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ABSTRACT

This study offers an alternative approach to diagnosing schizophrenia. In
this study, data obtained from 14 schizophrenic patients and 14 healthy
individuals, using standard 10-20 EEG montages with 19 EEG channels are
used. These data are classified in different ways and the findings obtained
from the experimental studies are compared in terms of accuracy and time
spent. Although the first approach is to conduct the brainwaves with
Convolutional Neural Networks (CNN) without processing, it is observed
that it does not yield an efficient result, because CNN forgets the wave data
associated with each other between each neuron layer. As an alternative
approach to the developed models, Recurrent Neural Network (RNN) is
used to maintain the integrity of the data. While the maximum accuracy is
0.94 with the improved RNN, it reaches 0.93 accuracy with the proposed
CNN model. It is observed that the learning time increases in the CNN
model compared to the RNN model. Throughout the study, brainwaves are
classified with suggested deep learning methods and it is tried to reach the
most efficient one.
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OZET

Bu c¢alismada sizofreni hastaligin teshis edilmesine yonelik alternatif bir
yaklagim sunulmaktadir. Calismada, 14 sizofreni hastast ve 14 saglikli
bireyden alinmig, 19 EEG kanaliyla standart 10-20 EEG montaji
kullanilarak 250 Hz Ornekleme frekansi ile elde edilen veriler
kullanilmaktadir. Calisma boyunca, bu veriler farkli sekillerde
siiflandirilmakta ve deneysel ¢aligmalarla elde edilen bulgular dogruluk ve
harcanan siire acisindan karsilastirilmaktadir. ilk yaklasim olarak, beyin
dalgalarinin iglenmeden evrigimli sinir aglari (Convolutional Neural
Network -CNN) ile yiiriitmek olsa da CNN her néron katmani arasinda
birbiriyle iliskili dalga verilerini unuttugu i¢in verimli bir sonu¢ vermedigi
gozlemlenmektedir. Gelistirilen modellere alternatif bir yaklagim olarak,
verilerin bitiinliigiinii koruyacak tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural
Network -RNN) o6nerilmektedir. Elde edilen maksimum dogruluk degeri
geligtirilen RNN ile 0.94 olurken, yapilandirilmig CNN modeli ile 0.93
dogruluk seviyesine erismektedir. Basariy1 arttrimada CNN modelinde,
RNN modeline kiyasla Ogrenme siiresinin arttigi goézlemlenmektedir.
Calisma boyunca, onerilen derin 6grenme ydntemleriyle beyin dalgalar
siiflandirilarak en verimli olanina ulasilmaya ¢aligilmaktadir.
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1. GIRIS

Sizofreni tanisi psikiyatristler tarafindan bazi gozlemler sonucunda ortaya konmaktadir. Tek bir test sizofreniyi
teshis edemez. Bir hastanin yasayabilecegi farkli semptomlar nedeniyle, bir psikiyatrist kapsamli bir klinik
muayeneden sonra tani koyabilmektedir. Muayenenin bir pargasi olarak, bir psikiyatrist hastanin davranislarinda
ve biyolojik isleyisinde (uykusuzluk, yemege veya sosyallesmeye ilgi eksikligi) degisiklikler olup olmadigini
kontrol etmektedir veya hasta davranigindaki sapmalar hakkinda aile iiyelerinden bilgi alabilmektedir [1-6]. Bu
hastaligin pratikte daha kolay teshisini saglayabilecek teknik ve teknolojilerin gelisimi son yillarda hiz
kazanmistir. Insan beyninin matematiksel modellenmesi ve derin 6grenme ydntemlerinin &zellik tabanl
yontemlere alternatif olarak kullanilmasina yonelik artan bir ilgi vardir. Derin 6grenme algoritmalari, 6nemli
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilir ve bunlar1 dogrudan verilerden siniflandirabilir [7-11]. Bu yontemler, veri
islemede ve karar-verme kullanim modellerini olusturmada insan beyninin isleyigini taklit ederek
gelistirilmektedir. Sinir ag1 mimarisi tasarim1 ve egitimindeki son gelismeler, arastirmacilarin daha dnce zor olan
derin 6grenme yontemlerinin 6grenme gorevlerini ¢dzmelerini saglamistir. Birgok aragtirma, derin 6grenmenin
makine Ogreniminde uygulanmasina, Ozellikle tibbi uygulamalarda elektroensefalografi (EEG) sinyallerini
bagarili bir sekilde islemek i¢in bilgisayarli gorii ¢aligmalarina odaklanmistir [12-17]. Hastaliklarin tanisinda
veya bir problemin ¢oziim siirecinde bir karar-verme mekanizmasi sunan yapay zeka yoOntemleri yazilim
gelistirme siirecinde onemli bir potansiyel gii¢ olusturmaktadir. Yapay zeka yontemlerinde derin dgrenme
alaninda yapilan c¢alismalar incelendiginde, verilerin analizi ve isleyisi i¢in kullanilan yoéntemlerin ve
algoritmalarin karar-verme mekanizmasinda verdigi sonuglar hayati 6neme sahip olabilmektedir. Geleneksel
simiflandirmada 6rnegin 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi gergeklestirme gibi yontemlerin yani sira derin 6grenme
algoritmalar: ile 6nemli 6zellikler otomatik gikarilmakta ve bunlart dogrudan verilerden siniflandirabilmektedir.
Buradaki en 6nemli gii¢ insan beyninin igleyis modelini ortaya koymaktir [7, 18]. Birgok aragtirma makalesi,
derin 6grenmenin makine 6greniminde 6nemli bir teknoloji (state-of-the-art techonolgy) olarak uygulanmasina,
Ozellikle CNN’nin genis yer buldugu tibbi uygulamalara yonelmistir [19-24]. Benzer caligmalar daha detayli
incelendiginde mevcut sinir ag modelleri ile gelistirilen ve basartyr onemli derecede arttiran yontem ve
yaklagimlar dikkat cekmektedir.

