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OZET

Yiksek Lisans Tezi

MAKINA OGRENMESI ALGORITMALARI YARDIMI iLE POLISOMNOGRAFi
SINYALLERINDEN UYKU EVRELERI SINIFLANDIRILMASI

Hilal Sultan DURANOGLU TUNC

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilimdali
Elektronik Bilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL

Bu tez ¢alismasinda, Physionet Challenge 2018 Database olarak internet iizerinden erisime
acik polisomnografi bilgisi iceren bir veri seti kullanilmistir. Polisomnografi veri seti bir gesit
biyolojik sinyaller dizisidir ve uyku evrelerinin otomatik olarak siniflandirilmasi igin
kullanilmaktadir. Uyku, Amerikan Uyku Akademisi tarafindan 2007°de yayinlanan AASM
Uyku El kitabi’nda belirlenen standartlara gére bes asamadan olusan bir siirectir, bunlar;
Wake, NonRem1,NonRem2, NonRem3 ve REM evreleridir (AASM 2007). Uyku evrelerinin
stiresi ve uyku evrelerine girip ¢ikma sayisi kisinin uyku verimliligini etkilemektedir ve ayn1
zamanda bu degiskenler ¢esitli uyku bozukluklarinin da nedeni olabilmektedir. Uyku ile ilgili
rahatsizliklarda uyku evrelerinin gézlemlenebilmesi biiyiik onem tagimaktadir.

Uyku evrelerinin otomatik olarak siniflandirilmasi amacina yonelik ¢alisma yapilirken ilgili
sinyal dizisi lizerinde Oncelikle baz1 kanallar segilerek bu kanallara 6zellik ¢ikarma islemi
uygulanmistir. Bu islemler; MFCC, ICA olarak se¢ilmistir. Sonrasinda ¢ikarilan 6zellikler
LSTM yazilim mimarisi kullanilarak siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Kisi bagiml
algoritma kullanilmak suretiyle elde edilen en yiiksek dogruluk orani %93,36 olmustur.
Kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemi sirastyla ICA ve MFCC’dir, kullanilan kanal yanlizca 1.
Kanaldir. Kisi bagimsiz algoritma kullanilarak elde edilen en yiliksek dogruluk orani %86,89
olarak bulunmustur. Bu dogruluk oranina erisilirken yanlizca MFCC ile 6zellik ¢ikarilmistir
ve 7. Kanalin sinyal bilgisi kullanilmistir.

Yapilan ¢alismada, bir uzman tarafindan ve zaman gerektiren bir islem olan bu siniflandirma
islemi otomatik olarak yapilmaktadir. Uyku evresinin siniflandirilmasi gibi tibbi teshis amagh
uygulamalarin otomatize edilmesi gelisen teknoloji ve bilimsel ¢alismalarin bir sonucu
olmakla birlikte tezimi bu alanda yazmis olmamin da bu caligmalara katki saglayacagini
ummaktayim.

2019, 89 sayfa

Anahtar Kelimeler: Polisomnografi, Sinyal Isleme, Makine Ogrenmesi, LSTM, MFCC,
ICA.



ABSTRACT

Master Thesis

SLEEP STAGE CLASSIFICATION FROM POLYSOMNOGRAPHY SIGNALS BY
USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Hilal Sultan DURANOGLU TUNC

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department Electrical and Electronics Engineering
Department of Electronics

Supervisor: Prof. Dr. Mehmet ERTUGRUL

In this thesis study, Pysionet Challenge 2018 Database which is consist of different kinds of
biological signals (so we call this Database ‘Polysomnography’) is used for classifying sleep
stages. While working for the purpose which is written above, firstly a few channels of the
Database were tried to enhance the accuracy. Secondly different Feature Extraction
Algorithms were tried to get the features of the Database (These feature extraction algorithms
are: MFCC, ICA). Finally the Database was classified by using a software architecture which
has the name of Long Short Term Memory.

Sleep consists of five stages, they are; Wake, NonRem1, NonRem2, NonRem3, Rem (AASM
Manual). Duration of Sleep Stages and number of times in and out of these sleep stages are
influential on the efficiency of sleeping and these topics can cause sleep disorders in different
ways. It is of great importance to observe sleep stages in sleep disorders.

In this thesis study, the sleep stage classification process which is done by an expert and
which takes a lot of time and human effort is done by computer automatically. So this
automatic process saves human effort and time concurrently. Sleep stages were classified into
5 groups. The highest accuracy obtained using the subject dependent algorithm was 93,36%.
The feature extraction method which is used ICA and MFCC, respectively, the channel used
is only the first one. The highest accuracy rate obtained using the subject independent
algorithm was found to be 86,89%. In achieving this accuracy, only the MFCC feature was
used and the signal information of Channel 7 was used.

I would like to note that the automation of medical diagnostic applications such as the
classification of the sleep stage is a result of developing technology and scientific studies,
and | hope that my master thesis in this area will contribute to these studies.

2019, 89 pages

Keywords: Polysomnography, Signal Processing, Machine Learning, LSTM, MFCC, ICA.
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1. GIRIS

Uyku, fiziksel ve psikolojik anlamda yasam kalitesi i¢in 6nemli bir etkendir, klinisyenler
ve arastirmacilar uyku iizerine uzun yillardir aragtirmalar yapmaktadirlar. Uyku oldukca
karmasik bir yapidir ve iizerine yapilan ¢alismalar hala stirmektedir(Collop et al. 2008).
Uyku arastirmalarint  destekleyen yaygin yontemlerden biri ‘uyku evresi
simniflandirmasi’kavramidir.  Uzun  yillardir uyku evrelerinin  skorlanmasi uyku
mimarisinin anlasilmasi i¢in temel yontem kabul edilmistir ve bu yontem hala uyku
arastirmalarinda standart bir kavram olmaya devam etmektedir(Silber et al. 2007,
Rechtschaffen and Kales 1968). Uyku evresi siniflandirmasi i¢in 6nerilen yaklagimlardan
en bilineni el ile skorlama teknigidir. Bu ydntem bir uyku uzmani tarafindan
gerceklestirilir. Bu islemin gerceklestirilebilmesi i¢in uyku skorlamasi yapilacak kisiden
uyurken alinan polisomnografi bilgisi gerekmektedir. Teknolojinin gelismesi ve standart
yaklagimlardan kaynaklanan sorunlara ¢6ziim olmasi umudu ile arastirmacilar
simiflandirma  siirecinin  etkinligini, giivenilirligini ve dogrulugunu artirabilecek

yontemlerin arayisina girmistir(Danker-Hopfe et al. 2004).

Uyku caligmasi olarak da adlandirilan ‘polisomnografi’birden ¢ok biyosinyal verisini
iceren, ¢ok kanalli bir sinyal dizisidir. Bu sinyal dizisinin i¢erisinde EEG, EOG, EMG,
Oksijen saturasyonu bilgisi, ECG, Solunum Sinyali bilgileri bulunmaktadir (Jafari et al.
2010). Hastanin ve hastaligin durumuna goére bu bilgilerin yani sira bacak hareketleri
bilgisinin alinmasi i¢in ekstra EMG bilgisi, ya da daha az veya fazla EEG kanali bilgisi
kullanilabilmektedir. Polisomnografi verisinin toplanmasindaki amag¢ uyku ile ilgili
hastaliklar1 teshis etmektir. Bu biyolojik sinyaller yardimi ile bir uyku uzmani hastanin
uyku sorununu teshis edebilmektedir. Bu siire¢ olduk¢a zaman alan ve uyku uzmani
acisindan da detayl ve dikkatli bir inceleme gerektirmesi acisindan oldukga yorucu bir
stirectir. Uyku bozukluklar1 ve uykunun diger hastaliklarla iligkisi de hesaba katildiginda
bu siirecin hizlandirilmasi ve bilgisayar destegi ile yapilmasi saglik alanina biiytik katki
saglayacaktir. Tez c¢alismasindaki birinci amag¢ bu olmakla birlikte, edinilmis olan

Polisomnografi biyolojik sinyal dizisi pek ¢ok sinyali ve dolayisi ile de biyolojik anlamda



pek cok bilgiyi icermektedir. Bu sinyal dizisi kullanilarak yapilacak farkli aragtirmalar da

bilime katki saglayabilme olasiligina sahiptir.

Insan viicudu kimyasal ve elektriksel sinyallerden olusmaktadir (Reilly and Lee 2010).
Biyoelektrik yasamsal fonksiyonlar i¢in insan viicudunda kesinlikle olmasi gereken bir
bilesendir (Reilly and Lee 2010). insan viicudunda iiretilen biyolojik sinyallerin
biyomedikal cihazlar yardimi ile alinmas1 ve bilgisayar araciligi ile islenmesi basta tip
bilimi olmak tizere disiplinler aras1 pek c¢ok alanda etkilidir ve onemi giin gectikce
artmaktadir (Reilly and Lee 2010). Bu bakimdan polisomnografi sinyal dizisi biyolojik
kaynakli pek cok sinyali icermektedir ve incelenmesi de ayni anda pek c¢ok sinyali

incelemek olacagindan amaglanan ve amaclananin disinda bilime katki sunmasi olasidir.



2. KAYNAK OZETLERI

Uyku sinirbilim konusunda bilimsel anlamda ve insanlarin yasaminda saglik igin 6nemli
bir role sahiptir (Pang et al. 2007). Canlilarin vazgecilmez ihtiyact olan uyku, beyin
hiicrelerinin ve viicut sisteminin diizenli ¢alismasini saglayabilmesi i¢in gerekli olan
yasamsal bir faz olarak tanimlanabilir. Iyi bir uyku alindigmin baslica dl¢iitii sabah ding
uyanmak ve kiginin kendisini giin i¢inde zinde hissetmesidir (Anonymous 2018). Uyku
olmadan beyin yeni olgular1 6grenmeye ve hatiralar1 hatirlamaya izin veren yollari
olusturamaz veya koruyamaz, uyku eksikliginde konsantre olmak ve hizli bir sekilde
yanit vermek daha zor olur (Moorcroft 2005). Uyku, sinir hiicrelerinin (néronlarin)
birbirleriyle nasil iletisim kurdugunu da igeren bir¢ok beyin fonksiyonu i¢in énemlidir.
Uykuya tiim canlilarmn ihtiya¢ duydugu bilinmektedir (Moorcroft 2005). Uyku viicuttaki
hemen hemen her tir doku ve sistemi etkilemektedir; beyin, kalp, akcigerler,
metabolizma, bagisiklik fonksiyonlari, ruh hali ve hastalik direnci bunlara 6rmek olarak
gosterilebilir (Moorcroft 2005). Aslinda polisomnografi gibi pek ¢ok biyolojik sinyali
iceren bir sinyal seti ile uyku hastaliklar1 tanist konulmasinin nedeni de budur. Tez
caligmasinda kullanilan veri seti Physionet Internet Sitesi tizerinden erisime agik olan
Physionet Challenge 2018 isimli Polisomnografi Datasetidir. Physionet Challenge 2018
Dataseti 994 kisiden olusan Training, 989 kisiden olusan Test dosyalarini igermektedir
(Ghassemi et al. 2018). Bu bir yarigma i¢in olusturulmus bir veri seti oldugu i¢in test veri
setinin etiketlerine erisilememis ve sadece egitim veri seti kullanilmigtir. Test veri setinin
etiketlerine erisilemedigi i¢in 994 kisiden olusan egitim veri seti; egitim, dogrulama ve
test olacak sekilde parcalanmistir. Egitim veri seti kullanilarak model olusturulmustur.
Test olarak ayrilmis olan veri seti kismi ile de model test edilmistir. Uzerinde ¢aligilan
Polisomnografi veri seti EEG, ECG, EMG, SaO- (oksijen satiirasyonu) ve EOG bilgilerini
icermektedir. Ilk alt: kanal EEG sinyalini olusturmaktadir, 7. Kanal EOG (Sol géz EOG
bilgisi), EMG bilgileri ise ¢ene gogiis ve karindan alinmaktadir. SaO» harig tiim sinyaller
200 Hz ornekleme frekansi ile Orneklenmistir ve mikrovolt mertebesinde Ol¢liim
yapilmistir. Uyum gdstermesi agisindan SaO2 de sonrasinda 200 Hz’de orneklenmistir

(Anonymous 2018).



Uyku evreleri i¢in standart kurallar ilk olarak Rechtschaffen ve Kales tarafindan 1968’de
ortaya konmustur (Moser et al. 2009). 2007 yilinda Amerikan Uyku Bilimi Akademisi
(AASM) R&K ‘nin kurallarinda ¢esitli degisiklikler yapmustir (Berry et al. 2012). Bu

kurallara gore uyku asamalarinin sayisi bestir (Danker-Hopfe et al. 2009).

Bu asamalar:
1)NonRem1
2)NonRem?2
3)NonRem3
4)Rem
5)Wake

Otomatik uyku evresi siniflandirmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar polisomnografi sinyal
seti ya da bu sinyal setinden se¢ilmis bir veya birden fazla sinyal kullanilarak uykunun
bu bes evresinin otomatik olarak tahmin edilmesine dayalidir. Kimi ¢alismada Rem
olmayan uyku evreleri (NonRem) birlestirilerek siniflandirma problemi ti¢ sinifli bir
problem haline getirilmistir. Bu alanda yapilmis olan literatiir taramasi {i¢ baslik altinda

toplanabilir.

2.1. Otomatik Uyku Evresi siiflandirmasi tizerine yapilmig ¢alismalar.
2.2. Physionet Cinc Challenge 2018 Dataseti Uzerine yapilan ¢alismalar.
2.3. Tek Boyutlu sinyal iizerine yapilan Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

calismalari.

2.1. Otomatik Uyku Evresi Smiflandirmas1 Uzerine Yapilmis Calismalar

Otomatik uyku evresi smiflandirmasi iizerine incelenmis yayinlardan ilki ‘Oral ve
arkadaglarinin 2017 yilinda gergeklestirdigi ‘Genellestirilmis Siizge¢ Tasarimi ile Uyku
Evresi Siniflandirma’calismasidir. Bu ¢alismada tek kanal EEG sinyali kullanilarak ikili

simiflandirma (Uyuyor / Uyumuyor) yapmak amaclanmistir. Kullanilan veritabam



Physionet Veri Bankasinin Sleep-Edf veritabanidir. Calismada kepstrum katsayilarina

dayali 6zellikler kullanilarak Destek Vektor Makineleri ile ikili siniflandirma yapilmaigtir.

Iki kat capraz dogrulama (2 fold cross validation) kullanilarak elde edilen dogru

siiflandirma oran1 %98.40 ve Kappa katsayist %96.70’tir (Oral vd 2017).

Fonseca ve arkadaslarinin 2015 yilinda gerceklestirmis oldugu ‘ECG ve Solunum Cabasi
Sinyali Kullanilarak Uyku Evresi Siniflandirilmasi’isimli ¢alismada ECG sinyali ve
Solunum Cabasi1 Sinyali kullanilarak dncelikle dortlii siniflandirma yapilmistir. Yapilan
dortli siniflandirmadaki uyku evreleri ‘Uyanik’, ‘Rem uykusu’, ‘Nonrem Uykusu-Hafif,
‘Nonrem Uykusu — Agir’seklinde belirlenmistir. Daha sonra Nonrem uykusu agir ve hafif
olarak ayrilmadan tek bir evre olarak degerlendirilip ii¢lii siniflandirma yapilmis ve
sonuglar kiyaslanmistir (Fonseca et al. 2015). Kullanilan veri tabaninda solunum g¢abasi
sinyali tizerinde giiriiltii gidermek igin ¢esitli filtreleme ve normalizasyon islemleri
yapilmistir. Sonrasinda ECG ve Solunum Cabasi (RIP) sinyalinden 6zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmistir. Siniflandirict  olarak dogrusal ayirdedici siniflandirict  (linear
discriminant classifier -LDC) kullanilmistir. Test ve train datasinin ayrilmasinda ise 10
kat capraz dogrulama kullanilmistir. Dortlii simiflandirma problemi i¢in Kappa
katsay1s1:0.49, Dogruluk orani: %69 bulunmustur (Fonseca et al. 2015). Uglii
smiflandirma problemi icin Kappa katsayisi 0.56, Dogruluk oran1i %80 olarak

bulunmustur (Fonseca et al. 2015).

Alickovic ve Subagi tarafindan yapilmis olan ‘Otomatik Uyku Evreleri Siniflandirma
Problemi i¢in ¢oklu SVM kullanim1’isimli ¢alismada tek kanaldan alinmis olan EEG
sinyali kullanilarak 5 uyku evresini otomatik olarak siniflandirmak amaglanmistir. Bu
calismada literatiirde kullanilan giiriiltii giderme ydntemlerine ek olarak Cok Olgekli
Temel Bilesen Analizi (Multiscale Principal Component Analysis - MSPCA) yontemi
kullanilmistir (Alickovic and Subasi 2018). Bu yontem Dalgacik doniisiimiiniin (WT-
Wavelet Transform) ve Temel Bilesen Analizi’nin (PCA) 6zelliklerini birlestirmek igin
Bakshi (Bakshi 1998) tarafindan 1998 yilinda ortaya konmustur. On isleme tabi tutulmus
olan EEG sinyalinden &zellik ¢ikarilmigs (Ayrik Dalgacik Doniigiimii Y ontemi



kullanilmistir), siniflandirma isleminde ise Rotasyonel SVM adinda modifiye edilmis bir
SVM uygulanmistir (Alickovic and Subasi 2018). Besli Uyku Evresi Siiflandirmasi i¢in
elde edilmis olan dogruluk orani %91.1 olarak bulunmustur(Alickovic and Subasi 2018).
Patanaik ve arkadaslar tarafindan 2018 yilinda yapilan ‘Ger¢ek zamanl otomatik uyku
asamas1 siniflandirmasi igin ugtan uca galisan bir yapr’isimli ¢alismada 2 EEG ve 2 EOG
kanali kullanilmistir, 6zellik olarak sinyalin spektrogrami ¢ikarilmis, siniflandirma igin
ise Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 (Deep Convolutional Neural Network) ve Cok Katmanli
Algilayici (Multilayer Perceptron) kullamilmistir (Patanaik et al. 2018). 4 Farkli veri
setine uygulanan bu c¢alismada elde edilen en yiiksek dogruluk oran1i %90

olmustur(Patanaik et al. 2018).

Khemiri ve arkadaglarinin 2015 yilinda yaptig1 ‘Somnografik ECG sinyali kullanilarak
yavag dalga uykusu ve REM uyku asamalarmin otomatik siniflandirilmasi’isimli
calismada otomatik uyku asamast smiflandirmasi c¢alismasi yanlizca ECG sinyaline
dayanarak yapilmistir (Khemiri et al. 2015). Kullanilan Database Physiobank
Polysomnographic ECG 2011 Veri setidir, amag Rem ve Rem olmayan uykunun
siniflandirilmasidir. Sinyale sirasi ile filtreleme ve 6zellik ¢ikarma islemi uygulanmigtir.
Elde edilen dogruluk oranlari ise Rem olmayan uyku i¢in %92.28 iken Rem Uykusu i¢in
%91.82°dir (Khemiri et al. 2015).

2.2. Physionet Cinc Challenge 2018 Veri Seti Kullanilarak Yapilan Calismalar

Tez ¢alismasinda kullanilmis olan Physionet Cinc Challenge 2018 veri seti kullanilarak
tezin yazildigi ana kadar 15 yayin yapilmis bulunmaktadir. Bu yayinlarin konusu
polisomnografi verisinden otomatik uyku evresi smiflandirma ve polisomnografi
verisinden apne kaynakli olmayan uyarilmanin teshis edilmesi, uyarilma tipinin
belirlenmesi (apne kaynakli ya da apne kaynakli olmayan uyarilma) seklindedir. Tez

calismasinda kullanilan yontemler bir biitiin olarak ilgili yayinlarda kullanilmamustir.



Bahsi gecen yayinlardan kisaca bu baglik altinda s6z edilecektir. Yapilan yayimlarda
kullanilan yontem bakimindan polisomnografi verisi kullanilarak  siniflandirma

yapilirken temelde 2 farkli temel yontem kullanildigi goriilmektedir.

[k ydéntem insan zihni yardimiyla veri setinden cesitli 6zelikler ¢ikarma ve bu dzellikleri
cesitli siniflandirici metotlart ile siiflandirma, ikinci ydntem ise Derin Ogrenme

mimarisi gelistirerek bilgisayarin 6zellikleri kendisinin ¢ikarmasini saglamaktir.

[k yontem, tamamen bilgisayar destekli 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma ydntemine gore
daha eski bir yontemdir. Diger taraftan Derin Ogrenme Algoritmalar1 yardimi ile ézellik

¢ikartma yontemi oldukg¢a yeni bir yaklagimdir.

Farkli fizyolojik isaretler kullanarak derin sinir aglar1 (DNN'ler) ile uyarilmalarin
belirlenmesi (He et al. 2018) isimli ¢aligmanin amaci uyku apnesi kaynakli olmayan
uyarilmalari otomatik olarak teshis etmektir. Bu amagla yeni bir derin 6grenme
algoritmasi1 gelistirilmistir (He et al. 2018). Bu yeni algoritma iki ana pargadan
olugmaktadir, ilk pargca Tek Katmanli Evrisimsel Sinir Agindan (One Layer
Convolutional Neural Network -1 Layer CNN) olugsmaktadir ve amaci fizyolojik
sinyalden &zellik c¢ikarmaktir. Ikinci parga ise Iki Yonli Uzun Kisa Dénem Hafiza
mimarisinden (Bidirectional Long Short Term Memory — BLSTM) olusmaktadir ki bu
parganin amaci da teshis islemini ger¢eklestirmektir (He et al. 2018). Calismanin test veri
setine uygulanmasi sonucunda elde edilen AUPRC degeri: 0.43‘tiir (He et al. 2018).

