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ELEKTROENSEFALOGRAFI TABANLI SINYALLERIN
ANALIZINDE DERIN OGRENME ALGORITMALARININ

KULLANILMASI
THE USE OF DEEP LEARNING ALGORITHMS ON EEG BASED SIGNAL ANALYSIS

(Gaglar Uyulan', Turker Tekin Ergiizel*’, Nevzat Tarhan?

0z

Geleneksel makine dgrenimi algoritmalar, literatiirde; biyomedikal verilerin islenmesi ve siniflandirnimasinda yaygin olarak
kullaniimaktadir. Bununla birlikte, son yillarda, verilerin ¢oziiniirliigiinde ve miktarindaki artis nedeniyle ¢cok katmanli bir 6grenme
aginin kullamimasi zorunlu hale gelmektedir. Derin 6grenme, dzellikle cok-boyutlu verilerin varlifi ve insan karar verme siireclerinin
yetersiz olmasi durumunda, ilgili alt-siniflar, yiiksek performansla ayiran tiim uygulama alanlarini kapsar. Bu yéntemler, verilerin
bdliimler aras etkilesimlerini derinlemesine inceleme yetenegine sahiptir. Derin 6grenme, karmasik gozlemlere dayanan, yiiksek
boyutlu gézlemsel verileri kullanarak 6§renmesinden dolayi, geleneksel makine dgrenimi ydntemlerinden iistiindiir.

Elektroensefalografi (EEG) verileri yiiksek boyutlu ve karmasik mekansal alanlar (spatial domain) iizerinden ifade edilebilir. Biiyiik
veri setleriyle galisma potansiyeline sahip olduklarindan dolayi, derin 6grenme tabanh aglar kullanilarak yapilan analizler icin
uygundur. EEG sinyallerinin analizi igin gelistirilen derin 6renme modellerinin birgok tekrarlayici hiligsel grevi otomatiklestirmesi
beklenmektedir.

Bu derleme makalesinde; hiyomedikal ve ndrobilim alaninda kullanilan derin 6grenme mimarilerinin genel tanitimi, bu mimarilerin
EEG tabanh analitik gdrevler iizerindeki uygulamalari, karsilasilan olasi zorluklar ve gelistirilen olasi giziimler ele alinmaktadir.
Ayrintili bir calismanin sonucunda, derin 6§renme yontemlerinin klinik veya biligsel verilerdeki karmasik kaliplari cikardigi ve
farkli veri tiirleri arasindaki soyut iligkileri saptamak igin giiclii bir yontem sundugu gériilmiistiir. Bu ¢calisma, klinik ve ndrobilimsel
arastirmalarda, derin dgrenmeye dayali uygulamalarin gereksinimlerini tartismakta ve ayni zamanda arastirmacilara, EEG
sinyallerinin derin dgrenme temelli analiz metodolojisine ve arastirmalarda karsilasilabilecek potansiyel zorluklara genel bir bakis
sunmay! amaglamaktadir.
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Abstract

ORIGINAL ARTICLE-ARASTIRMA

Standard machine learning algorithms are widely used in the processing and classification of biomedical data in the literature.
However, in recent years, it becomes a necessity to use a multi-layered learning network due to the increase in the resolution and
quantity of the data. The concept of deep learning comprises the whole set of applications that separate sub-classes with high
performance, especially in the case of the existence of multi-dimensional data and insufficient human-decision making processes.
These methods can examine the inter-departmental interactions of data in depth. Deep learning is superior to conventional machine
learning methods because too many observational data are learned based on increasingly complex patterns. Also, when the data size
is enhanced, superiority difference over conventional machine learning methods is remarkably increased. Electroencephalography
(EEG) data can be expressed in high-dimensional, and complex spatial domains. It is suitable for analysis using deep learning-
based networks as they have the potential to work with large datasets. Deep learning models developed for the analysis of EEG
signals are expected to automate many repetitive cognitive tasks. This review article covers the general introduction of deep
learning architectures used in the field of biomedical and neuroscience, the applications of these architectures on EEG-based
analytical tasks, possible difficulties encountered and possible solutions. As a result of a detailed study, it has been seen that
deep learning methods extract infricate patterns in the clinical or cognitive data and present a powerful method to determine the
abstract relationships between different types of data. This study addresses the needs of deep learning-based applications in
clinical practice and neuroscientific research and aims to provide researchers with an overview of the deep learning-based analysis
methodology of EEG signals and potential challenges in future research.

Keywords: deep learning, machine learning, electroencephalography, classification

1. Giris

Makina Ogrenmesine dayali metotlar, veri birimleri
arasindaki etkilesimi hesaba katarken ayni zamanda
istatistiksel c¢lkarimlarda da bulunarak teshis ve

Ongorliye dayali kararlari alir. Bu yodntemler, denetimli
ve denetimsiz 6grenme (supervised and unsupervised)
olmak Uzere ikiye ayilirlar [Tsang, 2003 ; Pattanayak,
2017]. Denetimli 6grenme; iki veya daha fazla kimeyi,
onceden tanimlanmis kategorilere veya dederlere
esleyen bir fonksiyon gelistirmeye galisirken, denetimsiz
ogrenme; operator tarafindan saglanan herhangi bir
on bilgi kullanilmadan verilerin nasil diizenlendigini ve
organize oldugunu belirlemeye calisir. Buradaki temel
amag, bilinmeyen yapilarin kesfedilmesine yoneliktir [Wu
vd., 2017; Nie vd., 2018].

Derin 6grenme ise; dogrudan veri lUzerinden optimal
gosterimin belirlenebilmesini saglayan bir temsil-6grenme
(feature learning) yontemidir. Bu ydntem, veri Gzerinde
ardisik ve dodrusal olmayan déntstmlerin yapiimasini
saglayan, farkli seviyelerde karmasikliga sahip hiyerarsik
yapilarin kullaniimasi aracihidi ile yurataltr. Bu dontstumler,
Ust dizey soyutlama seviyelerini gerektirmekle birlikte,
daha yuksek seviyeli 6znitelikler, giris verilerinde mevcut
olan gurultid ile karsilastinldidinda, alt seviyedeki
ozniteliklerden daha az degiskendir [Yu & Chu, 2017 ; Suk
vd., 2014]. Derin 6grenmede; cok-katmanli bir 6grenme
yapisi sergileyen insan beyninin ¢calisma mekanizmasindan
esinlenilmistir. Bir Derin Sinir Agi (DSA) (Deep Neural
Network) genellikle, giris katmani, (¢ veya daha fazla
gizli katman ve bir gikis katmanindan meydana gelir. Giris
katmani; modele beslenen ve biyolojik belirtec degeri
olan veriyi toplarken, gizli katmanlar ise verinin soyut
Ozniteliklerini 6grenir ve kaydederler. Bu o6znitelikler,
daha sonra c¢ikti katmanina génderilir ve model cikislari
olarak belirli siniflara atanirlar. Ogrenme; veri tzerindeki
daginik, ortik ve kompleks bilginin tespit edilmesi ve ag
icerisinde gémulu yapay noronlar arasindaki baglantilarin
adirhiklarinin ayarlanmasi islemine dayanan tekrarli ve
dongusel bir strectir. Model egitimi, 6nceden tanimlanmis
durdurma kriterlerinden en az birisi saglanincaya kadar
devam eder. Derin 6grenme temel olarak ylksek seviyede

soyutlamanin basariimasina ve karmasik yapilarin
6grenilme kapasitesine sahip olan Cok Katmanli Yapay Sinir
Ag'larinin (Multi-layer Neural Network) egitilmesi ve test
edilmesi slreglerini igerir [Razavian vd., 2014]. Bilginin
ag boyunca nasil yayildidi ile iligkili olarak iki tar derin
6grenme modeli vardir. Bunlardan ilki, girdi katmanindan
cikti katmanina dogru bilginin tek yén boyunca hareket
ettigi ileri beslemeli aglar (feedforward nets) olurken,
digeri de gegmis girdilerin mevcut ciktiyi etkilemesine izin
veren geri besleme (feedback) baglantilarindan olusan
yinelemeli sinir aglanidir (recurrent networks) [Graves,
2017].

Beyindeki  elektriksel  faaliyetlerin  6lgimlenmesi
Elektroensefalografi (EEG) sayesinde mimkiin olmaktadir.
EEG sinyallerinin analiz edilmesi; EEG sinyallerinin duragan
olmayan (nonstationary) yapisi (sinyal karakteristiklerinin
zamanla dedismesi), gurulti (noise) seviyelerinin
yuksek olmasi ve ylksek veri boyutlarina sahip olmasi
gibi faktdrler yuzinden oldukga zordur. Bu zorluklarin
Ustesinden gelinebilmesi igin, filtreleme ve boyut
indirgeme (dimension reduction) teknikleri gelistirilmis
olsa da, gbdzlemlenen zaman serilerinin Orintllerinden
gelen sinyal dinamiginin altinda yatan strecin klinik
olarak kabul edilebilir dogrulukta ve goérev-bagimsiz,
dayanikh (robust) bir sekilde modellenmesi, ayni zamanda
algoritmalarin gerekli ylrtitme suresi, bellek verimliligi
ve gercek zamanli uygulamalarda kullanishhdi da, klasik
makina 6grenmesi ve sinyal isleme yontemleri (6znitelik
cikartma (feature extraction) , 6znitelik segimi (feature
selection)) ile tatmin edici dizeyde olmamaktadir.
Otokodlayici  (OK)'lar (Autoencoders), Konvollisyonel
Sinir Aglari (KSA) (Convolutional Neural Networks), Derin
Kani Aglari (DKA) (Deep Belief Network) vb. cesitli derin
6grenme mimarileri goklu zihinsel durumlar birbirinden
ayirt etme amaciyla, EEG sinyallerinin analizinde
kullaniimistir. Genel olarak bir DSA, basit bir sinir agina
ylzeysel olarak benzemektedir. Cok sayida gizli katman
ile ayrilmis bir giris katmani ve bir gikis katmani igerir.
Ancak, bu aglarin nasil editildigi konusunda, yontemsel
farkhliklar mevcuttur [Roux & Bengio, 2008]. Spesifik
olarak, DSA gizli katmanlar (hidden layers) arasindaki
adirliklar ayarlamak igin denetimsiz 6grenme tekniklerini
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kullanir ve adin giriglerine iliskin en iyi 6zniteliklerin
belirlenmesini saglar. DSA’'nin bu 6zelligi sayesinde, agin
girisi ve cgikisi arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan
baglantilarin, esnek ve yiiksek mertebede soyutlamayi
iceren modellenme islemi gergeklestirilir DSA'larin
editilmesi gereken ve gok sayida parametresi olan birgok
gizli katmani vardir. Agin editilmesinde, genellikle geri
yayihm algoritmasi (backpropagation algorithm) kullanilr.
Birgok gizli katmani olan DSA'nin hesaplama karmasikhgi
ve genis alan parametreleri arttikca, daha distik bir egitim
hizina sahip olur ve buna ek olarak, yerel minimumda
(local minimum) takilma problemleri meydana gelir. Ote
yandan, makina 6dgrenmesi literatlirinde, daha etkili
6grenme mimarilerinin gerceklestirilmesi igin, denetimsiz
bir 06n-egitim prosedirinin verimli bir dlzenleyici
olarak kullanildigi  yari-denetimli  (semi-supervised)
algoritmalar 6nerilmistir [Weston vd., 2008]. On-egitim
(Pre-train) yontemleri arasinda; DKA, Kisitli Boltzmann
Makinasi (KBM) (Restricted Boltzmann Machine) ve Derin
Boltzmann Makinasi (Deep Boltzmann Machine) yer alir.
Ogdrenme 6zellikleri ve siniflandirmada, DSA'nin etkinligi;
konusma, gérme ve dogal dil isleme gibi farkli uygulamalar
Uzerinde kanitlanmistir [Park vd., 2017; Lee vd., 2017;
Huang vd., 2016; Graves & Schmidhuber, 2005; Cho
vd., 2014; Scalzo & Piater, 2005; Ciresan vd., 2012;
Wen vd., 2017; Mellouli vd., 2017]. Bu garpici sonuglar,
derin 6grenme teknikleri kullanilarak otomatik orintilerin
taninmasi (pattern recognition) alaninda yeni bir egilime
yol acmistir. Dolayisiyla, veri setlerine ait 6znitelikleri
dogrudan veri tizerinden 6grenen, gelismis derin 6grenme
yaklasimlari, EEG sinyallerinin analizinde daha cazip bir
yontem olarak karsimiza gikar [Sinha & Ayush, 2018].
Bu yodntemin birincil avantaji pratik olmasidir; c¢unki
bu yontem ile 6znitelikler; otomatik, akilh ve hiyerarsik
olarak derin katmanlar aracihdi ile dogrudan ham veri
setinin beslenmesi ile 6grenilmektedir. Gizli katmanlarin
sayisinin  yliksek olmasi, derin 6grenmenin ylksek
soyutlamaya dayall 0Ozniteliklerinin ve bu 06znitelikler
arasindaki iliskilerin hesaba katilmasi anlamina gelir;
Oyle ki, disik seviyeli katmanlardan cikartilan basit,
somut bilgilerden baglanarak, yulksek karmasikhktaki
soyut kavramlar, ylksek seviyeli katmanlarda 6grenilir
[Bengio, 2009]. ikincil avantaji ise; etiketsiz (unlabeled)
verilerin denetimsiz yontemler [Golovko & Kroshchanka,
2016], kullanilarak siniflandirilabilmesidir, bu da onu,
etiketsiz bol miktarda EEG verisi igin uygulanabilir bir
yéntem haline getirir. EEG verilerini etiketleme islemi
(labeling process), zaman ve uzmanlk gerektirirken,
denetimsiz yontemler hem zaman hem de maliyet
acisindan daha verimli olmaktadir. Derin 6grenme
sayesinde; gecmis veri setlerine dayal egitim modelleri
kurularak veri kaynaklarinin dogasi hakkinda tahminler
yapilir ve gelecek veri setleri bu modellere bagh olarak
analiz edilir. Bunun saglik hizmetlerine olan yansimalari
arasinda; profesyonel insan kaynadindan yoksun olan
alanlarda erken, ylksek dogrulukta ve hizli teshis ve tibbi
harcamalarin azalmasi yer almaktadir. Tibbi teshis araci
olarak kullanilan derin 6grenme yéntemleri, giderek artan
dizeyde ilgi gdrmektedir. Ornedin; KSA, farkli tiplere
sahip cilt kanserlerinin tanisinda insan dermatologlardan
daha iyi bir performans gostermistir [Esteva vd., 2017],
baska bir KSA ise, retinal damarlari uzmanlara goére
daha dogru sekilde bélimlendirmistir [Du vd., 2018].

