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Jiiri

Uyku, metabolizmay1 yavaslatarak viicudu rahatlatir ve dinlendirir, uyandigimizda fiziksel olarak
daha giiclii ve zinde olmamizi saglar. Ancak insanlarda meydana gelebilecek bir uyku bozuklugunda bu
stire¢ tersine doner ve viicutta gesitli rahatsizliklar meydana gelir. Uyku evrelerinin belirlenmesi, bu tiir
uyku bozukluklarinin teshis ve tedavisi i¢in hayati dnem tagimaktadir. Bununla birlikte, uyku asamalarinin
manuel olarak puanlanmasi yorucu, zaman alicidir ve dnemli 6l¢lide uzmanlik gerektirir. Ayni zamanda
uzmanlar arasindaki deneyim ve yorumlama farkliliklar1 da manuel uyku evrelemeyi bir derecede
nesnellikten uzaklastirmaktadir. Derin 6grenme teknikleri bu siireci otomatiklestirebilir, bu sorunlarin
iistesinden gelebilir ve daha tutarli sonuglar iiretebilir. Bu amagla ii¢ farkli ¢alisma yapilmistir. Bunlardan
ilki giris verilerinin en dogru temsilini bulabilmek adina Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii (KZFD), Ayrik
Dalgacik Doniisiimii (ADD), Ayrik Kosiniis Déniisiimii (AKD), Hilbert-Huang Déniisiimii (HHD), Ayrik
Gabor Déniisiimii (AGD), Hizli Walsh-Hadamard Déniisiimii (HWHD), Choi-Williams Dagilimi (CWD)
ve Wigner-Willie Dagilimi (WWD) ile elde edilen Zaman-Frekans bilesenlerinin tek kanalli
elektroensefalogram (EEG) tabanli gézetimli derin bir Evrigimsel Sinir Agina (ESA) verilmesi ve otomatik
uyku evreleme isleminin gergeklestirilmesidir. Yapilan bu ¢aligmada elde edilen sonuglar, giris verilerinin
en dogru temsili i¢in kullanilan doniisiim yontemlerinin, zaman, frekans veya non-linear 6zelliklerin elde
edildigi manuel yani el-yapimi 6zellik ¢ikarimina dayali geleneksel yontemlerden ¢ok daha iyi oldugunu
gdstermistir. ikinci yapilan galisma temel olarak dengesiz verisetlerinde smiflandirma problemini Siyam
Sinir Aglar’nin yardimiyla ¢6zmeyi amaglamaktadir. Ag tasarimi sirasinda, benzerlik skorunu
hesaplayabilmek i¢in Oklid, Manhattan, Jaccard, Kosiniis, Canberra, Bray-Curtis ve Kullback-Leibler
Diverjans olmak iizere yedi farkli mesafe 6l¢giim yontemi secilmistir. Bu sayede, derin 6grenme ve SSA'lara
dayali otomatik uyku evrelemesi i¢in yeni bir rekabetgi yontem tiiretilmistir. Son olarak egitim veri
dengesizligi problemini ¢ézmek i¢in Odak Kayb1 (OK) ve AKD yoéntemlerini kullanan yeni bir hibrit sinir
agl mimarisi onerilmistir. Model, k-kat ¢apraz dogrulama (KCD) (kisi bazli) kullanilarak dort farkl
veritabaninda egitilmis ve en yiliksek puan iki kanal (EEG-Elektrookiilogram (EOG)) kullanildiginda
%87,11 dogruluk, %81,81 Kappa puani ve %79,83 MF1 olarak elde edilmistir. Yaklagimimizin sonuglari,
mevcut yontemlerle karsilastirildiginda umut vericidir.

Anahtar Kelimeler: Ayrik kosiniis doniisiimii, ESA, UKSB, Otomatik uyku evreleme, Odak
Kaybu.
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Application of Deep Learning Architectures on Sleep Staging Problems
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2022, 110 Pages

Jury

Sleep relaxes and rests the body by slowing down the metabolism, making us physically stronger
and fitter when we wake up. However, in a sleep disorder that may occur in humans, this process is reversed,
and various disorders occur in the body. Therefore, the determination of sleep stages is of vital importance
for the diagnosis and treatment of such sleep disorders. However, manual scoring of sleep stages is tedious,
time-consuming, and requires considerable expertise. It also suffers from inter-observer variability. Deep
learning techniques can automate this process, overcome these problems, and produce more consistent
results. For this purpose, three different studies were conducted. Firstly, Time-Frequency components
obtained by Short Time Fourier Transform, Discrete Wavelet Transform, Discrete Cosine Transform,
Hilbert-Huang Transform, Discrete Gabor Transform, Fast Walsh-Hadamard Transform, Choi-Williams
Distribution, and Wigner-Willie Distribution were classified with a supervised deep convolutional neural
network to perform sleep staging. The results obtained in this study showed that the transformation methods
used for the most accurate representation of the input data are much better than the traditional methods
based on manual feature extraction, where time, frequency, or nonlinear features are obtained. The second
study aims to solve the classification problem in imbalanced datasets with the help of Siamese Neural
Networks. Seven distance measurement methods were chosen to calculate the similarity score during the
network design: Euclidean, Manhattan, Jaccard, Cosine, Canberra, Bray-Curtis, and Kullback-Leibler
Divergence. Thus, a new competitive method for automatic sleep staging based on deep learning and SNN's
has been derived. Finally, a new hybrid neural network architecture is proposed using focal loss and discrete
cosine transformation methods to solve the training data imbalance problem. The model was trained on
four different databases using k-fold cross-validation (subject-wise), and the highest score was 87.11%
accuracy, 81.81% Kappa score, and 79.83% MF1 when using two channels (EEG-EOG). The results of our
approach are promising when compared to existing methods.