Birden ¢ok fizyolojik sinyalden faydalanarak derin 6grenme ile uykuda uyarilma
anlarinin belirlenmesi (Li et al. 2018) isimli ¢aligmanin amaci uyku apnesi kaynakli
olmayan uyarilmalari otomatik olarak teshis etmektir. Bu amagla insan destegiyle 6zellik
¢itkarma ve se¢me islemleri olmaksizin teshis etme ve simiflandirma islemlerinin
bilgisayar tarafindan yapilmasi amaglanmistir. Veri setindeki tiim kanallar ¢alisma igin
kullanilmamistir, 6 EEG kanali ile 3 EMG kanali kullanilmistir (Li et al. 2018). Bu
kanallarin kullanilmasiin sebebi Apne kaynakli olmayan uyarilmalarin bu kanallar

vasitasiyla daha kolay ayirdedilebilecegi fikridir (Li et al. 2018). Her bir sinyal kanali



goriintli olarak kabul edilmis, biitlin kanallar birbirine baglanmistir. Bu sekilde bu

kanallarin biitiiniinden 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir.

Calismanin Egitim Veri Setine Uygulanmasi sonucu elde edilen AUPRC degeri 0,3173
ve AUROC degeri 0.8646 olurken Test veri setine uygulanmasi sonucunda elde edilen
degerler AUPRC i¢in 0,315 ve AUROC igin 0,858 olmustur(Li et al. 2018).
Tekrarlamali Yapay Sinir Aglart Kullanarak Solunum Eforu Sinyalinden Uyarilma
Anlarmin Teshisi (Prainsson et al. 2018) isimli ¢alismanin amaci polisomnografi verisi
yardimiyla uykuda uyarilma anlarini teshis etmektir (brainsson et al. 2018). Bu ¢alismada
insan destegi ile ¢ikarilacak ozellikler secilmis, 6zellik ¢cikarma islemi gerceklestirilmis
ve cikarilan ozellikler kullanilarak LSTM (BRNN-LSTM kullanilmistir) yardimiyla
teshis etme islemi gergeklestirilmistir (Prainsson et al. 2018). Bu calismada biitiin
biyosinyal kanallar1 kullanilmistir, fakat hepsinden kendi yapisina uygun olarak farkl
ozellikler ¢ikarilmistir (Prainsson et al. 2018). EEG sinyalinden Dalgacik Doniistiimii
yontemi ile 6zellik ¢ikarilmis, Oksijen Saturasyonundan istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmais,
karin ve gogiis’ten aliman EMG sinyalleri arasindaki korelasyon hesaplanmig, ECG
sinyalinden kalp atim hiz1 (Heart Rate -HR) ve kalp atim hiz1 degisimi (Heart Rate
Variability - HRV) vektorleri bulunmus ve bunlardan farkli  6zellikler
cikarilmigtir(Prainsson et al. 2018). Prainsson ve arkadaslarinin yaptigi bu ¢alismada
siniflandirma asamasinda LSTM kullanilmistir, ¢alismanin sonucunda elde edilen
degerler egitim seti icin AUPRC 0.452 ve AUROC 0.901 olurken Test Seti igin AUPRC
0.452 olarak paylasilmistir (Prainsson et al. 2018).

Yogun Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullanarak Uykuda Uyarilma Anlarinin Polisomnografi
Bilgisinden Teshis Edilmesi (Howe-Patterson et al. 2018) isimli ¢calismada ‘uyarilma’nin
yakalanmasi, ‘uyartlma’nin siniflandirilmasi (Apne kaynakli ya da dogal uyarilma), Uyku
evresi siniflandirma (Uyuyor / Uyumuyor seklinde ikili siniflandirma) incelenmistir
(Howe-Patterson et al. 2018) . Kullanilan yap1 ‘end to end programming’kavramina
uygun sekilde tasarlanmistir, insan destegi ile 6zellik ¢ikarma asamasi yoktur. Bunun i¢in
kullanilan derin 6grenme mimarisinde Coklu Derin Evrisimsel Birimler (Multiple Dense

Convolutional Units) ve Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Hafiza Katmani(Bidirectional Long



Short Term Memory) kullanilmistir (Howe-Patterson et al. 2018). Egitim seti kullanilarak
elde edilen uyarilma icin AUROC degeri 0.91 olurken AUPRC degeri 0.528 olarak
bulunmustur (Howe-Patterson et al. 2018). Yine egitim Seti kullanilarak Uyuyor / Uyanik
seklinde ikili smiflandirma i¢in AUROC degeri 0.953, AUPRC 0.820 olarak
bulunmustur(Howe- Patterson et al. 2018).

Test Seti kullanilarak elde edilen Uyarilma i¢cin AUROC degeri 0.931, AUPRC degeri
0.543 (Howe-Patterson et al. 2018) Yine Test Seti kullanilarak elde edilen Uyuyor /
Uyanik seklinde ikili siniflandirma i¢gin AUROC degeri 0.960, AUPRC degeri 0.832°dir
(Howe-Patterson et al. 2018) .

2.3. Tek Boyutlu Sinyal Uzerine Yapilan Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Cahismalan

Invaziv olmayan metotla elde edilmis olan elektroensefalografi kayitlarindan bagimsiz
bilesen analizi metoduyla 6zellik ¢ikarilmasi (Azhar et al. 2017) isimli ¢alismada EEG
sinyallerinden ICA ile 6zellik gikarabilmek igin bir algoritma énerilmektedir. Onerilen
algoritmada yapilan ozellik ¢ikarma isleminin aynist EEGlab ile yapilmis ve bu iki
algoritmanin sonuglari karsilikli olarak incelenmistir(Azhar et al. 2017). Bu sekilde ICA

ile EEG kayitlarindan 6zellik ¢ikarma islemi yapilabilecegi goriilmiistiir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Diinyada, uyku bozukluklarindan muzdarip ¢ok sayida insan bulunmaktadir (Ebrahimi et
al. 2008). EEG, EMG, ECG ve EOG gibi bir dizi biyomedikal sinyal uyku
laboratuvarlarinda toplanmakta ve uyku evrelerinin skorlanmasi i¢in kullanilmaktadir
(Ebrahimi et al. 2008). Uyku ile ilgili hastaliklarin tan1 ve tedavisi igin genel yontem
uyku evresinin siniflandirilmasidir, bunun i¢in kullanilan en bilinen yaklasim ise bir uyku
uzmani tarafindan yapilan gorsel incelemedir. Bu ¢ok zaman alan ve zahmetli bir
islemdir(Ebrahimi et al. 2008). Otomatik uyku evresi smiflandirmasi bu siireci
kolaylastirabilmektedir (Ebrahimi et al. 2008). Materyal ve Y6ntem bagligi altinda bu tez
calismasinda uyku evrelerinin smiflandirilmasi amact ile kullanilan yontem ve tez

calismasinda kullanilan materyal aciklanacaktir.

3.1. Uyku ve Uykunun Evreleri

3.1.1. Uykunun tamim

Yapilan ¢aligmalar gosteriyor ki uyku insanlarin giinliik yasantisini, fiziksel ve zihinsel
sagligini bilinenden fazla etkilemektedir. Artik beynin uyku sirasinda ¢ok aktif oldugu
bilinen bir gergektir (Mendelson 2017). Norotransmiterler olarak adlandirilan
kimyasallar, beyindeki farkli sinir hiicreleri veya néron gruplarina etki ederek uykuda m1
uyanik m1 olundugunu kontrol eder. Beyni omurilikle baglayan beyin sapindaki néronlar,
insan uyanikken beynin bazi kisimlarmi aktif tutan ndrotonin ve norepinefrin gibi
norotransmiterler tiretir. Beynin belli kisimlarindaki néronlar, uykuya dalindiginda sinyal
vermeye baslar. Bu noéronlar insani1 uyanik tutan sinyalleri “kapatiyor” gibi davranir.
Ayrica arastirmalar gosteriyor ki insanlar uyanikken ve uyusukluk halindeyken adenosin
adi1 verilen bir kimyasal kanda birikir, uyurken ise bu kimyasal yavas yavas bozulur
(Mendelson 2017).
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3.1.2. Uykunun evreleri

Uyku evreleri konusunda yapilan ¢alismalar incelendiginde Alan Rechtschaffen ve
Anthony Kales’in ‘Insan Deneklerinin Uyku Asamalar1 Igin Standartlastirilmis
Terminoloji, Teknikler ve Puanlama Sistemi El Kitab1’, Amerikan Uyku Tibb1
Akademisi'nin (AASM) bugiin yiiriirliikte olan ve uluslararasi olarak kullanilan
revizyonlar1 yaptigt 2007 yilina kadar standart siniflandirma metodu olarak
kullanilmaktadir (Mendelson 2017). Bu tez ¢alismasinda kullanilan smiflandirma
yontemi Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi'nin olusturdugu standarda gore hazirlanmistir.
Bu standarda gore Uyku evrelerinin sayisi 5°tir (AASM Manual). Bu evreler Wake,
NonRem1, NonRem2, NonRem3, Rem olarak isimlendirilmektedir (AASM Manual).

Her bir uyku evresi belirli beyin dalgalarina ve néronal aktiviteye baglidir. Tipik bir gece
boyunca, saglikli bir kisi Nonrem ve Rem diye adlandirdigimiz tiim uyku asamalarini
yasar, sabahlar1 daha uzun ve derin REM donemleri olugsmaktadir (Colten and Altevogt
2006).

NonReml: Rem olmayan uykunun birinci asamasi uyaniklik halinden uyku haline
gecistir. Bu kisa siiren evre boyunca (yaklasik birkag dakika siirer) kalp atislarimiz, nefes
aligverislerimiz, goz hareketlerimiz yavaslar ve kaslarimiz ara sira segirmelerle gevser.
Beyin dalgalarimiz (EEG 6l¢iimleri ile eristigimiz sinyaller) uyanik durumdakine nazaran
yavaglamistir, yani frekansinda kiigiilme s6z konusudur (Colten and Altevogt 2006),
(AASM Manual).

NonRem2: Rem olmayan uykunun ikinci evresi, daha derin bir uykuya girmeden dnceKi
hafif bir uyku donemidir. Kalp atiglarimiz ve nefes aligverislerimiz bu asamada da
yavashigini korurken kaslar daha da gevser, viicut 1s1s1 diiser, g6z hareketleri durur. Beyin
Dalgalar1 yavaslar, ancak bu evrede kisa siireli elektriksel aktivite patlamalar1 olmaktadir
ve bu da Rem olmayan uykunun ikinci evresi igin karakteristik bir 6zelliktir (Colten and

Altevogt 2006), (AASM Manual).
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NonRem3: Rem olmayan uykunun iigiincii evresi, sabahlar1 yenilenmis hissetmemizi
saglayan uyku evresidir. Uykunun en derin oldugu asama bu asamadir. Kalp atiglar1 ve
nefes aligverisleri bu agsamada en diisiik seviyeye iner, kaslar gevsemistir. Uykunun bu
evresindeki kisiyi uyandirmak oldukca gii¢ olabilir. Bu asamadaki kisinin beyin dalgalar1

ise daha da yavaslamistir (Colten and Altevogt 2006), (AASM Manual).

Rem: ilk Rem uykusu uykuya daldiktan yaklasik olarak 90 dakika sonra goriiliir. Gozler,
kapali g6z kapaklarinin arkasinda saga sola hizla hareket eder. Karisik frekansl beyin
dalgasi aktivitesi (EEG) uyaniklik halindekine oldukg¢a yakindir. Solunum daha hizlidir
ve diizensiz seyreder. Kalp atis hiz1 ve kan basinci ise uyanikliktaki degerlerine gore

yiiksektir (Colten and Altevogt 2006), (AASM Manual).

Kimi zaman Rem olmayan uykuda da riiya goriilebildigi gibi riiya gorme olayr siklikla
Rem uykusunda olur. Kol ve bacak kaslar1 bu asamada gecici olarak felg olur ki bu durum
riiyada goriilen eylemleri fiziksel olarak gerceklestirmemizin Oniine gecer. Yaslandikca
Rem uykusunun siiresi kisalir. Bellek tamirati, yenilenmesi i¢in biiyiik ihtimalle hem Rem
hem de Rem olmayan uykunun varhigma ihtiya¢ duyulmaktadir (Colten and Altevogt
2006).

3.1.3. Uykunun evreleri ile beyin dalgalar1 arasindaki iliski

Beyin dalgasi aktivitesi agisindan NonRem1 uykusu hem Alfa hem de Teta dalgalar ile
iligkilidir. NonRem1 uykusunun erken kismi, nispeten diisiik frekansh (8-13Hz) ve
yiiksek genlikli dalgalar iiretir. Bu dalgalar Alfa dalgalari olarak isimlendirilmektedir. Bu
beyin dalgas1 aktivitesi sekli, sinyalin alindig1 kisinin o sirada ¢ok rahatlamig ama uyku
durumuna gegmemis biri olduguna isaret eder. Birey Nonrem1 uykusuna devam ettikge,
Teta dalga aktivitesinde bir artig olur. Teta dalgalar1 Alfa dalgalarindan daha diisiik
frekansli (4-7 Hz), daha yiiksek genlikli beyin dalgalaridir. Birini NonRem1 uykusundan
uyandirmak kolaydir (Susmaékova 2004).
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NonRem?2 uykusuna gecerken, beden derin bir rahatlama durumuna girer. Teta dalgalari
hala beynin aktivitesinde baskindir, uyku igcikleri olarak bilinen kisa siireli aktivite
patlamalar: bu evrede goriilmektedir (Susméakova 2004). Uyku igcikleri, 6grenme ve
hafiza icin 6nemli olabilecek yliksek frekansli beyin dalgalarinin hizli bir patlamasidir
(Fogel and Smith 2011). K-kompleksleri de bu evrede goriilen bir dalga seklidir ve
NonRem?2 uykusunun karakteristik bir 6zelligidir (AASM Manual).

N S AN Wi pNA AN AP i uyanik

1ot b o N A O st IO S g NREM-1

Uyku igcigi K Kompleksi |
¥ \l
| ' !\ NREM-2
W ‘;MMMAW VW;'W‘N‘? | r‘l‘f
s /) s " 0‘ 4

NREM-3

St A AW AMAN A A AN REM uykusu

Sekil 3.1. Uyku evrelerinin beyin dalgalar ile iliskisi (Susmakova 2004)

Uykunun NonRem3 agamasi genellikle derin uyku veya yavas dalga uykusu olarak
adlandirilir, ¢linkii bu asama diisiik frekans (4 Hz'e kadar) ve yliksek genlik 6zelliklerine
sahip delta dalgalar1 ile karakterize edilir. Bu siire zarfinda, bir kisinin kalp atig hiz1 ve
solunum hizi énemli dlgiide yavaslar. NonRem3 sirasinda birini uykudan uyandirmak,
onceki evrelerde uyandirmaktan daha zordur. Ilgingtir ki, NonRem3 boyunca artmis Alfa

beyin dalgas1 aktivitesi (uyanik olma hali ve NonRem1 ile karakterize olan dalga sekli)
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olan bireyler, ne kadar uyuduklarina bakilmaksizin uyandiktan sonra kendilerini yorgun

olarak bildirmislerdir (Stone et al. 2008).

Daha once de belirtildigi gibi, REM uykusu goézlerin hizli hareketleriyle karakterizedir
(AASM Manual). Bu uyku evresi ile iliskili beyin dalgalari, gosterildigi gibi, bir insanin
uyanik halinde gozlenen beyin dalgalarina ¢ok benzerdir ve bu uyku evresi, riiya
gormenin gerceklestigi uyku evresidir. Ayrica, dolasim ve solunum iglemini miimkiin
kilanlar disinda, viicuttaki kas sistemlerinin felci ile de iliskilendirilen bir uyku
donemidir. Bu nedenle, normal bir bireyde REM uykusunda istemli kaslarin hareketi
olmaz; REM uykusu, bu yiiksek beyin aktivitesi ve kas tonusunun eksikligi nedeniyle

paradoksal uyku olarak adlandirilir (Colten and Altevogt 2006).

3.2. Uyku Evrelerinin Simflandirilmasi i¢in Kullamlan Temel is Akis1

Calismadaki biitiin algoritmalar temel olarak Sekil 3.2°de goriilen blok diyagrama gore

diizenlenmistir.
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Veri Setinin Olusturulmasi

\ 4

Veri Setinin Egitim ve Test Veri
Kiimelerine Ayrilmasi

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Kullanilacak Kullanilacak
Kanalin ya da Kanalin ya da
Kanal Kanal
Kombinasyonunun Kombinasyonunun
Secilmesi Secilmesi

Ozellik Cikarma
Algoritmasinin
Secilmesi ve
Belirlenmis Kanal
VECLELE]
Dizisinden Ozellik
Cikarilmasi

Ozellik Clkarma
Algoritmasinin
Secilmesi ve
Belirlenmis Kanal
veya Kanal
Dizisinden Ozellik
Cikarilmasi

Ozellik Matrisi ile
Etiket Bilgisinin
iliskilendirilmesi

Simiflandiricinin Egitilmesi

Test Veri Kimesinden Cikarilan Ozelliklerin Siniflandiriciya
verilmesi ve Test Veri Kiimesindeki Epoklarin Sinifinin
Tahmin Etmesi

$

Test Veri Kiimesinin Etiketleri Kullanilarak Yapilan
Tahminlerin Kontrol Edilmesi

Sekil 3.2. Uyku evresi siniflandirmasi i¢in kullanilan temel is akist
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3.2.1. Veri setinin olusturulmasi

Bu tez ¢aligmasinda “You Snooze, You Win: the PhysioNet/Computing in Cardiology
Challenge 2018’isimli veri seti kullanilmistir (Ghassemi et al. 2018). Bu veri seti 1983
kisinin polisomnogram bilgisinden olugsmaktadir. Physionet isimli inernet sitesi tizerinden
herkesin erigimine agik olan veri seti hastane ortaminda gerek goriilen bireylerden
polisomnografi sinyali kayd1 alinarak olusturulmustur. Veri setinin igerigi ile ilgili detayli
bilgi 3.6 bashig altinda verilmistir. Tez ¢alismasi siirecinde veri seti olusturulma islemi
yapilmamistir. Bu veri seti ¢erisindeki 1983 kisinin tamaminin polisomnografi sinyalleri
verilmekle birlikte yanlizca egitim veri seti olarak hazirlanmis olan 994 kisinin etiket
bilgisi paylasilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan veri seti kismi ise internet sitesinde
egitim veri seti olarak isimlendirilmis olan, sinyallerle birlikte etiketlerine de erisilebilien

veri kiimesidir ve yapilan ¢calisgmada 994 birey icermektedir.

Polisomnografi sinyal bilgisi Sekil 3.3°deki gibi bir dizi sinyalin es zamanli olarak
toplanmasindan olugsmaktadir. Veri seti ile birlikte olusturulan etiket dosyas ilgili sinyale
bakarak bir uyku uzmaninin her bir epok i¢in bir uyku evresi belirlemesi neticesinde
olusturulmustur. Uyku evresi siniflandirmasinda bir standart olarak her bir epok 30 sn

cerceve genisligine sahiptir.
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Sekil 3.3. Ham EEG, EOG, EMG ve ECG sinyalleriyle 30 saniyede goriintiilenen 6rnek
bir PSG dosyasi (Fehrmann 2013)

Matlab programi i¢inde Arousal ismi ile saklanan etiket bilgisi ise Matlab’de ¢izdirilirse
Sekil 3.4’deki grafik elde edilir.

4 =

3 - -l

2 b H -
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Polisomnografi Sinyalinin Alindig1 Siire

Sekil 3.4. Sinyalin Etiket Bilgisi kullanilarak ¢izdirilen Hipnogram
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Sekil 3.4’de y ekseninde goriilen 1’den 9 a kadar olan sayilar Uyku evrelerini temsil
etmektedir. Wake 5 ile, Rem uykusu 4 ile, NonRem3 Uykusu 3 ile, NonRem2 Uykusu 2
ile, NonRem1 Uykusu 1 ile, etikette tanimsiz olarak nitelenen kisim ise 9 ile ifade

edilmektedir.

3.2.2. Veri setinin egitim ve test veri kiimelerine ayrilmasi

994 kisilik veri seti Egitim, Dogrulama, Test veri seti olarak 3 parcaya ayrilmistir. Bu
ayirma islemi yapilirken secilen 6rnekler tamamen rastgele bir bi¢imde secilmektedir.
Uygulanan oranlar ise egitim, dogrulama ve test i¢in sirasiyla 0.5, 0.2, 0.3 tiir. Bu bélme
isleminde cvpartition ve dividerand isimli Matlab fonksiyonlar1 kullanilmistir.
Dividerand fonksiyonu ve cvpartition fonksiyonu makine 6grenmesi algoritmalarinda
siklikla kullanilan fonksiyonlardir. Cvpartition komutu dividerand komutundan farkli
olarak Egitim, Dogrulama, Test setlerini rastgele ayirmasinin yani sira her bir veri
kiimesine kabaca esit miktarda her bir siniftan epok koymaktadir (Anonymous 2019).
Yani cvpartition kullanilarak veri kiimelerine ayrildiginda dagilim rastgele ama dengeli

bir sekilde saglanmis olur.