EEG tabanli uygulamalarda (epilepsi nobeti tespiti
[Cilasun & Yalcin, 2016], norodejeneratif hastaliklarin
teshisi, uyku durumlarinin ya da duygudurumlarin
siniflandirilmasi, beyin-makine araytlizleri vb.) derin
6grenme algoritmalari, yaygin olarak kullaniimaktadir.
Coklu-sinif siniflandirmasi problemine yoénelik calismalar
da literatlirde yer bulmustur [Fei & Liu, 2006]. Coklu-
sinif siniflandirmasi, aktif bir arastirma alanidir [Kumar
& Gopal, 2011]. Karar destek makinasini kullanan ¢ogu
noéro-gorintlleme (neuro-imaging) calismasinda, birden
gok ikili siniflandirma yapilmistir [Kuang & He, 2014].
Bununla birlikte derin 6grenme algoritmalari, goklu-sinif
siniflandirmasini (multi-class classification) daha ytksek
performans ile yapabilmektedir.

Bu makalenin amaci, EEG verileri igcin derin 6grenme
modellerinin sistematik bir gézden gegirilmesini yapmak
ve hedef uygulamalari analiz etmek igin kullanilan
cesitli derin 6grenme mimarilerini ve veri modellemede
karsilagilan zorluklari tanitmaktir. Ayrica, bu yéntemlerin
EEG sinyallerinin analizine olan katkilarini daha anlasilir
hale getirme maksadi ile, ilgili yéntemler tanitilarak
EEG sinyallerinin siniflandirmasinda nasil uygulandiklari,
genel hatlarn ile goésterilecektir. EEG sinyallerine iliskin
uygulamalar ekseninde, derin 6grenme yéntemlerinin
glincel literatiire olan katkilari incelenecektir. Saglik
analitiginde, derin  6grenmenin  kullaniimasindaki
basariya ragmen, ele alinmasi gereken birtakim sorunlar
bulunmaktadir. Bu sorunlar; veri ve etiket kullanilabilirligi,
modelin yorumlanabilirligi, seffafligi ve uygulanabilirligi
vb. seklinde karsimiza cikmaktadir. Bu tir sorunlarin
tanimlanmasi  yapilarak, temel ¢6zim  dnerileri
tartisilacaktir.

2. Derin Ogrenme Mimarilerinin Tanitilmasi

Literatirde derin  6dgrenme  yontemlerine iliskin
uygulamalar sirasiyla; OK, Yidilmis OK (Stacked
Autoencoders), Tam Bagli Kaskad Adlari (Fully-connected
Cascade Networks), DKA, Derin Bayesgci AJg (Deep
Bayesian Network), KSA, Derin OK, KBM, Tekrar Derin
Agirliklandinimis  Altsinif-tabanli  Yaygin  Coklu-gérev
Ogrenme (Deep Weighted Sparse Mult-task Learning),
Cekismeli Uretici Aglar (CUA) (Generative Adversarial
Networks) , Tekrarlayan (Recurrent) Sinir Adlari (TSA)
vb. temelinde olacak sekildedir [Yu & Chu, 2017 ; Suk
vd., 2014]. Bu incelemede, 06zellikle EEG sinyallerinin
analizinde kullanilan yontemler Gzerinde durulacaktir.

2.1 Tekrarlayan Sinir Aglari

TSA'lar; zaman serileri, olay dizileri ve dogal dil metni
gibi sirali verileri modellemek igin ileri beslemeli sinir
aglarinin  bir turevidir. Ozellikle, tekrarlanan vyapilari
sayesinde, boylamsal EEG verilerindeki karmasik zamansal
dinamikleri yakalayabilir ve bdylece, sirali klinik olay
0ngorisl, hastalik siniflandirmasi ve sayisal fenotipleme
dahil olmak Uzere birgok saglik verisinin modellenmesi
gorevi igin tercih edilirler. Gizli katmanin mevcut durumu;
gizli katmanin 6nceki durumuna ve mevcut zamandaki
girdiye bagl oldugundan; TSA’'nin gizli durumlari, bellek
olarak calisirlar. Bu 6zellik, ayrica TSA'nin dedisken
uzunluklarda dizi girisini islemesini saglar. Gegit (Gate)
mekanizmalarina sahip iki belirgin TSA varyanti (Uzun
Kisa Donem Bellek (UKDB) (Long-Short Term Memory)
birimi ve Kapil Tekrarlayan Birim (KTB) (Gated Recurrent
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Unit)) yaygin olarak kullanilmaktadir. Gradyan kaybolma
(Gradient vanishing) probleminin Ustesinden gelmek
ve uzun vadeli bagimliliklarin etkilerini yakalamak igin
tasarlanmistir [Tang vd., 2018].

2.2 Derin Kani Agi

DKA’lar, KBM olarak bilinen, si§ yidilmis (stacked)
Oznitelik gikarticilarindan olusur. Gortundr katman ve
gizli katman seklinde ayristinlmis iki stokastik katmana
sahiptir. Girdi verisinin gizli 6znitelikler cinsinden
stokastik gésterimini bulmak amaci ile, maksimum olasilik
kestirimini (maximum likelihood estimation) kullanirlar.
Bu amagla; KBM’ler, zit iraksama (contrastive divergence)
olarak bilinen yaklasima dayali olasilik egimlerini
kullanan egim ¢okls (gradient descent) algoritmasina
gore egitilirler. Giris verisi, gérunir katmanda tutulur ve
daha sonra ileri beslemeli ag aracilidi ile gizli katmana
yonlendirilir.  Agirhkli girislerin  toplam sonucu, noéron
aktivasyon olasiidinin bir 6lgimint ifade eder. Gizli
noronlarin aktivasyon orintlisi, gorinir katmana geri
yayllarak girdi verilerinin yeniden kurulmasini saglayan
agin igsel gosterimi olarak dusundlebilin. Ag, gercek ve
yeniden yapilandirilmis veriler arasindaki tutarsizhik
temelinde adirliklarinn ayarlayarak 06grenir. OK’lara
benzer sekilde, bir KBM'nin gizli katman gdsterimi, bir
sonraki KBM'ye giris katmani olarak eklemlenerek derin
aglar olusturmak lzere 6beklenir ve bu ag, verilerin daha
soyut temsillerinin elde edilmesini saglamak amaci ile,
dustk seviyeli 6zniteliklerden ylksek seviyeli 6zniteliklere
dogru yinelemeli olarak 6grenir [Janod vd., 2016 ; Ren
& Wu, 2014]. Bir Boltzmann Makinasi, en basit ifade ile,
ayrik katmanlar olmadigi ve her néronun bir diger néron
ile cift-yonlt baglandidi bir stokastik sinir agidir [Hinton
vd., 2006]. KBM’ler, bu yapiy1 daha geleneksel bir forma
donustlrerek, tek yonla baglantilari olan ve ayni katmanin
noéronlari arasinda badlanti olmayan, 6zel giris ve gikis
katmanlarini igerir. BOyle bir sistemin modeli, Sekil 1'de
sunulmustur.

h
ST
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%’:\g&\
v

Sekil 1: KBM: gizli katmanlar ve bir gérintir katmani
iceren yonlenmemis (undirected) grafiksel modeli

Adin, giris ve g¢ikis katmanlari arasindaki iliski, agin
daha hizli egitilmesine olanak tanir. KBM'nin bir baska
avantaji, bir KBM’den gelen néronlarin gikis katmaninin,
bir bagska KBM igin giris katmani olarak hizmet etmesine
izin verilerek kolaylikla genigletilebilmesidir. Birden
fazla KBM'nin kademeli sekilde birlestiriimesi, Sekil 2'de
gosterilen ve bir DKA olarak adlandirilan, birden gok gizli
katmana sahip bir sinirsel ag meydana getirir.
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Sekil 2: DKA: tek gorinir katman ve Ug tane gizli
katman. EEG siniflandiriilmasinda kullanilan model
[Movahedi vd., 2018].

Bu, ylzeysel olarak ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir
agina benzese bile, agin nasil egitildigi konusunda farklilik
gOsterir [Gibson vd., 2017]. Spesifik olarak; her KBM bir
defada bir katmana eklenir ve denetimli 6grenme ve geri
yayllimin tim aga uygulanmasindan énce, denetimsiz bir
sekilde egitilin Bu yéntemde, bir DKA, hem analiz igin
ilgili 6znitelikleri kendisi segebilir, hem de birgok katman
arasindaki adirliklarin dedistiriimesi igin sadece geri-
yayillimi kullanan aglarin pratik olmayan uzun birlesme
slirelerine tabi dedildir. Bu badlamda; yaygin olarak
kullanilan denetimsiz 6grenme yéntemi, karsithkli ayrisma
algoritmasidir [Gomez-Silva vd., 2017].

Bir KBM'nin; v ve h arasindaki baglant ile iliskili W
agirhk matrisi ile (v|h) gorunir ve gizli vektor cifti igin
enerji fonksiyonunun genel bir formu, Denklem 1'de
gOsterilmistir.

E(v,h) = —a'v—b"h —v'Wh (1)

Burada; a ve b, gérinir ve gizli birimler igin yanlilik
agirliklandir. v ve h’a ait olasilik dagilimlari; E (v, h)

enerji fonksiyonu cinsinden Denklem 2’deki gibi ifade
edilir.

_1 —E(wh)
P(v,h) ~e 2)
Burada; Z normalize eden sabittir ve Denklem 3'de
verilmistir.
7 = Zw,hr e—E(m,h!) (3)

U vektérinin olasihidi; Denklem 2'nin gizli katmanlar
Uzerinden toplamina esittir [P(w, h) = %Ehe—E(v.h)]
Egitim verisinin log-olasiiginin W 'ya gére olan tirevini

alirsak, Denklem 4 elde edilir.

dlog (P(¥™)
ﬁ=1 % - (vi |hj)veri - (vi |hj)model (4)

Burada; {. |- Jveri, {- |- Yimoder OPEratéri, veri ya da model
dagihminin beklenen dederlerine isaret eder.

Log-olasilik tabanli egitim verisi Uzerindeki ada ait
agirliklar icin 6grenme kural, Denklem 5'teki gibidir.

AVVU- — € ((vi|hj)veri N (vi|hj)model) (3)
Burada; € 6grenme oranidir.
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Buna ek olarak; gizli ya da gorindr birimlerin
aktivasyonlari, gorintr veya gizli birimlere kosullu olarak
bagh olabilir. Ornedin; h 'nin v "ye bagl kosullu olasiligt,
Denklem 6’daki gibi tanimlanir.

P(hlv) = [1; P(hj|v) (6)

Burada; hj € {0,1} ve olasiligi hj = 17dir.