Keywords: Discrete Cosine Transform, CNN, LSTM, Sleep Staging, Focal Loss
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1. GIRiS

Insan yasam Kkalitesini ve saghgini etkileyen en onemli faktdrlerden birisi
uykudur. Uykunun bireyler iizerinde biyolojik ve psikolojik bir¢ok etkisi vardir (Eaton et
al., 2010; Roffwarg, Muzio, & Dement, 1966). Uyku viicutta onarici ve diizenleyici bir
gorev lstlenir, bu ylizden yetersiz veya kalitesiz bir gece uykusu sonucu viicutta ¢esitli
rahatsizliklar goriilebilir (Alhassani & Al-Zahrani, 2020; Benington & Heller, 1995;
Redline et al., 2004; Wisana, Nugraha, & Estiwidani, 2021). Kisiden kisiye degismekle
birlikte saglikli bir yetiskinin giinliik ortalama 8 saat uyumasi tavsiye edilmektedir (Da
Silva et al., 2016). Ancak uykuda gecirilen siireyle birlikte uyku kalitesi de oldukga
onemlidir ve yapilan arastirmalara gore yetiskinlerin bir kismi ile yaghlarin yaklasik
%40°1 uyku problemlerinden sikdyet etmektedir (Vitiello, 1997).

Uyku hastaliklarinin tespit edilmesi ve uyku kalitesinin olgiilmesi amaciyla
bireyler uyku laboratuvarlarinda gozlem altinda, viicutlarinin belirli yerlerine gesitli
Olclim cihazlar1 baglanarak belirli bir siire boyunca uyutulurlar. Uyku alaninda uzman
doktorlar tarafindan viicudun belirli yerlerine yerlestirilen bu sensorlerden gelen bilgiler
analiz edilir ve uykunun kalitesi belirlenir. Polisomnogram (PSG), viicuda yerlestirilen
bu sensdrlerden alinan c¢oklu fizyolojik sinyallerdir ve uyku analizlerinde en fazla
kullanilan tan1 aracidir (Sharma, Pachori, & Upadhyay, 2017). Hastalarin uyku
analizlerinde kullanilan uyku evreleme yontemi genelde EEG, EOG ve elektromiyogram
(EMG) kayitlarinin  kullanildigi AASM  (Amerikan Uyku Tibbt Akademisi)’nin
yayinladigi kilavuz dogrultusunda yapilir. Her evre 30 saniyelik kisimlara ayrilir ve
bunlara epok adi verilir. Her epok Uyanik (W), Evre 1 (N1), Evre 2 (N2), Evre 3 (N3) ve
Hizli Goz Hareketleri (REM) olmak iizere toplam 5 etiketten olusur. Uyku evreleri
etiketleme islemi sonras1 hastalarin uyku/uyanik gecen siireleri birbirinden ayrilmis olur
(Berry et al., 2012; Rosenberg & Van Hout, 2013).

Uyku evreleme islemi uzman doktorlar tarafindan yapilir ve insan hatalarina acik,
uzun ve oldukg¢a yorucu bir siirectir. Bu nedenle otomatik uyku evreleme sistemlerine
ihtiya¢ duyulmakta ve bu alanda her y1l bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir (Biswal et al., 2017;
Krakovska & Mezeiova, 2011; Redmond & Heneghan, 2006). Otomatik uyku evreleme
ile ilgili yapilan ¢alismalarda birden fazla kanal kullanilabildigi gibi (EEG, EOG ve
EMG) (Andreotti, Phan, & De Vos, 2018; W. Huang et al., 2020; Lajnef et al., 2015), tek
kanalli EEG gibi sinyaller de kullanilabilir (Sors, Bonnet, Mirek, Vercueil, & Payen,
2018; Supratak, Dong, Wu, & Guo, 2017; Tsinalis, Matthews, Guo, & Zafeiriou, 2016;



Y. Wang, Loparo, Kelly, & Kaplan, 2015). Otomatik uyku evreleme sistemlerinde ¢ok
kanalli sinyaller yerine tek kanalli sinyaller kullanmak az sayida elektrot ve kablo
gerektirdiginden daha konforlu bir uykunun yani sira hafif, giyilebilir ve kolayca
taginabilen cihazlara izin verir (Sors et al., 2018). EEG sinyalleri, deterministik olmamasi
ve elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri gibi 6zel bir olusumlart olmamasi nedeniyle
literatiirde sikga tercih edilirken, EEG sinyali analizlerinde genelde istatistiksel ve
parametrik analiz yontemleri kullanilir (Kiymik, Giiler, Dizibiiylik, & Ak, 2005).
Yapilan c¢aligmalara bakildiginda, otomatik uyku evreleme isleminde kullanilacak
sinyallerin her bir epok’undan 6zellik ¢ikarim1 yapma amactyla zaman, frekans ve zaman-
frekans domeni kullanilmistir. Cikarilan bu 6zellikler zaman domeni 6zellikleri, frekans
domeni 6zellikleri ve non-linear 6zellikler olmak tizere 3 kategoriye ayrilabilir (Radha,
Garcia-Molina, Poel, & Tononi, 2014). Daha sonra uyku evresini belirlemek amaciyla
her bir epok’dan ¢ikarilan bu 6zellikler, siniflandiricilart egitmek i¢in kullanilir (Supratak
et al., 2017). Genelde kullanilan bu yontem geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricili
aglarda tercih edilir. Ornegin bazi ¢alismalarda Siirekli Dalgacik Déniisiimii (SDD),
Hilbert-Huang Dontisimii (HHD) veya cagdas matematiksel araglar gibi yontemler
kullanilarak ¢ikarilan 6zellikler Destek Vektor Makinesi (DVM), Rastgele Orman (RO)
veya En Yakin Komsu (EYK) gibi geleneksel makine 6grenmesi siniflandiricili aglarda
kullanilarak performans degerlendirmesi yapilmistir (Chriskos et al., 2017; Guo, Lu, Liu,
& Xu, 2015; Hassan & Bhuiyan, 2016¢; W. Huang et al., 2020; Khalighi, Sousa, Oliveira,
Pires, & Nunes, 2011; Y. Li, Yingle, Gu, & Qinye, 2009; Liao, Zhang, Wang, & Xie,
2020; Y. Liu, Yan, Zeng, & Wang, 2010; Tabar, Mikkelsen, Rank, Hemmsen, &
Kidmose, 2021). Tiim bu islemlerin olduk¢a zaman alic1 ve zahmetli olmasindan dolay1,
son zamanlarda yapilan bir¢cok calismada aga verilen sinyallerden 6zellikleri otomatik
cikaran ESA gibi derin 6grenme algoritmalari tercih edilmeye baglanmaistir.