3.2.3. Kullanilacak kanal veya kanal kombinasyonunun secilmesi

Polisomnografi veri seti her bir kisi i¢in 13 kanaldan olugsmaktadir. Kullanilacak kanal ve
kullanilan kanaldan ¢ikarilacak 6zellik kombinasyonlari ile dogruluk oraninin optimum
yapilmasi bu tez galismasi i¢in bir optimizasyon problemi olusturmustur. Kanal 6zellik
kombinasyonlar1 denenerek en yiiksek dogruluk orami yakalanmaya calisilmasi bir
yaklasim oldugu gibi bu noktada bir 6zellik se¢imi algoritmasi gelistirilmesi de ayr1 bir
yaklasimdir. Tez ¢aligmast kapsaminda ilk yaklasim kullanilmis olup ekstra bir algoritma

gelistirilmemistir.
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3.2.4. Ozellik ¢cikarma algoritmasinin secilmesi ve belirlenmis olan kanal veya kanal

kombinasyonundan ézellik ¢cikarilmasi

Smiflandirma i¢in etkili olan 6zelliklerin ¢ikarimi literatiirde siklikla karsilasilan sinyal
kullanilarak siniflandirma yapma asamalarindan biridir (Ceylan 2018). Ozellik ¢ikarimi
asamast ile siniflandirma performansini artiran 6zelliklerin tespiti 6zellikle biyomedikal
sinyallerle ¢aligiliyorsa hastaligin teshisinde biiyiik 6nem arzetmektedir (Ceylan 2018).
Bu nedenle etkili bir algoritma ile yapilan 6zellik ¢ikarma asamasi siniflandirmanin
dogruluk oranim arttirdigr gibi simiflandiricinin islem siiresini de kisaltmaktadir(Ceylan
2018). Ozellik ¢ikarma islemi ile tek boyutlu sinyaller ileri analiz ve isleme igin bir tiir
parametrik gosterime doniistiiriiliir. Bu sekilde sinyallerin ilgili siniflandirma i¢in etkili
olacak ozellikleri 6n plana ¢ikarken diger taraftan boyutsal olarak da kiigiilme oldugu i¢in

islem siiresi kisalir ve islem karmagiklig1 da ayn1 zamanda azaltilmis olur.

Tez ¢alismas1 kapsaminda iki farkli 6zellik ¢ikarma algoritmasi kullanilmistir. Bunlar
MFCC ve ICA Metotlaridir. Bu metotlarla 6zellik ¢ikarma islemi yapilirken MFCC
yontemi Once tek basina kullanilarak dogruluk orani belirlenmis, sonrasinda dogruluk
oranini artirmak i¢in MFCC yontemi ile 6zellik ¢ikarma iglemi yapilmadan dnce sinyal
ICA yontemi ile bagimsiz bilesenlerine ayrilmistir. Bu sekilde ayni sinyale arka arkaya

uygulanan 6zellik ¢ikarma iglemi ile dogruluk orani artirilmaya c¢aligilmistir.

Tez caligmasindaki algoritma geregince Oncelikle veri seti egitim, dogrulama ve test
olmak tizere li¢ veri kiimesine 3.2.2 numarali baglikta anlatildigi gibi ayrilmistir.
Sonrasinda bu {i¢ veri kiimesinden ayr1 fonksiyonlar ile 6zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilmigtir. Veri kiimeleri farkli olmakla birlikte veri kiimelerinden ¢ikarilan
ozellikler ve kullanilan kanallar tim veri kiimeleri igin ayni secilmistir. Sinyalden
¢ikarilmis olan 6zellik bir matris belirtir, bu 6zellik matrisi’nin siitun sayis1 kigiden kisiye
farklilik gdstermektedir. Ozellik matrisinin satir sayis1 ise her bir kisi i¢in sabittir. Ozellik

cikarma yontemleri 3.4 numaral1 baslik altinda detayl1 olarak agiklanmistir.
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3.2.5. Egitim veri kiimesi icin 6zellik matrisi ile etiket bilgisinin iliskilendirilmesi

Egitim veri kiimesinden ¢ikarilan ozelliklerin hangi epok i¢in hangi etikete sahip
oldugunun belirlenmesi siniflandiricinin egitilebilmesi i¢in 6nemli bir adimdir. Bu
noktada Matlab’deki Table yapisi kullanilarak etiketler ile ilgili etikete karsilik gelen
sinyal birbirine baglanmistir. Sinyalin her bir epok araligi i¢in bir etiket degeri

belirlenmistir.

Bu asamada 9 ile ifade edilen tanimsiz sinifi tez igerisinde arastirilmayacagi i¢in etiketten
ve tanimsiz etiketine karsilik gelen kisim sinyalden ¢ikarilmistir. Bir sonraki agsama olarak
her bir Ozellik Pargas1 (Sinyalin &zellik bilgisini iceren Matris parcalar) etiketteki ismine
gore birer hiicre icine yerlestirilmistir (Hiicre denilerek Matlab’deki hiicre yapisi

kastedilmektedir).

Bir sonraki adim olarak Uyku agamalar1 bilgisini igeren sinyal Matlab’in hiicre dizisi (cell

array) yapisi ile bir araya getirilmistir.

3.2.6. Simiflandiricimin rgitilmesi

Tez calismasinda siniflandirici olarak LSTM kullanilmasi literatiirde de zaman serisi
sinyallerinde alinmig olunan sonuglar degerlendirilerek uygun goriilmiistiir (Abdullayeva
2019, Hochreiter et al. 1997, Schellenberger et al. 2018, He et al. 2018, brainsson et al.
2018). LSTM yazilim mimarisi i¢erisinde bulunan ¢esitli parametrelerin degistirilmesine
olanak saglayan hazir bir yapi olarak Matlab 2018b ortaminda sunulmaktadir. Bu yap1 ve
cikarilmis olan ozellikler kullanilarak LSTM modeli egitilmistir. Yapilan tez
caligmasinda goriilmiistiir ki LSTM parametreleri dogruluk orani iizerinde ¢ok etkili

olmaktadir.

LSTM mimarisinde kullanilan parametrelerin tanimlari ve dogruluk oranina nasil etki

ettikleri 5.1 bagligi altinda detayl olarak agiklanmustir.
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3.2.7. Test veri kiimesinden c¢ikarilan 6zelliklere gore simiflandiricinin test veri

kiimesinin epoklari icin uyku evresi tahmininde bulunmasi

Bu asamada egitim verisi kullanilarak egitilmis olan model kullanilarak test veri
kiimesinden ¢ikarilan 6zellikler yardimai ile test veri kiimesinin epoklarinin hangi sinifa
dahil oldugu tahmin edilmektedir. Siniflandirici hakkinda detayli bilgi 3.5 bashig altinda

verilmektedir.

3.2.8. Test veri kiimesinin etiketleri kullanilarak simmiflandiricinin tahminlerinin

kontrol edilmesi ve dogruluk oranina erisilmesi

Tez calismasinin son asamasi olarak belirlenen bu asamada siiflandiricinin tahminleri
ile uzman tarafindan belirlenmis olan uyku siniflarinin her bir epok ig¢in eslesip

eslesmedigi konrol edilmektedir.

Dogruluk oram1 Test verisinde tahmin edilen etiketler ile gercekteki etiketlerin toplam
eslestikleri epok sayisinin Test veri setindeki biitiin epok sayisina boliinmesi ile bulunur.
Burada uygulanan yontemle ilgili detayl bilgi 3.7. Performans Olgiitleri baslig1 altinda

verilmistir.

3.3. Polisomnografi

Polisomnografi (PSG) uyku ve bozukluklarinin degerlendirilmesinde en Onemli
laboratuvar teknigidir. PSG uyku sirasinda ¢oklu fizyolojik ozelliklerin kayitlarindan
olusur. Uykunun laboratuvarda degerlendirilmesi ve uyku bozukluklarina 6nem verilmesi
fikri yavas yavas gelismektedir, 6zellikle son yiizyilda bu yonde biiyiik ilerlemeler
kaydedilmistir (Jafari and Mohsenin 2010).

Polisomnografi cihazi ile elde edilen fizyolojik sinyaller alt bagliklar olarak siralanmuistir.
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3.3.1. EEG (Elektroensefalografi)

Elektroensefalografi (EEG), beynin elektriksel aktivitesini kaydetmek igin
elektrofizyolojik bir izleme yontemidir. EEG invaziv olmayan elektrotlar aracilig: ile
beynin néronlarindaki iyonik akimdan kaynaklanan voltaj dalgalanmalarini 6lger. Klinik
olarak, EEG beynin elektriksel aktivitesinin belli bir siire boyunca kaydedilmesini ifade
eder (Tatum et al. 2008).

Hans Berger 1929 ve 1938 yillar1 arasinda yaptig1 ¢alismalariyla insanlardan EEG kaydi
almay1 basaran ilk bilim insan1 olmustur. Hans Berger, Alfa ve Beta beyin dalgalarini

bulmustur, ayrica elektroensefalogram cihazina bu ismi veren kisidir (Ahmed vd 2013).

Fourier Doniisiimii Yonteminin EEG sinyallerine uygulanmasi ile uyku bozukluklarinin

EEG sinyalleri ile incelenmesi 1950°1i yillarda gergeklesmistir (Sanei et al. 2007).

Merkezi sinir sistemi sinir hiicreleri ve noronlardan olusur. Sinir hiicresi dendrit, akson
ve hiicre gévdesinden olugmaktadir. Sinir hiicresi tarafindan tasinan sinyal aksiyon
potansiyeli olarak adlandirilir. Aksiyon potansiyeli sinir hiicresinin gévdesinde olusur ve
tek yonde hareket eder. Noron zar1 boyunca iyonlarin degisimi aksiyon potansiyelini
olusturur (Altin 2017).
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Sekil 3.5. EEG sinyalinin olusumu (Altin 2017)

Sekildeki iki elektrot aracilig ile kortikal noron zarindaki sinaps sonrasi potansiyellerin
neden oldugu voltaj farkliliklar1 kaydedilir. Bu iki elektrot farkli voltaj seviyelerindedir,
elektrotlar arasindaki bu farkliliklar dalga seklinde 6l¢iiliir (Altin 2017).

Iyon degisimleri nedeniyle olusan dalgalar kafatasina yerlestirilen elektrotlara ulastiginda
metal malzemeden yapilmis olan elektrottan elektron alir veya elektroda elektron verir.
Metaller elektron aligverisini kolayca yapabilirler bu nedenle herhangi iki elektrot
arasinda olusan potansiyel farki voltmetre aracilig ile 6l¢iiliir. Bu gerilimlerin zamanla
degisimi ve Olclilmesi EEG sinyalini verir. Sadece bir ndron tarafindan olusturulan
gerilim farkinin Elektroensefalografi cihazi ile algilanabilmesi miimkiin degildir. Bu

nedenle EEG aktivitesi milyonlarca néron tarafindan olusturulan aktivitelerdir.
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EEG sinyalleri oldukga diisiik genlige sahip biyolojik bir sinyaldir. Bu 6zelliginden otiiri
EEG sinyalleri; EOG, ECG ve EMG sinyallerinden ¢okga etkilenmektedir. Ciinkii
bahsedilen bu sinyaller EEG’ye nazaran ¢ok daha baskindirlar. Bunun yanisira EEG
sinyalleri elektrot temasina bagli olarak olusan giiriiltiiler, 50 Hz sehir sebekesi giirtiltiisii
ve EEG sinyali alinirken etrafta var olan elektronik cihazlarin yaydigi elektromanyetik

dalgalardan gelen giiriiltiiler tarafindan da Kirletilir (Altin 2017).

EEG Elektrotlarinin yerlesimi

EEG sinyali giinlimiizde birden ¢ok kanal i¢eren cihazlarla alinmaktadir. Bu birden fazla
kanal iceren cihazlarin elektrotlari da beynin farkli bolgelerinden sinyal alabilmek icin
farkli bolgelere yerlestirilmektedir. Bu yerlestirme ile ilgili uluslarasi bir standart (10-20
Sistemi) diizenlenmistir. 10-20 Sistemi Sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu elektrot yerlestirme
sistemine gore her elektrot ¢esitli harfler ve rakamlar biitiinii ile ifade edilir. Bu sistemde
toplam 21 adet elektrot bulunmaktadir. Elektrotlarin konumunu ifade eden
isimlendirmelerinde F, T, C, P, O harfleri sirasiyla “frontal”, “temporal” “central”
“parietal” “occipital” kelimelerini ifade eder. Adlandirmada eger c¢ift rakam varsa bu
demek olur ki o elektrot kafatasinin sag yarisinda, tek rakam var ise elektrot kafatasinin
sol yarisindadir. Kiigiik z harfi ise isimlendirilen elektrotun, beynin sol ve sag yarisini
ayiran hattin lizerinde oldugunu gostermektedir. Bunlarin yanm1 sira isimlendirmede
kullanilan say1 kiigiildiikge ilgili elektrotun merkeze yakinlastigi anlasiimalidir (Altin
2017).
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Sekil 3.6. 10-20 Sistemine gore elektrot yerlesimi (Altin 2017)

3.3.2. EOG (Elektrookiilogram)

Elektrookiilogram (EOG), retina pigment epiteli (RPE) ile fotoreseptorler nedeniyle
olusan, retinanmn dinlenme potansiyelini 6lgmek ve kaydetmek icin kullanilir. Ozellikle
g0z hareketlerinin incelenmesinde bu yontem tercih edilmektedir. G6ziin Kornea tabakasi
negatif yiik tagirken Retinanin arkasindaki tabaka pozitif yiik tagimaktadir. EOG bu iki
tabaka arasindaki potansiyel fakini 6lgen elektrofizyolojik bir yontemdir. Bu potansiyel
farkina da dinlenme potansiyeli denilmektedir. G6zler durgun haldeyken elektrotlar ayni
potansiyele sahiptir ve hicbir potansiyel fark 6lgiilmez. Goziin saga dogru hareket etmesi
durumunda bir potansiyel fark olusur, hareketin oldugu yondeki elektrot diger elektrota
gore daha pozitif bir deger alir. Goziin sola dogru hareket etmesi durumunda ise hareketin
yoniindeki elektrot diger elektrota gore daha negatif bir deger alir. EOG 6l¢timii yapildigi
sirada hastanin saga ve sola bakmasi halinde nasil bir sinyal degisimi gozlenecegi Sekil

3.7’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Gozlerin saga ve sola donmesi halinde elde edilen EOG sinyali (Altin 2017)

Elektrookiilogram metodu ile sinyal 6l¢iilmesi ve kaydedilmesinde ¢esitli kolayliklar ve
zorluklar bulunmaktadir. En biiyiik zorluk, kornea retinal potansiyelin sabit olmayip,
yavas bir sekilde degiskenlik gostermesidir. Avantajlarindan en dnemlileri ise hastaya
biiylik rahatsizlik vermemesi ve goz kapaklari kapali iken de 6lgiim yapmaya olanak
vermesidir (Altin 2017). Gz kapaklart kapali sekilde 6l¢iim yapilmasina olanak tanimasi
EOG sinyalinin polisomnografi sinyali i¢erisinde yer almasini ve 6zellikle REM uykusu
tanisinda gerekli oldugunu gostermektedir. EOG sinyalini etkileyen faktorlere kisaca
deginecek olursak; Elektrotlarin yerlesimi, temas ettikleri yiizey ile ilgili sorunlar, G6z
cikikliklari, G6z hareketlerinin hizi, yas, cinsiyet ve diger biyosinyal gruplarini etkileyen

giiriiltli ¢esitleri sayilabilir.

3.3.3. EMG (Elektromiyografi)

Elektromiyografi, cizgili kaslar (iskelet kaslari) tarafindan iretilen elektriksel olusumun

degerlendirilmesi ve kaydedilmesi i¢in olusturulmus tibbi bir tekniktir. EMG,
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elektromiyograf adi verilen bir ara¢ kullanilarak gerceklestirilir ve sonucunda

elektromiyogram ad1 verilen bir kayit elde edilir.

EMG sinyalinin olusumu ¢izgili kaslardaki iyon (Na, Cl, K) konsantrasyonlar farki ile
aciklanir. Iyon konsantrasyonlar1 arasindaki fark iki nokta arasinda gerilim fark
olusturur. Burada aslinda Iyonik bir aktivite olan EMG sinyalini 6lgiilebilen ve

kaydedilebilen elektriksel aktiviteye doniistiiren yapilar elektrotlardir (Albulbul vd 2013).

Medyan
siniri

£

Kayit yapan
elektrodlar

Uyarici
elektrodlar

Sinir
Aksiyon
Potansiyeli

Genlik I

Sekil 3.8. Elektromiyografi cihazinin temsili ¢aligma sekli (Weiss et al. 2004)

Elektromiyografi teknigi ile elde edilen fizyolojik sinyalin genligi 0-10 mV araligindadir
(Altin 2017). EMG sinyali pekg¢ok giiriiltii tarafindan kirlenmeye agiktir. Giirtiltii diye
nitelendirilen istenmeyen elektrik sinyallerinin 6zelliklerini anlamak ¢alismada
uygulanacak filtreleme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinin se¢imi acisindan oldukca

onemlidir. EMG sinyalini etkileyen giiriiltiilerden bahsedilecek olursa;

EMG sinyalinin kendisinden kaynaklanan dogal giirtiltiisii: EMG sinyali de diger pek ¢ok

biyosinyal gibi rastgele bir sinyaldir. EMG sinyali aktif motor ndronlarin sayis1 ve kas
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fiberlerinin mekanik etkilesimi ile degiskenlik gosterir, bu durum da sinyali

kararsizlastirir (Arutha and Arul 2017).

EKG giiriiltiisii: Elektrokardiyografi sinyali kalbin atimiyla olusan biyosinyaldir ve
viicuttaki en giliclii biyolojik sinyallerden biridir. EMG ve EKG sinyallerinin frekans
araliklar1 biliylik benzerlik gosterir ve bu nedenle de bu giiriiltiiniin EMG sinyalinden

uzaklastirilmasi oldukga zordur (Arutha and Arul 2017).

Elektrot temas1 nedeniyle olusan giiriiltiiler: EMG sinyalinin sinyal-giirtiltii oran1 elektrot
ile deri temasindan etkilenmektedir. Bu sebeple deri, EMG sinyali alinmadan 6nce bu

uygulamaya hazir hale getirilmelidir (Arutha and Arul 2017).

EMG Sinyali alinirken kullanilan elektronik cihazlar nedeniyle olusan giiriiltiiler: Biitiin
elektronik cihazlar belli dlcilide giiriiltli yayarlar, dolayist ile EMG cihazinin kendisinin
de olusturdugu bir giirtiltii vardir. Bu giiriiltiilerin olusmasini en aza indirebilmek igin
yiiksek kaliteli devre elemanlar1 kullanilmali ve iyi bir devre tasarimi yapilmalidir. Bu tip
giiriiltiiler 0 Hz ile birka¢ bin Hz arasindaki frekans degerlerine sahip olabilmektedir
(Arutha and Arul 2017). 50 Hz sebeke giiriiltiisii de ¢evresel kaynakli bir giiriiltii tipidir
ve bu giiriiltiinlin olugmasinin 6niine gegmek imkansizdir. Goriildiigii gibi EMG sinyali
bircok giiriiltii tarafindan kirletilmektedir. Bu yiizden EMG sinyali ile ilgili yapilacak
caligmalar Oncesinde sinyal, filtreleme gibi 6n islemler ile bu giiriiltiillerden arindirilir

(Arutha and Arul 2017).

3.3.4. ECG (Elektrokardiyografi)

Insan kalbi elektromekanik bir pompanin biyolojik versiyonu gibi ¢alisir, gérevi viicutta
kan dolagimimi saglamaktir. Yaklagik olarak 250-300g agirligindadir ve her bir kalp
atiminda viicuda 70 ml kan pompalamaktadir, bu da dakikada yaklasik olarak 5.6litre kan
pompalayabildigini gostermektedir (Altin vd 2017). Kalp atis1 kalpte olustugu esnada
olusan elektriksel akim kalbi ¢evreleyen komsu dokulara da yayilir. Bu akimin kii¢iik bir

kismi kalbin yiizeyine yani gogiis derisine kadar ulasir. Gogiis yiizeyine elektrotlar
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yerlestirilirse akim tarafindan olusturulan elektriksel potansiyel farki Olgiiliip
kaydedilebilir. Bu sinyale elektrokardiyogram (ECG) denir. Kalbin ¢aligmasi igin iKi
temel olayin gerceklesmesi gereklidir, bunlar kalp kasinin kasilmasi ve gevsemesidir.
Kalp kasinin gevsemesi ile birlikte kalbe kan dolar, bu evreye diyastol denir. Kalp kasinin
kasilmasi ile birlikte kalpten disar1 kan pompalanir, bu evreye de sistol denir. Bu iki olay

stirekli birbirini takip ederek tekrarlanir ve boylece kalp atimi olusur (Hall et al. 2013).

Saglikli bir kisinin EKG grafigi temel dalga formu Sekil 3.9’da gosterildigi gibi PT araligi
ve QT araligindan olugmaktadir. Bu iki aralik QRS kompleksinin baslamasiyla
ayrilmistir.