P(hy = 1|v) = o(b; + Z;viWy;), P(v; = 1]h) =
oa; +X;Wiih;); o(x)=(1+e™ )1 lojistik
fonksiyondur.

2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglarn

KSA, biyolojiden esinlenilmis, goérsel korteksin goérintu
islemesini taklit etmek amaci ile tasarlanmistir. Girdi ve
cikti katmanlarina ek olarak; konvollsyonel katman,
havuz katmani, tam-baglantili (fully-connected) katman
seklinde ifade edilen (g tip katmandan meydana gelirler.
Konvollsyonel katman; birgok dznitelik haritasi lizerinden
organize edilir. Oznitelik haritasindaki her néron, bir
Onceki katmanin yerel bolgesindeki sabit néron kiimesine
baglanmistir. Kavrayici alanlar (receptive field) olarak
adlandirilan bu yerel kiimeler, yerel baglantisallik sayesinde
tim sistemi kapsar. Ayni Oznitelik haritasinda; her bir
noérona karsilik gelen kavrayici alan arasindaki baglantilar,
ayni adirliklari paylasirken, farkli 6znitelik haritalari, farkl
adirhik gruplarini kullanir. Bu mimariye gore, bir 6znitelik
haritasi, ayni 6rintl igin tim sistemi tarayan bir “6znitelik
detektori” seklinde duslUndlebilin. Bu 6rintl, cekirdek
olarak tanimlanir. KSA'lar igindeki cekirdekler (kernel)
egitim islemi boyunca oOgrenirler. Bircok konvoliisyonel
katman ile galisan bir ag Uzerindeki her katman, cok
sayida artan soyut Ozniteligin elde edilmesi amaci ile
(6rnegdin; (cizgi—»kenar—-gozler-yiz), kodlama islemi
yapar. Havuz katmani, bir énceki konvoliisyonel katmana
ait néron sayilarini indirger. Tam-baglantili katmanlar ise,
konvansiyonel coklu katmanlialgilayicidakigizlikatmanlara
benzerler. Yerel badlantisallik (local connectivity), adirlik
paylasimi ve havuzlama 6zelliklerine sahip konvollisyonel
sinir aglari, hesaplama islemini hafifleten ve asiri uyum
olasihgini dusiren hiperparametreleri (hyperparameters)
icinde barindirir [Zhang vd., 2017]. Gduriltiden ve
denek igi-arasi farkhliklara karsi dayanikli bilissel model
gosterimlerinin olusturulmasi, biyomedikal ve ndro-
gorintileme alaninda oldukga dnemlidir. Zihinsel-bilissel
durumlarin, dlgimlenen beyin aktivitesi Uzerinden tespit
edilmesi amaci ile, zaman, frekans ve uzaydaki sinyal
iletim modeli kurulur. Standart EEG analizi teknikleri
genellikle, bilginin, spektral ve temporal alan (Uzerindeki
g6sterimini  dikkate alirlarken, kortikal bdlgelerin
yerlerine iliskin uzaysal alan Uzerindeki bilgiyi géz ardi
etmektedirler. Ancak, derin 6grenme uygulamalarinda,
EEG sinyalleri topolojik bagimh (tensoérel) coklu-spektral
gorintilerinin sekansi cinsinden ifade edilirler. Bu sayede
bilginin uzaysal, spektral ve temporal nitelikleri ve yapisi
korunur. Giriglerin, derin 6grenme adlari tarafindan
¢6ziimlenebilmesi icin, EEG zaman serisi verilerinden
gorintl benzeri verilerin tilretilmesi gereklidir. EEG,
korteks Ulzerinde farkh uzaysal konumlardaki 6lgiimlere
karsilik gelen goklu zaman serilerini igerir.

Sinyale iliskin belirgin Ozellikler, genellikle, sinyalin
spektogrami  kullanilarak incelenen frekans alani
Gzerinden bulunur, ancak daha 6énce de belirtildigi tzere,

EEG sinyali ek bir uzamsal boyuta sahiptir. Her bir deneme
Uzerinden, sinyale ait gl spektrumlarinin tahmin edilmesi
icin, zaman serilerine Hizli Fourier D6nlsimd uygulanir.
Beyin fonksiyonlarina iliskin salinimsal kortikal aktivite,
0(4—7Hz),a(8—13Hz.),p (13 —30Hz.) olmak Ulzere Ug
temel frekans bandinda gergeklesir [Bashivan vd., 2014].
Bir 6znitelik vektéri olusturmak igin tim elektrotlar
Uzerinden toplanan spektral dlgtimler, EEG veri analizinde
gergeklestirilen standart yaklasimdir. Bunula birlikte,
bu yaklasim, verinin dogasindaki, zamansal ve uzaysal
yaplyl agikga g6z ardi etmektedir. Bunu yerine, uzaysal
yaplyl korumak ve spektral boyutu temsil etmek igin,
¢oklu renk kanallari kullanmak ve 6lgiimleri 2-boyutlu bir
gorintli-benzeri veriye déndstirmek uygun olur. Daha
sonra, beyin aktivitesindeki zamansal evrelerin hesaba
katilmasina imkan taniyan ardisik zaman pencerelerinden
elde edilen gorintl dizisi kullanihr. Her deneme, klgik
bir zaman araligi dederine sahip zamansal pencerelere
bolinlr. EEG elektrotlari, 3-boyutlu bir alanda kafa
derisi Uzerinde dadilmistir. Uzaysal olarak daditiimis
aktivite haritalarini, 2-boyutlu gorintilere dénustirmek
icin, oncelikle 3-boyutlu bdélgedeki elektrotlarin yerinin,
2-boyutlu projeksiyonunun yapilmasi gerekir. Bununla
birlikte, boyle bir dontsim, komsu elektrotlar arasindaki
goreceli mesafeyi de korumalidir. Bu amagla, haritalama
uygulamalarindan esinlenilen, polar projeksiyon olarak
da bilinen, Azimutsal Es-mesafeli Projeksiyon (Azimuthal
Equidistant Projection) kullanilir. EEG no6ro-baslidinin
sekli, bir kiireye yakinlastirilabilir ve ayni yéntem, kafanin
Gst noktasina teget olan bir 2-boyutlu ylizey Gzerindeki
elektrot konumlarinin projeksiyonunu hesaplamak igin
kullanilabilir. Bu yontemin dezavantaji, haritadaki noktalar
arasindaki mesafelerin, sadece tek bir noktaya (orta nokta)
gbére korunmus olmasidir ve bu nedenle, tim elektrot
cgiftleri arasindaki nispi mesafeler tam olarak korunmaz.
Gorintia-benzeri yapilarin genigligi ve ylksekligi korteks
Gzerindeki etkinliklerin uzaysal dagihmini temsil eder.
Kafatasi Gizerinde yayilmis gii¢ 6lglimlerinin interpolasyonu
yapilir ve boyutlar elektrot sayisi kadar olan (n), nxn’lik
mesh matrisleri Uretilir. Bu prosedlr, her bir frekans bandi
icin tekrarlanir ve her bir frekans bandina karsilik gelen (¢
temel topografik aktivite haritasi elde edilir. Ug uzamsal
harita, daha sonra Ug farkli rengi temsil eden kanal ile
géruntli-benzeri yapi olusturmak igin birlestirilir. Bu Ug
kanalli goriintl, derin 6grenme yapisina sahip sinir agina
girdi olarak verilir.

N

S
/ .
Z —
~Z A (|
\\ ) _
\ s , =
EEG G il
_ Suuf Kestirimi
; KSA-Oznitelik
EEG Zaman Serileri Ogrenmesi Zamansal Oznitelik

a
Birlegtirilmesi

Sekil 3: Yaklasima genel bakis: 1) Birden fazla
konumdan alinan EEG zaman serileri elde edilir.
2) Uc temel frekans bandindaki spektral gtic, her bir
konum igin gikartilir ve topografik haritalar olusturulur.
3) Topografik haritalarin dizisi, temsil 6grenme ve
siniflandirma igin tekrarlayan-konvoliisyonel bir aga
beslenen 3-kanalli gériintilerin dizisini olusturmak (izere
birlestirilir.
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Sekil 3, EEG verilerinden zihinsel gérev siniflandirmasina
yonelik gok asamahl vyaklasimin genel goérinimidnd
gostermektedi. Ham EEG sinyalleri, gérinti sekansi
haline doéndstlrilmis ve bu tir doénlstidrilmis EEG
verileri Uzerinde tekrarlayan-KSA mimarisi uygulanmistir
[Bashivan vd., 2016 ; Majumdar & Ward, 2016].

Tum konvollisyonel aglarin cikislar ardisik kafesler
olarak yeniden sekillendirilir ve haritalarda zamansal
diziyi arastirmak igin kullanilir. Aktivite haritalarinin
dizisinden, zamansal bilginin ayiklanmasi igin ¢ temel
yaklasim uygulanabilir; 1) Zaman {zerinden maks-
havuzlama (max-pooling) (boyut indirgeme) 2) Temporal
konvoliisyon (gekirdek sayisi, kafes boyutu, Oteleme
adimi sayisi) 3) Dogrusal UKDB.

Derin TSA'lar, girdiyi X = (xl, . xT) sekans formunda
alir ve gizli vektor sekansini h = (h1: ---»hT) ve cikis
vektérini Yy = (yy, ..., ¥y), asadidaki denklemler
Gzerinden t = 1'den T'ye kadar tekrarlayarak, Denklem
7'deki gibi hesaplar.

he = HW,nxp + Wyphe_q + b)), ye = Wy hy ('I;)by

Burada; W terimi agirlik matrislerine karsilik gelirken,
b terimi yanlilik vektorlerine, H(.) ise gizli katman
fonksiyonlarina karsilk gelir.

Sinirsel tepkilerin dinamik dodasi duslnlldigtnde,
KSA'larin,  beyin  aktivitesinin zamansal evrimini
modellemek igin uygun oldugu goérilir. KSA'lar, uzun sureli
bagimliliklari yakalamada daha verimli oldugu gésterilmis
bir dahili bellek ve kapili giris/cikislari da kullanir. KSA'lar
icin gizli katman islevi, Denklem 8’deki gibi hesaplanir.

ir = 0(Wyixe + Whihey + Weiceoq + by)
fr = G(foxt + Whrheq + Wepcrq + bf)
Ct = ftCq + igtanh (Wypx, + Wiexy + Wyche_q + b
0p = 0(WyoXe + Whohe_q + WeoCr + by)

h; = o;tanh (¢;) ()

Burada; (. ), lojistik sigmoid fonksiyonudur.

KSA modelinin elemanlari, giris kapisi, unutma kapisi,
cikis kapisi ve hiicre aktivasyon vektdrl olarak, i,f, o, C
notasyonlari ile gosterilmistir. Beyin aktivitesi, zamansal
olarak dinamik bir sire¢ oldugundan, kafesler arasindaki
varyasyonlar, zihinsel durumlar hakkinda ek bilgiler igerir.
Sekil 4'te, farkli goklu-kafes mimarileri gosterilmistir.