Bu tez calismasinda derin 6grenme ag yapilar1 kullanilarak yiiksek performansh
otomatik uyku evreleme sistemleri tasarlanmistir. S6z konusu sistemler ile birlikte uyku
bozuklugu ve hastaligina sahip kisilerin teshisi saglanacak ve bu sayede alaninda uzman
doktorlar hastaya gerekli miidahaleleri etkin ve hizli bir sekilde yapabilecektir. Caligmada
genel olarak uyku sirasinda kaydedilen EEG, EOG ve EMG sinyalleri kullanilmistir. Bu
tez ¢alismasinin geri kalani su sekilde organize edilmistir:

[k béliimde tezin konusu, amaci ve énemi ile ilgili detayli bilgiler verilmis ve
aciklanmistir. Tezin ikinci bolimiinde literatlir taramasi yapilarak konuya yakin

calismalar ele alinmig ve bu calismalarla ilgili kisaca bilgiler verilmistir. Bir sonraki



boliimde bu tez calismasi kapsaminda kullanilan verisetleri ve Onerilen yontemlerin
ayrintili matematiksel tanimlamalarla birlikte agiklamasi yer almaktadir. Ayrica
kullanilan ve 6nerilen yontemler birden ¢ok veri seti lizerinde test edilmis ve elde edilen
sonuclar, grafik ve ¢izelgeler halinde ayrintili bir sekilde Boliim 4’te sunulmustur. Bir
sonraki boliimde bu sonuglar yorumlanarak tartisilmistir. Son boliimde ise, elde edilen
aragtirma sonuglar1 6zetlenerek daha sonra yapilacak c¢alismalar i¢in arastirmacilara

birtakim 6nerilerde bulunulmustur.

1.1. Tez Konusunun Tanitilmasi

Otomatik Uyku Evreleme konusunda yapilan ¢aligmalar agin sinyal giris tiirlerine
gbre 2 kategoriye ayrilabilir (Phan et al., 2021). Bunlardan birincisi bir boyutlu ham
sinyaller (Chambon, Galtier, Arnal, Wainrib, & Gramfort, 2018; Mikkelsen & De Vos,
2018; Tsinalis et al., 2016), digeri ise 2 boyutlu zaman-frekans isaretleridir (Ahmed,
Natarajan, & Rao, 1974; Jayathilake, Perera, & Chamikara, 2013; Nasiri & Clifford,
2020; Phan, Andreotti, Cooray, Chén, & De Vos, 2018). Elde edilen Zaman-Frekans
goriintiileri Gabor Doniistimii, KZFD, vb. gibi doniisiimler kullanilarak ham sinyallerden
tiretilir ve ag mimarisine verilerek smiflandirma islemi gergeklestirilir. Yapilan bu
calismada ilk olarak KZFD, ADD, AKD, HHD, AGD, HWHD, CWD ve WWD ile elde
edilen Zaman-Frekans bilesenleri, tek kanalli EEG tabanli gozetimli derin bir ESA’ya
verilerek uyku evreleme islemi gerceklestirilmistir. Yapilan bu g¢alisma ile 8 farkl
doniistimden faydalanarak, uyku evrelerinin derin 6grenmeye dayali otomatik olarak
siniflandirilmasi i¢in giris verilerinin en dogru temsili bulunmaya ¢alisilmistir. Kullanilan
yontemlerden bazilar1 (AKD, HWHD gibi yontemler) literatiirde ilk defa herhangi bir
0zellik mithendisligi gerektirmeden ugtan uca kullanilarak (doniisiim sonucunda elde
edilen veriler, herhangi bir 6zellik ¢ikarimi yapilmadan aga aktarilir) analiz edilmistir.
Fakat yliksek performans i¢in giris verilerinin en dogru temsilini bulmak tek basina yeterli
degildir. Bunun en 6nemli nedeni, uyku sinyallerinin dogasi geregi her smiftan esit
miktarda veri alinamamasi ve geleneksel siniflandirici aglarin her siniftan biiylik miktarda
dengeli veri gerektirmesidir (Cheng Zhang, Liu, Ma, & Fu, 2016). Bu sorun, dengesiz
veriler iizerinde olduk¢a basarili olan Siyam Sinir Aglar1 (SSA'lar) tarafindan ¢oziilebilir.
Bu aglar ilk olarak 1990’larda Bromley ve ark. (1993) tarafindan imza dogrulama
islemlerinde kullanilmistir. Daha sonra 2005°de Chopra ve ark. (2005) ham goriintiilere

dayal1 yiiz dogrulamasi i¢in SSA’n1 tercih ederek bu aglar1 resmilestirmislerdir. Son



zamanlarda, SSA'lar goriintii isleme (Taigman, Yang, Ranzato, & Wolf, 2014), biyoloji
(Jindal, Gupta, Yadav, Sharma, & Vig, 2017), optik-fizik (Zou, Li, Chen, & Lan, 2018)
ve tip-saglik (X. Zeng, Chen, Luo, & Ye, 2019) gibi ¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmistir. Tiim bu nedenlerden dolay1 tez ¢calismasi kapsaminda bir sonraki ¢alisma
olarak SSA’lar kullanilmistir. Ag tasarimi sirasinda, benzerlik skorunu hesaplamak igin
Oklid, Manhattan, Jaccard, Kosiniis, Canberra, Bray-Curtis ve Kullback-Leibler
diverjans (KLD) dahil olmak {izere yedi farkli mesafe Gl¢giim yontemi secilmistir.
Bildigimiz kadariyla SSA yapisi otomatik uyku evreleme alaninda ilk kez denenmistir.
SSA yapisinin dengesiz veriler iizerindeki basarisina ragmen 6zellikle son yillarda
birgok alanda performanst daha da yukariya g¢ekecek yeni calismalar yapilmistir.
Bunlardan birisi, Lin ve arkadaslar1 (2017) tarafindan nesne dedektorii lizerine yapilan
bir ¢calismadir. Bu calismada kayip fonksiyonu olarak geleneksel aglarda yaygin olarak
kullanilan Kategorik Capraz Entropi (KCE) yerine ilk kez OK 6nerilmistir. Daha sonra
zaman serisi analizi (Romdhane & Pr, 2020), ses tanima (Zhu, Dai, Hu, & Li, 2020) ve
dil isleme (Iikura, Okada, & Mori, 2020) gibi bir¢cok farkli alanda derin 6grenme
tekniklerinin OK ile birlikte kullanildig1 ¢aligsmalar yayginlagmistir. Bu konuda yapilan
en dikkat ¢ekici calismalardan birisi ise Petmezas ve ark. (2021) tarafindan dengesiz bir
EKG veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen ¢calismadir. Bu ¢alismada hibrit Uzun-Kisa
Siireli Bellek (UKSB) ve ESA ag mimarisi kullanilmis, kayip fonksiyonu olarak yine OK
yaklagimu tercih edilmistir. Hibrit agin ESA kismi 6znitelik ¢ikarici olarak, UKSB kismi
ise girig verilerinin zamansal dinamiklerini 6grenen bir bilgi sec¢ici olarak kullanilmistir.
Bu bilgiler 1s1ginda tezin son ¢alismasi olarak otomatik uyku evreleme
performansini daha da artirmak ve smiflama hatalarin1 en aza indirebilmek amaciyla
dengesiz veriler tizerindeki miikemmelligi nedeniyle Odak Kayipli ESA-UKSB'nin AKD
ile bir kombinasyonunu kullanan yeni bir ag§ modeli (CoSleepNet) onerilmistir. Bu
calisma sayesinde ¢ok kanalli uyku verilerini kullanarak uyku evrelemesi i¢in minimum
model karmasikligina sahip yeni bir derin 6grenme modeli sunulmustur. Bu model,
frekans 6grenme yaklasimini geleneksel dgrenme yaklasimi ile birlestirerek dengesiz