P PR QRS ST T U

Wave Segment Complex Segment Wave Wave

|
"\ /\m
L

'y

PR Q

Interval Inte:

Sekil 3.9. Saglikli kisinin temel ECG dalga sekli (Anonymous 2018)

Kalbin normal atimi1 esnasinda olusan ilk dalga P dalgasidir. Bu dalga sekli pozitif
yonliidiir, atriumlar (kulakgiklar) kasilmaya baslamadan once depolarize olurlar, bu
sirada elektriksel potansiyel olustururlar. Bu elektriksel potansiyel P pozitif dalgasini
olusturur. Ikinci olarak QRS kompleksi olusur. QRS kompleksi, depolarizasyon
sinyalinin atriumdan ventrikiillere yayilmasi neticesinde olusur. Zamanlamas: fizyolojik
olarak ifade edilmek istenirse, ventrikiillerin kasilmasindan hemen 6ncedir. T dalgas,
repolarizasyon durumuna isaret eder, ventrikiillerin(karinciklarm) depolarizasyon

durumu sona ermis ise T dalgasi olusur (Hall et al. 2013; Ramli et al. 2013).
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3.3.5. Solunum eforu

Solunum eforunu oGlgebilmek igin atmosfer basincina gore farklilik olusturan basing

degisiklikleri saptanmalidir. Ug farkli metot kullanilarak bu degisim belirlenebilir;

a) Respiratuar indiiktans pletismografi (RIP), gogilis ve karmn hareketlerinden dogan
sinyallerin toplami (Karadag, 2018)

b) Ozofagus basing degisimi dl¢iimii (Centik 2013)

c) Piezoelektrik bantlar yardimi ile 6lgtim (Centik 2013)

3.3.6. Oksihemoglobin saturasyonu

Kan igerisindeki gazlardaki degisiklikleri belirleyerek azalmis hava akiminin olusturdugu
fizyolojik etkileri saptamak miimkiindiir (Centik vd 2013). ‘Pulse oksimetre’isimli
yontem oksihemoglobin saturasyonunu o6lgmek i¢in kullanilan yontemlerin basinda
gelmektedir. Bu yontemde kan, kulak memesi, tirnak yatagi gibi bolgelerden gegerken
igerisinde bulunan farkli hemoglobin formlarinin kirmizi 15181 absorbe etme seviyelerine
dayanarak ol¢iim yapilir. Asagida Sekil 3.10’da oksihemoglobin saturasyonu &lgme

yonteminin gorseli bulunmaktadir.

Sekil 3.10. Parmaktan oksihemoglobin saturasyonu 6lgme (Centik 2013)

Oksihemoglobin saturasyonu 6lgme cihazlar1 3 ila 21 saniye arasinda degisen bir siirede

yaptiklar1 6l¢timiin ortalama degerini yansitirlar (Centik 2013). Viicuttaki kan dolasimi
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stiresine bagli olarak solunum anindan itibaren 7-9 saniye sonra kulak memesinde veya
bu siireden daha uzun bir siire sonra tirnak yataginda oksihemoglobin saturasyon

grafiginin en diisiik diizeyine ulastigi gozlenmektedir (Silber et al. 2004).

3.3.7. Hava akimi

Hava akimi 6lgiimiinde kullanilan cihaza pnomotakometre denilir, bu cihazla dogrudan
hava akimi1 6l¢iimii yapmak miimkiindiir ancak bu yontemle 6l¢iim yapilacaksa hastanin
yiiziine tam oturan bir maske takmasi gerekir. Bu yontem hasta i¢in rahatsiz edici oldugu
icin kullanigsizdir ve ¢okga tercih edilmez. Bu metot yerine dogrudan olmayan ama daha

kullanish olan farkli iki yontemden biri secilebilir.

Ik yontem; termistorlerin ve termokupllarin agiz ve her iki burun deligi oniine
yerlestirilmesi suretiyle hava akimi neticesinde olusan ikincil 1s1 degisiminin
Olciilmesidir. Termistor, oda sicakligindan etkilenebilen bir yapida oldugu i¢in bu yontem

son zamanlarda kullanilmamaktadir (Levy et al. 1992).

Ikinci yontem; ‘Nazal Basing Transdiiser’i kullanilarak hava akis1 dl¢iimii esasina
dayalidir. Hava akimina bagli olarak burun deliklerinin girisinde dlciilebilecek miktarda
basing degisimi olur. Bu basing degisiklikleri burun deliklerinin 6niine yerlestirilen
basing transdiiseri ve nazal kaniil araciligiyla 6l¢iiliir ve sonrasinda yorumlanir. Bu
sekilde de hava akis1 6l¢limii yapilmis olur. Bu yontemler Hava Akisinin kisitlandigi
durumlarin tespitinde ¢ok etkilidir. Dogru se¢ilmis bir 6rnekleme hiziyla kaydedildiginde
dalga formu degisiklikleriyle de solunum problemlerinin varligi ve niteligi hakkinda bilgi
saglar (Centik 2013).
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3.4. Ozellik Cikarma Yéntemlerinin Tamitilmasi

Bu béliimde 6ncelikle tezde kullanilan 2 Ozellik ¢ikarma ydntemi anlatilacak ve bu

Ozelliklerin hangi veri setine nasil uygulandig agiklanacaktir.

Ozellik Cikarmanin Amaci: Bu modiiliin amaci, tek boyutlu sinyalleri ileri analiz ve

isleme icin bir tlir parametrik gosterime doniistiirmektir.

3.4.1. Mel kepstrum katsayilari

Bir ses, temel bir frekansin ve onun harmoniklerinin bir kombinasyonu olan darbelerden
olusur. Bir darbenin temel frekansi, perde olarak bilinir (Alkan 2005). Baska bir deyisle
herhangi bir tonun temel veya ilk harmonigi, perde olarak isimlendirilir. Cesitli
algoritmalar kullanilarak sesin perdesi belirlenebilmektedir. MFCC'ler, dogrusal olmayan
insan sesi algisin1 dikkate alan bir ses sinyali spektrumu gosterimidir. Sinyal oncelikle
pencerelere ayrilir. MFCC' ler, herbir pencerenin Kisa Zamanli Fourier Doniistimii
katsayilarint 13-40 katsay1 kiimesine gruplanilmasi ile hesaplanir. Bu islemi yaparken
arka arkaya filtreler kullanilir ve bu yapilan islemle aslinda insanin isitme sisteminin
frekans algisi taklit edilir. Daha sonra elde edilen katsayilarin logaritmasi alinir ve bunlari
birbirinden ayirmak ig¢in Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT)
uygulanir. Sekil 3.11’de Mel Kepstrum katsayilarinin elde edilisi i¢in blok diyagrami

gorilmektedir.
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Sekil 3.11. MFFC katsayilarinin elde edilisinin blok diyagrami (Gelegin ve Bolat 2011)

Kepstrum, konusma tanima uygulamalarinda, biiyiiklik spektrumunun logaritmasinin
ters Fourier donlisiimii olarak tanimlanir. Kepstrum kullanimi, iki Kepstral 6zellik
vektorii arasindaki benzerligin basit bir Oklid mesafesi olarak hesaplanmasini saglar.
MFCCl'ler, insan kulaginin isitme bant genisliginin, frekans ile bilinen varyasyonuna

dayanmaktadir.

3.4.1.a. MFCC katsayilarimin elde edilme siirecinin maddeler halinde incelenmesi

1. On Vurgu: Tek boyutlu sinyal 1. Dereceden FIR filtreden gegirilir (Gelegin ve Bolat
2011).

2. Cerceveleme: Cerceveleme islemi ile tek boyutlu sinyalin daha kiiciik parcalara
ayrilmasi ve Ozelliklerinin belirli bir boyutta sabit kalmas1 amaglanir (Gelegin ve Bolat
2011). Sinyalin ¢ergevelenecegi genislik bu ¢alisma i¢in 30sn secilmistir. Clinkii Uyku
evresi siniflandirmasi standartlarina goére (AASM) uyku 30 sn’lik epoklar kullanilarak
siniflandirilmaktadir. MFCC 06zniteligi ses sinyalinden c¢ikarilmak isteniyorsa farkli
cerceve genislikleri kullanilmasi da olasidir ve en dogru sonucu veren g¢ergeve genisligi

deneyerek bulunabilir (Dal 2015). Cergeveleme isleminde kullanilan bir diger parametre
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ise Ortlisme miktaridir. Bir onceki ¢erceve sonundaki isaret ile bir sonraki gerceve
basindaki isaret belirlenen ortiisme miktar1 kadar ortiisiir. Bu islem sayesinde gerceve
sonundaki isaretin Onemini kaybetmesi Onlenir ve bir g¢erceveden digerine gegisin

yumusak olmasi saglanir (Gelegin ve Bolat 2011).

3. Pencereleme: Bu islem adiminda her bir karenin baslangicindaki ve sonundaki sinyal
stireksizliklerini en aza indirecek sekilde her bir ¢erceveye pencereleme islemi yapilir.
Buradaki uygulama, sinyali her karenin baginda ve sonunda sifira ¢gekmek i¢in pencereyi

kullanarak spektral bozulmayi en aza indirmektir (Dal 2015).

4. Hizh Fourier Doniisiimii: Bu islem adiminda, her bir penceredeki sinyali zaman
alanindan frekans alanma doniistiiren Hizli Fourier Dontlisimii kullanilir. FFT, ayrik
Fourier doniisiimiinii hesaplamak i¢in gereken hesaplama siiresini azaltir, DFT’ye gore

performansi da yiikseltir (Gelegin ve Bolat 2011).

5. Mel Filtre Bankasi: Psikofiziksel ¢alismalar insanin konusma sinyalleri i¢in seslerin
frekans igerigini algilamasinin dogrusal bir 6lgege uymadigini gostermistir. Boylece, Hz
cinsinden oOl¢iilen gercek frekansl her ton icin, 6znel bir adim olarak nitelendirebilecek
olan ‘mel’6l¢egi adi verilen bir Ol¢ek karsiligi bulunur. Mel frekans dlgegi, 1000Hz
frekans degeri altindaki frekans degerleri i¢in lineer bir frekans araligr ve 1000 Hz'nin
tizerindeki frekans degerleri i¢in de logaritmik bir frekans aralig1 ifade eder. Bir referans
noktasi olarak, algisal isitme esiginin iizerinde 40 dB olan 1 kHz frekansa sahip tonun

perdesi 1000 mel 6lgegine karsilik gelir (Eskidere 2007).

Mel Skalasi, dogrusal frekans ekseni (Hz) ile algisal frekans ekseni (mel) arasinda bir
birim doniisiimiidiir(Bolat 2006). Bu doniisiim asagidaki esitlik uyarinca gerceklestirilir

(Bolat 2006).

fmer = 2595 * 1og(1 + flineer/700) (31)



35

fme1, mel Olcegi cinsinden frekansi ifade ederken fj;;,¢er, HZ cinsinden normal frekanstir

(Bolat 2006). Bu iki parametre arasindaki iliski Sekil 3.12°de gosterildigi gibidir.

3,000

2,000

Frekans (mel)

1,000

0 2,000 4,000 6,000 8,000 10,000
Frekans (Hz)

Sekil 3.12. Frekans 6lg¢egi ile mel 6lgegi arasindaki iliski (Do 2015)

Mel Olgegi elde edilirken esit aralikli bir Filtre Bankasi kullanilmaktadir (Bkz. Sekil
3.13). Bu filtre bankasi tiggen seklinde filtrelerden olusmaktadir, bu sebeple de frekans
yanit1 icgen sekline uyumlu bir sekilde bant gegiren bir filtre gibi olmaktadir. Bant
genigligi ise sabit bir mel frekans araligi ile belirlenmektedir. Son olarak giris
spektrumunun temsili her bir iiggen filtreden elde edilen ¢ikis giicleri ile olusturulur.
Filtre Bankasinda kullanilan filtre sayis1 Mel spektrum katsayisi diye isimlendirilir ve bu
tipik olarak ise 20 segilir. Bu nedenle Sekil 3.13’de 20 mel spektrum katsayisina sahip bir
filtre bankas1 gériilmektedir (Rajsekhar 2008). Tez ¢alismasinda 6rnekleme frekansi 200

Hz olarak belirlenmistir. Buradan filtre sayisi

NumoFilter=floor(3*log(Fs)); (3.2)

Seklinde hesaplanmaktadir ve hesaplamanin sonucu 15 ¢ikmaktadir. Dolayisiyla tez
calismasinda mel kepstrum katsayilar1 hesaplanirken kullanilan mel filtre bankas1 15 bant

geciren filtreden olusmaktadir.
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Sekil 3.13. 20 filtre i¢in mel aralikli filtre bankas1 6rnegi (Rajsekhar 2008)

6. Kepstrum: Kepstrum kisaca otospektrumun logaritmasinin fourier doniistimii olarak
tanimlanir (Bhartie et al. 2015). Bu da sinyalin gii¢ spektrumunun logaritmasinin ters
fourier doniistimiine esittir. Bu islem otospektrumdaki periyodiklikleri belirlemek i¢in
kullanighdir. Kepstrum alanindaki eklemeler, frekans alanindaki ¢arpima ve zaman
alanindaki biikiilmeye karsilik gelir (Rajseklar 2008). Kepstrum terimini matematiksel

olarak ifade edebilmek i¢in denklem 3.3 kullanilir.

c(m) = if ft(log|fft(s(m)] (3.3)

Denklem (3.3)’teki formiilde s(n) dérneklenmis tek boyutlu sinyaldir ve c¢(n) de kepstral
alaninda elde edilen sinyaldir (Rajsekhar 2008).

Son adim olarak da Mel Spektrumun logaritmasinin zaman diizlemindeki kargilig
bulunur, bu sekilde MFCC katsayilari elde edilmis olur. Mel Spektrumun logaritmasinin

zaman diizlemindeki karsiligi bulunurken kullanilan yontem Ayrik Kosiniis Doniistimii
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(DCT) olarak adlandirilir. Boylece kepstrum katsayilar1 elde edilir. Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilart mel(c(k)) asagidaki denklemde ifade edilmektedir.

Mel(c(k)) = Y15, x(k) * cos(i % *%) k=1,2,3,..M (3.4)

Bu ifadede M, kepstrum katsayilarinin sayisimi ve x(k), k=1, 2, 3, ... 15 i¢in filtrenin

logaritmik enerji ¢ikisin1 gostermektedir.
3.4.2. Bagimsiz bilesen analizi (Independent component analysis-ICA)

Bagimsiz Bilesen Analizi Yontemi’nin en iyi bilinen uygulamalari, sinyal isleme
alanindadir: biyomedikal, konusma ve haberlesme sinyalleri. Beyin aktivitesini yansitan,
elektrik ve manyetik alanlarin kayitlarindan olusan elektroensefalogram (EEG),
manyetoensefalogram (MEG) veya fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilleme (fMRI)
de ICA’nin yararlanildig: alanlardandandir (Bingham vd 2003). Bu tez ¢alismasinda da
buna dayanarak ICA yontemi Ozellik ¢ikartma asamasinda birinci adim olarak

kullanilmaktadir.

Yukarida bahsi gecen sinyaller farkli fiziksel aktivitelerin ve dig giiriiltii kaynaklarinin
karisimi olarak nitelendirilebilir (Bingham et al. 2003). ICA, birden ¢ok kaynak
tarafindan olusturulan sinyalleri, farkli kaynaklarin yarattig1 sinyallere ayrigtirma
amactyla kullanilmaktadir (Bingham et al. 2003). Bu 6zelligi nedeniyle de benzer sekilde,
farkli yerlerde mikrofonlara kaydedilen farkli konusma sinyallerinin ayrilmasi, zaman
gecikmesi ve giiriiltiiniin bozdugu sinyallere ayristirma islemleri uygulanarak sinyalin

saflastirilmasi, ICA ¢ercevesinde degerlendirilebilecek problemlerdendir (Brock 2006).

ICA, farkli sinyaller farkli fiziksel siireclerden kaynaklaniyorsa, bu sinyallerin
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayimai iizerine kuruludur (Brock 2006). Bagimsiz
bilesen analizi (ICA), verilerdeki alt katmanlar1 bulmak i¢in iyi bir yontemdir (Bingham

et al. 2003). ICA, bilinmeyen alt katmanlarin kombinasyonundan olugsmaktadir. Bu alt
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katmanlar, kaynaklar veya bagimsiz bilesenler olarak adlandirilir ve birbirlerinden

istatistiksel olarak bagimsiz olduklar1 varsayilir (Bingham et al. 2003). ICA yontemi bir

ornek tizerinden incelenecek olursa, karistirtlacak olan kaynak sinyalleri Sekil 3.14’deki

gibi Siniis dalgasi ve Testere disi olarak belirlenmistir.

6 Hlf.‘ S0 100
T PR T T T
~ - -‘
1 1 "/\ ] 1 " 1 ¥
10 20 30 40 50 60 70 8 50 100
Sekil 3.14. Karistirilacak kaynak sinyaller (Brock 2006)
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Sekil 3.16. Karisim sinyallere ICA yontemi uygulanmasi
bilesen sinyalleri (Brock 2006)
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Sekil 3.14, 3.15 ve 3.16’dan da goriildiigii tizere Bagimsiz Bilesen Analizi Yonteminde
bazi1 belirsizlikler olugsmaktadir. Ayristirilan sinyalde kaynaklarin sirasi, orijinal genligi
ve faz bilgisi belirlenemez (Brock 2006). Bununla birlikte, bu belirsizliklerin higbiri,
kaynak sinyallerinin ayrisma sonucu elde edildigi ger¢cegini degistirmez (Brock 2006).

EEG sinyali islenmesinde Bagimsiz Bilesen Analizi kullanilmasi daha 6nceki
caligmalarda da gozlenmistir. Bir elektroensefalogram bilgisi beyin aktivitesinin
elektriksel kayitlar1 olarak diisiiniiliirse, EEG verileri, kafa derisindeki bir¢ok farkli
konumdaki elektrik potansiyellerin kayitlarindan olusur. Bu potansiyellerin ise beyin
aktivitesinin altinda yatan bazi bilesenlerin karistirilmasiyla yaratildigi tahmin
edilmektedir(Hyvarinen et al. 2001). Beyin aktivitesinin orijinal bilesenlerinin bulunmak
istenmesi, ancak bilesenlerin karigimlarinin sadece elektroensefalogram yardimiyla
gozlemlenebiliyor olmasi durumu sézkonusudur(Hyvarinen et al. 2001). ICA bagimsiz
bilesenlerine erigim saglayarak beyin aktivitesi hakkinda ilging bilgiler ortaya ¢ikarabilir

(Hyvarinen et al. 2001).

3.4.2.a. Bagimsiz bilesen analizi yontemi’nin teorik alt yapisi

Bagimsiz Bilesen Analizi teorik olarak, denklem 3.5, denklem 3.6, denklem 3.7’de

goriilen ii¢ ana denkleme dayanir.

xX=Axs (3.5)
S=W*xX (3.6)
X =N 4 %S 3.7)

Yukaridaki denklemlerde x karisim sinyallerinin bir kiimesidir. s ile bagimsiz kaynak
sinyalleri ifade edilmektedir. A matrisi karistirma matrisidir, kaynak sinyalleri bu

karistima matrisine gore karismistir diye varsayilir. Son denklemde goriilen a;, A
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matrisinin bir kolonunu ifade eder. Yine Denklem 3.7°de agik¢a goriilmektedir ki x
kaynak sinyallerinin lineer kombinasyonunu belirtir. Denklem 3.6’da goriilen w ifadesi
ise karigtirict olmayan matris olarak isimlendirilir, bu matris kullanilarak kaynak

sinyalleri karisim sinyallerinden tiiretilmeye ¢alisilir (Brock 2006).

Denklem 3.5, 3.6, 3.7 kaynak sinyallerin istatistiksel bagimsizligim1 ya da normal
dagilimdan uzak olma hallerini maksimum yapacak sekilde bir karistirict matrisin
kestirilmesi i¢in kullanilir ki bu da Bagimsiz Bilesen Analizi’nin temel amacidir (Brock

2006).

3.4.2.b. ICA yonteminin tezin icerisinde kullanim

Tez ¢alismasinda 6zellik ¢ikarma asamasini iki adimda tamamlamanin sonuglart olumlu
etkileyecegi fikri ile veri setinden once ICA yontemi ile 6zellik ¢ikartilmis (Yani tek
boyutlu sinyaller dizisi bagimsiz bilesenlerine ayrilmis), ikinci asama olarak Bagimsiz
Bilesenlerin Mel Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) alinip bunlar vasitasiyla model
egitilmistir. Sonrasinda egitilmis olan model kullanilarak test veri seti siiflandirma
islemine tabi tutulmustur. Alinan sonuglar Aragtirma Bulgular1 b6liimiinde sunulmustur.
ICA yontemi kullanilarak ¢ok biiylik boyutlu bir veri setini bagimsiz bilesenlerine
ayirmak oldukca uzun siirecek bir islemdir, bu sorunun 6niine gegebilmek i¢in Helsinki
Teknoloji Universitesinden Prof. Dr. Aapo Hyvirinen’in hazirlamis oldugu MATLAB ile
uyumlu bir paket program olan FastICA yazilim mimarisi kullanilmistir. Bu yazilim

mimarisi sayesinde bagimsiz bilesenlerine ayirma siireci daha kisa siirede bitirilmistir.

3.5. Siniflandirma metodu

Bu boliimde 6zellik ¢ikarimi yapilan veri setinde kullanilan siniflandirma algoritmasi
teorik olarak aciklanmistir. Veri seti tek boyutlu bir dizi sinyalden olugmustur. Yapilan
literatiir taramas1 sonucu LSTM ad1 verilen yazilim mimarisinin tek boyutlu siniflandirma
problemlerinde olumlu sonuglar verdigi bilinmektedir (He et al. 2018; Prainsson et al.