Son katmanin gikiglari, belirli sayida nérona sahip tam-
baglantili katman (zerinden yumusak-maks (soft-max)
katman araciligi ile siniflandirilir. %50 birakma (dropout)
islemi, son iki tam-baglantii katmana uygulanir. Bu
arastirmanin sonucunda; toplu normalizasyon (batch
normalization), eksponansiyel dogrusal birimler vb.
yontemlerin, kirpilmis egitim stratejisi ile birlestirildiginde,
KSA’larin performansini arttirdigi  gézlemlenmistir. Bu
yontemler; 6grenilen 6zniteliklerin uzaysal haritalamasi,
farkli frekans bantlarindaki o6zniteliklerin nedensel
katkilarina iliskin topografyanin ortaya ¢ikartiimasi
acisindan fayda saglamaktadir. Bu sayede, harekete ya da
imgeleme iliskin bilgiler, KSA'larin tasarlanip egitilmesi ile,
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Maksimum Havuz Temporal Konvoliisyon

M SM

FC

| |
I |
I |

Uzun Kisa Donem Bellek

Conv

I
I
I

1 B-Konvoliisyon ile UKDB Karisunt
| s N Y |

|
FC |
|

Sekil 4: Degisik coklu-kafes mimarileri: C:
Konvoliisyonel Ag, Max: Zaman kafesleri 6znitelikleri
boyunca olan maks-havuz katmani FC: Tam-badglantili
katman, SM: Yumusak-maks katmani, Conv: Zaman
kafesleri boyunca olan 1-B konvoliisyonel katman, L:
UKDB katmani.

dogrudan ham EEG verisi lizerinden, herhangi bir bagimsiz
Oznitelik c¢ikartma algoritmasina gerek duyulmaksizin
¢b6zimlenmekte ve EEG-tabanlh beyin haritalamasi igin
ileri gérintileme tekniklerinin dndnt agmaktadir. KSA'lar,
Oncelikle yerel, duslk seviyeli 6znitelikleri, daha sonra
da katmanlar derinlestikce artan oranda kiresel ve
yuksek seviyeli 6znitelikleri cikartirlar ve bdylece artan
karmasiklikta 6znitelikleri ham veri Uzerinden, herhangi
bir dnsel 6znitelik segim islemi olmaksizin, ugtan uca
ogrenirler. Mimari yapilari, hesaplama kapasitesine gore
binlerce katmana kadar cikartilabilir. Yiksek dogrulukta
ve etkinlikte, gok-kanalli EEG verisi goziimleyen KSA'larin,
tasarim kriterleri (agin genel mimarisi, boyutu, kullanilan
dogrusal olmayan fonksiyonlarin tari vb.) ve egitim
stratejileri (tim denemelerin egitilmesi ya da denemelerin
kirpilmasi, optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasi,
egitim verisinin 6rneklenmesi vb.) oldukca 6nemlidir.
Potansiyel performans iyilestirmeleri, birakma ayarlama
stratejileri, toplu normallestirme ya da eksponansiyel
dogrusal birimlere sahip aktivasyon fonksiyonlar ile
yapilir. Toplu normallestirme, adin ara cikislarini bir
grup egitim o6rnegi icin sifir ortalama ve birim varyansa
normalize eder. Bu islemin amaci, editim sirasinda,
katmanlarin girdilerinin normal bir dagilima daha yakin
tutulmasi sayesinde, optimizasyonu kolaylastirmaktir.
Birakma islemi, her bir editim glincellemesindeki bazi
girigleri sifira esit olarak ayarlar. Bu islem sonucunda
farkh birimlerin, birlikte asiri uyumunun &nlenmesi
amaclanmistir. Bagl kayip fonksiyonu da, kirpilmis egitimi
daha dizenli hale getirmek igin tasarlanir [Krizhevsky vd.,
2017]. KSA'larin, Sekil 5'te gosterildigi gibi, cok sayida
kanala sahip EEG girislerinin anlamlandiriimasi 6zelinde,
konvollsyonel-maks-havuzlama bloklari ve onu takip
eden standart konvollsyonel-maks-havuzlama bloklari
ile birlikte yogun yumusak-maks siniflandirma katmanlari
vardir. Her elektroda ait girdi kanali, temel renklere ait [k
(kirmizi) y(yesil) m(mavi)]-goruntuleri/kafesleri seklinde
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ifade edilir. Ilk konvollisyon, zaman boyunca olurken,
ikinci konvolisyon ise uzam (elektrotlar) boyunca olur.
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El (2cl) El (8ag) Ayak

Sekil 5: KSA mimarisi: EEG sinyalleri girisleri kademeli
olarak asagiya dogru dénlstirilmis ve siniflandirici
¢ikisi seklinde ifade edilmistir. Siyah kiboidler; giris/
oznitelik haritalari, Kahverengi kiiboidler; konvoliisyon/
havuz cekirdekleridir. Harita ve ¢ekirdeklerin
boyutlarn keyfi olarak secilir. Eksponansiyel dogrusal
birimler; [x>0 igin f(x)= x ve x<0 igin f(x)=e*-1]
Aktivasyon fonksiyonlari, Diizeltilmis dogrusal birimler;

[f(x)=max(x,0)].

Bir KSA'nin editilmesi, tUm parametrelerinin (adirlik ve
yanhhklar) ortaklasa olarak editilmesine karsilik gelir.
Denetimli 6grenme ayarinda; KSA, giris verisinden,
sinif basina gergek bir sayl elde edene kadar karmasik
fonksiyon dizisini hesaplar, f{X/;0):RET > RX. Burada
0; fonksiyona iliskin parametreler, E; elektrot sayisi,
T; zaman adimlarinin sayisi ve K; siniflandirilan gikis
etiketlerinin sayisidir. Cikti, yumusak-maks fonksiyonu

kullanilarak;
_ (fk(Xj;B))
p (1, f(XJ:g) =%
( | ) ka(:le(fk(xj;g)); X girdisine karsilik

gelen lk etiketinin kosullu olasiliklarina dontstaralir.
Yumusak-maks fonksiyonunun giktisi, sinif (zerinde,
alan-spesifik kosullu dadilimi verir ve her 6rneklemdeki
kayiplarin toplamini en aza indirerek, dogru etiketlere, en
yuksek olasiliklarin atanmasi seklinde, tim KSA, Denklem
9'daki gibi editilir.

0 = argming X)_; kaywp (yf, p (Ek|fk (x7; 9)))

(9)
Burada; kayip (yj’p (lk|fk(xj: 9))) -

55 ~tog (p (1] (x7:6))) .5 =

etiketlerin negatif logaritmik olasilididir.

le)

Parametreler; geriyayllim yoluyla hesaplanan analitik
egimler kullanilarak mini-yigin stokastik edim ¢okis
yéntemi (mini-batch stochastic gradient descent) ile
optimize edilirler [Lecun vd., 2015]. EEG'de kaydedilen
beyin dalgalar, cok disik bir sinyal-glrilti oranina
sahiptir ve gurlltl, elektriksel gevre, kas aktivitesi, goz
hareketleri veya g6z kirpmalar gibi gesitli kaynaklardan
gelebili. Genellikle, sadece belirli beyin aktivitesinin
ayrnistirimasi  gerektiginden,  sinyalin  arka plan
slireclerinden bagimsiz olarak degerlendirilmesi sarttir.
Sinyal-gurultd oranini iyilestirmek amaci ile, EEG kanallari
tek bir dalga-formu seklinde birlestirilerek konvolisyonel
filtreler kullanihr. Cok boyutluluk kavramini tanimlayacak
olursak; n-kanalli (elektrotlu) bir EEG cihazi, f Hz. ile
t sn. boyunca 6rneklenmis olursa; toplam veri boyutu,
*n «f *t" olur.

2.4. Otokodlayici

Bir deney sirasinda kaydedilen EEG denemeleri, bir
siniflandiriciy1 egitmek icin sinif etiketleri olarak kullanilan
farkh kosullara aittir. Ayni duruma ait olan denemelerin,
benzer sekilde kodlanmasi, denemeler boyunca kararh
olan beyin aktivitesini temsil eden Ozniteliklerin
ogrenilmesini  kolaylastirir.  Siniflandirma gorevlerinde
kullanilacak 6znitelikler, ayrica ilgili siniflar arasinda ayrim
yapabilmelidir. Bu da, diger siniflara ait denemelerin, nasil
kodlandigini dikkate alan bir editim hedefi ile saglanabilir.
Bu yéntem; Benzerlik-kisith Kodlama olarak adlandirilir ve
OK'larin 6n-egitim asamasindan gikartilir [Stober, 2017].
OK'lar; iki temel bilesenden olusan ileri beslemeli aglarin
dzel bir durumuna karsilik gelir. Ilk bilesen olan kodlayici,
girdi verisinin gizli bir gésterimini tretirken, ikinci bilesen
olan ¢ozlmleyici ise, 6drenilmis gizli ifadeleri kullanarak
orijinal veriye cok yakin olacak sekilde girdi verisinin
yeniden dlizenlenmesinin nasil yapilacagini 6grenir. OK'lar,
dogrusal olmayan donisim sistemini kullanan denetimsiz
bir boyut azaltma modelidir [Hassanzadeh vd., 2017;
Tewari vd., 2017]. Bir kodlayici yoluyla dahili bir kod
temsiline girisler eslestirilir ve daha sonra dlislik boyutlu
gOsterim igin bir gdzucl vasitasiile giris uzayina geri eslenir.
Kodlayici ve kod g¢ozlici bilesimi yeniden yapilandirma
islevi seklinde tanimlanir. OK’lar, rekonstriksiyon kaybini
minimize eder ve bdylece, verilerin temel Ozelliklerini
yakalamaya odaklanirken, boyutunu azaltir. OK'lar,
verilerde sabit yapilari ve duzenli kaliplari yakalamak
icin denetimsiz bir sekilde verileri modeller. Seyrek OK
ve gurdltl azaltici OK seklinde varyantlan vardir. Seyrek
OK igin, rekonstriksiyon kaybi, ic kod temsili lzerinde
bir kisitlama cezasi (restriction penalty) ile dizenlenir ve
bdylece seyrek temsiller 6grenilmis olur. Gurlltt azaltic
OK’da ise, rekonstriiksiyon, eksik veri veya guriltiye
karsl dayaniklihdin kazandirildigi rastgele bozucu girdilere
dayanir [Jha & Kwon, 2017; Mahto vd., 2017].
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2 .5. Gekismeli Uretici Aglar

CUA, oyun-teorik bir siireg aracihdi ile veri tretimi igin
gelistirilmis bir yaklagimdir. Ana fikir, sinir agini bir Uretici
ve bir ayirici ile egitmektir. Uretici; girdi olarak rastgele
gurultd ahr ve Orneklerini Uretirken, ayirici; hem gergek
ornekleri, hem de Uretilen Ornekleri girdi olarak alir ve
ikisi arasinda ayrim yapmak igin gabalar. Alternatif olarak,
birbirleri ile rekabet eden iki farkli ag, daha gergekgi
ornekler Gretmek ve ayiricinin daha ylksek ayrim gicline
ulasabilmesi igin Ureticiyi siirerler. Son zamanlarda, CUA,
surekli tibbi zaman serisi ve ayrik kodlar tretmek igin
saglik alaninda kullanilmistir [Che vd., 2017 ; Choi vd.,
2017 ; Yahi vd., 2017].

3. Derin Ogrenme Modellerinin Analitik Gorevler
Uzerindeki Dagilimlar

3.1. Norodejeneratif Hastaliklarin Teshisi

Derin 6grenmeye bagli siniflandirmaya iliskin psikiyatrik
ya da norolojik bozukluklarin, ndéro-gorintiileme
calismalari, literatirde 6nemli bir arastirma konusudur
[Morabito vd., 2017]. Bu alandaki galismalar, genellikle
asadidaki sekilde organize edilmislerdir.

1) Hastalari saglikli deneklerden ayirma amaci ile yapilan
teshise dayal calismalar;

2) Hastalia gecis evresini 6ngérmek icin psikiyatrik
veya norolojik bir bozukluk gelistirme riski ylksek olarak
tanimlanan bireylerden alinan temel taramalari kullanan
hastalik 6ngoéri calismalari;

3) Norolojik veya psikiyatrik hastalik tanisina sahip
bireylerden alinan temel taramalari takip eden tedavi
yanitini tahmin etmek igin kullanilan édngoéricl galismalar.

Literattirde yapilan galismalarin pek cogunda tek tip veri
toplama yéntemi ile elde edilen veri analizi ile siniflandirma
yapildigi gézlenmistir. BUtin beynin incelenmesi yerine,
beyin bdlgeleri bazinda parselizasyon vyapilarak hangi
bélgenin siniflandirma performansi agisindan en fazla
aynistirdiginin  arastinldigi  calismalar literattirde yer
bulmustur [Schirrmeister vd., 2017a ; Schirrmeister vd.,
2017b].