verilerde siniflandirma performansini artirmay1 amaglamaktadir.

1.2. Tez Cahsmasmin Amaci ve Onemi

Uyku serebral korteksi korur, viicudun direncini arttirir ve zinde kalmasina

yardimct olur. Ayrica ruh halini korumada, bagisiklik sistemini ve metabolizmayi



iyilestirmede 6nemli bir rol oynar. Kisacasi uyku, insan i¢in hayati dneme sahip fizyolojik
ve psikolojik bir siirectir (Irwin, 2015). Bu nedenle kisilerde meydana gelebilecek bir
uyku bozuklugunun yasam kalitelerini ciddi sekilde etkileyecegi sdylenebilir. Ornegin,
bu en yaygin bozukluklardan birisi uyku ataletidir. Derin uyku evresinde ani uyanmaya
bagli olarak goriilen bu hastalik nedeniyle, uyanma anindan sonraki 4 saate kadar
istahsizlik, motivasyon kayb1 ve sosyal isteksizlik gibi ciddi rahatsizliklar
goriilebilmektedir. Ayrica yapilan ¢aligsmalar incelendiginde diger uyku bozukluklari olan
kisilerde de depresyon, irritabilite, panik atak gibi ciddi psikolojik problemlerin
yasanabilecegi gozlemlenmistir. Bu nedenle bu hastaliklarin teshisi ve Onlenmesi
amaciyla insanlarin uyku diizenlerini izlemek ve anlamak, uyku bozukluklarini teshis
etmek, farkli uyku bozukluklarinin insanlar1 nasil etkiledigini anlamak ve uykunun genel
saglik tizerindeki etkilerini incelemek i¢in birgok otomatik uyku evreleme sistemleri
tasarlanmis ve halen tasarlanmaya devam etmektedir. Ancak uyku uzmanlar: tarafindan
genel olarak kabul edilen uygulanabilir, yiiksek dogrulukta bir sistemin gelistirilmesi bir
dizi olumsuz faktér nedeniyle bugiine kadar pek miimkiin olmamistir. Bu
olumsuzluklardan ilki, uykunun halen iyi anlasilmayan karmasik bir olgu olmasidir.
Ikincisi iyi bir gece uykusunu neyin olusturduguna dair hala kesin kaniya varilmig bir
tanim yoktur. Uciincii olarak uyku sistemlerinin dogrulugunu dlgmek icin heniiz tam bir
altin standart belirlenememistir. Dordiinciisii ise uyku yas, saglik ve yasam tarzi gibi
cesitli faktorlerden etkilenir ve bu da herkese uyan tek bir ¢oziim olusturmayi
zorlastirmaktadir. Son olarak, uyku sistemleri genellikle oldukg¢a pahalidir ve kullanimi
Ozel egitim gerektirmektedir. Ayrica incelenen sinyallerin giiriiltii, kopukluk gibi
istenmeyen durumlar barindirmasi da bu olumsuz etmenlerin spesifik zorluklarindan
bazilaridir.

Tiim bu nedenlerden dolay1 ilk olarak olusturulacak sistemde performansin daha
dogru bir sekilde test edilebilmesi i¢in deneklerin yag araligiin dar ve genis oldugu veri
setleri secilmis, ayrica yapilan ¢aligmalarin ger¢ek hayat uygulamalar ile tutarliliginin
arastirilmast  amaciyla bir uyku laboratuvarindan elde edilen verilerden de
yararlanilmigtir. Ayrica sinyallerdeki istenmeyen durumlarin ortadan kaldirilmasi
amaciyla bir ¢aligma yiiriitiilmiis ve performans yiikseltilmeye calisilmigtir. Daha sonra
simdiye kadar yapilan geleneksel otomatik uyku evreleme ¢alismalarindan farkl olarak,
sinyallerden el ile yani manuel 6zellik ¢ikarimi1 yapmak yerine otomatik hale getiren bir
sistem tasarlanmistir. Burada temel amag, uyku evreleme siniflandirmasinin dogrulugunu

tyilestirmektir.



Smiflandirici, 6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak farkli uyku evrelerini ayirt
etmek i¢in hangi 6zelliklerin en 6nemli oldugunu 6grenebilir. Bu sayede veriler daha hizli
ve kolay analiz edilebilir ve normalde bir uyku uzmani tarafindan yapilan islemler daha
pratik bir sekilde otomatik sistem tarafindan gergeklestirilebilir. Ancak bu sistemlerde
veri dengesizligi sorunu, giivenilir ve dogru yontemler gelistirmenin 6niinde biiyiik bir
engel olusturmakta ve performansi zayiflatmaktadir. Planlanan ¢aligmanin ana amaci ise
bu sorunu hafifletmek ve sistem performansini yiikselterek PSG cihaziyla es zamanl