Literatiirde bir durum ¢alismasi olarak genis yer bulan sizofreni karmasik ve ciddi bir ruhsal bozukluktur. Diinya
Saglik Orgiitii'ne gore sizofreni yiiksek saghik harcamalarina yol agan ciddi sakatliklarla baglantilidir, uzun
stireli ilaglar kullanilarak tedavi edilebilir ve yonetilebilir [25, 26]. Diinya niifusunun yaklagik 24 milyon fazla
insan1 etkileyen bu hastaligin erken tanisinda gelistirilen yontemlere alternatif ¢6ziim arayislar siirmektedir [26-
30]. Sizofreni hastaliginin derin 6grenme ile teshisinde, son 3 yilda yapilan caligmalara ait giincel literatiir
incelendiginde; Shalbaf ve ekibi [16] c¢alismalarinda sizofreni tanisinda CNN ve EEG sinyallerinin 6nerilen
metotlarla kullanildig1 ¢alismalara atif yapmiglardir. Bu ¢alismalarda ne tiir yontemler gelistirildigi 6rnek
verilerle sunulmaktadir. Calismalarinda, Strekli Dalgacik Doniigiimii (SDD) (Continuous Wavelet Transform —
CWT), onceden egitilmis dort popiiler derin CNN (AlexNet, ResNet-18, VGG-19 ve Inception-v3) ile transfer
ogrenme ve destek vektdor makinesi kombinasyonu ile beyin islev bozuklugunu modellemek icin daha
genellestirilmis bir yaklagim ortaya koymuslardir. Siuly ve ekibi [26], EEG sinyal verilerini kullanarak
sizofreninin tespiti i¢in derin artik ag (deep residual network -ResNet) modelini kullanan derin 6grenmeye dayali
bir 6zellik ¢ikarma ydntemini dnermektedir. Aslan ve Ak [31] ¢alismalarinda, EEG kayitlarindan sizofreniyi
otomatik olarak tespit etmeyi amaclayan bir yontem onermektedir. Iki farkli veri setinde farkli CNN
algoritmalar1 yuriterek deneysel bulgular ortaya koymaktaktadir. Ko ve Yang [28], zaman serisi goriintii
doniistiirme algoritmalari, Recurrence Plot (RP) ve Gramian Angular Field (GAF) kullanarak goriintiiye
donistiiriilen EEG verilerini VGGNet temel almarak olusturulan Evrisimsel Sinir Agi (CNN) modelleri ile
ogrenmesini ¢aligmalarinda gostermektedir. Sobahi ve ekibi [32], EEG kayitlarinin her kanalin1 EEG ritimlerine
ayristiran bir yontem ortaya koymaktadir. Yeni bir haritalama prosediirii ile ¢galismanin etkinligi deneysel olarak
incelenmektedir. Seker ve Ozerdem [33] calismalarinda sizofreni tamisinda kullanilan yontemleri inceleyen
giincel ¢aligmalart ve bu ¢aligmalardaki bulgulan paylagmiglardir. Emre ve ekibi [6], psikiyatride makine
6grenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢alismalara dikkat ¢cekmektedir. Bu alanda makine 6grenmesi ve EEG
verisi ile yapilan ¢aligmalarda kullanilan yontemler karsilagtirmali olarak anlatilmaktadir. Khare ve ekibi [29],
EEG sinyallerini SDD, kisa zamanli Fourier doniigiimii ve Wigner-Ville dagilimi (SPWVD) ile isleyerek, dort
evrisimsel katmana sahip CNN modeli 6nermektedir. 11 katmanli CNN modeli gelistiren Oh ve ekibi, subjektif
olmayan (non subjective) ve subjektif (subjective) tabanli testler ortaya koymaktadir. Sharma ve Acharya [34]
tek kanalli EEG'den elde edilen optimal dalgacik tabanli 11-norm 6zelliklerini kullanarak sizofreniyi tespit eden
yontem onermektedir.

Belirtilen ¢alismalarda da goriilecegi lizere, hastalikli ve saglikli bireylerin goériintii ve sinyal isleme metotlari ile
beyin dalgalarinin bilgisayar tabanli hesaplamali yontemlerle siniflandirilmasi sonucunda 6nemli bulgular tespit
edilmektedir. Bu tiir ¢aligmalarda EEG 6nemli bir goriintiileme araci olmaktadir ve klinik uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir [12-17, 35-39]. Ancak mevcut literatiirde, gelistirilen yontemlerin sizofreni tespitinin
etkinligini ve dogrulugunu dengeleme Ol¢iitlerinin hala smirl oldugu ¢aligmalarda vurgulanmaktadir [26, 28].
Calismalarda bazi derin 6grenme modellerin nasil tahmin yaptigini ve tahminleri etkileyen faktorlerin veya
varsayimlarin nasil tanimladigimi anlamak zor olabilmektedir. Calismalarda ¢ok fazla vurgulanmayan diger

faktor, modelin egitim sirasinda harcadigr zaman ve maliyettir, bu durum giiclic GPU'lar ve biiyiik miktarda
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bellek dahil olmak tizere 6nemli hesaplama kaynaklari gerektirmektedir. Ag¢ik erisimli benzer veri kiimelerinin
birgok c¢aliymada siklikla kullanildigi gorilmektedir. Ayni veri kiimesi iizerinden egitilen modellerin
sonuglarinin karsilastirmali olarak gosterildigi caligmalar mevcut literatiirde az sayidadir. Calismalarin
sonuglarinda gozlemlenen yiliksek basari oranlari ger¢ek yasam/diinya uygulamalarinda gozlemlenme imkani
bulmalidir, ¢iinkii analiz, dogrulama ve Ol¢eklendirmeye yonelik test teknikleri biiylik Olciide farklilik
gosterebilmektedir. Calismalarda bir modelin islevselligi tek bir durum c¢alismasina bagli olarak
gozlemlenmektedir, ancak farkli problemlere adapte olabilecek karmasik yapidan uzak bir modelin gelistirmeye
acik olan yonlerinin vurgulanmasi gerekmektedir. Optimizasyon tekniklerinin daha fazla kullanilmasi veya
mevcut yontemler lizerinden yapilandirilmis yeni ¢alismalarin sunulmasi daha iyi sonuglarin elde edilmesinde
mevcut literatiire daha fazla katki sunmalidir.