Beyin arastirmalari yatirimlarinda, esas katma dederin
saglanacadi alan, kuskusuz beyin hataliklarinin tedavisi
ve bu tedavilerin makro ekonomiye olan maliyetidir. Ornek
vermek gerekirse; dinya ile paralel olarak Turkiye nifusu
da yaslanmaktadir. Yaslanma, 06zellikle ndérodejeneratif
hastaliklarin goérilmesi agisindan ciddi bir artisi da
beraberinde getirmektedir. Trkiye'ninsaglikekonomisigoz
énine alindiginda, TUIK'in verilerine gére 2017 yil saglik
harcamalari, 120 milyar liraya ulasmistir ve bu miktarin
onemli bir kismina da néroloji ve psikiyatri hastaliklar
neden olmaktadir. Ozellikle, Alzheimer hastalidi, sizofreni,
bipolar bozukluk, depresyon vb. hastaliklar, kronik
olmalari nedeniyle uzun dénemli maliyetleri artirmaktadir.
Ulkemizde, 400 bin civari Alzheimer hastasi oldudu
tahmin edilmekte ve 2023 yilinda, 65 yas Ustl nifusun,
toplam nifusun yldzde 10°unun Uzerine cikacagr tahmin
edilirse, Alzheimer hastaligina sahip olanlarin sayisinin
da ciddi duzeyde artacadi gorilebilin. Ayni sekilde,
dliinyada sizofreni hastaligi icin harcanan miktar, Ulkeler
bazinda 92 ile 102 milyar dolar arasinda degdismektedir
[Chaiyakunapruk vd., 2016].
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10 yili askin klinik uygulamalardan, yaklasik 3000
kayit, bir nérolog tarafindan normal ve patolojik olarak
etiketlenmistir. KSA'lar, kayitlari, bu veri kimesi
Uzerinde yayinlanmis temel sonuglardan daha blyuk bir
dogruluk ile (%79a karsi %85 cézimleme dogrulugu)
siniflandirmistir. Egitim sirecinde her kayit igin sadece 1
dakika ve tani koymak icin ise 6 saniye kullanildiginda
bile daha iyi dogruluklar elde edilmistir. KSA tarafindan
dgrenilen sonuclar gérsellestirilmis ve A=0-4 Hz, 0=4-
8 Hz. frekanslari arasindaki bant glct degisikliklerinin,
metinsel tibbi raporlar ile uyum iginde oldugu sonucuna
varilmisti. Bu calisma, klinik anlamda dederli olmakla
birlikte, nérologlar arasinda bir anlasmazlik oldugunda,
EEG kayitlari isaretlenerek, dodruluklarinin daha
da arttinlmasina yodnelik iyilestirmelerin  yapilmasi
potansiyelini de tasimaktadir. Ornegin, yeniden baslatilan
stokastik egim ¢okisl gibi optimizasyon yontemlerinin
kullanilmasi, KSA'nin  performansini  artirabilirken,
TSA’lar da, daha wuzun zaman ©6lcedinde bilgilerin
bltunlestirilmesini sadlar [Schirrmeister vd., 2018].
Depresif ve normal deneklerden elde edilen EEG'leri ayirt
etmek igin gelistirilen KSA modeli, 15 normal denek ve
15 depresif hastadan elde edilen EEG'ler kullanilarak test
edilmistir. Algoritma, sirasiyla sol ve sag hemisferden gelen
EEG sinyalleri kullanilarak, %93,5 ve %96,0 dogruluk
elde etmistir. Bu arastirmada sag hemisferden gelen EEG
sinyallerinin, depresyonda sol hemisferdekinden daha
belirgin oldugu kesfedilmistir. Bu kesif, depresyonun, sag
hemisfer ile iliskili oldugu son arastirmalar ile tutarlidir. Bu
arastirmanin heyecan verici bir giktisi ise, farkh depresyon
asamalarini ve siddetlerini tanimlayan Depresyon Onem
Dizini'nin gelisimine katkida bulunmasidir [Acharya vd.,
2018b].

3.2 Topografik Haritalarin Cikartilmasi ve Otomatik
Gorsel Siniflandirma

841 saglikli denekten alinan EEG'ler, filtreleme, ortak
ortalama referanslama ve bagimsiz bilesenler analizi ile 6n
islemlerden gegirilmistir. Derin 6grenme algoritmalarina
dayali siniflandirma igin veri hacmi 6nemli oldugundan,
veri Uretimi, sinyallerin segmentasyonu ve badimsiz
bilesenler igin topografik haritalarin ve giig spektrumlarinin
olusturulmasi seklinde gergeklestirilmisti. Bagimsiz
bilesenler analizinden elde edilen topografik haritalara,
EEG'nin siniflandiriimasi efektifliginin artirilmasi amaci
ile derin 6dgrenme tabanh artefakt giderme islemi
uygulanmistir. Bu islem sonucunda; %91.01%5.12'lik
bir dogruluk orani ile elde edilmis ve g6z kirpmalari,
en etkili sekilde 9%98.29%4.76'lik bir tanima orani ile
siniflandiriimistir. Kayip sinir sinyalleri ve artefaktlarinin
hata oranlar sirasiyla; %9.19%1.23 ve %7.65%2.63'tlr.
Son olarak, gercek zamanh uygulanabilirlik igin, sistemin
ylritme slresi hesaplanmistir. Sonuglar, derin adlarin,
kas ve okuler artefaktlarin etkili bir sekilde otomatik
olarak cikartilabildigini gostermektedir [Kang vd., 2018].

Diziye bagimli goérev siniflandirmasi igin derin 6grenmenin
kullanilmasi, yakin gegmiste ©6nemli bir gelisme
go6stermistir. TSA algoritmasina bagh derin 6grenme
yoluyla, takip edilen dalgacik dontsimu kullanilarak EEG
alt-bant Oznitelikleri gikartilmisti. Metodoloji, birlesik
TSA mimarisi Gzerinden goérev tanimlamak igin, lojistik
regresyon yaklasimini kullanarak, cesitli EEG spektral
bilesenleri arasindaki korelasyonun karsilastiriimasina
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dayanmaktadir. Mevcut EEG islem yaklasimlarinin
darbogazi, manifold alanindaki analizleri bozan gurultila
calismalar nedeniyle sinyal glclinin dogru bir sekilde
analiz edilememesidir. Bu calisma, guriltinin etkisini
gecersiz kilmakla birlikte, bireysel denemelerin alt-bant
spektrumlari arasinda bir benzerlik veya tutarllik ilkesi
gelistirmektedir. Onerilen yéntemi degerlendirmek icin,
dort farkh zihinsel goérevi yerine getiren veri kimesi
kullanilmistir. Sonuglar; goklu-sinif senaryosunda dnerilen
algoritmanin, literattrdeki diger yontemlerle uyumlu
oldugunu gosterirken, ikili sinif senaryosunda, onerilen
algoritmanin rapor edilen sonuglarin codunu geride
biraktigi gorulmektedir [Patnaik vd., 2017]. Sinirsel
veriden 6drenen KSA'nin, ozniteliklerin goérsellestirmesi
amac ile, farkh siniflarin ayirt edilmesinde hangi giig
Ozelliklerinin daha etkin rol oynadidinin belirlenmesine
iliskin EEG bant glgleri yontemi tzerinde yogunlasiimistir.
Ayrica, KSA Ulzerinde belirli bir 6znitelik hakkinda farkli
katmanlarda ne kadar bilginin tutuldugu ve bu 6zniteligin
ag cikislarini nedensel olarak etkileyip etkilemedigi tespit
edilmistir. Bu sayede, editilmis KSA'nin cikislarinda, farkli
frekans bantlarindaki (@, f, y) motor hareketlerinin
(sol el, sag el, ayak vb.) hangi frekans bantlar ile
badlantisinin oldugu go6steren topografik kafa derisi
haritalari turetilmistir [Koenig vd., 2001 ; Li & Cichocki,
2014 ; Jiang vd., 2017].

3.3. Beyin-Bilgisayar Arayilizii Tasarimi

Beyin Bilgisayar Arayulzleri (BBA), bilgisayarla dogrudan
iletisim kurarak, néral aktiviteyi kontrol sinyali seklinde
kullanmaktadir. Belirli bir BBA paradigmasi igin, 0znitelik
cikarticilar, beklenen EEG kontrol sinyalinin farkl
ozelliklerini gikartmada uzmanlasmis oldugundan dolayi,
uygulama bazinda ydntemsel sinirlama problemi ortaya
¢lkmaktadir. Bu problemi gidermek amaci ile KSA'lar,
EEG-tabanli BBA'lara basariyla uygulanmistir [Zhang &
Liu, 2018]. Farkli BBA paradigmalarindan, EEG sinyallerini
dogru bir sekilde siniflandirmak igin, tek bir KSA mimarisi
tasarlanip tasarlanamayacadi ve ayni anda, mimkin
oldugu kadar kompakt (modeldeki hiper-parametrelerin
sayisinin net olarak belirlenmesi) olup olamayacadi
tartisiimaktadir. Bu problemleri temelden inceleme amaci
ile, EEG o0Oznitelik c¢ikartma kavramlarini 6zimseyen
bir meta-model olusturmak igin KSA-tabanli EEGNet
gelistirilmistir  Hem konu-igi, hem de ¢apraz-konulu
siniflandirma igin, dort farkh BBA paradigmasindaki (P300
gorsel uyarilmis potansiyeller, hata-iliskili negativite,
hareket-iliskili kortikal potansiyeller, duyusal motor
ritimleri) en gincel yaklasimlar dederlendirilmistir.
EEGNet’in, paradigmalardan genel olarak daha iyi
oldugu ve sadece sinirli editim verilerinin mevcut oldugu
durumlarda, referans algoritmalara kiyasla daha yuksek
performans sadladigi gosterilmistir. Ayrica, EEGNet'in;
hem hata-iliskili negativite’ye, hem de salinim tabanh
BBA'lara genel olarak ntfuz ettigi dogrulanmistir.
Bununla birlikte, 6grenilen 6zniteliklerin yorumlanmasini
saglamak igin, editilmis bir EEGNet modelinin icerigi
gorsellestirilmisti. EEGNet, c¢esitli BBA gorevleri
Uzerinde cok cesitli yorumlanabilir 6znitelikleri 6grenme
potansiyeline sahiptir [Lawhern vd., 2016 ; Li vd., 2016a].
Son birkag on yil boyunca, motor imgelem tabanli BBA
icin, EEG sinyallerinin kullanimi yaygin bir ilgi kazanmistir
[Chiarelli vd., 2018 ; Sakhavi vd., 2015 ; Tang vd., 2017
; Yang vd., 2015].

3-B uzayda gorsel olarak yonlendirilmis erisim sirasinda,
harekete baglamadan o©Once, hedeflere ulasmanin
siniflandiriimasi igin yeni bir yaklasim onerilmistir. Bu
yaklasimda, kisa sureli 2-B EEG sinyallerinin gtlicl ile KSA-
tabanli derin 6grenme tekniklerinin 6znitelik cikartma ve
siniflandirma yetenekleri birlestirilmistir. Hareketler, sol,
sag, yukari ve asadi olmak lzere siniflandiriimistir. Daha
dogal hareketlere izin vermek igin, ayakta dururken 3-B
uzayda nesneye ulasiimasini saglayan, sanal gergeklik
destekli deney sistemi kurulmustur.EEG sinyallerinin
zamansal amplitttlerinden EEG goérintdlerinin
olusturulmasinin efektifligi, hareket baslangicindan 6nce
3-B alanda hedeflerin yoénlerinin ayirt edilmesi problemi
Uzerinde tartisiimistin. Bu calisma; 3-B uzayda goérsel
olarak yonlendirilmis erisim sirasinda, kol yéringelerinin
erken kod g¢bzimlenmesine dayali BBA'larin, ndro-
protez kontrollinde 6nemli uygulamalara sahip oldugunu
gostermistir [Carvalho vd., 2017]. Motor imgeleme dayal
EEG sinyal siniflandiriimasinin derin 6dgrenme tabanli
kullanimi, cesitli cerceveler Uzerinden degerlendirilmis
ve diger rakip metotlara goére iyi performans gésteren
cergeve ayrintili olarak sunulmustur [Kumar vd., 2016 ;
An vd., 2014].

Yaygin olarak kullanilan, Ortak Mekansal Desen (OMD)
yontemi, daha sonra siniflandirma igin derin sinir agina
beslenen, varyans tabanli ortak mekansal 6zniteliklerin
cikartilmasi amaci ile kullanilir. Sistemin karmasikligini en
disik seviyede tutmak igin, tek bir filtre bankasi kullanimi
hedeflenmistir. Bununla birlikte, OMD-KSA tabanh goklu
filtre bankalarinin paralel kullanimi sayesinde sistemin
performansi daha da arttirlmistir [Kumar vd., 2016].
Sag ve sol motor gérintilerinin siniflandiriimasi igin,
oncelikle belirli tek bir kanala dayali olarak DKA egitilmis
ve daha sonra zayif siniflandiricilari daha glgla bir sekilde
sentezlemek igin Ada-destek algoritmasi kullaniimistir.
DKA'nin yapisal olusturulma sireci sirasinda, kontrastl
diverjans algoritmasi Uzerinden galisan birgok KBM birbiri
Gzerine yidilmis ve DKA'y1 editmek igin kullaniimistir.
Onerilen DKA'nin performansi, coklu deneklerde, gizli
birimlerin ve gizli katmanlarin farkli kombinasyonlari ile
test edilmistir ve deney sonuglari; 6nerilen ydntemin
8 gizli katman ile daha iyi bir performans gosterdigini
kanitlamistir. Karar destek makinasi ile kiyaslandiginda,
tim durumlarda daha iyi performansin oldudu, hatta
bazi durumlar igin %4-%6 arasinda gelisme oldugu
saptanmistir [An vd., 2014]. Oznitelik ¢ikartma islemi
icin, gegici ve uzamsal bir konvollisyon katmani ve
siniflandirma igin tam-bagh bir katmandan olusan KSA
modeli uygulanmistir. Global modeller, EEG verilerinin
3sn.lik segmentlerinde editilmistir. Denek-bagimsiz bir
global siniflandiricinin egitilmesi sonucunda; iki, Ug ve
dort sinifli bir veri kiimesi igin, sirasiyla, 5-katli gapraz
dogrulama kosulu altinda; %80.10, %69.72, %59.71'lik
bir ortalama dodruluk elde edilmistir [Dose vd.,
2018a]. Bu baglamda yeni bir yaklasim olarak, kiiresel
siniflandiricinin, genel ortalama dogrulugunu sirasiyla;
%86.49, %79.25 ve %68.51 olarak iyilestiren, transfer
6grenme yontemi kullanilmistir [Dose vd., 2018b].