2018). Bu bolimiin amaci LSTM yazilim mimarisini detayli bir sekilde anlatmak
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olacaktir. Bunun icin &ncelikle Zaman Serisi ve Makine Ogrenmesi Kavramlari
anlatilacak, sonrasinda da Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenme Kavramlarina

deginilecek ve son olarak da LSTM agciklanacaktir.

3.5.1. Zaman serisi ve 6grenme kavrami

3.5.1.a. Zaman serisi

Zaman serileri, sirali olan 0zel bir veri tiriidiir. Sirali olma 6zelligi, veri noktalarina
bagimlilig1 ve verilerin anlamini etkiledigi i¢in ¢ok dnemlidir. Zaman serilerini olusturan
veri noktalar1 daha onceden tanimlanmis 6zelliklere sahiptir. Bu 6zelliklerden biri, veri
noktalarinin zaman iginde esit araliklarla tekrarlanan 6lgtimler yoluyla elde edilmesinin
gerekliligidir. Veri noktalarinin zaman aralig1 stirekli olmali ve birim gozlemlerin her

zaman en fazla bir veri noktasina sahip olmasi gerekir (Hatipoglu 2016).

Zaman serileri, istatistik, ekonomi, oriintii tanima, kontrol miihendisligi, sinyal isleme,
astronomi, meteoroloji, eglence gibi pek cok alanda kullanilmaktadir. Zaman serisi
analizleri son yillarda ivme kazanarak gelismekte ve diger alanlara da cok katki
saglamaktadir. Bu hizli gelisime ragmen zaman serileri alaninda hala pek ¢ok agik konu
bulunmaktadir. Zaman serilerindeki giiriiltli, temel sorunlardan biridir ve yanlis
tahminlere neden olmaktadir (Yang et al. 2006). Giiriiltiilii, yiiksek boyutlu ve karmasik
zaman serisi verileri, nonlineer smiflandirma kabiliyeti zayif, geleneksel ve basit
yontemlerle modellenemez. Verinin boyutunu azaltmak, giiriiltiiyii ortadan kaldirmak ve
boylece aslinda karmasiklik derecesini diislirmek icin verilere gesitli boyut azaltma
teknikleri (temel bilesen analizi-PCA, bagimsiz bilesen analizi-ICA) uygulanabilir. Fakat
bu uygulanan prosediirler cogu zaman uzman bilgisi gerektirir ve verilerin bilgilendirici
kisimlariminin da sadelestirme amaciyla kaybedilmesine neden olabilirler. Diger bir konu
ise zaman serilerindeki veri noktalarinin sayisi ile ilgilidir. Gegmisten daha fazla veriye
sahip olmak hassasiyeti ve detayl1 analiz sansini arttirir. Fakat veri noktalarinin sayisinin

artmas1 demek karmasikligin artmasini da beraberinde getirmektedir. Yani, verilerin
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hassasiyet 6zelligini arttirirken, modelin veri isleme ile bas edememe riskini de arttirmis

olur (Langkvist et al. 2014).

3.5.1.b. Ogrenme

Egitim orneklerinden bir siiflandirici tasarlamak i¢in bilgi alan herhangi bir yaklagim
veya yonteme Ogrenme denilebilir (Hatipoglu 2016). Denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme, makine Ogrenmesinin temel bigimleridir. Ogrenme tiirleri
kullanilan veri tipi ile yakindan iligkilidir. Kullanilan veriler etiketli ve etiketsiz olmak
tizere iki gruba ayirabilmektedir. Etiketli ve etiketsiz veriler uygulamalarin kapsami
bakimindan farkli sekilde ele alinir. Etiketli veriler genellikle yeni gozlemlerin (veya
orneklerin) hedef niteliklerini (veya smif etiketlerini) tahmin etmek i¢in kullanilirken,
etiketlenmemis veriler verilerdeki kiimelenme veya arastirma igin yararlidir. Etiket
bilgileri hari¢ tutulan verinin 6zniteliklerine makine dgrenmesinde genellikle 6zellikler
denir. Ogrenme tipleri denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
olarak ti¢ gruba ayrilmaktadir. Tez calismasinda denetimli 6grenme yontemi tercih

edilmistir.

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, onceden hedef bilgileri iceren veriler eitim i¢in saglanmistir
dolayistyla bir miktar etiketlenmis verinin bulunmasi gereklidir (Hatipoglu 2016). Bu
etiketlenmis veriler kullanilarak hata orani azaltma cabasi s6z konusudur. Denetimli
ogrenme algoritmalar bir kural gelistirmek i¢in egitim verilerini kullanir, yeni gelen veri
orneklerini (test verisi) haritalamak i¢in bir model olusturur. Ogrenme modeli egitildikten
sonra, test verisinin hedef niteligini (veya smif etiketini) siniflandirabilir veya tahmin
edebilir. Tahmini hedef 6zellikleri etiket ise, denetlenen 6grenme gorevi siniflandirma
olarak adlandirilir. Ancak, ongdriilen nitelik stirekli bir sayisal deger ise, algoritma
regresyon veya tahmin olarak adlandirilir. Hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerinde, algoritmalar hatayr minimize etmek i¢in uygun bir fonksiyon arar

(Hatipoglu 2016).
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3.5.1.c. Veri setini egitim, dogrulama ve test setlerine ayirma

Veri setinin tamamini egitim, dogrulama ve test setine rastgele olarak bolmek, istatistiksel
olarak veri analizinde ¢ok yaygindir. Veri setini egitim, dogrulama ve test boliimlerine
ayirmanin yolu i¢in 6nceden tanimlanmis ve genel bir kural yoktur, bu noktada egitimin

orneklem biiyiikliigii denetimli 6grenme i¢in en belirleyici faktordiir.

3.5.2. Yapay sinir aglari ve derin 6grenme kavramlari

3.5.2.a. Sinir aglari

Sinir aglar1 canli organizmalardaki kompleks yapili biyolojik sinir aglarindan ilham alan
matematiksel olarak yapilandirilmis bir modeldir. Yapay sinir agi1 ile gercek sinir sistemi
arasindaki iligki zayif olmasina ragmen, gergek sinir sisteminin ¢alisma prensipleri yapay
sinir aglar1 tarafindan basit bir sekilde taklit edilmeye calisilmaktadir. Yapay sinir aglari,
goriintli isleme, zaman serisi tahmini, siniflandirma, veri isleme, regresyon analizi, oriintii
tanima, astronomi, karar verme, siire¢ kontrolii, biligsel bilimler gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Adorf 1989, McCloskey 1991).

3.5.2.b. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aginin temel blogu, biyolojik bir néronla bazi benzerlikler gosteren yapay bir
norondur. Biyolojik bir noron diger noronlardan gelen sinyalleri dendritleriyle toplar;
daha sonra bu sinyaller toplanir ve cevap bir hiicre tarafindan iiretilir. Daha sonra yanit,
aksonlar tarafindan diger noronlara dagitilir. Benzer sekilde, yapay noron ¢alisirken, ayri
ayr1 agirhikli girdiler yapay ndronlarin govdesine iletilir. Yapay noronun govde kismu,
agirlikl girisleri ve egilimleri (bias) toplar. Ardindan toplam, tanimlanan transfer

fonksiyonuna gore islenir.
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Temel anlamda yapay ndron modelinin ilk tanimi 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
(McCulloch and Pitts 1943) tarafindan yapilmistir. Bu tanimda ¢ikti fonksiyonu bir
basamak fonksiyonudur. Bu da demek oluyor ki, belirli bir esik degeri karsilandigi
zaman, ¢ikt1 bir deger alir; diger durumda ¢ikt1 sonucu degeri sifirdir. McCulloch ve Pitts

modeli Sekil 3.17'de incelenebilir.

Cikig

Sekil 3.17. McCulloch ve Pitts modeli (Hatipoglu 2016)
Agirliklar w ile, girdi x ile, ¢ikt1 ¢ikis ile ve transfer fonksiyonu T ile ifade edilmistir

McCulloch ve Pitts modelinin matematiksel ifadesi:

rowixk >Tisel

3.8
nowixfF <Tise0 (38)

Clkl§k+1 — {

Transfer fonksiyonu, agirlikli giris sinyallerini ve sapmalar1 (bias) isler. Dolayisiyla,

genel matematiksel model asagidaki formiille ifade edilebilir.
y(k) = F(Zizywi(k)x; (k) + b) (3.9)

Coklu dogrusal fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu yine dogrusal fonksiyonlardir.
Bu nedenle, bir yapay sinir agindaki ndronlarin her biri dogrusal bir islev kullaniyorsa,
sinir aginin son ¢ikist girdilerin dogrusal islev kombinasyonlar1 olacaktir. Genellikle
ndronlar, aktivasyon islevlerinde dogrusal olmayan islemi gergeklestirir. Tipik olarak
kullanilan uygulama fonksiyonlari, iki kutuplu siirekli / ikili fonksiyonlar veya tek

kutuplu stirekli / ikili fonksiyonlardir. Tek kutuplu ve iki kutuplu fonksiyonlar arasindaki
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fark, iki kutuplu fonksiyonlarin hem olumsuz hem de olumlu tepkiler tiretebilmesidir, tek

kutuplu fonksiyonlar ise yalnizca olumsuz olmayan tepkiler liretmektedir (Hatipoglu
2016).

f(net)

08

061

A=10 753 2 1510.5
04r .

oz%

v | net gl
3 2 g 0 1 2 5 % 2 g v 1 2 3
iki kutuplu stirekli fonksiyon Tek kutuplu strekli fonksiyon
Sekil 3.18. Tek kutuplu ve iki kutuplu sigmoid fonksiyonlar (Hatipoglu 2016)
Bipolar (iki kutuplu) siirekli aktivasyon fonksiyonu:
2
f(net) = (W) -1 (310)
Unipolar (tek kutuplu) siirekli aktivasyon fonksiyonu:
2
f(net) = (W) (311)

Sekil 3.18' de gosterilen tek kutuplu ve iki kutuplu siirekli fonksiyonlar genellikle sigmoid
fonksiyonlar olarak adlandirilir. Bipolar yapilar yapay aglardaki unipolar
fonksiyonlardan daha yaygindir ve bipolar sigmoid fonksiyonlar en yaygin olarak
kullanilan fonksiyon tipidir. Ayrica, ikili ve siirekli transfer fonksiyonuna sahip yapay
noronlara sirasiyla ikili ve siirekli yapay noron perseptronu denir. Ikili perseptron,
siniflandirma problemleri i¢in olusturulmus olan yapay sinir aglarinin ¢ikt1 katmaninda

en yaygin olarak kullanilan tipteki perseptrondur.
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Bipolar ikili aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir.

net > 0isel

f(net) = sgn(net) = {net < Oise — 1 (3.12)
Unipolar ikili aktivasyon fonksiyonu da asagidaki gibi ifade edilebilir.
. _(net >0isel
f(net) = sgn(net) = {net < 0ise 0 (3.13)

3.5.2.c. Yapay sinir aglarimmin farkh modelleri

Tek bir yapay sinir hiicresi gercek yasam problemlerini ¢ézebilme konusunda yetersizdir,
ancak iki veya daha fazla yapay sinir hiicresini birlestirmek karmasik gercek yasam
problemlerini ¢ozebilir. Sinir agi, ndronlarin birbirine baglanmasi olarak tanimlanabilir.
fgili ndron ¢ikislar: ve girisleri agirliklar vasitasiyla baglanir. Gerektiginde noronlarin

arasina gecikme blogu yerlestirilebilir (Hatipoglu 2016).

Yapay bir sinir ag1 olusturulurken néronlar birbirine rastgele baglanmaz. Yapay sinir
aglariin standart topolojileri vardir. Bu topolojiler, problemleri etkin ve kolay bir sekilde
¢ozmek icin hazirlanir ve dnceden tanimlanmistir. Bu topolojiler ileri ve geri topolojiler
olan iki temel sinifta incelenebilir. ileri besleme durumunda, bilgiler girdiden ciktiya
yalnizca bir yonde akar. Bu nedenle ileri beslemeli sinir ag1 (FNN-feed-forward neural
network) topolojisine dongiisiiz grafik de denir. Diger taraftan basit tekrarlayan sinir agi
(RNN-recurrent neural network) topolojisinde bilgi sadece girdiden ¢ikt1 yoniine akmaz,
ayn1 zamanda ¢iktidan girdi yoniine de akar. Bu ylizden bu tiir topolojiler yar1 dongiisel

grafikler olarak adlandirilabilir (Krenker et al. 2011).
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Girig
Cikis

Cikis
Katmani

Sekil 3.19. ileri Beslemeli yapay sinir ag1 (Feed Forward Neural Network) (Hatipoglu
2016)

Giris
Cikis

Cikig
Katmani

Sekil 3.20. Tekrarlayan yapay sinir ag1 (Recurrent Neural Network) (Hatipoglu 2016)

Yapay Sinir Aglarindaki noronlar Sekil 3.19 ve Sekil 3.20°da gosterildigi gibi, sinir
agmin hangi katmanina dahil olduguna gore isimlendirilebilir. Giristen ¢ikis yoniine, i1k

katman girdi katmani, son katman ise ¢ikti katmani olarak adlandirilir. Giris ve ¢ikis
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katmani arasina yerlestirilen tiim kalan katmanlar gizli katmanlar olarak etiketlenir. Gizli
katmanlar, sinir aglarinin egitim 6rneklerinin ara sonuglarinin saklandigr yerdir. Sinirl
sayida birime sahip olan tek bir gizli katman agina sahip olan yapay sinir agi, evrensel
yaklasim teoremine gore herhangi bir rastgele fonksiyonu, kabul edilebilir bir hata
orantyla ifade etmek iizere egitilebilir. Her bir fonksiyonu 6grenmek i¢in tek bir gizli
katman ag1 yeterli gibi goriiniiyor olmasina ragmen birden ¢ok gizli katman ile

tasarlanmis yapay sinir aglar1 daha 1yi sonuglar verebilmektedir (Hatipoglu 2016).

1. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir ag1, temel olarak ileri beslemeli topolojiye sahip yapay sinir
agidir. Bu topoloji, bilgilerin yalnizca girdiden ¢ikt1 yoniine akmasi gereken bir temel
kosula sahiptir. Transfer fonksiyonlarmin tiirli, ndronlar arasindaki baglantilarin sayisi
veya derin aglar gibi katmanlarin sayisi ile ilgili herhangi bir sinirlama veya kisitlama
yoktur (Hatipoglu 2016). Bir gizli katmana sahip basit bir ileri beslemeli yapay sinir agi,
Sekil 3.21°de gosterilmektedir.

| | | |
— i | |
xl | Wll/'- -‘\_\ : : :
| ,.-'l | | :
| — | |
| b - | I
| 1 | | |
| | | | —
| | | |
| | | |
| | | :
i le w2 |
B B | vn
= | =
1 1 b .
| I
| : | 2 bﬁ |
| | |
I ! : | S
| I |
I W | I
X3 3 | ! !
I E— |
| | | [
b | | |
| | | [
| | | 1
| S ’

%, n, m, y—sinyaller w, g,r—agiliklar F— transfer fonksiyonlan b -yanhlik

Sekil 3.21. ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Hatipoglu 2016)
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F1, F2, F3, giris sinyalleri xi1, X2, X3 tarafindan beslenen giris katmani transfer
fonksiyonlaridir. Wi, qi Ve rj ile gosterilenler ise sirasiyla gizli girdi ve ¢ikti katmanlarinin

agirliklaridir.

Gizli katmanlar1 besleyen girdi katmanlarinin ¢iktis1 n;' dir. Gizli katmanlara ait transfer
fonksiyonlar1 (F3, F4) tarafindan iiretilen ¢ikis sinyalleri asagidaki denklemlerde m;
olarak gosterilmistir. Sapma degerleri, asagidaki denklemlerin hepsinde bi olarak temsil

edilmistir. Son olarak, sinif etiketlerini atayan ileri besleme aginin ¢iktisi y' dir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarmin ayrintili matematiksel temsili, asagidaki formiiller ile

ifade edilmistir.

n, = F(w;.xy + by) (3.14)
n, = F,(wy.x, + by) (3.15)
nsg = F,(wy.x, + by) (3.16)
n, = F3(W3.x3 + b3) (3.17)
my = F,(q1.n1 + q2.n, + by) (3.18)
m, = F5(q3.n3 + q4.n4 + bs) (3.19)

y=Fs(ry.my+ 1. my +bg)y = Fg[ry (Falqy - Fi [ wixy +bi]+ g Fa[wy.x; +
by]] + by) + -+ 1, (Fs[q3 Fo[wy . x5 + by] + q4 F3[ws . x3 + b3]+ bs]) + bg ] (3.20)

Yapay sinir aglarinin parametrelerinin elle hesaplanmasi pratik ve uygulanabilir degildir,
dolayisiyla sinir agini tiim topoloji tiplerine yonelik insa etmek ve optimize etmek i¢in

bilgisayarlar ve 6zel yazilimlar kullanilir.
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2. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari

Tekrarlayan yapay ag, temelde tekrarlayan topolojiye sahip yapay sinir agidir. Bu
topolojide bilgi akis1 yoniinde herhangi bir kisitlama yoktur. Bilgi geriye dogru ve ayrica
ayni seviyedeki noronlar arasinda akabilir. Geriye dogru akis yetenegi, tekrarlayan

aglarin, giris dizilerini incelemek i¢in dahili hafizalarini kullanmalarini saglar (Hatipoglu

2016).

Cikis

Giris Katmani i Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.22. Tamamen tekrarlayan yapay sinir ag1 (Hatipoglu 2016)
a. Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM - Long Short Term Memory)

Uzun Kisa Siireli Bellek, tekrarlayan yapay sinir aglarmin bir gesit topolojisidir. Onemli
olaylar arasindaki hem kisa hem de uzun gecikme siireleri ile zaman serilerini
siniflandirabilir ve tahmin edebilir. Uzun Kisa Siireli Bellek, temel tekrarlamali yapay
sinir aglarindan daha ¢ok bilgiyi hatirlama yetenegine sahiptir (Hatipoglu 2016). Uzun

Kisa Siireli Bellegin giris katmaninin aktarim fonksiyonu sigmoid fonksiyondur.
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Uzun Kisa Siireli Hafizanin Mimarisi Sekil 3.23'de goriilmektedir.
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| Giris ! Birinci 1 ikinci |  Cikis !
i Katmaml Gizli i Gizli i Katmani !
I I Katman | Katman! I

Sekil 3.23. Uzun kisa siireli bellek topolojisinde hazirlanmis basit bir yapay sinir ag1
(Hatipoglu 2016)

Giris katmanindaki en énemli noronlar iigiincii ve ddrdiincii néronlardir. Ugiincii ndron,
bellek {initesinin bilgileri ne kadar siire hatirlayacagini belirlerken dordiincii noron,
bellekten gelen degerin ¢ikisa ne zaman gonderilmesi gerektigine karar verir (Krenker et

al. 2011).

3.5.3. Tez cahismasinda kullanilan algoritmalar ve elde edilen sonuclar

3.5.3.a. Kisi bagimh ya da kisiden bagimsiz diye ayirmaksizin uygulanan algoritma

Egitim Seti 994 kisiden aliman 13 kanalli bir sinyal dizinidir. Bu veri seti iizerinde
kullanilmis olan ilk algoritmada sonucun kisi bagimli ya da kisiden bagimsiz olmasi
dikkate alinmamistir. Dogruluk oranlar1 5°li siniflandirma i¢in bulunmustur. Kullanilan

algoritma Sekil 3.24°deki gibidir.
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Egitim Setindeki Kullanilacak kanal Sinyalin 30sn’ lik
994 kisinin —> | ve dzellik secimi  |——> | gercevelere
polisomnografi yapilmasi ayrilmasi, Etiket
sinyal bilgisi verisinin de
cercevelemeye
uygun hale
getirilmesi
Egitim veri seti ile modelin
egitilmesi. Dogrulama veri l
seti ile dogrulama | Dogruluk
isleminin yapilmasi, Test Orani Sinyalden ézellik
veri seti ile de test cikarma isleminin
edilmesi gerceklestirilmesi
Etiketlerin ayrilmasi Etiketlerin Egitim, Ozellik matrisi ile
ile onlara bagli olan <« | Dogrulamave Test |4 | etiketlerin
sinyallerin de 3 olarak 3 parcaya eslestirilmesi
parcaya ayrilmasi ayrilmasi

Sekil 3.24. Kisi bagimli ya da kisi bagimsiz diye ayirmaksizin deney yapilirken kullanilan
algoritma

994 kisinin polisomnogram bilgisini i¢eren sinyal ve etiketi Matlab ortaminda bir folder
igerisinde bulunmaktadir. Cergeve genisligi ve Ortiisme miktart 30 sn olarak
belirlenmistir, her bir kisi i¢in 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Tim veri

setinden ¢ikarilan 6zellikler ile bu 6zelliklere ait etiketler birbiri ile iliskilendirilmistir.

Siniflandirma basamagindan hemen Onceki adim olarak etiketleriyle iliskilendirilmis
sinyal parcalar1 egitim, dogrulama ve test verisetleri olarak 3 parcaya ayrilmistir. Bu
verisetlerinin 994 kisilik bastaki veri seti igindeki oranlari sirasi ile 0.5, 0.2, 0.3 olarak
secilmigtir. Veri seti pargalanirken rastgele olmasi ve dagiliminin dengeli olmasi igin
Matlab’deki cvpartition fonksiyonu kullanilmistir. Son agsama olarak belirlenen LSTM
yazilim mimarisi parametreleri ile simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Kullanilan
LSTM yazilim mimarisi parametreleri dogruluk oranini biiyiik 6l¢iide etkiledigi i¢in bu

parametreler ve dogruluk oranina etkileri sonuglar kisminda detayli olarak incelenmistir.
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Sekil 3.25’de Kisi Bagimli ve Kisiden Bagimsiz Algoritmalar i¢in kullanilmis olan genel
blok diyagram bulunmaktadir.