calisabilecek bir otomatik uyku evreleme sistemi tasarlamaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Otomatik uyku evreleme sistemlerinin performansi ne kadar yiiksek olursa o
kadar ¢ok giivenilir sonuglar verir ve uzmanlar tarafindan kabul goriir. Bu nedenle
literatlirde sistem performansi devamli yiikseltilmeye calisilmis ve konuyla ilgili bugiine
kadar birgok yontem uygulanmistir. Bu yontemlerden ilki kaydedilen uyku sinyallerinden
el ile Ozellik ¢ikarma islemidir ve ¢ikarilan bu Ozellikler siniflandiricilara verilerek
performans degerlendirmesi gergeklestirilir. Ancak bu islemlerin olduk¢a zaman alic1 ve
zahmetli olmasindan dolay1 son zamanlarda yapilan bir¢ok caligmada, aga verilen
sinyallerden Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilen derin 6grenme algoritmalar1 tercih
edilmeye baslanmistir. Yenilenen teknoloji ve halka agik verisetlerinin artmasi sayesinde
de otomatik uyku evreleme sistem performanslar1 her gegen yil yiikselmekte ve
uygulanan yontemler sayica artarak gelismektedir. Yapilan bu ¢alismalar incelendiginde;
Ozsen ve ark. (2016) normalize edilmis en kiiciik ortalamal1 kareler siizgeci, dzyineli en
az kareler slizgeci, Buterworth siizgeci, Hampel siizgeci, Median siizgeci ve kayan
ortalamalar siizge¢ ile Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) yontemlerini kullanarak uyku
evreleme sistem performansini artirabilmek igin EMG giiriiltiilerini EEG’den ayirmaya
calismislardir. Calismada Necmettin Erbakan Unv. Uyku Lab.’dan 3 hastaya ait 128 Hz.
ve 256 Hz orneklenmis PSG kayitlar1 kullanilmistir. Sinyaller ilk olarak 0.3-35 ile 0.5-
100 Hz 5.dereceden Buterworth siizgecinden gecirilmis, son olarak ise YSA ile
siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Toplam 2198 epok’un kullanildig1 bu ¢aligmada
basit stizgecleme islemlerinin pek basarili sonu¢ vermedigi tespit edilmis, ancak ADD

islemi ile temizleme %83’liikk dogruluga ulasmis ve daha 1yi sonug elde edilmistir.

Tuna ve ark. (2016) yaptiklar1 calismada FPG (Fotopletismografi) sinyali
kullanarak uyku/uyaniklik seklinde 2 evreli uyku evreleme islemi gergeklestirmislerdir.
Toplam 1658 epok ve simiflandirici olarak EYK kullanmuslardir. i1k olarak FPG sinyaline
62.dereceden 0.1-20 Hz Chebyshev Type II bant geciren filtre uygulanmis, ardindan
ozellik ¢ikarim islemini kolaylastirma amagli Hareketli Ortalama (Moving Average)
Filtresi kullanilmigtir. Son olarak sinyalden 10 adet 6zellik ¢ikarilmis ve siniflandiriciya

sunulmustur. Sonug olarak %89 dogruluga ulasilmistir.

Ugar ve ark. (2016) yapmis olduklar1 ¢alismada FPG sinyali kullanarak uykuyu,

uyku/uyaniklik seklinde 2 evrede incelemislerdir. i1k olarak artefakt ve giiriiltii giderme



amagli, FPG sinyali 0.1-20 Hz Chebyshev Type II bant gegiren filtre ve hareketli ortalama
filtrelerinden gegirilerek 10 adet 6zellik ¢ikarilmis ve Mann-Whitney U testiyle evreler
arasi iligki belirlenmistir. Yapilan calismada Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Uyku
Lab.’dan alinan 2 bireyin, 128 Hz 6rnekleme frekansina sahip toplam 1658 epok’luk
kayd1 kullanilmistir. Sonug olarak FPG sinyalinin uyku evreleme islemlerinde alternatif

bir sinyal olarak kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Yiicelbas ve ark. (2017) HHD yontemi kullanarak otomatik uyku evreleme sistemi
tasarlamislardir. Yapilan ¢alismada Necmettin Erbakan Unv. Uyku Lab.’dan alinan 5
kisinin, 128 Hz. ile 6rneklenmis toplam 4980 epok’luk EEG sinyalleri kullanilmistir. 5
sinifli YSA ile sistem performansi test edilmistir. Her epok icin ilk 4 IMF (i¢sel mod
fonksiyonlar1)’den HHD yontemiyle genlik ve frekans bilgileri elde edilmis ve bu
bilgilerden toplam 26 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan tiim 6zelliklerin sistem performansi
%76 dogruluga ulasirken, bu 6zelliklerden en anlamli olanlar1 kullanildiginda sistem

performanst %84,75’e ulasmustir.

Shahin ve ark. (2017) uykusuzluk g¢eken ile uyku sikdyeti olmayan hastalar
arasinda dogru bir ayrim yapmak igin, iki farkli EEG kanalindan ¢ikarilan 57 6zniteligi
derin dgrenme algoritmalar1 kullanarak siiflandirmstir. 1k olarak, tiim uyku kaydindan
EEG verileri kullanilirken, sonrasinda yalnizca uykusuzluktan etkilenen belirli uyku
evrelerinden EEG verileri kullanilmistir. Hem sagliklt hem de hasta kisiler kullanilarak
sistem egitilmistir ve test edilmistir. Sonuglar incelendiginde iki grup arasinda sirasiyla

%92 ve %86'lik bir dogruluga ulasilmistir.

Supratak ve ark. (2017), ham tek kanalli EEG'ye dayali otomatik uyku evrelemesi
icin DeepSleepNet adli bir derin 6grenme modeli dnermislerdir. Bu model 6ne ¢ikan
Ozellikleri 6grenebilmek icin evrigimsel sinir aglarindan olusmaktadir. Ayrica uyku
evreleri arasindaki gecis kurallarini 6grenebilmesi i¢cin Bi-UKSB'den yararlanmislardir.
Sonuglar incelendiginde %82 dogruluk elde edilmis ve kullanilan derin a§ mimarisi

sayesinde Ozelliklerin otomatik olarak da ¢ikarilabilecegi gosterilmistir.

Biswal ve ark. (2017) 10.000'den fazla hastadan alinmis PSG kayitlarindan

olusan, bugiine kadar birlestirilmis en biiyiilk uyku fizyolojisi veritabani {izerinde



egitilmis derin ve tekrarlayan bir sinir agim kullanmiglardir. Sistemin ortalama

siniflandirma dogrulugu %385,76 seklinde kaydedilmistir.