Bir baska calismada; KBM’ye dayanan bir derin
6grenme semasi 6nerilmistir. Spesifik olarak, Hizli Fourier
DonlsimU ve Dalgacik Paket Ayristirmasi ile elde edilen
EEG sinyallerinin frekans alani temsilleri, (ic adet KBM'yi
egitmek icin kullanilmistir. Bu KBM'ler, daha sonra, DKA
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Uzerine vyigihr. Cikis katmani, siniflandirma gorevini
gerceklestirmek icin yumusak-maks regresyonu kullanir.
Ayrica, eslenik egim yéntemi ve geri yayilim algoritmasi,
ince ayarin gergeklestirilmesinde kullanilmistir [Lu vd.,
2017]. Baska bir arastirmada ise, EEG motor imgelem
sinyallerini siniflandirmak igin KSA ve yidilmis OK’lari
birlestiren hibrit bir 6grenme modeli kullaniimistir. EEG
sinyallerinden c¢ikarilan zaman, frekans ve pozisyon
bilgisini birlestirmek igin, yeni bir giris formu gelistirilmistir.
Bu modelde, KSA ile cikartilan 6znitelikler, yigilmis OK
Uzerinde siniflandiriimisgtir. Yontemin, BBA rekabet IV veri
seti 2'de kappa dederi acisindan elde ettigi siniflandirma
performansi 0.547'dir [Tabar & Halici, 2016]. P300 imla
kilavuzu, iki siniflandirma probleminden olusur. Birinci
siniflandirma problemi, EEG ile bir P300 varhgini tespit
etmektir. ikincisi ise, yazilacak dogru karakteri belirlemek
icinfarkliP300 yanitlarinin kombinasyonunun bulunmasidir.
Ag topolojisi, zaman alanindaki P300 dalgalarinin tespit
edilmesine uyarlanmistir [Lukas & Pavel, 2016]. KSA'ya
dayal vyedi siniflandirici; farkli 6zelliklere sahip dort
adet tekli siniflandirici ve lg¢ adet goklu siniflandiricidan
olusmaktadir. Bu modeller, Uglinci BBA rekabet veri
seti 2 Uzerinde test edilmis ve karsilastirlmistir. En iyi
sonug, yuzde %95,5'lik bir tanima oranina sahip goklu-
siniflandirici model ile elde edilir [Cecotti, 2011].

3.4. Epilepsi Nobetlerinin Ongoriilmesi

dederlendirmesinde elektrofizyolojik gozlem
onemli rol oynamaktadir. Bununla birlikte, beyin
sinyallerinin, insana bagli yorumlamalari subjektiftir
ve yanlis taniya yatkindir. Bu slireci otomatiklestirmek,
Ozellikle kafa derisi ve kafa ici tabanli EEG’'ye dayanan
nobet tespiti, son yillarda yapilan arastirmalarin odak
noktasi olmustur [Hosseini vd., 2017 ; Antoniades vd.,
2017 ; Thodoroff vd., 2016].

Bununla birlikte, birgok zorluk kesin bir ¢6zimu
engellemistir. Derin 6grenme alaninda cereyan eden son
gelismelerden esinlenerek, UKDB adlarini kullanan TSA'lar
temelinde EEG zaman serileri igin yeni bir siniflandirma
yaklasimi ®nerilmistir. Onerilen derin ag, EEG sirah
verilerinden ayirt edici zamansal kaliplar etkili bir
sekilde 6grenir ve modeller. Basit mimarileri kullanmak,
diistik hesaplama karmasiklidi sagladigi ve blytk egditim
veri kimeleri igin indirgenmis gereksinimleri dikkate
aldigindan dolayi, pratik senaryoda 6nemli 6lgiide fayda
saglar. Cok katl bir capraz baglanma semasi, deneyde
tanimlanan tim kimeler arasinda %95.54’ltk bir ortalama
dogrulugu ve ROC egrisinin 0.9582'lik bir ortalama AUC'yi
gostermistir [Ahmedt-Aristizabal vd., 2018]. Epilepsi,
yaygin bir kronik nérolojik bozukluktur. Epilepsi ndbetleri,
beynin gecici ve beklenmeyen elektriksel bozuklugunun
bir sonucu olmaktadir. Dinya gapinda yaklasik elli milyon
insan, epilepsi hastasidir. Epilepsi saptanmasi, EEG
sinyalleri analiz edilerek mimkuin hale gelmistir. EEG
sinyallerine dayal epilepsi ndbetlerinin belirlenmesi igin,
genellikle KSA’lar kullanilmigtir [Acharya vd., 2018a].

Deneysel sonuglar, derin 6grenme aglarinin, EEG verisine
dayali noérolojik tani igin umut verici bir yaklasim olarak
o6ne ciktigini gostermektedir [Cilasun & Yalcin, 2016 ;
Tjepkema-Cloostermans vd., 2018 ; Antoniades vd.,
2016]. UKDB aglari, epileptik nobet tahmininde, KSA'ya
bagli 6grenme algoritmalarinin kullanimi genigletilerek
uygulanmistir. UKDB aginin en uygun mimarisini bulmak

Epilepsi
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icin modul ve bellek birimi katmanlari, 6n analiz ile test
edilmistir. Bu sonuclara dayanarak, iki farklh UKDB agi
Uzerinde, 15 dakika ile 2 saat arasinda degdisen dort
farkh uzunlukta on-pencere kullanilarak ndbet tahmin
performansi dederlendirilmistinr. UKDB modeli, zaman
ve frekans alani o6zellikleri, EEG kanallarinin gapraz
korelasyonu ve graf metrikleri gibi siniflandirmadan 6nce
cikartilan 06znitelik kimelerini kullanir. Dederlendirme;
acik CHB-MIT Scalp EEG veritabanindan alinan uzun streli
EEG kayitlan kullanilarak gergeklestirilmis ve O©nerilen
metodolojinin 185 nodbeti tahmin edebildigi ve ylksek
oranda nébet tahmini duyarlihdi ile dislk yanlis tahmin
oranlarini sagladigi goértlmustur [Tsiouris vd., 2018].

Cok kanalll EEG Uzerinden, kritik kanallarin belirlenmesi
icin kanal secgimine dayali derin 6grenme teknikleri
Uzerinde de calisilmistir. Bunlardan birisi, kanal-farkinda
dikkat mekanizmasina sahip, ChannelAtt isimli derin
6grenme modelidir. ChannelAtt, ortaklasa coklu géris
temsilini ve katki puanlarini 6grenir. Zaman-frekans
alaninda, cok kanalli EEG sinyallerinin, dikkat temsilini
6grenmek icin iki farkh dikkat mekanizmasi 6nerilmis
ve bu modelin, epileptik nébetlerin tespit edilmesinde
ylksek performans gosterdigi dogrulanmistir [Yuan vd.,
2018]. EEG sinyallerinden bilgi gikartmak igin frekans
alani Ozellikleri (normallestirilmis bant ici glc spektral
yodgunlugu) kullanilmistir. Nobet tespitinin dogrulugunu
artirmak igin gok katmanh algilayicilara dayanan derin
bir 6grenme teknigi uygulanmis ve sonugclar, modelin,
nobet geciren ve nébet gecirmeyen bdélimleri yaklasik
%95’lik bir F-6lcim dogrulugu ile, verimli ve otomatik
olarak tespit edebildigini gdstermistir [Birjandtalab vd.,
2017]. EEG senkronizasyonunun, iki degiskenli 6zellikleri
(capraz korelasyon, dogrusal olmayan karsilikh bagimhlik,
dinamik slriklenme, dalgacik senkronizasyonu vb.)
hesaplanmistir. Ozellikler, tim kanal ciftlerinden ve
frekanslarindan, sablonlar olusturmak igin ardisik zaman
noktalarinda toplanmistir. Hastaya 6zel, makina 6grenmesi
tabanh siniflandiricilar (karar destek makinalari, lojistik
regresyon veya KSA’lar), preictal 6zellik sekilleri arasinda,
interiktal ayrim yapmak icin egitilmistir. Orneklem-disi
nobet tahmin performansi degerlendirilmis ve her 6zellik
tipi ve siniflandirici  kombinasyonu karsilastiriimistir.
Dederlendirilen yontemler arasinda; dalgacik koheransi
ile birlestiriimis KSA'lar vardir. Orneklem disi nébetler,
yanlis alarm olmaksizin, 15 hastada %71 duyarhlik
ve 0 yanls pozitif sonug vermistir. Sonug olarak, EEG
senkronizasyonunun uzaysal-zamansal dinamiklerini
O6grenen sablon tanima, hastaya 6zgl ndbet 6ncullerini
yakalayabilir [Mirowski vd., 2009].

Nébet tahmini igin BBA gelistirmek, epileptik hastalarin
daha iyi bir yasam kalitesine sahip olmalarina yardimci
olabilir. Bununla birlikte, bdyle bir sistemi hastalara gercek-
zamanli yasam destedi olarak gelistirmede birgok zorluk
vardir. EEG sinyallerinin duragan olmayan yapisi nedeniyle,
duradan modeller ve nobet modelleri farkl hastalara
gore degisir. Beyin Uzerinden gercek-zamanh kayit alan
implant-elektrot kullanildiginda, blylik miktarlarda veri
Uretilir. Bu bluylk veri, gergek-zamanh islem igin givenli
depolama ve yiksek hesaplama kaynaklarina ihtiyag
duyar. Bu zorluklari ele almak igin, blylk EEG verilerinin
analizini yapan, bulut-tabanli bir BBA sistemi sunulmustur.
Ilk olarak, siniflandirma dogrulugunu artirmak, iletisim
bant genisligini ve hesaplama sliresini azaltmak icin bir
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boyut azaltma teknigi gelistirilmistir. ikinci olarak, derin
bir 6grenme yaklasimini takip ederek, istiflenmis 6zerk
kodlayici, denetimsiz 6znitelik gikarimi ve siniflandirmasi
icin iki adimda egitilmistir. Uglincli olarak, biiyik EEG
verilerinin gergek-zamanl analizi igin, bir bulut bilisim
¢6zUmuU 6nerilmistir. Karsilastirmali bir klinik veri setindeki
sonuglar, o6nerilen hastaya-6zel BBA'nin, alternatif bir
yontem olarak Ustunligund ve epilepsi hastalarinin
gercek-zamanl yasam destedinde beklenen vyararhligi
sadladigini gostermektedir [Hosseini vd., 2016]. EEG
verileri epileptik nébetlerin tespit dogrulugunu olumsuz
ybnde etkileyen cok sayida gurtltd tdridne yatkindir. Bu
zorluklari ele almak igin, epileptik ndbetlerin ayirici EEG
Ozelliklerini otomatik olarak 6grenen, derin 6grenme
temelli yaklasim gelistirilmistir. Spesifik olarak, ardisik
veri Ornekleri arasindaki korelasyonu ortaya cikarmak
icin, zaman serisi EEG verileri ilk olarak, ortiismeyen
donemler dizisine bélinir. Daha sonra, UKDB agi, duragan
modellerin ve ndbet modellerinin st dlizey temsillerini
6grenmek igin kullanilir. Son olarak, bu temsiller, egitim
ve siniflandirma igin yumusak-maks operatériine beslenir.
Iyi bilinen bir karsilastirmali klinik veri kiimesi ile elde
edilen sonuglar, 6nerilen yaklasimin mevcut durumdaki
yontemlere olan Ustlnligini gostermektedir. Ayrica,
yaklasimin, guUrdltilt ve gergcek yasam kosullarinda
dayanikli oldugu gésterilmistir. Onerilen yéntem, guriltiye
karsi hassas olan mevcut yontemlere kiyasla, yaygin EEG
artefaktlarinin (kas aktiviteleri ve géz kirpma) ve beyaz
glrlltintin varhidinda, yuksek algilama performansini
korur [Ullah vd., 2018].