Bu c¢aligmanin mevcut duruma katkisi olarak; 1) EEG verileri kullanilarak yeniden yapilandirilmig karsilagtirmali
modeler iizerinden sifozreni tanisina yonelik literatiirde mevcut ¢alismalara alternatif ¢oziim sunmaktadir, 2)
Yapilan deneysel calismalarin yazilimi Pyhton kiitliphanesi kullanilarak olusturulmus, kiitiphane ve
fonksiyonlari net olarak sunulmaktadir, 3) Modellerin egitim ve test siirecinde, Intel Coffee Lake Core 17-9750H
CPU ve 6GB GDDR6 Nvidia GTX1660Ti 192-Bit GPU kullanilarak zaman karsilagtirmasi yapilmaktadir, 4)
Literatiirde ayni veri kiimesi ile iglenen benzer ¢alismalarin sonuglar1 bu ¢aligma sonunda degerlendirilmektedir,
5) Onerilen modeller, sadece sizofreni tamisinda degil, diger norolojik ve psikiyatrik hastaliklarin teshisine de
taginabilir bir modiil olma potansiyeline sahiptir. Bu ¢alismada literatiirde yer alan caligmalar referans alinarak,
diger caligmalarda da kullanilan acik erigimli veri kiimelerinden 6rnekler islenerek, beyin dalgalarinin derin
O0grenme yontemleri ile karsilastirmali ve 6nerilen modeller {izerinde incelenmesi ele alinmaktadir. EEG verileri
izerinden RNN yontemi ile ¢esitli bulgularin saptandigi ¢esitli durum c¢alismalari ve ¢oziimler literatiirde
goriilmektedir. Bu calismada sunulan RNN modeli, gelistirilen ¢oziimlere paralel bir alternatif yaklagim
getirmektedir. Bu 6nerilen modelde, meveut RNN mimarisinde bulunan birlestirme dncesinde paralel bir sekilde
gerceklestirilen evrisim katmanlarina, filtre boyutu 16 olan ve 32 filtre igeren bir katman daha eklenmis ve bu
birlestirme islemi Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Unit -GRU) katmanlarina gelmeden énce bir kez
daha gerceklestirilmistir. Bunlarin disinda mevcut RNN mimarisinde bulunan GRU katmanlarinin ¢ikt1 uzayinin
boyutlulugu 64 olarak degistirilmis ve ¢ikti katmanmin aktivasyon fonksiyonu siniflandirilacak iki siif
bulundugundan sigmoid olarak degistirilmistir. Verilerin islenme siirecleri, mimaride kullanilan parametre ve
kiitiiphaneler, deneysel ¢alismalar ve sonuglarin analizi ¢aligma boyunca ayrintilari ile sunulmaktadir.
Caligmanin igerigi 5 boliimden olugsmaktadir; calisma kapsaminda verilerin nasil islendigi ve analizi Boliim 2’°de
anlatilmaktadir. Bolim 3’de, kullanilan yontemler ile elde edilen bulgularin dogrulanmasi ve gecerliligi
gosterilmektedir. Calismanin karsilagtirmali sonuglar1 Boliim 4’de degerlendirilmektedir. Son boliimde ise bu
caligmanin genel bir degerlendirilmesi ile gelistirilmeye acik olan kisimlari tartisilmaktadir.

2. VERILERIN iSLENMESI

Bu calismada, 14 sizofreni hastasi ve 14 saglikli bireyden, 19 EEG kanaliyla standart 10-20 EEG montaji
kullanilarak 250 Hz 6rnekleme frekansi ile elde edilen veriler kullanilmaktadir. Bu veriler IBIB PAN - Beyin
Goriintiileme Yontemleri ve Sinir Sisteminin Islevsel Arastirma Departmani’ndan almmaktadir [40].
Katilimcilardan elde edilen beyin dalgasi verileri diginda bagka bir veri kullanilmamaktadir.

.edf dosyasi halinde tutulan veriler (Sekil 1), ¢alisma boyunca ham .edf dosyalari i¢indeki dalga verileri halinde,
mevcut .edf verilerinin kanal-saniye bazinda .csv dosyalarma ve zaman-frekans bazinda SDD kullanilarak
temsili gorsellere doniistiiriilmektedir.
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Sekil 1. Beyin sinyallerinin .edf verileri; a) Saglikli birey, b) Hastalikl1 birey.

SDD, degisken sinyallerin varyasyonunun 6zelliklerini haritalamak i¢in kullanilan bir yontemdir, spektral
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analizlerde Fourier analizler yerine kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada CNN kullaniminda veri ¢esidi olarak
dalga verisini haritalamak i¢in kullanilmaktadir. EEG sinyalleri SDD yontemiyle skalogram goriintiilerine
doniistiiriilmektedir. Parametre olarak 19 elektrottan alinmis EEG kayitlar1 (Fp2, F8, T4, T6, 02, Fpl, F7, T3,
TS5, O1, F4, C4, P4, F3, C3, P3, Fz, Cz, Pz) kullanilmaktadir.

Her katilimciya ait .edf dosyalarinin igindeki dalga wverileri kanal-saniye bazinda .csv belgesine
doniistiriilmektedir. Bu doniisiimler veri cercevelerine (frame) aktarilarak ¢eyrekler arasi aralik yontemiyle
temizlenip olgeklendirilmektedir. Katilimcilarin sinyalleri 12 — 15 dakika araliklarinda kaydedilmekte ve bu
verileri pencereleme islemi uygulanirken oncelikle her bir katilimcinin her bir kanalindan her saniye elde edilen
verileri dikey bir sekilde siralanarak katilimcinin durumu igin 0 veya 1 olacak sekilde ek bir siitunda
gosterilmektedir. Tim katilimeilar i¢in bu islem gergeklestirildikten sonra biitiin veriler dikey diizlemle
birlestirilerek tek bir pencere haline getirilmektedir. Hasta ile saglikli bireylere ait veri ger¢evelerinin yanina
temsili 0 ve 1’lerden olusan durum degiskenleri eklendikten sonra egitim ve test kiimeleri olarak ayrilarak g¢esitli
siniflandirma metotlariyla 6grenme saglanmaktadir. Sirali verilerin siniflandirilmasinda ve &grenilmesinde
kullanilan GRU katmanlarina sahip tekrarli bir yapay sinir ag1 (Recurrent Neural Network —RNN)
kullanilmaktadir. Eldeki .edf dosyalarinin i¢indeki dalga verileri okunarak, hasta ve saglikli bireyler bir onceki
yontemdeki gibi belirtildikten sonra veriler egitim ve test kiimeleri olarak ayrilmakta ve olusturulan yapay sinir
ag1 ile egitilmektedir. Pyhton kullanilarak olusturulan saglikli ve hasta bireylere ait spektogramlar Sekil 2°de
sunulmaktadir.

