaynakli biyolojik varyasyonlar gibi simirliliklarin da dikkate alinmasi gerekmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma epileptik nobetlerin tespitinde derin 6grenme mimarilerinin ve zaman-
frekans doniisiimlerinin biitiinlestirilmesinin, yliksek dogruluk orani saglayan giivenilir ve 6l¢eklenebilir
bir siniflandirma yaklasimi sundugunu ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, yapilacak olan ¢aligma-
larda EEG tabanli klinik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinde bu tiir hibrit ve ¢cok modelli yakla-
simlarin 6nemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir.
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