3.5. Uyku Seviyesi Siniflandirilmasi

Uyku asamasi siniflandirmasi, uyku bozukluklarinin
tanisinda o6nemli bir asamadir. Bu islem, geleneksel
olarak, EEG, Elektrookulogram (EOG), Electrokardiyogram
(ECG) ve Elektromiyogram (EMG) gibi sinyallerin gérsel
incelemesine dayanarak, her 30 sn.lik bélime bir uyku
evresi atayan wuzmanlar tarafindan gergeklestirilir.
Uyku apnesi, parasomsina ve hipersomnia gibi uyku
bozukluklari 6nemli bir gogunlugu etkilemektedir. EEG
sinyalleri kullanilarak, beyin izleme dahil olmak Uzere,
gecelik polisomnografik uyku bozukluklari igin tanisal
dederlendirme yapilir. Blylk fizyolojik veri kiimeleriyle
birlestirilen glglt  sinir adlarina  dayali 6drenme
algoritmalarindaki son ylkselme, otomasyon olasiligini
artirmakta ve potansiyel olarak uzman seviyesinde
uyku analizini daha vyaygin bir sekilde sunmaktadir
[Manzano vd., 2017]. SLEEPNET (Uyku EEG noral
agl), uyku evrelemesi icin ozellesmis bir ek acgiklama
aracidir. SLEEPNET, Massachusetts Genel Hastanesi Uyku
Laboratuvari'ndan 10.000'in Gzerinde hastadan toplanan
polisomnagrafilerden olusan bugline kadar yapilmis en
blylk uyku fizyolojisi veritabaninda editilmis, derin
TSA mimarisi kullanmaktadir. SLEEPNET, uzmanlar arasi
karsilastirilabilir, %85.76'lik bir ortalama dogruluk ve
bagimsiz bir test setinde, %79.46'lik (insan seviyesinde)
ek aciklama performansina ulasmistir [Biswal vd., 2017].

Spektogramlar hesaplanmadan, uctan uca 06grenen,
tim cok degiskenli ve cok modlu sinyalleri kullanan uyku
asamasi siniflandirmasi icin derin 6grenme yaklasimi
sunulmustur. Her modalite igin, ilk katman, sinyal-gurilta
oranini arttirmak igin sensor dizisini kullanan dogrusal
uzamsal filtreleri 6grenir ve son katman da O6drenilen

gosterimi bir yumusak-maks siniflandiriciya besler. Model,
KSA'ya veya karar adaclarina dayal alternatif otomatik
yaklasimlarla karsilastinimistir. 20 adet kadar EEG kanali
ile 61 adet denekten toplanarak elde edilen sonuglar,
oldukga yiiksek performans géstermislerdir. Ilgili sinyal,
mekansal-zamansal dagilm Uzerine bir dizi goris
ortaya koymaktadir. Optimal siniflandirma performansi,
2 EOG (sol ve sag) ve 3 EMG gene kanall ile 6 EEG
kullanmaktadir. Ayrica, her bir veri béliminden 6nce ve
sonra bir dakikalik verilerin kullanilmasi, sinirlh sayida
kanal mevcut oldugunda en glgcli gelismeyi sunmaktadir.
Uyku sirasinda EEG sinyalleri, klinisyenler tarafindan
cesitli norolojik bozukluklari degerlendirmek igin kullanilir.
Uyku tibbinda, uyku evreleri gibi makro-olaylarin (>10
sn.) ve K-kompleksleri gibi mikro olaylarin (<2 sn.) tespit
edilmesi énemlidir [Chambon vd., 2018a]. Olay tlrlerini
tespit etmek igin otomatik algoritmalar gelistirilmistir,
ancak bunlar olaya 0zgidir. EEG zaman serilerindeki
yerler, slreler ve olay tirlerini ortak olarak 6ngdren,
ham EEG sinyallerinden bir 6znitelik temsili olusturan
KSA'ya dayal derin bir 6grenme yontemi gelistirilmistir
[Chambon vd., 2018b].

Uyku puanlamasi, uyku calismalarinda gerekli ve
zaman alicl bir goérevdir [Vilamala vd., 2017]. Hayvan
modellerinde (fareler gibi) veya insanlarda, bu sikic
streci otomatiklestirmek, uzun vadeli c¢alismalan
kolaylastirmay! ve veriye dayali bir alan olarak uyku
biyolojisini gelistirmeyi vaat etmektedir. Orneklem-dis
veriler igin, mikemmel puanlama sonuglar ile, EEG ve
EMG kayitlarindan, farelerde farkh biling durumlarini
(Uyanik, REM-olmayan, REM) tahmin edebilen derin sinir
agi modeli sunulmustur. Tahminler, 4 sn.lik uzunluktaki
dénemler Gzerinde yapilmistir [Schwabedal vd., 2018].

DKA'lara bagl denetimsiz bir 6znitelik 6grenme mimarisi
uygulanmis ve buna bagh olarak, uyku asamasi gegisinin
dogru sekilde yakalanmasi igi gizli Markov modelinin son
islemi kullanilarak, sonuglar 6znitelik tabanli yaklasimlarla
karsilastirilmistir. DKA gibi derin bir mimariye sahip ham
verileri kullanan sonuglar, klinik veri setlerinde dogrulanmis
ve Oznitelik bazh bir yaklasimlarla karsilastirilabilir hale
gelmistir [Langkvist vd., 2012].

3.6. Duygudurum Tanimlama

Insan duygulan, karar verme siireglerinde énemli bir
rol oynamaktadir. Heyecan ve can sikintisinin yani sira,
sevmek veya hoslanmamak gibi gesitli duygu kaliplarinin
dogru bir sekilde tanimlanabilmesi, noéropazarlama,
duyussal edlence, sanal rehabilitasyon ve bilingalti insan
duygudurum durumlarini kullanan adli ndérobilimdeki
yeni uygulamalari kolaylastiracaktir. Glinimizde, insan-
bilgisayar etkilesimi alanindaki hizli gelismeler, akilh
cihazlarla farkli duygudurumlarinin saptanmasina yonelik
ilginin artmasina neden olmustur [Zheng vd., 2014
; Li vd., 2016b ; Rayatdoost & Soleymani, 2018]. EEG
sinyalleri aracihdi ile, duygudurmlarin tespiti Uzerinde
makul analizler yapilabilir Duygudurum tespitinde,
standart makina 6grenmesi yodntemlerinde karsilasilan
zorluklarin Ustesinden gelmek igin, yeni bir yari-denetimli
derin 8grenme mimarisi gelistirilmistir. ilk olarak, hem
denetlenen etiket bilgilerini, hem de kanal segiminde
ortak karar vermek igin denetimsiz yapi bilgilerini
iceren iki seviyeli bir prosedir benimsenmistir. Daha
sonra, siniflandirma gorevi igin bir Gretken KBM modeli
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eklenmis ve ayrimcl editimi ortaklasa diizenlemek igin
Uretken 0Odrenme ve denetimsiz 6grenmenin egditim
hedefleri kullaniimistir. Sonra da, mevcut sistem, pahal
etiketleme problemini ¢ézen aktif 6grenme senaryosuna
genisletilmistir [Jia vd., 2014].

Kisilik tanimlamasi da, duygudurum tanimlama isleminin
baska bir modudur. EEG sinyallerinin dogas! geredi, EEG
tabanh kisilik tanimlanmasi, zihinsel gérevier lzerinden
yuratdalar. KSA ve TSA'nin kombinasyonu olan derin
6grenme mimarileri, sirasiyla mekansal ve zamansal
bilgilerin cikartilmasi icin uygulanmigtir. iki cesit TSA,
KSA-UKDB ve KSA-KTB dederlendirilmis, sonug olarak
Onerilen yontem, 40 denekten gelen duygusal veri seti
DEAP l(izerinde test edilmistir. Sonuglar, KSA-KTB ve
KSA-UKDB'nin farkl duyussal durumlardan, glic spektral
yogunlugunu kullanan karar destek makinasi tabanl
sistemi, 6nemli 6lglide geride birakan, %99,90 civarinda
ortalama Dodgru Tanima Oran’larina ulasabilecedini
gostermektedir [Wilaiprasitporn vd., 2018]. Duygunun
noral ifadesi ile iliskili cok sayida parametre nedeniyle,
hala EEG sinyalinin 6zgil uzamsal ve spektral korelasyonu
ve duyussal durumlarin ifadesi hakkinda pek ¢ok
bilinmeyen olgu vardir. Bu korelasyonu incelemek igin,
iki tip yari-denetimli derin 6grenme yaklasimi, yigiimis
OK ve DKA, uygulanmisti. Onerilen vyari-denetimli
yaklagimlarin etkinligini degerlendirmek icin, 2-B etki
durumlarinin siniflandiriimasina ydnelik, DEAP veri tabani
Uzerinde konuya 6zgl bir duyussal siniflandirma deneyi
gergeklestirilmistin.  DKA tabanli model, siniflandirma
performansini 6nemli 6lgliide gelistiren, sirasiyla uyariima,
dederleme ve bedenme durumlarinin siniflandiriimasinda
ortalama %86.67, %86.60 ve %86.69'luk F1 puanlari elde
etmistir. Her bir tabakadaki adirlik vektorleri incelenerek,
en ayirt edici Ozniteliklerin, mekansal veya spektral
konumlari da kavranmistir [Xu & Plataniotis, 2016].
Ham EEG verilerinin, bilesimsel mekansal ve zamansal
temsillerini etkin bir sekilde 6grenerek, insanin amaglanan
hareketlerini ve talimatlarini tam olarak tanimlamak igin
hem kaskat hem de paralel konvollisyon TSA modelleri
tanitilmisti.  Genis 0Olgekli bir hareket niyetiyle ilgili
kapsamli deneyler sonucunda, her iki model ile, %98.3
civarinda ylksek bir dogruluk elde edilmistir. Gelistirilen
modeller, gercek bir BBA ile daha fazla degerlendirilir ve beg
temel niyet (zerinden, %93’ltk bir tanima dogrulugu elde
edilir. Onerilen modeller, farkli niyet ve BBA sistemlerine
bagl olarak genellestirilebilir [Zhang vd., 2018]. 3-D
gorsel uyaranlar sunuldugunda, EEG kullanimi yoluyla,
insan tercihlerini ve heyecanini pasif olarak tanimlayan
BBA, elde edilen beyin sinyallerini siniflandirmak igin derin
sinir adlari biciminde makina 6grenimini kullanmaktadir.
Daha onceki benzer galismalarda, k-En Yakin Komsu
siniflandiricilari ve Karar Destek Makinalar igeren
geleneksel makine 6grenme yaklasimlarinin kullanimi ile,
%65 ile %89 arasinda tahmin dogrulugu oranlar elde
edilirken, derin 6grenme yaklasimi kullanilarak, %78-%96
oranlarina ulasiimistir [Teo vd., 2018]. Giris ozellikleri,
32 denekten toplanan 32-kanalli EEG sinyallerinin gig
spektral yodgunluklari seklinde tanimlanarak, hiyerarsik
Oznitelik 6grenme yaklagimini kullanan yigilmis OK tabanh
model kullaniimistir. Asiri uyum problemini azaltmak igin
temel bilesen analizi ve EEG sinyallerinin duragan olmayan
etkisini en aza indirmek icin ana bilesenlerin ortak
degisken kaydirma uyarlamasi uygulanmistir. Deneysel
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sonuglarin, sirasiyla, %49.52 ve %46.03'luk dogruluk ile
Ug farkli degerlik ve uyarilma dizeyinin siniflandirilabildigi
gosterilmistir. Temel bilesen tabanli es-dediskenli kayma
uyumu, ilgili siniflandirma dogrulugunu %5.55 ila %6.53
oraninda artirir. Ayrica, DSA, karar destek makinasi ve naif
Bayesci siniflandiricilara kiyasla daha iyi bir performans
sunar [Jirayucharoensak vd., 2014].