DOGRULAMA EGITIM TEST
VERI SETI VERI SETI VERI SETI
Oznitelik Oznitelik Oznitelik
Vektorlerinin Vektorlerinin Vektdrlerinin
Belirlenmesi Belirlenmesi Belirlenmesi
Modelin
Egitilmesi
LSTM
Uyku evresi .
R = Dogrulama
(Dogrulama
icin) "4 .
Test - Uyku e\'.rrtf:5|
tahmini
(Test icin)

Sekil 3.25. Kisi Bagimli ve Kisiden Bagimsiz Algoritmalar i¢in kullanilan genel yap1

3.5.3.b. Kisi bagimh algoritma

Kisi Bagimli Algoritma ile elde edilen sonuglar kisiye bagimli bir sekilde 6zellik ¢ikarma
islemi neticesinde elde edilmistir. Kisi Bagimli algoritmanin blok diyagrami iizerinden

siire¢ incelenecek olursa;
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Parcalama islemi sonrasi
elde edilen Egitim Veri
Setinden , Dogrulama Veri

994 kisinin
ozellik ¢ikarma
Egitin‘l Setindeki i§lemine tabi : :
994 kisinin sinyal — | tutulmadan Snce . setinden ve Test Veri

bilgisi Setinden ayn ayr1 6zellik
cikarilmasi. Egitim veri seti
gin ¢ikarilan ozellikler ile
etiketlerinin birbirine
baglanmasi.

|

Egitim Veri Setinden
cikarilan Gzellikler ve
etiketler1 kullanilarak
Modelin Egitilmesi,

S Dogrulama Veri seti ile
Dogrulama isleminin
yapilmasi, Test Islemi ile de
Modelin Sinanmasi.

egitim
,dogrulama ve
test olarak 3
parcaya ayrilmasi

Dogruluk
Oranm

Sekil 3.26. Kisi Bagimli Algoritma

[k uygulanilan adim Matlab ortaminda Sinyal ve etiketlerin bulundugu folder’in agilmas:
ve sonrasinda algoritma geregi 994 kisilik veri setinin egitim, dogrulama, test veri seti
olarak 3 parcaya ayrilmasidir. Bu ayirma islemi yapilirken segilen kisiler tamamen
rastgele bir bigimde segilmektedir. Uygulanan oranlar ise Egitim, Dogrulama ve Test i¢in
sirastyla 0.5, 0.2, 0.3’tlir. Bu bdlme isleminin cvpartition ile degil ‘dividerand’fonksiyonu
ile yapilmasi uygun goriilmistiir. ‘Dividerand’ fonksiyonu da tipki ‘cvpartition’
fonksiyonu gibi makine 6grenmesi algoritmalarinda siklikla kullanilan bir fonksiyondur.
Kisi Bagimli ya da Kisiden Bagimsiz Diye Ayirmaksizin Uygulanan Algoritma’dan farkli
olarak egitim, dogrulama ve test veri setlerine ayirma islemi 6zellik ¢ikarma isleminden
once yapilmistir. Buradaki amac veri setinden Ozellik cikarilirken 6zelligin kisiye

bagimliligin1 bozmamaktir. Ozellik ¢ikarma isleminin kisi bazli yiiriitiilmesi esastir.

Ozellik ¢ikarma asamasi her bir veri seti igin ayr1 fonksiyonlar ile yapilmistir. Cikarilan
Ozellik ve islemin uygulandig: kanal ise biitiin fonksiyonlarda ayn1 tanimlanmistir. Bu

islemin sonucunda her bir veri setinden ayr1 ayri cikarilmis o6zellik matrisleri elde
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edilmistir. Bu 0zelik matrisleri ilk algoritmada anlatildigi sekilde etiketleri ile
iligkilendirilmistir. Bu asamalar biitiin algoritmalarda ayni seyretmekle beraber,

degisiklik yaratan durum islemlerin sirasidir.

Ozellik Cikarma islemi tamamlandiktan sonra egitim veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin
olusturdugu matris ve etiketleri kullanilarak siniflandirmada kullanilacak model
egitilmistir. Sonraki adimda dogrulama veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin olusturdugu
matris kullanilarak dogrulama islemi yapilmistir. Bu sekilde model adeta bir 6n sinava
tabi tutulmustur. Bu 6n sinav araciligi ile 6grenilmek istenen sey modelin egitiminde asir1
uyma (overfitting) ya da eksik uyma (underfitting) olup olmadigini anlamaktir. Son
olarak da test veri seti kullanilarak model sinanmistir ve dogruluk orani diye adlandirilan
yiizdeli degere erisilmistir. Bu deger, modelin yiizde ka¢ dogrulukla ¢alistig1 hakkinda bir
fikir verir. Daha kesin bir sonuca varmak icin Performans Olgiitleri Béliimiinde detayli
bir sekilde agiklanmis olan 10 kat ¢apraz dogrulama (10 fold cross validation) gibi bir
yontemle Dogruluk orani islemi tekrar edilip ortalama alinmalidir. Dogruluk oraninin
nasil hesaplandig: ve 10 kat ¢apraz dogrulama kavramlari Performans Olgiitleri bashig1

altinda agiklanmustir.

3.5.3.c. Kisiden bagimsiz algoritma

Bu sekilde elde edilen sonuglar kisiden bagimsiz bir sekilde 6zellik ¢ikarma islemi
neticesinde elde edilmistir. Kisiden Bagimsiz Deney i¢in uygulanilan algoritmanin blok

diyagrami Sekil 3.27°de goriilmektedir.
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Egitim Kullamilacak olan Secilen kanaldaki sinyalin
Setindeki 994 kanal (veya kanallar ) 30 sn” ik g:erg:ejvele_re_
kisinin sinyal = | ve ozellik (veya =—p | ayrilmasi ve etiketinin de
bilgisi ) ozellikler) ‘in buna uygun olarak 30 sn
se¢ilmesi lik cercevelere ayrilmasi

Egitim verisi ile S o
Verisetinin Egitim ,

Modelin Egitilmesi , Egitim, Dogrulama 1
Dogrulama verisi ile <— | Ve Test verisinden Do_g:ru lame_l ve Test
dogrulama igleminin ayn ayri ozellik — | ven set]er_me N
yapilmasi, Test verisi cikarilmast bélinmesi. (Bélinme

1slemi kisi bazh degil
epok bazli yapilmistir)

ile sinanmasa.

Dogruluk
Orani

Sekil 3.27. Kisiden bagimsiz algoritma

Kisiden Bagimsiz Algoritma da diger iki algoritma gibi 994 kisinin Polisomnografi
bilgisinin Matlab ortamina girisi ile baglar. Kullanilacak olan kanal ve 6zellik giftleri
yazilimi yapan kisi tarafindan belirlenmelidir. Bu algoritmada amag¢ 6zellik ¢ikarma
isleminin kisi bazli olmamasidir. Bunu gerceklestirebilmek igin sinyallerin egitim,
dogrulama ve test veri setlerine boliinmesi ger¢eve sayist baz alinarak yapilmistir. Bu
amacla sinyal oOzellik ¢ikarma adimindan 6nce 30 sn’lik cergevelere ayrilmistir.
Cergevelenmis sinyal etiket sayisina gore cvpartition fonksiyonu kullanilarak egitim,
dogrulama, test veri setlerine boliinmiistlir. Ayrilma oranlar1 diger algoritmalarda oldugu
gibi siras1 ile 0.5, 0.2, 0.3 olarak belirlenmistir. Ayr1 veri setlerine ayr1 ayri 6zellik
cikarma islemi uygulanmistir. Son asama olarak tipki diger algoritmalarda oldugu gibi
egitim veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin olusturdugu matris ve etiketleri kullanilarak

siiflandirmada kullanilacak model olusturulmustur, dogrulama veri setinden ¢ikarilan
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ozelliklerin olusturdugu matris kullanilarak dogrulama islemi yapilmistir. Son olarak da
test veri seti kullanilarak model smanmistir ve dogruluk orani diye adlandirilan,
performans oOlgiitleri kisminda 3.7.1 bashg! altinda nasil bulundugu gosterilmis olan

degere erisilmistir.

3.6. Veri Setinin Tanitilmasi

Bu béliimde tizerinde ¢alisilan veri seti detayli olarak anlatilacaktir. Bu tez ¢alismasinda
“You Snooze, You Win: the PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2018’isimli
veri seti kullanilmistir (Ghassemi et al. 2018). Bu veri seti 1983 kisinin polisomnogram

bilgisinden olugmaktadir.

Veri setinde 13 tane kanal bilgisi bulunmaktadir. 1. Kanal ile 6. Kanal aras1 (6. Kanal da
dahil olmak tizere) EEG sinyalleridir. EEG kanallar1 Uluslararas1 10 — 20 standardina
gore yerlestirilmistir (Ghassemi et al. 2018). (Uluslararasi 10 — 20 standardina gére EEG
elektrodu yerlesimi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.) 6 kanaldan EEG bilgisi alinmistir ve
bu kanallarin isimleri; F3-M2, F4-M1, C3-M2, C4-M1,01-M2 ve O2-M1’dir (Ghassemi
et al. 2018). 7. kanaldan EOG verisi alinmistir, sadece sol goziin EOG verisi alinmistir
(Ghassemi et al. 2018). 8. kanal, 9. Kanal ve 10. Kanal EMG sinyali igermektedir. 8.
Kanal ¢eneden alinan EMG verisini, 9. Kanal karindan alinan EMG verisini, 10. Kanal
gogiisten alinan EMG verisini igermektedir (Ghassemi et al. 2018). 11. kanal hava akis1
bilgisini, 12. Kanal Oksijen saturasyonu bilgisini ve 13. kanal ECG bilgisini
icermektedir(Ghassemi et al. 2018). Oksijen Saturasyonu disindaki biitiin sinyaller
200Hz’lik 6rnekleme frekansi ile kaydedilmistir. Oksijen Saturasyonu bilgisi ise 200Hz’e
iist ornekleme (upsample) yapilarak diger sinyaller ile senkronizasyonu saglanmistir

(Ghassemi et al. 2018).

Verisetindeki bireyler hasta, saglikli, ilag kullanan ya da kullanmayan ve genis bir yas
skalasinda olan bireylerdir (Ghassemi et al. 2018). Veriseti ile ilgili bu karakteristik
bilgiler Cizelge 3.1°de anlatilmistir. 1983 kisiden olusan bu veriseti 2 bdliimden

olugmaktadir. Birinci boliim Egitim kismidir, bu kisim 994 6rnek ve bu orneklere ait
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etiketleri icermektedir. 989 kisiden (Ornekten) olusan test kisminin ise etiketlerine
internet {izerinden erisim miimkiin degildir. Bu nedenle tez ¢alismasinda sadece 994
kisilik Egitim seti tizerinde c¢alisilmistir. Egitim Seti diye isimlendirilen 994 kisinin
polisomnografi kayitlarindan olusan veri setinin etiketleri bir uyku uzmani tarafindan
belirlenmistir ve Matlab’a uyumlu sekilde internet {izerinden erisime agiktir. Bu veri seti
ile calisilirken ti¢ gesit algoritma gelistirilmis ve sonuglar1 karsilagtirmali olarak tezin
sonuglar kisminda paylasilmistir. Algoritmalarin Blok diyagramlar1 ve agiklamalar ise

3.5.3 bashigi altinda verilmistir.

Cizelge 3.1. Physio.net computing in cardiology challenge 2018 veriseti igerigi
(Ghassemi et al. 2018)

Klinik Ozellik Toplam Egitim Verisi Test Verisi
Ornek Sayisi 1983 994 989

Yas 55 (14.4) 55 (14.3) 55 (14.4)
Cinsiyet (Erkek Yuzdesi) 65 67 63

BMI 33 (7.6} 33 (7.8) 33 (7.5)

AHI 19 (14.4) 19 (14.6) 18.9 (14.4)
ESS 8.6(5.3) 8.5(5.3) 8.7(5.3)
Kayit Suresi (saat) 7.7(0.7) 7.7(0.7) 7.7 (0.7)
Yatakta gecirilen sire (saat) 7.5(0.7) 7.5(0.7) 7.5(0.7)
Uyku siiresi (saat) 6.2 (1.2) 6.2 (1.1) 6.1(1.2)

ilag Kullarim | %)

Hipertansiyon 40.9 41.0 40.6
Uyku ilac 28.3 29.0 27.8
Antidepresan 26.1 25.7 28.5
Naroaktif 19.1 20.8 17.5
Benzodiazepine 16.1 16.9 15.4
Diyabetik 11.7 11.9 11.5
Opiate 7.4 8.1 6.7
Antihistamin 4.8 4.8 4.8
Uyarica 4.7 39 5.5
Maroleptik 4.2 4.5 3.8
Bitkisel 4.2 4.3 4.0

Hastaneye gelme sebebi

Teshis Amach 41.8 41.16 42.47

Gece boyunca aralikh CPAP 38.35 37.95 39.03
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Polisomnografi sinyal dizisinin islendigi bu c¢alisma Matlab programi kullanilarak
yapilmistir. Matlab, bilim adamlar1 ve miihendisler tarafindan c¢okga tercih edilen ve
diinya c¢apinda bilinen bir programdir. Matlab kendi i¢inde Kkiitiiphaneler
bulundurmaktadir. Bu kiitiiphanelerdeki hazir fonksiyonlar ile karmasik matematiksel ve

istatistiksel islemler kolay ve hizli bir sekilde gerceklestirilmektedir (Korkmaz 2016).

Ozellik ¢ikarma asamasinda detayli olarak anlatilacak olan Mel Kepstrum katsayilarinin
cikarilmasi i¢in de Imperial College Londan’da gdrevli olan bilim insan1 Mike Brooks’un
Matlab’de kullanom i¢in hazirlamis oldugu Voicebox isimli kiitiiphaneden

faydalanilmistir (Brooks 1997).

Tez calismasinda diger bir Ozellik ¢ikarma islemi olarak kullanilmis olan Bagimsiz
Bilesen Analizi isleminin yaplabilmesi i¢in de Helsinki Teknoloji Universitesi’nden
Aapo Hyvirinen adl1 bilim insaninin hazirlamis oldugu fastICA algoritmasindan ve hazir

fonksiyonundan faydalanilmistir (Hyvérinen et al. 2001).
3.7. Performans Olgiitleri
3.7.1. Dogruluk oram

Otomatik uyku evresi siniflandirmasi ¢aligmalarinda amag her bir epogun uyku evresinin
dogru bir sekilde tespit edilmesidir (Oral vd 2015). Yapilan g¢alismada N, hatali
siiflandirilan epok sayisi, N toplam epok sayisi kabul edildiginde performans 6l¢timii
dogru tahmin edilen epok sayisinin toplam epok sayisina orani dikkate alinarak

yapilmakta ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Dal vd 2015).

N,: Hatali1 Siniflandirilan Epok Sayisi N: Toplam Epok Sayis1

P = [*=7¢[*100 (3.20)

N
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Tez ¢aligmasindaki dogruluk oranina Denklem 3.20 kullanilarak erisilmistir. Bu deger,
Modelin yilizde ka¢ dogrulukla ¢alistig1 hakkinda bir fikir verir. Daha kesin bir sonuca
varmak i¢in K katlamali ¢apraz dogrulama (K fold cross validation) gibi bir yontemle

Dogruluk orani islemi tekrar edilip ortalama alinmalidir.

3.7.2. 10 kat capraz dogrulama yontemi

3.tur Atur S.tur 6.tur 7.tur 8.tur 9.tur 10.tur

pargal parcal
parga2 parga2
parca3 parca3
parcad parcad
parga5 parcab

1.tur

p

parcal par¢al pargal pargal pargal parcal

parga2 parca2 parca2

parga2 parca2 parga2

parga3 f parga3 parga3 parca3 parca3 parca3

pargad parcad W parcad parcad parcad —

pargas pargas pargas parcas pargas SIS

parcab parcat parcab parcaé parca6

par¢a6 parcab
parca/ parga7
parca8 parca8
parcag par¢ad parcad parga9
pargall par¢alO parcal0 par¢al0

Sonug3 Sonugd SonugS Sonu¢6é  Sonug7 Sonug8 Sonug9

parcaé

parga7 parga’ parga7 parca7 parca? parca7

parca8 parca8 parca8 parcas pargas parca8

pargad parga9

N
-+
=
=

par¢ad par¢a9

parcal0 par¢alo par¢alo par¢al0

w
o
=
c
0
=
o

Sonugl

w
=]
3
=
“©)
]

Sekil 3.28. 10 kat capraz dogrulama — 10 fold cross validation

10 kat capraz dogrulama islemi yapilirken yukarida goriildiigi gibi veri seti 10 esit
parcaya ayrilir, her bir boliinmiis veri setinde 1 parca test diger pargalar ise egitim seti
olarak rastgele segilir (Rodriguez and Perez 2010). Algoritma egitim ve test verileri igin
10 defa tekrar ettirilmistir, her bir tekrardan elde edilen dogruluk oranlarmna sonug
denilirse her bir tur i¢in bir sonug elde edilmis olur. Sonra sonug degerleri toplanip 10’a
boliinlir yani sonuglarin aritmetik ortalamasi bulunmus olur. Bu elde edilen deger
siiflandiricinin performansi bakimindan ilk elde edilen dogruluk orani degerine nazaran

daha giivenilirdir(Rodriguez and Perez 2010).

3.7.3. Karmasikhik matrisi (Hata matrisi)

Karmasiklik matrisinin bir diger adi Hata Matrisidir (Stehman 1997), bu matris bir

algoritmanin gorsellestirilmesini saglayan 6zel bir tablo diizenidir. Matrisin her satiri
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Ongoriilen bir siniftaki Ornekleri temsil ederken her siitunu da gergek bir siniftaki
ornekleri temsil eder (Satirlar ile siitunlar yer degistirebilir) (Powers 2007). Hata matrisi,

dogru siniflandirmalarin sadece oranindan daha fazla analiz yapilmasina olanak saglar.

TAHMIN
YOK VAR
¢ YOK TN Ep
w
(&
o
w
© VAR FN TP

Sekil 3.29. 2 x 2’lik Karmasiklik Matrisinin goriintiisii

Sekil 3.29 daki hata matrisinde TN, TP, FP, FN ile gosterilen kisaltmalar

TN: Burada yazan deger gercek degerin 0 ve tahmin edilen degerin 0 oldugu durum
sayisidir.
TP: Burada yazan deger gercek degerin 1 ve tahmin edilen degerin 1 oldugu durum
sayisidir.
FP: Burada yazan deger gercek degerin 0 ve tahmin edilen degerin 1 oldugu durum
sayisidir.
FN: Burada yazan deger gercek degerin 1 ve tahmin edilen degerin 0 oldugu durum

sayisidir.

Tezde iizerinde calisilmis olan 5 sinifli karmagiklik matrisi ve bu matristeki degerlerin
yerlesimi Sekil 3.30’daki gibidir. Satirlar tahmin, siitunlar ise gercekteki durumu

belirtmektedir.
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- - - ~ -

prake w/NRl w/NR2 w/NR3 w/rem
NONREM 1 ENRl/W TPNDHTB?HI ENRI/NRZ ENRI/NR3 ENRl/REM
NONREM 2 ENRZ/W ENRZ/NRl TPNDNTETHZ ENRZ/NR3 ENRZ/REM
NONREM 3 ENR3/W ENR3/NR1 ENR3/NR2 TPNONT‘E?R?’ ENR3/REM
REM EREM/W EREM/NRI EREM/NRZ EREM/NR3 TPTETH

Sekil 3.30. 5’1i siniflandirma problemi i¢in karmasiklik matrisi

Yukaridaki sekildeki kisaltmalar kisaca agiklanacak olursa;

TPwake : Tahmin edilen durum Wake, gergekteki durum Wake oldugunda elde edilen
dogruluk durumunu ifade eder.

Ewnr: : Gergekteki durum Wake, tahmin edilen durum ise NonRem1 oldugunda elde
edilen hatay ifade eder.

Ewnrz : Gergekteki durum Wake, tahmin edilen durum ise NonRem?2 oldugunda elde
edilen hatay ifade eder.

Ewrem : Gergekteki durum Wake, tahmin edilen durum ise Rem oldugunda elde edilen
hatay1 ifade eder.

Enruw @ Gergekteki durum NR1, tahmin edilen durum ise Wake oldugunda elde edilen
hatayi ifade eder.

TPnonem1 : Tahmin edilen durum NonRem1, gergekteki durum NonRem1 oldugunda elde
edilen dogruluk durumunu ifade eder.

Enrunrz @ Gergekteki durum NonReml, tahmin edilen durum ise NonRem?2 oldugunda
elde edilen hatay1 ifade eder.

Enrunrs @ Gergekteki durum NonReml1, tahmin edilen durum ise NonRem3 oldugunda
elde edilen hatayi ifade eder.

Enrurem @ Gergekteki durum NonReml, tahmin edilen durum ise Rem oldugunda elde
edilen hatay ifade eder.