(@) (b)
Sekil 2. Spektogram goriintii; a) Saglikli birey, b) Hastalikli birey
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Sekil 3. Beyin sinyallerinin SDD uygulanarak elde edilmis temsili gorsel verileri; a) Saglikli birey, b) Hastalikli
birey.

Elde edilen gorsel verileri (Sekil 3) CNN iizerinde denemek igin egitim, test ve validasyon kiimelerine %10 test,
%10 validasyon ve %80 egitim kiimesi olacak sekilde rastgele dagitilmistir. Bu dagilimdan sonra hastalikli
katilimeilarin ~ verilerinin  egitim  kiimesinde saglikli  katilimcilarin  verilerinden daha fazla oldugu
gozlemlenmistir. Egitim setinde saglikli bireylerde 2606 kare (frame) ve hasta bireylerde 3165 kare elde
edilmigtir. Bu gozlem sonucunda veri kiimesi kopyalanarak ayni veri kiimesi {izerinde saglikli katilimcilarin
egitim kiimesindeki gorsel verilerini rastgele segip, rastgele bir derecede dondiiriiliip, dondirme islemi
sonucunda kenarda olusan bosluklari da dondiiriilmiis ana gorsel ile kaplayarak egitim kiimeleri arasindaki
dengesizligin olmadig1 yeni bir veri kiimesi elde edilmistir (Sekil 4). Ilk veri kiimesi tekrar kopyalanarak fazla
olan hastalikli katilimci verileri rastgele olacak sekilde silinerek dengesizligin eksi yonde giderildigi baska bir
veri kiimesi olusturulmustur.

Eldeki veri kiimesi, olusturulan CNN ile siniflandirilmistir. Olusturulan sinir ag1 optimize edilip, katman sayilari,
aktivasyon fonksiyonlari, filtre boyutlari, filtre islemleri ve Ogrenme orani gibi parametrelerin degerleri
belirlenmistir. Yapilan islemlerden sonra elde edilen CNN iizerinde, olusturulan veri kiimeleri denenmistir. Test
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kiimesi kullanilarak elde edilen en yiiksek dogruluk degeri, art1 yonde yapilan veri esitleme sonucu elde edilen
veri kiimesi ile saglandig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 4. Veri artirimi (daté augmentation) sonucu elde edilen goriintii 6rnegi.

Gorsele doniistiiriilen verileri iceren veri kiimeleri ile CNN {iizerinde calisirken bu gorsel verilerinin yatay
eksende tekrar eden bir driintiiye sahip oldugu fark edilmistir. Uzerinde belirli bir diizlemde ve frekans seklinde
olan renk gegiglerine sahip gorsellere Fourier Doniistimii uygulanmistir. Frekans alaninin gorsel ile ifade edilmis
halinde belirli noktalarda ¢ikacak parlakliklar varsayilacagindan, elde edilen gorsel verilerden yeni bir veri
kiimesi olusturulmustur. Ancak elde edilen verilerin birbirlerinden ayirt edilmesinin zor olmasi, beklenildigi gibi
parlak noktalarin gesitli frekans degisimlerinden dolay1 elde edilememesi ve asil verilere gore renk bazinda ayirt
edilmek i¢in sadece siyah ve beyaz renkleri i¢erdikleri i¢in hedeflenen dogruluk degerlerine ulagilamamis, %60-
%70 dogruluk degerlerinin iizerinde bir basari elde edilememistir. Bunun sebebi olarak, goriintii alanindaki
goriintiilerin tizerindeki tekrarlayarak ayni diizlemde gergeklesen renk gegisleri, goriintiiye Fourier doniigtimii
uygulanarak elde edilecek olan frekans alanindaki goriintiiniin merkezinde ana goriintiideki renk gecisleriyle
ayn1 dogrultuda bir parlaklik olarak temsil edilecegi bilinmektedir. SDD uygulanarak elde edilmis goriintiiler
iizerinde de Sekil 5’deki gibi diizlemsel gegisler fark edildigi i¢in SDD uygulanarak elde edilen goriintiiler dnce
filtrelenerek gri tonlarma doniistiiriilmiis sonrasinda bu doniisiime laplace filtresi uygulanarak gegisler daha kalin
hale getirilerek uygun bir dolgulama (padding) belirlendikten sonra Fourier doniisimi uygulanmistir. Fourier
doniigiimii sonras1 elde edilen goriiniitler Sekil 6’da gosterilmektedir. SDD uygulanarak elde edilen goriintiiler
daha onceden test, egitim ve validasyon gruplarina ayrildigindan Fourier doniisiimil islemi de bu gruplar
iizerinden dogrudan gergeklestirilmistir. Ancak elde edilen goriintiilerde beklenildigi gibi bir parlaklik ifadesi ile
kargilagilmamistir.
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Sekil 5. Farkedilen siirekli gegisler.