3.7. Siiriiciilerin
Kestirilmesi

Yorgunluk Seviyelerinin

Surtct yorgunlugu, toplum ve ailelere buylk zarar
veren trafik kazalarinin ana sebebi oldugu igin giderek
daha fazla dikkat c¢ekmektedir. Siricinin dikkatini
koruma yetenedi, trafigin guvenligini saglamak igin gok
Onemlidir. Sirlculerin, uykulu ve uyarici durumlarinin
tahmin edilebilmesi icin derin kovaryans &6grenme
modelleri sunulmustur. Ug cesit temel derin kovaryans
6grenme modeli (SPDNet, KSA, DSA) 6nerilmektedir. Test
sonuglari, tim derin kovaryans 6¢grenme yontemlerinin,
Riemann usilleri ve EEG siniflandirmasi igin daha 6nce
onerilen bir KSA modeli dahil olmak lzere, sig 6grenme
yontemlerinden daha iyi bir performans sergiledigini
gbstermektedir [Hajinoroozi vd., 2017]. Derin kovaryans
6grenme yontemleri arasinda, en iyi siniflandirma
performansi, %86.14 olarak, érnek uzaysal EEG kovaryans
matrislerine uygulanan bir KSA modeli ile elde edilir. Derin
kovaryans 6grenmenin, strtcilerin yorulma tahmini igin
cok umut verici bir yaklasim oldugu gosterilmistir. Bilissel is
yuklni tespit etmek icin, EEG sinyalleri lizerinde derin bir
6grenme yontemi Onerilmistir. Bu arastirmada kullanilan
veriler, yuksek glvenilirlikli bir stiriis simulatort tzerinde
yuratilen goklu siris seanslari boyunca toplanmaktadir.
Sadece 4 EEG kanali lzerinde yapilan 6n deneysel
sonuglar, dnerilen sistemin, srtcundn bilissel is yukina
dogru sekilde saptayabildigini gostermektedir [Almogbel
vd., 2018]. EEG-Conv ve EEG-Conv-R adi verilen iki
zihinsel durum siniflandirma modeli gelistirilmistir. ic ve
dis konu Uzerinde test edilen sonuglar, her iki modelin de
geleneksel makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilardan
daha iyi performans gosterdigini dogrulamaktadir. Baslica
bulgular; Hem EEG-Conv hem de EEG-Conv-R, zihinsel
durum tahmini igin ¢ok iyi siniflandirma performansi
saglar; EEG-Conv-R, olgular arasi zihinsel durum
tahmini igin daha uygundur; EEG-Conv-R, EEG-Conv’den
daha hizli tepki verir [Zeng vd., 2018]. EEG verilerinin
benzersiz 6zelliklerini ele alan yeni bir kanal-bilisimsel
KSA onerilmistir. Ayrica, konvollsyon filtresini degistirmek
icin KBM'yi kullanan varyasyonlar tartisilip, ayrintili bir
algoritma tlretilmistir. Model performanslarini test etmek
icin, 37 calisma grubundan alinan 70 seanslik 6rnekleri
iceren, Ug slrict yorgunlugu calismasindan buyik bir
EEG veri seti olusturulmustur [Hajinoroozi vd., 2016 ;
Hajinoroozi vd., 2015].

4. Derin Ogrenmeye Dayali Modellemede
Karsilasilan Zorluklar ve Olasi Coziimleri

DSA’larin performansi, farkli performans o&lgltleri ile
dederlendirilir. Bunlar sirasiyla; hassasiyet, 0zgullik,
dogruluk ve F-puani seklindedir. Hassasiyet, dogru sekilde
belirlenmis gercek pozitiflerin oranini gdsterirken, 6zgullik,
dogru sekilde belirlenmis gercek negatifleri gosterir.
Siniflandiricinin performansi ise dogru siniflandirmalarin
genel oranini go6sterir. F-puani ise hassasiyet ya da
pozitif 6ngorilen dederler ile duyarliligin birlesimi sonucu
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olusmus bir 6lgltttir. Dengelenmis dogruluk ise, her sinif
Uzerinde elde edilmis ortalama dodruluga karsilik gelir
[Sahinervd., 2008]. Derin 6grenmeye dayali modellemede
karsilagilan 6zel zorluklar (zamansallik, dizensizlik, goklu
modaliteler, etiket eksikligi vb.) ve model 6zelliklerinden
(yorumlanabilirlik vb.) kaynaklanir. Bu bdlimde, bu
zorluklar incelenecek ve literatlrde gelistirilmis olasi
c6zimler verilecektir.

4.1. Zamansallik ve Diizensizlik

Boylamsal tibbi veriler, hastalarin saglik kosullarinin
zaman icindeki seyrini tanimlar. Bu verilerde, tibbi olaylar
arasinda kisa slreli yerel veya global bagimliliklar vardir.
Bunlar, klinik dediskenler arasindaki gizli iliskileri (teshisler,
prosedtrler, ilaglar vb.) ve hastalikla ilgili 6ngdrilerin

sonuglarini  etkiler. Bununla birlikte, klinik olaylar
arasindaki karmasik iliskilerden dolayr uzun dénemli
baglamdan gercek sinyallerin tanimlanmasi zordur.

Ayrica, bazi dlizensiz kayitlar, veri yogunlugu agisindan
6nemli dlglide farklilik gésterirler. Bu dlzensizlikler, uygun
sekilde ele alinmaz ise, model performansini etkiler [Choi
vd., 2016a ; Baytas vd., 2017].

Kapih mimari: UKDB veya KTB’ler, uzun vadeli
bagimhiliklari, kapili yapilar kullanarak ele alma yetenekleri
nedeniyle, bilgilendirici ve uzun vadeli baglamlarin
cikartilmasi zorlugunu ¢ézmek igin tercih edilir. Klinik
olaylar arasindaki uzun vadeli bagimhliklari modellemek ve
tahminlerde bulunmak igin UKDB ve KTB’lerin uygulandigi
ornekler [Jagannatha & Yu, 2016 ; Pham vd., 2016]'da
verilmistir.

Diizensizlik igin stratejiler: Zaman dizensizligine
iliskin zorluklari ¢6zmek amaci ile cgesitli stratejiler
onerilmistir. Dinamik zaman bikulmesi fikri, iki dedisken
hizli temporal sekans arasindaki benzerligi 6lgen bir
algoritma tarafindan kullaniimistir. Béylece, saglik verileri
dizileri, gift yonll olarak hizalanmistir. UKDB bellegdi, bir alt
uzay ayrisimini 6grenmek icin 6énerilmis ve boylece gecen
hafizanin, gegen zamana gore olan etkisi azaltiimistir
[Baytas vd., 2017].

4.2. Coklu Modalite

Elektronik Saglik Verileri (ESV); laboratuvar testleri,
klinik notlar, strekli izleme verileri gibi sayisal dederler
dahil olmak Uzere birden cok veri modalitesini kapsar.
Bunlar arasinda fMRI, EEG, ECG vb. farkl frekans, zaman
ve uzaysal ¢dzindurltklere sahip veri turleri bulunmaktadir.
Arastirmacilar, coklu modaliteye sahip verilerin, 6grenme
sisteminin tani, tahmin ve genel performansinin
dogrulugunu arttirabilecegini dogrulamistir. Ancak, cok-
modlu 6grenme, verilerin heterojenligi nedeniyle zorlu bir
strectir [Henao vd., 2016].

Coklu-gorev ogrenme: Cok-modlu elektronik sagli
verisi 6grenimi, néral ag modelinde belirli néronlarin tim
gbrevler arasinda paylasilmasini gerektiren bir stratejiyi
ve belirli ndéronlarin belirli gdrevler igin uzmanlasmasini
gerektirir. Gorevler farkh tipte veri modalitelerine sahip
olabilir, 6rnedin [Nojavanasghari vd., 2016]’da, iki veri
modalitesine dayanan tahmin gorevlerini ortak olarak
modellemek igin bir goklu-gérev 06drenme yaklasimi
kullanilmistir [Ding vd., 2018].

4.3. Etiketlerin Eksikligi

Etiketler, klinik sonuglarin gergek durumlari veya gergek

hastalik fenotipleri gibi ilgilenilen altin standart hedefini
ifade eder. Altin standart etiketler, genellikle ESV’lerde
strekli olarak yakalanmaz ve bu nedenle genellikle egitim
modelleriigin gok sayida kullanilamaz. ESV'leri etiketlemek
icin etkili yollar belirlemek, ESV’lerin derinlemesine
o6grenilmesinin 6ntndeki en blyik engellerden birisidir.
Etiket edinimi, genellikle iyi editimli alan uzmanlarini
iceren alan bilgisini gerekli kilar. Bundan bagimsiz olarak,
transfer 6grenimi, alternatif yaklasimlar sunabilir.

Aktarima dayali 6grenme: Bu yontemde ESV'ler ortiik
olarak etiketlenmeye calisiir. Tani kodlarinin sekanslarini
modellemek igin UKDB, hastalik ilerlemesi igin bir sinir
problem kullaniimistir ve 6grenilen bilginin ayni gorev igin
yeni veri setlerine aktarilabildigi gosterilmistir. OK varyanti
mimarileri, tani kodlarindan gelen regeteler gibi belirli bir
hedefi tahmin etmek amaci ile, genel ESV'den aktarima
dayali 6grenmeyi gerceklestirmek icin uygulanmistir.

4.4. Yorumlanabilirlik

Derin 6grenme modelleri, dogru tahminler tGretebilmesine
ragmen genellikle yorumlanabilirlikten yoksun, i¢ calisma
mekanizmasi seffaf olmayan kara kutu modelleri olarak
ele alinirlar. Bu dnemli bir problemdir, glinkl klinisyenler
genellikle sonucun altinda yatan akil ylritmeye dayal
aciklik olmadan, makina 6grenmesine dayali ©nerileri
kabul etmeme egdilimindedirler. Son zamanlarda, kara kutu
derinlikli modelleri agiklamak igin bazi gabalar olmustur.
ESV modellemesinde, yorumlanabilirlik ve saydamhgin
arttirilmasi igin gesitli yaklagimlar ileri strdlmustur.

Dikkat mekanizmasi: Dikkat mekanizmasina dayali
6grenme, tarihsel bilginin hangi boluminidn hastalik
baslangicini veya gelecekteki olaylari tahmin etmede daha
fazla oldugunu anlamak igin gelistirilmis bir yontemdir.
Dikkat adirliklari, modelin, hastalik baslangiglarini veya
gelecekteki olaylari tahmin edebilme becerisini belirtir
[Choi vd., 2016b].

Bilgi damitma: Bilgi damitma, karmasik bir modelden
o6grenilen bilgiyi, dagitimi daha kolay olan daha basit
bir modele sikistiri. Mimik 6grenme/bilgi damitiimasi,
karmaslk bir modelden (6rnedin, derin bir sinir agindan)
daha basit bir modele (karar agaci) bilgi aktarmanin
bir yolunu sadlamistir. Adaglarin glglendirilmesi yolu
ile derin modellerin yorumlanabilirligini arttirmak igin
kullanilmaktadir. Ana fikir, karmasik bir modelin daha
basit bir modeli egitmek icin, yumusak-etiketli 6rnekler
olusturulmasidir [Che vd., 2015].

5. Tartisma

Bu derlemede, EEG \verilerinin modellenmesinde
kullanilan mevcut derin 6grenme algoritmalarina genel
bir bakis acisi sunduk. Incelenen makalelerden elde
edilen sonuglar, diger makine 06dgrenmesine dayal
yaklasimlara kiyasla, derin 6grenme modellerinin, ham
verileri modellemede, 0n isleme ve Oznitelik gikartma
muihendisligi ihtiyacini en aza indirgemede ve bircok
analitik gorevde yuksek performans gosteriimesinde
oldukca etkili oldugunu gostermistir. Derin 6grenme
modellerinin, EEG’den alinan zaman serileri verisine bagli
olarak hastaliklarin taninmasi ya da klinik olaylarin ya da
sonuglarin 6ngoérulmesi icin ideal araclar oldugu dikkate
dederdir. Derin 6grenme teknikleri birgok analiz gorevini
yerine getirmede umut vaat edici sonuglar gostermesine
karsin, bazi acgik zorluklar devam etmektedir. Ilk
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olarak, cesitli girisimlere ragmen (Uretilen verilerin ve
etiketlerin  kalitesinin iyilestirilmesi yer almaktadir.
Ardindan, verilerin gesitliliginin eksikligi, veri Gretiminin
danisman altinda gergeklestirimesine dayali olarak
Uretilen verilerin tahmin goérevine dogru olan yanhhgi
sayllabilir. Derin modeller, cogu zaman veri ve etiketlerin
aktarima dayali 6grenilmesinde ortaya gikan belirsizlikleri
yakalayamamaktadirlar. Bu durum da, veri dagiimindaki
degisikliklerin ele alinmasinda modelleri daha dayanikl
kilar. Bodylece, gercek EEG verilerine dayali modellerin
gelecekteki tahminleri gegersiz kilabilme riski vardir.
Modelin yorumlanabilirligi ve seffafligi ile ilgili gelistirilen
mevcut yontemler, genellikle tahminleri agiklamaya galisir.
EEG verilerinden olusturulan derin modellerin gergek-
zamanli uygulamalarinin yapilabilmesi igin, genellikle
modellerin galistidi mekanizmalarin anlasilmasi gerekir.
Son olarak, dodgrudan klinik etki faktord igin, derin
6grenme modellerinin konuslandiriimasi ve otomasyonu
dikkate alinmalidir. Standartlastirilmis girdiler olusturmak
icin cok miktarda EEG verisi islenir. Derin EEG modellerinin
EEG sistemlerine entegre edilmesi igin biyik EEG veri
setlerinin elde edilmesi zorlugunun giderilmesine dontik
altyapilarin olusturulmasi sarttir.

Onam bilgisi: Onam formu gerekli degildir.
Etik kurul onayi: Etik kurul onayr sunulmustur.
Cikar ¢atismasi: Cikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Finansal destek: Finansal destek bulunmamaktadir.
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