Savareh ve ark. (2018), yaptiklar1 calismada 6zellik ¢ikarimi amaciyla Dalgacik
Agaci Analizi yontemi kullanmislar ve Komsu Bilesen Analizi (NCA) ile bu o6zellikler
arasindan secilen Ozellikleri DVM ve Y SA ile simiflandirmislardir. Elde edilen sonuglara

gore YSA %90,3 ile en iyi performansi gostermistir.

Gharbali ve ark. (2018), birden fazla kanalin kullanildigi (EEG, EOG, EMG,
EKG) bir uyku evreleme sistemi tasarlamiglardir. Giriltilerden arindirtlmis bu
verilerden 80 adet 6zellik ¢ikarilarak 4 farkli kategoriye ayrilmistir. Daha sonra 3 farkli
ozellik seti olusturularak (geleneksel, uzaklik tabanli ve total) karar agaci tabanli Coklu-
DVM (CDVM), EYK ve YSA ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Sonuglar

incelendiginde sadece CDVM %80 iizeri bir performans sergilemistir.

Sun ve ark. (2018), nérofizyolojik sinyallere dayali otomatik uyku evreleme i¢in
derin evrisimsel bir a§ modeli gelistirmislerdir. Artik modiil, uyku evrelerinin ¢oklu-
seviye Ozelliklerini ¢ikarabilmek amaciyla agin derinligini artirmak i¢in kullanilmigtir.
Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) ise uyku siirecinde uyku gecis mekanizmasini
ogrenmek icin kullanilmistir. 20-KCD kullanilarak gercgeklestirilen deneylerde elde
edilen sonuglar, gelistirilen modelin %81 dogruluk ve %73,6 MF1 (makro F1) puani elde

ettigini gostermistir.

Phan ve ark. (2018), tek kanalli EEG sinyallerini kullanarak uyku evrelerini
simiflandirmak i¢in AttnSleep adli yeni bir dikkat temelli derin 6grenme mimarisi
onermislerdir. Bu mimari, Coklu Coziiniirliiklii Evrisimsel Sinir Agina (CCESA) ve
yeniden uyarlanabilir dzellik kalibrasyonuna (YUOK) dayali 6zellik ¢ikarma modiiliiyle
baslar. CCESA, diisiik ve yiiksek frekans ozniteliklerini ¢ikarabilmekte, YUOK ise
Oznitelikler arasindaki karsilikli bagimliliklar1 modelleyerek cikarilan o6zniteliklerin
kalitesini iyilestirebilmektedir. ikinci modiil, ¢ikarilan 6zellikler arasindaki zamansal
bagimliliklar1 yakalamak i¢in ¢ok bagl bir dikkat mekanizmasindan yararlanan zamansal
baglam kodlayicidir. Onerilen AttnSleep modelinin performansi ii¢ halka agik veri

kiimesi kullanilarak degerlendirilmis ve oldukca rekabetci sonuglar elde edilmistir.
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Kokerer ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada mevcut skorlanmis EEG kayitlarini
Oznitelikler, karesel ayirma analizi yontemiyle uyku igcikleri tespit etmede kullanilmistir.

Sonug¢ olarak algoritma %97,76 dogruluga ulasmistir.

Ghimatgar ve ark. (2018), uygunluk ve artiklik analizine dayali bir 6znitelik se¢im
yontemi 6nermislerdir. Bu yontemde ilk olarak uyku EEG sinyallerinden ¢ikarilan bir
Oznitelik havuzundan en uygun Oznitelikler secilmis ve ardindan rastgele orman
siiflandiricist kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Son olarak, uyku
evreleri arasindaki gecislerin zamansal yapis1 hakkindaki bilgiler birlestirilerek yanlis
pozitifleri azaltmak i¢in bir Gizli Markov Modeli (HMM) kullanilmis ve ortalama %83
dogruluk ile %79 Kappa skor elde edilmistir.

Giilhan ve ark. (2018) tek kanal EEG sinyali kullanarak uyku/uyaniklik
durumunun belirlenebilmesini  saglayacak karar destek sistemi algoritmasi
gelistirmislerdir. Yapilan c¢alismada DREAMS veritabani kullanilmistir. Sinyaller
kullanilmadan 6nce giiriiltii ve artefakt temizleme islemi amaciyla kaskat bagl 2 sayisal
filtreden gecirilmistir. En son 5 6znitelik belirlenmis ve DVM kullanilarak siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirma basaris1t NREM 1, 2 ve 3 i¢in %70’in altinda
kalirken, W evresinde %89 ve REM evresinde %78’lik dogruluga ulagsmistir.

Sokolovsky ve ark. (2019), EEG ve EOG sinyalleri kullanarak otomatik uyku
evreleri siniflandirmasi icin derin bir ESA mimarisi tasarlamiglardir. Onerilen teknigin

simiflandirma dogrulugu %81'dir.

Varela ve ark. (2019) uyku sirasinda kaydedilen birden fazla sinyalin eszamanl
analizini i¢eren bir ¢alisma yapmislardir. Bu amagla herhangi bir insan miidahalesi
olmadan ilgili 6zellikleri 6grenen derin bir 6grenme modeli kullanmislardir. Yapilan bu
calismada 500 uyku kaydindan olusan bir veri kiimesi kullanilmis ve sonug¢ olarak 5

evrigimsel agdan olusan yapi ile 0,83 kappa skoru gozlemlenmistir.

Phan ve ark. (2019), SeqSleepNet isimli hiyerarsik tekrarlayan bir sinir ag1
onermislerdir. Hiyerarsik olmasina ragmen ag1 ugtan uca egitmek i¢in farkl bir strateji

uygulanmistir. Onerilen yéntem 200 kisinin yer aldigi halka agik bir veri setinde
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uygulanmis, caligma neticesinde %87,1 dogruluk, %83,3 MF1 ve 0,815 Kappa skoru elde

etmistir.

Perslev ve ark. (2019), fizyolojik zaman serileri analizinde zamansal iligkileri
modelleyebilmek ve en faydali 6zellikleri otomatik olarak cikarmada yaygin olarak
kullanilan tekrarli evrisimsel katmanlar1 birlestiren sistemleri gelistirebilmek i¢in bir dizi
deney gerceklestirmiglerdir. Bu ¢alismalarin sonucunda U-Time isimli bir yontem
onerilmistir. U-Time rastgele uzunluktaki sirali girdileri, zamansal dlgekte siif etiketi
dizilimine eslemektedir. Deneyler EEG veri seti tlizerinde yapilmis ve %79 MF1 skoru

elde edilmistir.