o 7 ©

Sekil 6. Fourier Doniigiimii sonucunda elde edilen goriintiiler; a) Saglikl birey, b) Hastalikli birey
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Son olarak gorsel verilerinin smiflandirilmasi igin yeniden bir CNN olusturulmustur. Bu agda ortaklama
(pooling) yapilirken sadece ortalama (average pooling) yerine paralel olarak hem ortalama hem de maksimum
ortaklama (max pooling) yapilmis sonrasinda bu islemlerin ¢iktilar1 birlestirilip tekrar paralel olacak sekilde
ortaklama islemleri yapilmistir. Ug adet birlestirilme katmani olusturulmus ve ilk katmanda paralel olarak bir
ortalama, bir maksimum ortaklama yapilip birlestirilmis, diger ikisinde ise iki ortalama bir maksimum ortaklama
islemi gerceklestirilmistir. Bir dnceki CNN’de oldugu gibi, yeniden olusturulan CNN’de eldeki veri kiimesinin
egitim ve validasyon kiimeleri ile model egitilip test kiimesi ile test edilmistir. Katman sayilari, parametre
degerleri, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi biitiin degerleri optimum seviyeye getirdikten sonra devamli verilerin
smiflandirilmasinda kullanilan ve kullanilmas: istenilen RNN’nin dogruluk degerine yakin bir deger elde
edilmistir. Onerilen modellere ait akis diyagrami Sekil 7°de sunulmaktadir. Verilerin islenmesinde kullanilan
kiitiphaneler ve ¢aligmadaki fonksiyonlar1 Tablo 1°de sunulmaktadir.

Evrisimii Yapay Sinir AR
Sirokti Dalgacik Donigimd |

3 /
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Sekil 7. Onerilen metotlara ait akis diyagrami.

Tablo 1. Kiitiiphanler

Kiitiiphaneler Aciklama

pandas .csv dosyasina doniistiiriilen .edf dosyalarinin islenmesi

numpy Diziler iizerinde matematiksel islemlerin gerceklestirilmesi

seaborn .csv dosyasina ¢evirilmig verilerin 1s1 haritalarmin elde edilmesi

sklearn Veri artirimi (data augmentation)

keras Derin 6grenme modellerinin olusturulmasi

visualkeras Olusturulan derin 6grenme modellerinin {i¢ boyutlu olarak gorsellestirilmesi

matplotlib Derin 6grenme modellerinin dgrenme  siireglerindeki dogruluk oranlarmin ve elde edilen sonug¢ verilerinin
grafiklestirilmesi

mne .edf dosyalariin program tarafindan okunmasi, gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi

glob .edf dosyalarina bilgisayar iizerinde kaydedildigi yerden ulasiimasi

ssqueezepy Sinyal alaninda bulunan verileri zaman-frekans iligkisi kullanarak gorsele doniistiirerek gorsel alanina getirilmesi

splitfolders Gorsele doniistiiriilen sinyal verilerini egitme, test, dogrulama verileri olarak ayirilmasi

0S Isletim sistemi ile etkilesim kurulmasi

PIL Visualkeras kiitiiphanesinin font parametresinin ayarlanmasi

Paddedsize Gorsele doniistiiriilmiis sinyal verilerine Fourier Doniisiimii uygulanmasi
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3. DOGRULAMA VE GECERLILIK

3.1. Yapay Sinir Ag1

.Csv dosyalarindan elde edilen veri gercevelerini egitim ve test kiimelerine ayirdiktan sonra egitim kiimesiyle
egitilmek i¢in basit bir sinir agi olusturulmustur. Ancak elde edilen dogruluk degerleri veri gergevelerindeki
frekans degerlerinin aralarinda herhangi bir iliskisel baglanti bulunmadigindan istenilen degerlere
ulasilamamistir. Ulasilan maksimum dogruluk degeri 0.71 olmustur, dogruluk ve kayip oranlar1 Sekil 8’de
belirtilmektedir.

model accuracy model loss
— wai —— 070
0700 - ———— — van
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0.650 086
Z 0625 064
@ i
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o 0600 = 062
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epoch epoch

Sekil 8. Yapay sinir agina ait validasyon ve egitim islemindeki dogruluk ve kayip grafikleri.

3.2. Lojistik Regresyon

Mevcut veri kiimesinde bulunan sizofreni hastasi ve saglikli bireyler olmak iizere iki adet siif bulundugundan
.csv dosyalarindan elde edilen veri gergeveleri yapay sinir aglarinin yaninda, siniflandirma islemlerinde
kullanilan lojistik regresyon egitim kiimesi verileri ile egitilmistir. Ancak test verilerini tanmin etmekte basarili
olamamusg, elde edilen maksimum dogruluk degeri 0.52 olmustur.

3.3. Tekrarlayan Sinir Ag:1 (Recurrent Neural Network -RNN)

Sinyal verileri gibi siirekli verilerin 6grenilmesinde/siniflandirilmasinda kullanilan tekrarlayan sinir aglar1 yapist,
tekrarlayan birimler kullanilarak olusturulmus, gizlenmis durumlar (veriler) olusturularak uzun siireli hafiza elde
edilmistir. Bu uzun siireli hafiza kullanilarak dalga verilerinin saniyeler arasindaki frekanslarmin baglantilari
O6grenme asamasinda unutulmadigindan test kiimesi tahmininde 0.94 dogruluk degerlerine ulasilmistir.
Chrononet [17] mimarisinin parametreleri (ndron sayilari, filtre boyutlari) ayarlanarak, birlestirilme islemine
uygulanacak evrisim katmanlari sayist dorde ¢ikarilip birlestirilme igleminin sayist arttirilmistir.

Modelin dogruluk ve kayip degerleri Sekil 9°da gosterilmektedir.

model accuracy model loss
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Sekil 9. RNN modeline ait validasyon ve egitim iglemindeki dogruluk ve kayip grafikleri.

3.4. Evrisimli Sinir Ag1, LeNet-5

LeNet-5 baz alinarak olusturulmustur. Sinyal verilerinin iliskisel baglantilar1 bu tarz kisa siireli hafizaya sahip
derin 6grenme aglarinda unutuldugu i¢in sinyal verileri ile bu ag1 egitmenin miimkiin olmadig1 gézlemlenmistir.
Test kiimesi i¢in ayrilan gorsellerin hastalikli veya saglikli seklinde tahmin edilmesinde 0.89 dogruluk orani elde
edilmistir, dogruluk ve kayip degerleri Sekil 10°da gdsterilmektedir.
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model accuracy model loss
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Sekil 10. ilk evrisimsel sinir agina ait validasyon ve egitim islemindeki dogruluk ve kay1p grafikleri.