Enrow @ Gergekteki durum NonRem?2, tahmin edilen durum ise Wake oldugunda elde

edilen hatay1 ifade eder.
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Enronr: @ Gergekteki durum NonRem?2, tahmin edilen durum ise NonRem1 oldugunda
elde edilen hatay1 ifade eder.

TPnNonem2 : Tahmin edilen durum NonRem2, ger¢ekteki durum NonRem?2 oldugunda elde
edilen dogruluk durumunu ifade eder.

Enranrs @ Gergekteki durum NonRem2, tahmin edilen durum ise NonRem3 oldugunda
elde edilen hatay1 ifade eder.

Enrarem @ Gergekteki durum NonRem2, tahmin edilen durum ise Rem oldugunda elde
edilen hatay1 ifade eder.

Enraw : Gergekteki durum NonRem3, tahmin edilen durum ise Wake oldugunda elde
edilen hatay ifade eder.

Enramr1 @ Gergekteki durum NonRem3, tahmin edilen durum ise NonRem1 oldugunda
elde edilen hatay1 ifade eder.

Enranr2 @ Gergekteki durum NonRem3, tahmin edilen durum ise NonRem2 oldugunda
elde edilen hatay ifade eder.

TPnonems : Tahmin edilen durum NonRem3, ger¢ekteki durum NonRem3 oldugunda elde
edilen dogruluk durumunu ifade eder.

Enrsrem : Gergekteki durum NonRem3, tahmin edilen durum ise Rem oldugunda elde
edilen hatay1 ifade eder.

Eremw : Gergekteki durum Rem, tahmin edilen durum ise Wake oldugunda elde edilen
hatayi ifade eder.

Eremnr: @ Gergekteki durum Rem, tahmin edilen durum ise NonRem1 oldugunda elde
edilen hatay1 ifade eder.

Eremnr2 @ Gergekteki durum Rem, tahmin edilen durum ise NonRem?2 oldugunda elde
edilen hatay: ifade eder.

Eremmnrs @ Gergekteki durum Rem, tahmin edilen durum ise NonRem3 oldugunda elde
edilen hatay1 ifade eder.

TPrem : Tahmin edilen durum Rem, gercekteki durum Rem oldugunda elde edilen

dogruluk durumunu ifade eder.



4. ARASTIRMA BULGULARI

Hazirlanan tez kapsaminda, bireylere ait polismonografi sinyali kullanilarak uyku
evresinin tahminini gergeklestiren deneysel c¢alismalar yapilmistir. Bu deneysel
caligmalarda makine 6grenmesi tekniklerinden Uzun Kisa Donem Hafiza (Long Short
Term Memory — LSTM) adiyla bilinen tekrarlamali yapay sinir ag1 topolojisi
kullanilmistir. Bu topoloji ile birlikte iki farkli 6zellik ¢ikarma yontemi denenmistir. Bu

yontemler Bagimsiz Bilesen Analizi ve Mel Kepstrum Katsayilari’dir.

Uyku evresi siniflandirma islemi yapilirken polisomnografi sinyali ve bu sinyalle birlikte
saglanan etiketler kullanilarak LSTM modeli egitilmistir. Sonrasinda etiketi olmayan
sinyallerin (Test veri seti olarak ayrilan veri kiimesi) etiketleri, egitilmis olan LSTM

modeli ile tahmin edilmeye calisilmistir. Asagida gosterilen ¢izelgede hangi kanalin
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hangi sinyale karsilik geldigi gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Kanal bilgisi (Ghassemi et al. 2018)

1. Kanal

2. Kanal

3. Kanal

4, Kanal

5. Kanal

6. Kanal

7. Kanal

8. Kanal

9. Kanal

10. Kanal

11. Kanal

12. Kanal

13. Kanal

EEG
EEG
EEG
EEG
EEG
EEG
EOG
EMG
EMG
EMG
Hava Akisi

Oksijen Saturasyonu

ECG

e  Arastirma bulgularinin paylasildig: tablolarda 1. Kanal, 2. Kanal, 3. Kanal, 4. Kanal, 5. Kanal, 6.
Kanal, 7. Kanal, 8. Kanal, 9. Kanal, 10. Kanal, 11. Kanal, 12. Kanal, 13. Kanal diye belirtilen
kanal isimlerinin hangi sinyallere karsilik geldigi Cizelge 4.1 ile ifade edilmistir.
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Tez ¢aligmasi kapsaminda ulasilan sonuglar Intel (R) Core 17 —6700HQ CPU, 16.00 GB
RAM, 64-bit isletim sistemine sahip bilgisayar ve Matlab 2018b kullanilarak elde

edilmistir.

Aragtirma bulgularinin toplandigi tablolarda LSTM parametreleri baslig1 altinda goriilen
input size parametresi LSTM yazilim mimarisinin dahili parametreleri ile ilgili degildir.
Bu parametre kullanilan 6zellik matrisinin satir sayisina gore degismektedir. Bu
bliytikliik, yapilan tez caligmasinda smiflandirma asamasindan hemen Onceki 6zellik

¢ikarma yontemi MFCC oldugu i¢in, mel kepstrum katsayilarinin 6zelliklerine baghdir.

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari (Bu 6zniteligin yalniz bir derecesi kullanilmistir, 13
satirlik bir 6zellik matrisi olusturur) ve Optimum sonuglara ulasilabilmesi i¢in Mel
Frekansit Kepstrum Katsayilari’nin birinci ve ikinci dereceden tlirevi 6zellik matrisine
eklenerek denemeler tekrar edilmistir. Degistirilen MFCC 6zelliklerine karsilik gelen

‘input size’bilgisi Cizelge 4.2 gosterilmistir.

Cizelge 4.2. MFCC degerlerinin ‘input size’karsiligi

Oznitelik Tipi Input size
13 13
13+ 13A 26
13+ 13A+ 13AA 39

Yukaridaki ¢izelgede A ile ifade edilmek istenen ilgili 6zniteligin tiirev degeridir. Yapilan
calismada sadece Oznitelik tipi degistirilmek suretiyle deney tekrar1 yapilmamis oldugu
icin Oznitelik tipinin dogruluk oranima etkisini gosteren bir tablo bulunmamaktadir.
Oznitelik dogrudan LSTM yapismin giris parametresi olan ‘input size’parametresini

degistirmektedir.
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Onerilen ilk algoritma kullanilarak ‘Kisi Bagimli ya da Kisi Bagimsiz diye
ayirmaksizin’deneylerinde (Bolat 2006; Rajseklar 2008; Dal 2015; Dal vd 2015; Bharti
and Bansal 2015) referanslarinda uygulandigi gibi MFCC ile 6zellik ¢ikarilmasi
amaclanmistir. Cizelge 4.3’de goriildigi gibi farkli kanallar tek basina ve kanal
kombinasyonlari olarak denenmistir. LSTM parametreleri degistirilerek dogruluk orani
arttirllmaya caligilmistir. Dogruluk oraninin bir miktar daha arttirilmast amaci ile
(Hyvirinen et al. 2001; Bingham et al. 2003; Brock 2006; Azhar et al. 2012) ¢alisma ve

yayinlarindan esinlenilerek ICA ile 6zellik ¢ikarma islemi yapilmstir.

Cizelge 4.3°de kisi bagimli ya da kisi bagimsiz diye ayirmaksizin AASM standartlarina
uygun olarak 5°1i siniflandirma i¢in elde edilen deney sonuglar1 goriilmektedir. Bu deney
sonuclar1 elde edilirken belirlenen LSTM parametreleri ile birinci ve ikinci kanallar
birlikte kullanilmis, sonrasinda ayni LSTM parametreleri ile 13 kanalin tamanu
kullanilmistir. Elde edilen sonug ilk iki kanal ile elde edilen sonuca gore diistik olmustur.
Bunun iizerine 13 kanalin tamami kullanilarak yapilan deneylere devam edilmis LSTM
parametreleri degistirilerek elde edilen dogruluk orani iyilestirilmeye c¢alisilmistir. Bu
caligmalar neticesinde en yliksek dogruluk orani degeri olarak %83,05 bulunmustur.
Cizelge 4.3’de de gortildiigii gibi ilk dort deney i¢in yanlizca MFCC 6zellik ¢ikarma
yontemi kullanilmistir. Sonraki asama olarak 6zellik ¢ikarma yontemlerine ikincisi
eklenmis ve deney sonuglari tekrar edilmek istenmistir. Fakat iki defa 6zellik ¢ikarma ve
on ii¢ kanalin tamamini kullanma donanim yetersizligi ile gergeklestirilememistir. Bu
noktada ilk 6 kanal kullanilarak, ikili 6zellik ¢ikarma islemi yapilmis ve %79,74 dogruluk
oranina erisilmistir. Altinci deneyde sadece yedinci kanal kullanilmistir ve son olarak ilk
yedi kanal bir arada kullanilmistir. Son {i¢ deney yapilirken LSTM parametreleri ve
ozellik ¢ikarma yontemi degistirilmemis sadece kanal 6zelliklerinin etkisi anlasilmaya
calisilmistir. Yapilan ¢alismada ilk alt1 kanal ile elde edilen dogruluk orani ilk yedi kanal
ile elde edilen dogruluk oranindan ve sadece yedinci kanal ile elde edilen dogruluk

oranindan daha ytiksektir.



Cizelge 4.3. Kisi Bagimli ya da Kisi bagimsiz diye ayirmaksizin AASM standartlarina
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uygun olarak 5’li siniflandirma igin elde edilen deney sonuglari

Kullanilan
Ozellikler

LSTM mimarisinde
kullanilan parametreler

Kullanilan
Kanallar

Dogruluk
Orani

MFCC

mini batch size: 50

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 50
Maksimum epochs: 100

1. ve 2.
kanal

74,30%

MFCC

mini batch size: 50

input size: 13

Number of hidden layers:1
number of hidden units: 50
Maksimum epochs: 100

13 kanalin
tamami1

70,92%

MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 100
Maksimum epochs: 100

13 kanalin
tamami1

79,10%

MFCC

mini batch size: 5

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 100
Maksimum epochs: 100

13 kanalin
tamami

83,05%

ICA
MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 100
Maksimum epochs: 100

79,74%

ICA
MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 100
Maksimum epochs: 100

78,38%

ICA
MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers:1
number of hidden units: 100
Maksimum epochs: 100

6.,7. Kanallar

76,94%

Yapilan deney sonuclarinda ‘Kisi Bagimli ya da Kisi Bagimsiz diye ayirmaksizin
uygulanan algoritma’icin AASM el kitab1 standartlarina gére uyku evresi siniflandirma

probleminde en yiiksek dogruluk orani Cizelge 4.4’de goriildiigii gibidir.
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Cizelge 4.4. Kisi Bagimli ya da Kisi bagimsiz diye ayirmaksizin AASM standartlarina uygun
olarak 5’1i siniflandirma igin elde edilen deney sonuglari iginde en yiiksek dogruluk oranina sahip
deney sonucu

Kullanilan . Kullanilan Dogruluk
Ozellik LSTM Parametreleri Kanal Or agm
mini batch size: 5
input size: 13
MECC Number of hi_dden Iayer§: 1 |13 kanalin 83,05%
number of hidden units: tamami
100
Maksimum epochs: 100

Kisi Bagimli Algoritmada da tipki ilk Onerilen algoritmadaki gibi farkli kanal
kombinasyonlari, 6zellik kombinasyonlar1 denenmis, bu islem yapilirken de LSTM
parametreleri optimum bir degere getirilmeye calisilmistir. Kisi Bagimli Algoritma
kullanilarak 13 kanalin tiimii ile ¢alisilamamustir. 13 kanalin tiimiinden 6zellik ¢ikarilip
siiflandirma yapildigi durum igin gereken islem siiresi yaklasik 8 giindiir (ilk 6nerilen
algoritmadaki hali ile, bkz Cizelge 4.3). Gerek kisi bagimli algoritma i¢in gerekse ilk
Onerilen algoritma i¢in 13 kanalin tiimii kullanilarak ICA ve MFCC ile 6zellik ¢ikarilip
siniflandirma yapilmaya ¢alisilmis olsa da 7. Giinden sonra caligilan bilgisayar hafiza
hatas1 vererek programi calistirmayr durdurmustur. Bu nedenle iki asamali 6zellik
cikarma yontemleri ile 13 kanalin birlikte kullanildigi bir deney sonucu tablolarda
bulunmamaktadir. Ornek Bagimli Algoritmada ayn1 LSTM parametrelerine sahip ayni
kanallara ICA ve MFCC ile 6zellik ¢ikarma islemi ve sadece MFCC ile 6zellik ¢ikarma
islemi denenmistir. Bu sekilde MFCC ile 6zellik ¢ikarma islemi dncesinde bagimsiz
bilesenlere ayirma isleminin dogruluk oraninit olumlu yonde etkileyip etkilemedigine
bakilmak istenmistir. Fakat kanallar i¢in bu durum farkli sonuglanmustir. Cizelge 4.5’de
goriilecegi lizere 1. kanal’dan ICA ve MFCC ile 6zellik ¢ikarma islemi yapildiginda,
sadece MFCC ile 6zellik ¢ikarma islemi yapilmasina gore daha iyi dogruluk orani elde
edilmis olmasina ragmen 5. Kanaldaki deney sonuglari incelendiginde bunun tersi
goriilmektedir. Daha fazla deney yapilip bu bakimdan dogru sonuca erisilmesi gelecek

calismalar fikrine katk: saglamaktadir.



Cizelge 4.5. Kisi bagimli algoritma kullanilarak AASM standartlarina uygun olarak 5’li
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smiflandirma i¢in deney sonuglari

Kullanilan
Ozellikler

LSTM mimarisinde kullanilan
parametreler

Kullanilan
Kanallar

Dogruluk
Orani

ICA, MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 2
number of hidden units: 125, 100
Maksimum epochs: 300

1. kanal

92,45%

MFCC

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 2
number of hidden units; 125, 100
Maksimum epochs: 300

1. kanal

88,45%

ICA, MFCC

mini batch size: 10

input size: 39

Number of hidden layers:2
number of hidden units: 125, 100
Maksimum epochs: 300

5. kanal

86,18%

MFCC

mini batch size: 10

input size: 39

Number of hidden layers:2
number of hidden units: 125, 100
Maksimum epochs: 300

5. kanal

90,11%

ICA, MFCC

mini batch size: 10

input size: 39

Number of hidden layers: 2
number of hidden units: 125, 100
Maksimum epochs: 300

7. kanal

91,11%

ICA, MFCC

mini batch size: 10

input size: 39

Number of hidden layers: 2
number of hidden units: 125, 100
Maksimum epochs: 300

92,37%

Kisi Bagmli Algoritma i¢in deney sonuglar1 incelendiginde en yiliksek dogruluk oranina
Cizelge 4.6’da goriilen parametrelerde erisilmistir.
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Cizelge 4.6. Kisi bagimli algoritma kullanilarak AASM standartlarina gore 5°li siniflandirma i¢in
en yiiksek dogruluk oranini veren deneyin 10 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonucu

Kullanilan Kullanilan LSTM Mimarisinde Kullanilan l%lg?t (I;Sr?lr:Z
Algoritma Ozellikler kullanilan parametreler Kanallar gmra n1
Mini Batch Size: 10
Input Size: 13
Ornek Bagiml ICA, Number of Hidden Layers: 2 0
Algoritma MFCC | Nuber of Hidden Units: 125, 1 Kanal 93,96%
100
Maximum Epochs: 300

Cizelge 4.7. Kisi bagimli algoritma kullanilarak AASM standartlarina gore 5°li siniflandirma igin
en yiiksek dogruluk oranimi veren deneyin 10 kat capraz dogrulama ile elde edilen sonucunun
karmasiklik matrisi

NonRem1| NonRem2 | NonRem3| Rem Wake

NonRem1

NonRem2

NonRem3 0,2

Rem 24

Wake 4,2

Kisiden Bagimsiz Algoritma icin de diger iki algoritmada kullanilan yontemler
denenmistir. Fakat her bir deney i¢in gerekli islem siiresinin uzun olusundan ve zaman
yetersizliginden o6tiirli kisiden bagimsiz algoritma i¢in ICA ve MFCC ile 6zellik ¢ikarma
yontemi denenememistir. Bu sekilde karsilastirmali bir calisma yapilmasi gelecekte
yapilacak c¢aligmalar dahilinde degerlendirilecektir. Kisiden Bagimsiz Algoritma ile
yapilan deneyler degerlendirildiginde en yiiksek sonuca Cizelge 4.9°daki parametrelerle
erisilmistir. Kisiden Bagimsiz Algoritma ile ¢alisilirken 6zellikler degistirilerek sonug
alinmaya calisilmamistir. Sadece LSTM parametreleri ve 0Ozellik matrisinin
bityiikliigiinde degisiklik yapilmistir. Ozellik matrisinin biiyiikliigiindeki degisiklik
Cizelge 4.2’de gosterildigi gibi yapilmistir. Bu ¢izelgeye gore ‘input size’parametresi 13
oldugunda Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilarinin yanlizca birinci degeri kullanilmistir.

‘input size’parametresi 26 oldugunda Mel Frekansi Kepstrum Katsayilarinin = birinci
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degeri ile olusturulan 6zellik matrisine katsayilarin birinci dereceden tiirevi eklenmis
demektir. ‘input size’parametresi 39 oldugunda Mel Frekansit Kepstrum Katsayilarinin
birinci degeri ile olusturulan 6zellik matrisine katsayilarin birinci dereceden tlirevi ve

ikinci dereceden tiirevi eklenmis demektir.

Cizelge 4.8. Kisiden bagimsiz algoritma kullanilarak AASM standartlarina gére 5’li
siiflandirma i¢in deney sonuglari

Kullanilan LSTM mimarisinde kullanilan Kullanilan | Dogruluk
Ozellikler parametreler Kanallar Orani

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 1
number of hidden units: 100
MFCC Maksimum epochs: 300 7. kanal 79,41%

mini batch size: 10

input size: 26

Number of hidden layers:2
number of hidden units: 150, 125
MFCC Maksimum epochs: 300 7. kanal 86,89%

mini batch size: 10

input size: 13

Number of hidden layers: 2
number of hidden units: 125, 100
MFCC Maksimum epochs: 300 1. kanal 86,05%

mini batch size: 10

input size: 39

Number of hidden layers: 2
number of hidden units: 125, 100
MFCC Maksimum epochs: 300 5. kanal 83,21%

Kisiden Bagimsiz Algoritma ile elde edilen en yiiksek dogruluk oranma 7. Kanal
kullanilarak erisilmistir. Bu kanal EOG bilgisi icermektedir ve genel olarak diger
algoritmalarda ve 6zellik ¢ikarma yontemlerinin kullanildigi deneylerde de dogruluk
oranini yiikselttigi goriilmektedir. Kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemi MFCC olarak
belirlenmis olup Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilarinin yanlizca birinci degerine bu

degerin tiirevi de eklenerek (13 + 13A) %86,89 degerindeki dogruluk oranina erisilmistir.
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Cizelge 4.9. Kisiden bagimsiz algoritma kullanilarak AASM standartlarina gére 5’li
siiflandirma i¢in en yiiksek dogruluk orani

Kullanilan LSTM mimarisinde kullanilan Kullanilan Dogruluk
Ozellikler parametreler Kanallar Orani

mini batch size: 10

input size: 26

Number of hidden layers:2
number of hidden units: 150, 125
MFCC Maksimum epochs: 300 7. kanal 86,89%
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5. TARTISMA ve SONUC

Physionet Challenge 2018 ‘You snooze you win’veri seti kullanilarak yapilmis uyku
evresi simiflandirma ¢alismalari incelendiginde bulunan degerler Cizelge 5.1 ve 5.2°de
goriilmektedir. Cizelge 5.1°de bahsedilen c¢alismanin  konusu tek kanalli
elektrokardiyogram bilgisi ile zaman frekans diizleminde derin 6grenme kullanilarak
uyku evresi siniflandirma (Deep Learning in the cross time frequency domain for sleep
stage classification from a single lead electrocardiogram)’dir. Bu yayinda polisomnografi
veri setindeki kanallardan yalniz biri (ECG) kanali kullanilmistir(Qiao Li et al. 2018).

Kullanilan algoritma kisiye bagimli olarak belirlenmistir.

Cizelge 5.1. Physionet Challenge 2018 ‘You snooze you win’veri seti kullanilarak
yapilmis uyku evresi siniflandirma ¢aligmalar1 (Qiao Li et al. 2018)

Sintflandirilan 10 kat ¢apraz Dogrulama Sonuglari
Uyku Evreleri Ortalama Dogruluk Toplam Dogruluk
Orani (%) Orani (%)
4 Smf 65,6 1,3 65,6
3 Sinif (a) 76,5+ 1,0 76,5
3 Smif (b) 68,2+ 1,0 68,2
2 Smif 79,4+ 1,0 79,4

lgili calismada Siniflandirilan uyku evreleri agiklanacak olursa;

4 Smif: Uyanik olma durumu, Uykunun Rem asamasi, Hafif Nonrem Uykusu (Rem
olmayan uykunun hafif hali), Agir Nonrem Uykusu (Rem olmayan uykunun agir hali)
birer uyku evresi olarak degerlendirilmis bdylelikle uyku 4 smnifa ayrilmistir (Qiao Li et
al. 2018).
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3 Smuf (a): Uyanik olma hali, Rem uykusu, Nonrem uykusu (Rem olmayan uyku
asamalarinin timi) birer uyku evresi olarak degerlendirilmis boylelikle uyku 3 sinifa

ayrilmistir (Qiao Li et al. 2018).