Huang ve ark. (2020), EEG sinyalinin tiim kanallarin1 kullanarak bir siniflandirma
islemi gerceklestirmislerdir. Siniflandirma 6ncesi 62 6zellik tiiretilmis (zaman, frekans,
non-lineer) ve bu Ozellikler arasindan Relieff algoritmasi sayesinde segilen 14 6zellik
daha sonra Pearson korelasyon katsayisiyla 12'ye diisiiriilmiistiir. Daha sonra DVM ile

siiflandirma islemi yapilmis ve %98,28 dogruluga ulasilmistir.

Koca ve ark. (2020) gerceklestirdikleri ¢alismada, Necmettin Erbakan Unv. Uyku
Lab.’dan 7 hasta i¢in EEG, EOG ve EMG verileri kullanmiglar, makine 6grenmesi
yontemleriyle bir otomatik uyku evreleme sistemi tasarlamiglardir. Bu verilerden zaman
ve frekans ortamlarinda toplam 81 farkli 6zellik ¢ikarilmis, 4 farkli siniflandirict ile
sistem basarist test edilmistir. Kullanilan sistemlerin basarisi en fazla %72,1 dogruluk

gostermistir.

Seo ve ark. (2020), otomatik uyku puanlamasi ve ham tek kanalli EEG'den donem
ici-donemler aras1 zamansal baglamlar1 6grenmek i¢in, IITNet adli bir derin 6grenme
modeli Onermislerdir. Yapilan calismada SleepEDF, MASS ve SHHS verisetleri
kullanilmigtir. Onerilen sistem %83,9 dogruluk ve 0,78 Kappa skor performans

degerlerine ulagmustur.

Ugar ve ark. (2020) yaptiklar1 bu calismada, EKG sinyali ile uyku/uyaniklik
durumlar1 arasindaki iliskiyi istatistiksel olarak incelemislerdir. ilk olarak sinyalden
Chebyshev Type II filtresi uygulanarak genel giiriiltiiler temizlenmistir. Ardindan sebeke
giirliltiisii 50Hz’lik ¢entik filtre uygulanarak bastirilmistir. En son Hareketli Ortalama
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Filtresi uygulanmis ve sinyallerdeki dalgalanmalar giderilmeye c¢alisilmistir. Epok
temizleme islemleri sonrasi iki kisiden toplamda 1151 epok alinmis ve her epok’tan
toplam 25 o6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zelliklerden 21’°inin anlamli oldugu tespit
edilmis ve makine Ogrenmesi yontemleriyle yiiksek performans sergiledigi

gbzlemlenmistir.

Ozen ve ark. (2020) yapmis olduklar1 calismada, 5 smifli otomatik uyku
evrelemesi i¢in tek kanalli ham EEG sinyallerini kullanarak, 250 Hz’de 6rneklenmis uyku
epok’lartyla bir ESA modeli egitmislerdir. Yapilan calismada MIT-BIH uyku veri
setinden alman toplam 4640 epok’luk sinyaller kullanilmistir. Onerilen sistem %92

dogruluk orani elde etmistir.

Basha ve ark. (2021), tek kanalli EEG sinyali kullanarak Yinelemeli Sinir Ag1
(YiSA) ve Fuzzy Kernel DVM ile otomatik uyku evreleme islemi gerceklestirmislerdir.
[lk olarak sinyale bant gegiren filtre uygulanmis ve sinyal alt bantlarina ayrilmistir. Daha
sonra manuel 6zellik ¢ikarimi yapilarak maksimum %90,2 siniflandirma dogruluguna

ulastlmistir.

Satapathy ve Loganathan (2021), yaptiklari bu ¢alismada C4-A1 ve O2-A1 kanalli
EEG sinyallerini kullanarak lineer ve non-lineer 6zellik ¢ikarimi gergeklestirmislerdir.
Daha sonra elde edilen bu 6zellikler Relieff algoritmasi sayesinde azaltilmig ve 4 farkl
makine Ogrenmesi simiflandiricisina  sunulmustur. 10-KCD yontemiyle yapilan
siniflandirma islemi sonrast en yiiksek sonu¢ %93,8 ile O2-A1 kanalindan elde

edilmistir.

Zhang ve ark. (2021), Sleep-EDF ve Sleep-EDFX verisetlerini kullanarak
Cekismeli ESA (C-ESA) ile bir otomatik uyku evreleme sistemi tasarlamiglardir.
Oncelikle veriler band gegiren filtrelerle giiriiltiiden arindirilmig, ardindan 6 katmanl bir
C-ESA'le siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve %83,4 siniflandirma dogruluguna

ulasilmistir.

Phan ve ark. (2021), yaptiklar1 ¢calismada hem ham sinyallerden hem de zaman-
frekans goriintiilerinden ortak bir temsil 6grenebilen bir ugtan uca uyku evreleme modeli

olan XsleepNet’i Onermislerdir. Farkli boyutlardaki bes veritabani lizerinde yapilan
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deneysel sonuglar, %86,3 dogruluk degeriyle XSleepNet'in basit bir birlestirme stratejisi

kullanarak oldukca yiiksek performans sergiledigini gostermistir.

Yang ve ark. (2021), yapmis olduklar1 calismada 1B-ESA-HMM modelini
onermislerdir. Onerilen modelin 1B-ESA kismi sayesinde ham EEG'den &zellikler
cikarilmis ve daha sonra HMM sayesinde uyku evresi gecisleri diizeltilebilmistir.
Sonuglar, 6nerilen yontemin Sleep-EDF ve DRM-SUB veri kiimelerinde mevcut tek
kanalli EEG tabanli yontemlerin birgogundan daha iyi performansa ulagtigini

gostermektedir.

Zhou ve ark. (2022), 6znitelik 6grenme yetenegi ve siiflandirma kapasitesini
birlestiren ESA'larla, yani SCNet ile uctan uca bir uyku evreleme modeli 6nermislerdir.
Sabit filtre boyutuna sahip evrisimli katmanlarin sirayla yerlestirildigi ESA'lara dayali
geleneksel derin sinir ag1 modelleri, farkli 6lgeklerden 6znitelik gosterimini yakalama
yetenegine sahip degildir. Bu soruna bir ¢6ziim olarak énerilen modelde, farkli 6l¢ekteki
ozellikleri c¢ikarabilme amaciyla 4 farkli filtre boyutlu birka¢ evrisim katmaninin
birlesimi olan iki MC blogu kullanilmistir. Ayrica geleneksel maksimum havuzlama
katman1 yerine ayni1 anda maksimum ve ortalama 6zellik gosterimlerini eklemek i¢cin M-
Apooling katmani kullanilarak, onerilen modelin 6zellik 6grenme yetenegi daha da
gelistirilmistir. Onerilen model Sleep-EDF veri setinde %86,1 dogruluga ve %80,5 Kappa

degerine ulasmustir.