3.5. Evrisimli Sinir Ag1, LeNet-5 ve Fourier Doniisiimii

LeNet-5 baz alinarak olusturulmustur. Beyin dalgalarini SDD kullanarak goriintii halinde ifade ettikten sonra bu
goriintiilere Fourier Doniisiimii uygulanmaktadir. Ancak doniisim sonucu olusan gorsellerin 6nceden
bulundurduklar ¢esitli renk gegislerindeki verileri siyah ve beyaz olacak sekilde kaybettiginden, ayn1 zamanda
elde edilen ¢iktilarin birbirlerinden farklar1 ayirt edilemeyecegi i¢in test kiimesini tahmin etme isleminde en ¢ok
0.60 dogruluk oranina yaklasilmistir, dogruluk ve kayip degerleri Sekil 11°de gosterilmektedir.
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Sekil 11. Ilk evrisimsel sinir agimin Fourier Déniisiimii uygulanmus veriler ile yapilan validasyon ve egitim
islemindeki dogruluk ve kayip grafikleri.

Fourier dontisiimii SDD yonteminde oldugu gibi beyin dalgalarina dogrudan uygulandiginda, elde edilecek
spektrogramlar evrigimli sinir aglarini kullanarak siniflandirildiginda basari oraninin artmasi beklenmektedir.

3.6. Onerilen Yapilandirilmis Evrisimli Sinir Ag1

Gorsel alana ¢ekilen verilerin daha 6nce gelistirilen evrisimli sinir aginin test kiimesindeki verilerin siniflarini
tahmin etmede elde ettigi dogruluk oranindan daha fazla bir dogruluk oranina erismek i¢in, daha karmasik ve
daha kapsamli yeni bir CNN olusturulmustur. Elde edilen bu sinir aginin karmasik yapisi ¢alisma zamaninda
dezavantaj getirse de, test kiimesindeki verilerin tahmininde diger gelistirilen CNN’den fazla ve asil verileri
smiflandirmak i¢in kullanilmasi gereken RNN dogruluk oranina yakin olmaktadir. Bu model igin gézlemlenen
dogruluk oran1 0.93 olmaktadir, dogruluk ve kayip degerleri Sekil 12°de gdsterilmektedir.
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Sekil 12. Yapilandirilmig evrisimsel sinir agina ait validasyon ve egitim islemindeki dogruluk
ve kay1p grafikleri.
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4. SONUC

Bu calisgmada kullanilan tim modeller i¢in model ve egitim parametreleri Tablo 2°de karsilastirmali olarak
sunulmaktadir.

Tablo 2. Modellerin egitim parametreleri.
Derin Ogrenme Modeli Parametreler
Yapay Sinir Ag1 Dense(64,input_shape=(19,),activation = 'sigmoid’)
Dense(128,activation = 'sigmoid’)
Dense(256,activation = 'sigmoid')
Dense(512,activation = 'sigmoid’)
Dense(512,activation = 'sigmoid')
Dense(1,activation = 'sigmoid')
optimizer="adam',loss="binary_crossentropy',metrics=[‘accuracy']
validation_split = 0.1, epochs=10,batch_size=10025
Lojistik Regresyon penalty="12", dual=False, tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept=True, intercept_scaling=1, class_weight=None, ran
dom_state=None, solver='"Ibfgs', max_iter=100, multi_class="auto', verbose=0, warm_start=False, n_jobs=No
ne, 11_ratio=None
Tekrarlayan Sinir Ag1 Conv1D(filters=32, kernel_size=2, strides=2, activation = 'relu’, padding = 'causal’)
Conv1D(filters=32, kernel_size=4, strides=2, activation = relu’, padding = "causal’)
Conv1D(filters=32, kernel_size=8, strides=2, activation = 'relu’, padding = 'causal’)
Conv1D(filters=32, kernel_size=12, strides=2, activation = 'relu’, padding = 'causal’)
Dropout(0.5)
GRU(units = 64,return_sequences = True) x4 w/Concat
Dense(1,activation="sigmoid")
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate = 0.00001),loss="binary_crossentropy',metrics = ['accuracy']
validation_split = 0.1,shuffle=True, epochs = 32, batch_size = 32,
callbacks =[keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss',patience=8,restore_best_weights=True)
Evrigimli Sinir Ag1 (LeNet-5) layers.Conv2D(filters=6, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’
layers.AveragePooling2D()
layers.Conv2D(filters=16, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’, strides =1
layers.AveragePooling2D()
layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’, strides =1)
layers.AveragePooling2D()
layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’, strides =1)
layers.AveragePooling2D()
layers.Flatten()
layers.Dense(units=512, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.10)
layers.Dense(units=512, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.10)
layers.Dense(units=256, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.10)
layers.Dense(units=128, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.10)
layers.Dense(units=64, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
layers.Dense(units=1, activation = 'sigmoid")
loss="binary_crossentropy’, optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate = 0.0001), metrics=['accuracy']
epochs=64,batch_size=6,
callbacks =[keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss',patience=5,restore_best_weights=True)
Onerilen Evrisimli Sinir Ag1 Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()
Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()

Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same")
MaxPooling2D()

Conv2D(filters=32, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()

Concatenate()

Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
MaxPooling2D()

Conv2D(filters=64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()

Concatenate()

Conv2D(filters=128, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
MaxPooling2D()

Conv2D(filters=128, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()

Conv2D(filters=128, kernel_size=(3, 3), activation="relu’, padding = 'same’)
AveragePooling2D()

Concatenate()

Flatten()

Dense(units=512, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.25)

Dense(units=512, activation=keras.layers.LeakyReL U(alpha=0.5))
Dropout(0.25)

Dense(units=256, activation=keras.layers.LeakyReL U(alpha=0.5))
Dropout(0.25)

Dense(units=256, activation=keras.layers.LeakyReL U(alpha=0.5))
Dropout(0.50)

Dense(units=128, activation=Kkeras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dropout(0.50)

Dense(units=64, activation=keras.layers.LeakyReLU(alpha=0.5))
Dense(units = 1, activation = 'sigmoid’)

333



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(2) 325-337

Yapay sinir ag1 modeli, lojistik regresyon, tekrarlayan sinir ag1, LeNet-5 baz alinarak olusturulmus CNN, LeNet-
5 baz alinarak ve Fourier Doniisiim sonucu elde edilen gorseller kullanilarak olusturulmus evrisimli sinir ag1 ve
Onerilen yapilandirilmis yeni bir CNN modeli ile yapilan deneysel calismalarin basari oranlar1 Tablo 3’de
sunulmaktadir.