3 Sinif (b): Uyanik Olma Durumu ile Uykunun Rem asamasi tek bir uyku evresi
sayillmistir. Hafif NonRem Uykusu ve Agir NonRem Uykusu da ayr1 ayri birer asama
sayilarak uyku 3 evreye siniflandirilmistir (Qiao Li et al. 2018).

2 Smif: Uyanik olma hali ve Rem uykusu bir tek asama, NonRem uykusu (Rem olmayan

uyku agamalarinin tiimii) ayr1 bir asama sayilmis ve bdylelikle uyku 2 evreye ayrilmistir

(Qiao Li et al. 2018).

flgili calismada ECG sinyali kullamlarak elde edilen spektrogram goriintiileri ile
evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Yapilan calisma
Physionet Challenge 2018 “You snooze you win’veri seti ile uyku siniflandirmasi iizerine
yapilmis iki ¢alismadan biridir. Qiao Li ve arkadaslarinin 2018 yilinda yaptigi ¢alisma ile
kiyaslama yapilabilmesi agisindan bu ¢alismada 2 sinif olarak nitelendirilen sonuglar tez
calismasindaki metotla tekrar edilmis ve 10 kat ¢aprazlama sonucuna gore asagidaki

dogruluk orani ve karmasiklik matrisi elde edilmistir.

Cizelge 5.2. Qiao Li ve arkadaglariin 2018 yilinda yayinladigi ¢alisma ile kiyaslama i¢in
tez ¢alismasindan elde edilen 2 sinifli siniflandirma sonucu

10 kat caprazlama i¢in

Smiflandirilan Uyku Evreleri Toplam Dogruluk Orani (%)

2 Sinif 91.53

Qiao Li ve arkadaglarinin 2018 yilinda yaymladigi c¢alisma ile kiyaslama igin tez
caligmasindan elde edilen 2 sinifl1 siniflandirma sonucunun karmasiklik matrisi agagidaki

cizelgede goriilmektedir.
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Cizelge 5.3. Qiao Li ve arkadaslarinin 2018 yilinda yayinladigi ¢alisma ile kiyaslama
icin tez calismasindan elde edilen 2 sinifli siniflandirma sonucunun karmagiklik matrisi

Wake+Rem  NonRem
982,77 4,44

Wake+Rem

NonRem 162,77 825,44

Physionet Challenge 2018 “You snooze you win’veri seti ile yapilan bir diger uyku evresi
simiflandirma calismast Howe — Patterson ve arkadaslar1 tarafindan Cardiology in
Computing platformunda 2018 yilinda yapilan ‘apne kaynakli olmayan uyarilmanin
otomatik teshisi’konulu yarigma igin yapilmistir (Howe - Patterson et al. 2018).
Calismada Qiao Li ve arkadaslarinin 2018 yilinda yaptig1 ¢alismanin(Qiao Li et al. 2018)
aksine, sadece ECG kanali 13 kanaldan ¢ikarilmis, 12 sinyal kanali kullanilarak sonuca
ulagilmistir. Bu ¢alismada 2018 Physionet yarisma veritabanindaki 12 polisomnografi
verisi kullanilarak (ECG g¢ikarilmistir) uyarilma anlarinin tespiti ig¢in Coklu Evrisimsel
Sinir Aglart ile birlikte LSTM bloklarini iceren Yogun Evrisimsel Sinir Aglarinin
degistirilmis bir versiyonu kullanilmistir. Kisi Bagimli Algoritma tercih edilmistir,
algoritma uygulanirken 794 kisinin polisomnografi sinyali egitim veri setine dahil
edilmis, 100 kisinin polisomnografi sinyali dogrulama veri seti olarak kullanilmig, 100
kisinin polisomnografi verisi de test veri seti olarak kullanilmigtir. Model iki performans
Olciitiine gore degerlendirilmistir, bunlar AUPRC ve AUROC egrilerinin altinda kalan
alan hesaplanarak elde edilmistir. Degerlendirme asamasinda ayrica 4 kat capraz
dogrulama uygulanmistir. Uyku evresi siiflandirma i¢in elde edilen sonuglar Cizelge
5.4°’de goriilmektedir. (Yanlizca Egitim verisi kullanilarak elde edilen sonuglar

paylasiimistir).

Cizelge 5.4. Physionet Challenge 2018 ‘You snooze you win’veri seti kullanilarak
yapilmis uyku evresi siniflandirma ¢aligmalar1 (Howe - Patterson et al. 2018)

2'li siniflandirma (uyuyor/uyanik) AUROC 0,953

2'li siniflandirma (uyuyor/uyanik) AUPRC 0,82
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Howe — Patterson ve arkadaslarinin 2018 yilinda yapmis oldugu bu ¢alismadaki gibi 2°1i
smiflandirma (uyuyor/uyanik) ilgili tez ¢aligmasinda da gerceklestirilmistir. Yapilan
deney sonuglariin 10 kat capraz dogrulama kullanilarak ortalamasi1 alinmistir. Dogruluk
orani, karmasiklik matrisi ve AUROC sonuglar sirasi ile Cizelge 5.5, Cizelge 5.6 ve

Cizelge 5.7°de goriilmektedir.

Cizelge 5.5. Howe - Patterson ve arkadaslarinin 2018 yilinda yayinladigi ¢alismadaki ikili
siiflandirmanin ilgili tezde uygulanmis hali

2 Simif 10 kat ¢apraz dogrulama sonucu: %97.8702

(Sleep/Wake) (kisi bagiml algoritma)

Cizelge 5.6. Howe - Patterson ve arkadaslarinin 2018 yilinda yayinladigi ¢alisma ile kiyaslama
i¢in tez ¢calismasindan elde edilen 2 sinifli siniflandirma sonucunun karmasiklik matrisi

Wake Sleep
Wake 988 1,75
40,37 948,37
Sleep

Cizelge 5.7. Howe - Patterson ve arkadaslarinin 2018 yilinda yayinladigi ¢alisma ile kiyaslama
i¢in tez ¢alismasindan elde edilen 2 sinifli siniflandirma sonucunun AUROC sonucu

2 Siif 10 kat ¢apraz dogrulama AUROC sonucu: 0.9746

(Sleep/Wake) (kisi bagimli algoritma)

AASM standartlarina gore yakin zamanda yapilan uyku evresi simiflandirma
calismalarindan derlenmis tablo Cizelge 5.3’de goriilmektedir. Bu ¢alismalara bakilarak
yapilan tez calismasindan elde edilen dogruluk oranlart degerlendirildiginde tez

calismasinin sonuglarinin kabul edilebilir derecede iyi oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.8. Polisomnografi sinyalleri kullanilarak elde edilmis literatiirden derlenmis, 5
smifli siniflandirma sonuglar1 (Gharbali 2018)

Bulunan
Calismayi Yapan Kullanilan Siniflandirma  [Siniflandirilan Uyku |Dogruluk Kullanilan
kisi ya da kisiler Yontemi Evreleri Orani Sinyal
ileri Beslemeli Sinir
Aglari Wake, NonRem1,
Ebrahimi et al ( Geri Yayihm Algoritmasi| NonRemz2,
2008 ile birlikte) NonRem3, Rem 93%|EEG
Wake, NonRem1, EEG
Yapay Sinir NonRem?2, EMG
Ozsen 2013 Aglari NonRem3, Rem 90,93%|EOG
Elman Tekrarlamali Wake, NonRem1,
Yapay NonRem2,
Hsu et al 2013 Sinir Agi NonRem3, Rem 87,20%|EEG
Wake, NonRem1,
Rastgele Orman NonRem?2,
Sen vd 2014 Siniflandirici NonRem3, Rem 98,02% |EEG
Wake, NonRem1,
Jinwoo Kim Destek Vektor NonRem2,
et al 2014 Makineleri NonRem3, Rem 86%|EEG
Wake, NonRem1,
Karar Agaclan NonRem?2,
Virkkala et al 2007 Siniflandirici NonRem3, Rem 72,50%|EOG
Wake, NonRem1, EEG,
Alvarez-Esteves NonRem?2, EOG
et al 2013 Bulanik Mantik NonRem3, Rem 90% [EMG
Wake, NonRem1,
Fraiwan et al Rastgele Orman NonRem?2,
2012 Siniflandirici NonRem3, Rem 83%|EEG
Wake, NonRem1, EEG
Liang et al Karar Agaclari NonRem?2, EOG
2012 Siniflandirici NonRem3, Rem 86,68%|EMG
EEG
Wake, NonRem1, EOG
Suémakova et al Diskriminant NonRem?2, EMG
2008 Analizi NonRem3, Rem 77%|ECG
Wake: %34
NonRem1: %43
NonRem2: %51
ileri Beslemeli Sinir Wake, NonRem1, NonRem3: %83
Aglan NonRem2, Rem: %82 EEG
Chapotot et al ( Geri Yayilm NonRem3, Rem, Hareket Ani: EMG
2009 Algoritmasi ile birlikte) Hareket ani %13
Yalniz EEG ile:
ileri Beslemeli Wake, NonRem1, %71
Sinir Aglan NonRem?2, EEG,EOG ve EEG
Zoubek et al ( Geri Yayihm NonRem3, EMG ile: %80 EMG
2007 Algoritmasi ile birlikte) |Rem EOG
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5.1. Calismalar Sonucu Bulunan Dogruluk Oranim Etkileyen Faktorler

Bu tez kapsaminda veri tabanindaki kisilere ait polisomnografi sinyal dizisi kullanilarak
uyku evreleri siiflandirmasi tahmini yapilmistir. Yazilmis olan kodlarin galistirilmasi

neticesinde bulunan dogruluk oranini etkileyen faktorler:

1) Ozellik Segimi
2) Kanal Se¢imi
3) Segilen algoritma (kisi bagimli ya da kisi bagimsiz olmast)

4) Kullanilan LSTM mimarisi parametreleri

Son asama olarak bu maddelerdeki parametrelerin Dogruluk Oranlarini nasil

etkilediklerini anlayabilmek i¢in yapilan denemeler yorumlanmalidir.

Ozelliklerin iginde en iyi sonuglar1 Kisi Bagimli Algoritma igin, fastICA algoritmasi ile
bagimsiz bilesenlerine ayrilmis tek boyutlu sinyal dizisinden MFCC algoritmasi ile mel
kepstrum katsayilar1 elde edilerek erisilmistir. Kullanilmis olan kanal yanlizca 1.
Kanaldir. Bu iki asamali 6zellik ¢ikarma islemi, modelin egitim siiresini bir hayli
uzatmakla birlikte en iyi sonucu vermektedir. Kullanilan LSTM parametreleri Aragtirma

Bulgular1 boliimiinde goriilmekle birlikte bu baglik altinda da agiklanmistir.

Kanallarin i¢inde en 1yi sonuglar ilk 7 kanalin farkli kombinasyonlari ile ve 13 kanalin
tiimiiniin kullan1ldig1 durumda alinmaktadir. Bu bakimdan degerlendirildiginde EEG ve
EOG bilgisi uyku evreleri siniflandirma isleminde tezde kullanilan 6zellikler i¢in diger

kanallardan daha belirleyici olmustur.

Kullanilan LSTM mimarisi parametreleri maddeler halinde yazilarak dogruluk oranina

olan etkilerine bakilacak olursa;
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Mini batch size: Matlab’de hazirlanmis temel LSTM mimarisinin ilk parametresidir. Bu
parametrenin LSTM mimarisine etkisini anlayabilmek ic¢in 6nce ‘batch’kavramini
anlamak gereklidir. ‘Batch size’, yani ‘grup biiyiikliigii’, dahili model parametrelerini
giincellemeden Once ¢alisilacak 6rnek sayisini tanimlayan bir hiperparametredir. Bu bir
ornek iizerinden agiklanmak istenirse; bir grup (batch) bir veya daha fazla 6rnek tizerinde
yinelenen ve tahminlerde bulunulan bir dongii olarak degerlendirilebilir. Gruba
uygulanan iterasyon islemleri tamamlandiginda, tahminler beklenen ¢ikis degiskenleriyle
karsilastirilir ve buna gore bir hata hesaplanir. Bu hatayi, glincelleme algoritmasi modeli
gelistirmek i¢in kullanir. Bir egitim veri kiimesi bir veya daha fazla gruba ayrilabilir. Tim
egitim drnekleri yanlizca bir grup olusturmak i¢in kullanildiginda, 6grenme algoritmasina
toplu gradyan inisi (batch gradient descent) denir. Grup sadece bir Grnekten ibaret
oldugunda, 6grenme algoritmasina stokastik gradyan inisi (stochastic gradient descent)
denir. Giincelleme igin kullanilan grup birden fazla 6rnek icerdiginde ve egitim veri
kiimesinin boyutundan kii¢iik oldugunda, 6grenme algoritmasina ‘mini batch gradient
descent’adi verilir (Anonymous 2019). Bu deger ¢ok kiigiik segilirse hatasi hesaplanip
giincellemede kullanilacak grup cok az 6rnek iceriyor demektir. Bu, dogruluk oranini
artirma yoniinde olumlu olsa da iglem siiresini ¢cok uzatir. Cok biiyiik olmasi da LSTM
mimarisinin kendini ¢ok genis araliklarla giincellemesine isarat eder ki bu da dogruluk
oranina olumsuz yansiyabilir. Bu bakimdan denemelerin sonucuna gore bu deger 10
secildiginde en yiiksek dogruluk oranina ulagilirken islem siiresinin de kabul edilebilir bir

Olcekte oldugu goriilmiistiir.

LSTM mimarisinin 2. Parametresi ‘input size’dir. Bu parametre aslinda ¢ikarilan 6zellik
matrisinin satir sayisinin yazildigi kisimdir. Bu parametre dogruluk oranimi dogrudan
etkilemese de secilen 6zellik araciligl ile etkilemektedir. Cikarilan 6zellik sayis: arttikga
belli bir noktaya kadar dogruluk orani da artis gosterir, belli bir noktadan sonra ise bu
artis devam etmez. Ozellik matrisinin cokga biiyiimesi islemi karmasiklastirir ve islem

suresini uzatir.

Segilen bir diger parametre ise ‘maxEpochs’parametresidir. Bu parametreyi anlayabilmek

icin kisaca Epoch kavraminin aciklanmasi gerekmektedir. Epoch sayisi, 6grenme
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algoritmasimin tiim egitim veri kiimesi boyunca calisacagi sayiyr tanimlayan bir
hiperparametredir. Baska bir deyisle Yapay Sinir Ag1 boyunca, tiim veri seti ileri yonli
ve geri yonlii olarak hareketini tamamladiginda 1 Epoch tamamlanmis olur. Epoch
sayisini 1 segmek sureti ile tim veri setini yanlizca bir kere tiim sinir agindan ge¢irmek
ise yanlis bir yaklasim olacaktir. Ciinkii yanlizca tek bir gegisle agirliklart giincellemek
eksik 6grenme’ye (underfitting’e) neden olur. Epoch Sayisinin ¢ok yiiksek olmast ise hem
islem siiresini uzatir hem de ‘asir1 6grenme’ye (overfitting’e) neden olabilmektedir. Bu
aciklamadan da agikg¢a anlasiliyor ki Epoch sayisiin belli bir seviyeye kadar yiiksek
tutulmasi dogruluk oranini olumlu etkiler, diger yandan olmasi gerekenden fazla oldugu
durumlarda da islem yiikiinii arttirir ve islem siiresini uzatir. Tez siiresince yapilan
calismalarda ‘maxEpoch’parametresi 300 olarak secildiginde optimum degerlere

ulasilmaktadir.

‘Number of hidden units’parametresi ise bir sinir aginin 6grenme kapasitesinin dogrudan
bir temsilidir. ‘Number of hidden units’parametresini yiiksek bir degerde tutmak, tim
egitim setini milkemmel bir sekilde 6grenmeyi muhtemel kildig1 gibi daha uzun islem

stiresi ve overfitting olma ihtimali de olusturur.

‘Number of hidden units’parametresi LSTM mimarisinde kullanilacak katman sayisina
gore belirlenir. Katman sayis1 1’den 2’ye c¢ikarildiginda, 1. Katmanda kullanilacak
‘Number of hidden units’parametresi ile 2. Katmanda kullanilacak olan ‘Number of
hidden units’parametresi ayr1 ayr1 belirlenmelidir. Her ikisi i¢in de esit sayida ‘Number
of hidden units’degeri verilebilecegi gibi farkli degerler de verilebilmektedir. Diger
taraftan bir parametre girisi gerektirmemekle birlikte kod satirina eklenecek birkag satir
ile yukarida bahsedildigi gibi katman sayis1 artirtlabilir ve bu da dogruluk orani degerini

olumlu yonde etkiler.

5.2. Sonu¢

Bu tez ¢alismasi kapsaminda Physionet Cinc 2018 ‘You Snooze You Win’veri setinin

egitim icin ayrilan kismindaki 994 kisinin polisomnografi sinyalleri ve bu sinyaller i¢in
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bir uzman tarafindan olusturulmus etiket dosyas: kullanilmistir. Yapilan caligmada
sinyale uygulanan cergeveleme yonteminde kullanilan g¢erceve uzunlugu hig
degistirilmemistir ve 30 sn olarak belirlenmistir. Kaydirma miktar1 ise g¢ergeveleme
miktar1 ile ayn1 belirlenmistir ve testler siiresince hi¢ degistirilmemistir. 994 kisinin sinyal
ve etiketleri 3 temel parcaya ayrilmistir. Bu temel veri kiimelerine Egitim veri kiimesi,
Dogrulama veri kiimesi, Test veri kiimesi denilmektedir. Egitim veri kiimesi ve etiketleri
ile model egitilmis elde edilen model kullanilarak Test veri setindeki sinyal dizisine ait
etiketler tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu tahmin islemi i¢in tekrarlamali yapay sinir
aglart kategorisinde yer alan LSTM adli yazlim mimarisi kullanilmigtir. Tahmin
islemindeki dogruluk orani degerini arttirmak icin farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri
denenmistir. Bu yontemler yalmiz MFCC, 6nce ICA sonra MFCC yontemlerinin arka

arkaya kullanilmasi seklinde siralanmaktadir.

Kisi Bagimli Algoritma i¢in optimum sonug; 6zellik ¢ikarma isleminde ICA ve
MFCC’nin ard arda kullanilmas1 sonucu elde edilmistir. Kullanilan sinyal ise yalniz 1.
Kanaldan elde edilen sinyaldir. 1. Kanal EEG sinyali bilgisi icermektedir. Bu degerleri
etkileyen diger etken ise LSTM yazilim mimarisi kullanilirken belirlenen parametreler
olmaktadir. Bu parametreler Cizelge 4.6’da LSTM parametreleri baslig altinda yazilmis
ve aciklamast 5.1 bashigi altinda detayli olarak yapilmistir. Kisaca kullanilan LSTM
parametrelerine deginilecek olursa dogruluk oranini en etkili sekilde artiran parametrenin
LSTM mimarisindeki katman sayisinin arttirtlmast oldugu aciktir. Katman sayisini
artirmak i¢in ‘number of hidden layers’2 olarak belirlenmis, her bir katman i¢in ‘number
of hidden units’degerleri se¢ilmistir. Yine bu dogruluk oranina erisilmesi esnasinda ‘mini
batch size’parametresi 10 olarak secilmis, ‘maxEpochs’parametresi de 300 olarak
belirlenmistir. ‘input size’parametresi daha dnceden de belirtildigi gibi dogrudan 6zellik
matrisinin satir sayisina baglidir ve 6zellik ¢ikarma asamasinin son adimi olarak MFCC
ile ozellik ¢ikarma islemi kullamldig1 i¢in 13 olarak secilmistir. Ozellik matrisinin
biiyiikliigii ile LSTM yazilim mimarisinin ‘input size’parametresi arasindaki iliski ¢izelge

4.2°den incelenebilir.
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Kisiden Bagimsiz Algoritma i¢in optimum sonug; 6zellik ¢ikarma isleminde MFCC’nin
kullanilmast sonucu elde edilmistir. Bu algoritma i¢in ICA ve MFCC ard arda
kullanilarak o6zellik ¢ikarma islemi denenmemistir. Kullanilan sinyal ise yalmiz 7.
Kanaldan elde edilen sinyaldir. 7. Kanal EOG sinyal bilgisi icermektedir. Dogruluk orani
degerini etkileyen diger etken ise LSTM yazilim mimarisi kullanilirken belirlenen
parametreler olmaktadir. Bu parametreler Tablo 4.8’de LSTM parametreleri basligi
altinda yazilmis ve agiklamasi 5.1 baghgi altinda detayli olarak yapilmistir. Kisaca
kullanilan LSTM parametrelerinden bahsedilecek olursa kisiden bagimsiz algoritmada da
tipki kisi bagimli algoritmada oldugu gibi en yiiksek dogruluk oranina birden ¢ok gizli
katman kullanilarak erisilmistir. Optimum dogruluk oranina erisilirken ‘number of hidden
layers’parametresi 2 olarak belirlenmis ve her bir gizli katman i¢in belirlenen ‘number of
hidden units’degerleri sirasi ile 150 ve 125 olarak belirlenmistir. Kullanilan ‘mini batch
size’parametresi 10 olarak belirlenmistir. ‘max epoch’parametresi 300 olarak se¢ilmistir.
Ozellik matrisinin satir sayisina gore belirlenmesi gereken ‘input size’parametresi ise 26
olarak segilmistir. Ozellik matrisinin biiyiikliigii ile LSTM yazilim mimarisinin ‘input

size’parametresi arasindaki iliski Cizelge 4.2’de agiklanmustir.
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