Tablo 3. Deneysel ¢aligmalar sonucu derin 6grenme modellerinin dogruluk oranlari.

Derin Ogrenme Modeli Test isleminin Dogruluk Oram
Yapay Sinir Ag1 0.71
Lojistik Regresyon 0.52
Tekrarlayan Sinir Ag1 0.94
Evrigimli Sinir Ag1 (LeNet-5) 0.89
Evrigimli Sinir Ag1 (LeNet-5, Fourier Doniisiim) 0.60
Onerilen Evrisimli Sinir Ag1 0.93

Basarinin yiiksek oldugu onerilen CNN ve RNN modellerde yapilandirilmis bir ag yapisi goriilmektedir.
Dogrulama oraninda artig gosteren CNN, karmasik bir ag yapist gibi goriinse de test kiimesindeki verilerin
tahmininde RNN dogruluk oranina yaklagmistir. Yapilandirilmis RNN modelinde, mevcut RNN mimarisinde
bulunan birlestirme 6ncesinde paralel bir sekilde gerceklestirilen evrisim katmanlarina, filtre boyutu 16 olan ve
32 filtre igeren bir katman daha eklenmis ve bu birlestirme islemi GRU katmanlarina gelmeden 6nce bir kez
daha gerceklestirilmistir. Bunlarin diginda mevcut RNN mimarisinde bulunan GRU katmanlarinin ¢ikt1 uzayinin
boyutlulugu 64 olarak degistirilmis ve ¢ikti katmanmin aktivasyon fonksiyonu smiflandirilacak iki smif
bulundugundan sigmoid olarak degistirilmistir. RNN’in bu yapisi ile basart oraninda artis sagladigi
gbzlemlenmistir.

Referans olarak verilen ayni veri kiimesi (14 saglikli birey, 14 hasta birey) ile yiiriitiilen ¢alismalardaki yontem
ve bagar1 oranlar1 Tablo 4’de sunulmaktadir.

Tablo 4. Derin 6grenme ile sizofreni tanisi yapilan ¢alismalarin basari orani karsilagtirmasi.

Referans Metod Basari oram

Oh ve ekibi (2019) [30] CNN -subjektif olmayan test (non | %98,07
subject base testing)
CNN - subjektif test (subject base | %81,26
testing)

Jahmunah ve ekibi (2019) | Dogrusal olmayan o6zellik ¢ikarim | %92,91

[41] (nonlinear future extraction)

Shalbaf ve ekibi (2020) [16] CNN %98.60%+2.29

Phang ve ekibi (2020) [42] CNN %91,69

Sharma ve Acharya 2020 [34] | Optimal dalgacik tabanli L1-norm %99,2
(optimal wavelet-based 11-norm)

Aslan ve Akin 2020 [43] CNN %97

Chandran ve ekibi (2021) [44] | LSTM (long short-term memory) %99

Aslan ve Akin 2022 [31] CNN %99,5

Tablo 4’de belirtilen caligmalar incelendiginde, basari oranlarmin karsilagtirilmasi yapilirken kullanilan
yontemlere ait birgok 6zellik ve parametrenin dikkate alinmasi gerekir. 11 katmanli CNN modeli gelistiren Oh
ve ekibi [30], subjektif olmayan (non subjective) ve subjektif (subjective) tabanli testler ortaya koymaktadir.
CNN modelini dogrudan EEG kanallarindan gelen verilerle isledikleri goriilmektedir. Jahmunah ve ekibi [41]
dogrusal olmayan 0Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma tekniklerini kullanmaktadir. Bu c¢aligmalar1 12 6zellik ve
Destek Vektor Makineleri (Support-Vector-Machine —SVM) smiflandiriciyla %92,91 oraninda dogruluk
sagladig1 belirtilmektedir. Shalbaf ve ekibi [16], hastalarmn otomatik tespiti icin CNN ile SDD ve SVM
yontemleriyle transfer dgrenmeyi kullanmaktadir. EEG sinyallerinin frontal, santral, parietal ve oksipital
bolgelerinin birlesiminden olusan skalogram goriintiilerinde ResNet-18-SVM mimarisi i¢in %98,60+2,29
dogruluk degerine ulastiklarin1 belirtmektedir. Phang ve ekibi [42], EEG’den tiiretilen beyin konektomunun
smiflandirilmasi i¢in bir CNN modeli 6nermektedir, ancak beyin baglant1 grafik yapisi 6zellikleri gibi bir takim
smirlamalarin oldugu ¢alisma sonunda ifade edilmektedir. Sharma ve Acharya [34], tek kanalli EEG'den elde
edilen optimal dalgacik tabanli 11-norm 6zelliklerini %99'un {izerinde bir dogrulukla hastalig1 tespit etmektedir.
Optimal dalgacik tabanli 6zellik, k-en yakin komsu (kNN) siniflandiricist ile siniflandirildigr goriilmektedir.
Aslan ve Akin [43] ¢aligmalarinda iki ayr1 veri kiimesi kullanmaktadir, elde ettikleri spektrogram gériintiilerini
CNN derin 6grenme ag ile egiterek %97 dogrulukla siniflandirma islemini gergeklestirdikleri belirtilmektedir.
Diger ¢aligmalarinda [31] ise boyut arttrima yontemlerini kullanarak, her kanaldan alinan EEG kayitlarini 5’er
saniyelik segmentlere boliip skalogram goriintiileri elde etmiglerdir. Farkli CNN algoritmalari ile deneysel
caligmalar yaparak en iyi basarim degerini %99,5 ile VGG-16’da sagladiklarmi ¢alismalarinda belirtmislerdir.
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Chandran ve ekibi [44], uzun kisa siireli hafiza (LSTM) yontemi ile EEG sinyalinden ozellikler ¢ikarilarak
sizofreninin tespit edilmesine yonelik ¢aligmalarini sunmaktadir. Katz fraktal boyutu (KFD) ve yaklasik entropi
(ApEn) gibi dogrusal olmayan o6zellikler ve varyans degerlerinin zaman alani 6l¢iimlerini EEG sinyalinden
hesaplamaktadir, yiiksek basar1 orani gdzlemledikleri belirtilmektedir.

Tablo 4’de karsilastirilan calismalar her ne kadar ayni veri kiimesini islese de kullanilan siniflandiricilar ve
genelinde gozlemlenen hibrit yaklasimlar ile farkli yontemleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu yontemlerden elde
edilen bulgulara ve bagar1 oranlarina bakildiginda, sizofreni tanisinda her ne kadar yiiksek basar1 oranlar1 goriilse
de bir takim varsayimlar ve sinirlamalarin mutlaka bu oranda etkili oldugu vurgulanmaktadir. Bu calismada elde
edilen basart sonuglarinin bu hastaligin tanisina alternatif bir ¢éziim sunmasi amaglanmaktadir. Diger
calismalarla kiyaslandiginda basar1 oranlarinda her ne kadar hata pay1 farkliliklart olsa da, dnerilen modellerin
yapisal ozellikleri, isleyis siirecleri, verilerin dogru yontemlerle islenmesi, sonuglarin yorumlanabilir bulgular
icermesi gibi bircok faktoriin birlikte degerlendirilmesi ¢alismanin basarisinin artmasina ve gelistirilmesine
imkan saglamaktadir.

Derin 6grenme modelleri ¢ok fazla sinir ag1 katmanina sahip oldugu i¢in CPU’nun iligkili tiim gorevleri
yonetmesi zor olabilir. Derin 6grenme aglarini biiytik veri kiimeleri ile egitmek dogruluk oranlarini arttirdig1 gibi
calisma siiresini uzatabilir. Derin 6grenme, ¢ok fazla hiz ve yiiksek performans gerektirmektedir, tiim iglemler
ayni anda islendiginde daha hizli 6grenme gerceklesmektedir. GPU'lar derin 6grenme modellerini egitmek icin
optimize edilmistir ve birden ¢ok paralel gorevi bir CPU'dan ii¢ kata kadar daha hizli isleyebilmektedir [45, 46].
Modellerin egitim ve test siirecinde CPU ve GPU karsilagtirmasi Sekil 13’deki grafikte gosterilmektedir.
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Sekil 13. Modellerin egitim ve test siiresinin CPU ve GPU ile karsilagtirilmast.

5. TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada ele alinan yontemlerle, sizofreni hastaligiin tanisinin uzman kisilere karar-verme mekanizmasi
olusturacak bir yaklasimi sunulmaktadir. Bireylerin EEG sinyallerinin islenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile
verilerin siniflandirmasi {izerine birtakim bulgular ortaya konmaktadir. Beyin dalgalarinda oldugu gibi siirekli
verilerin siniflandirilmasinda, aralarindaki zamansal baglantiy1 unutmayacak uzun zamanlh bir hafizaya sahip
olan derin 6grenme ydntemlerinin yaninda, daha ¢ok gorsel verileri siniflandirmak igin kullanilan evrisimli sinir
aglart olusturulmaktadir. Yapilan deneysel analizlerle derin 6grenme yontemleri sonucunda elde edilen benzer
dogruluk seviyesine erisilmekte ve var olan ¢éziim yontemine alternatif bir yaklagim sunulmaktadir. Bu ¢aligma
sonucunda gozlemlenen degerlere gore, derin dgrenme yontemlerini farkli yonlerden deneyerek dogruluk
degerlerini onaylamak miimkiin olmaktadir. Gelistirilen evrisimli sinir ag1 ve tekrarlayan sinir ag1 sadece
sizofreni hastaliginin tanisinda degil, bu modellerin siniflandirmay1 6grendigi veriler; insanlarin ayni durumlar
altinda {iretecegi beyin dalgalar1 ve farkli frekansta beynin herhangi bir yerinde {iretilen beyin dalgalari
oldugundan, bu siniflara ait verilerin olusmasini1 saglayacak durumlarda da kullanilabilecektir. Ornegin dinlenme
durumunda beyin dalgalarinda bozulmaya yol agan herhangi bir hastalik, yeterli verinin toplanmasi sonucunda
bu derin 6grenme modelleri ile ayirt edilebilecektir. Model iizerindeki gelistirmeler ile ¢ikti katmani olarak
sigmoid fonksiyonu yerine softmax fonksiyonu kullanilarak birden ¢ok sinif icerisinde beyin dalgalarimin hangi
smiftan oldugunu ayirt etmesi saglanabilir. Bu durumda smiflandirilacak beyin dalga cesidi sayisi artacagi igin,
ilgili siiregler i¢in yapilabilecek iglemler de artarak modellerin kullanim alanlarinin esnek hale doniisebilecegi
tahmin edilmektedir. Cok simifli durumlara insan beyninin kaslarini hareketlendirmek igin iiretecegi dalgalar
ornek olarak verilebilir. Bu modellerin gelistirilmesi durumunda bu dalgalar1 birbirinden ayirt etmenin miimkiin
olabilecegi varsayilabilir. Bunlarin yaninda modellerin dgrenim siiresinin kisalmasi giiglii ekran karti ve uzun
zamanda daha iyi optimize edilmis model parametreleri ile miimkiin olacaktir. Derin 6grenme yontemlerine
uygulanacak yaklagimlarin, bu ¢aligmada da goriildiigi iizere Fourier Doniisiimiiniin SDD ile olusturulan gorsel
veriler yerine, dogrudan beyin dalga verilerine uygulanmasi daha basarili dogruluk degerlerine ulagilmasini
saglamaktadir.
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