Geng ve ark. (2022), 3 farkli derin sinir ag1 modellerini karsilastirarak analiz
etmislerdir. Elde edilen sonuglara gore ESA’nin kullanildigi model, kalp atis hiz1
degiskenligine dayali otomatik uyku evreleme sistemlerinde daha yiiksek performansa
ulagmistir. Ayrica model mimarisi ayarlanarak optimize edilmis ve 4 kategoride dogruluk
yiikseltilmistir. Onerilen modelde, veri dengesizligi sorununu hafifletmek icin OK
yonteminden yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar, kalp atis hizi degiskenligi

verilerinden otomatik bir uyku evreleme sisteminin tasarlanabilecegini ortaya koymustur.

Li ve ark. (2022), tek kanall1 EEG sinyallerine dayal1 otomatik uyku evreleme i¢in
CattSleepNet isimli bir model 6nermislerdir. Bu modeli dnermelerinde temel amag
mevcut yontemlerde yerel Ozelliklerin ayrimina yeterince dikkat edilmemesi olarak

gosterilmigtir. Bu nedenle onemli ve 6nemli olmayan yerel 6zelliklerin ayriminda
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onerilen modelin performansini yiikseltebilmek i¢in, ESA ile ¢ift yonli UKSB’lerden
yararlanilmis ve ayrica Onerilen modelin ESA kismina bir dikkat modiilii eklenmistir.
Sonuglarin %78,2 MF1 ve %84,1 dogruluk oranlari elde edilen ve mevcut yontemlere

gore rekabetei bir modelin Onerildigi gorilmistiir.

Satapathy ve ark. (2022), yaptiklar1 calismada PSG sinyalleri kullanan bir boyutlu
ESA’lara dayali yeni bir ydntem nermislerdir. Onerilen modelin performans: SHHS veri
seti kullanilarak 10-KCD yontemiyle degerlendirilmis ve mevcut diger birgok ¢alismadan
farkli olarak 5 sinifin yani sira 2’11 siniflar i¢inde deneyler gergeklestirilmistir. Sonuglar
bir boyutlu ESA’larin otomatik uyku evreleme sistemleri i¢in olduk¢a kullanigh

olduklarini1 gostermistir.

Zhang ve ark. (2022), yaptiklar1 calismada SleepECL isimli kendinden gozetimli
bir derin 6grenme yontemi Onermiglerdir. Bu calismada ana amag etiketli PSG
sinyallerine olan bagimlilig1 azaltmaktir. Bu nedenle karsilastirmali 6grenme tekniginden
yararlanilmis ve halka acik 2 farkli veri kiimesinde deneyler gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonugclar pratik uygulamalarda kullanabilmek icin halen yetersiz olsa da bu alanda

yapilan diger ¢aligmalara gore olduk¢a umut vericidir.

Su ve ark. (2022), geleneksel siiflandiricilarda yer alan hatali tahmin sorununa
bir ¢oziim olarak DeepStageNet isimli yeni bir ag modeli 6nermislerdir. Ag ilk olarak 3
katmanli paralel ESA’lardan olusmakta ve ana 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Daha sonra bu
ozellikler ¢ift yonlii UKSB’lere aktarilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Ayrica
onerilen modelde, geleneksel smiflandirmanin aksine veriler 130s ve 210s olarak
dilimlere ayrilmis ve siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore
en ylksek performans %87,7 dogruluk ile 210s’lik dilimlere ayrilmis verilerle

saglanmustir.

He ve ark. (2022), uyku evrelemede yasanan veri dengesizligi sorununa bir ¢éziim
olarak dort farkli veri artirma yontemi onermislerdir. Bir aktarim dikkat mekanizmasi
kullanarak 6zellik haritalarinda aktarilabilir bolgelerin yakalanmasinin yani sira, alan
uyarlama modiilleri, 6zellik haritalarinin marjinal dagilimi, kosullu dagilimi ve kanal ile
uzamsal seviye dagiliminin hizalanmasi i¢in tasarlanmistir. Deneyler halka ac¢ik 2 farkli

veri seti iizerinde gerceklestirilmig, Onerilen yaklasimlarin otomatik uyku evreleme
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sistem performansina olumlu yonde etkide bulundugunu gézlemlenmistir.

Fang ve ark. (2023), yaptiklar1 ¢alismada uyku evrelemesi i¢in cift akish yapiya
sahip yeni bir derin 6grenme modeli dnermislerdir. Model, her akista bir boyutlu ham
EEG sinyali ve 2 boyutlu siirekli dalgacik doniisiimii gosterimini kullanmaktadir. Bir
boyutlu sinyal akisinda diisiik ve yiiksek frekans 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Iki boyutlu
sinyal akigsinda ise dikkat mekanizmasina sahip modifiye edilmis bir ResNet50 agi
kullanilmistir. Sif dengesizligi problemini hafifletme ise uyarlanabilir bir yiikseltme
algoritmast ile saglanmistir. Deneyler SleepEdf-20 ve SleepEdf-78 verisetleri
kullanilarak gerceklestirilmis ve en yliksek performans %85,8 dogrulukla elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda Sleep-EDF, Sleep-EDF-20, DRM-SUB ve ISRUC3
kiitiiphaneleri ile Konya Necmettin Erbakan Universitesi Hastanesi Meram Tip Fakiiltesi
Uyku Laboratuvarinda (NEUHSL) 20 kisiden gece boyunca kaydedilen uyku sinyalleri
kullanilmistir. Bu veriler ve tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan yontemler asagidaki alt

bagliklarda agiklanmistir.

3.1. Deneylerde Kullanilan Verisetleri

Sleep-EDF: Otomatik uyku evreleme caligmalarina bakildiginda genelde
Physionet Sleep-EDF veritabani (Goldberger et al., 2000) kullanildig1 goriilmektedir
(Boostani, Karimzadeh, & Nami, 2017). Veri seti EEG, EOG, EMG ve durum
isaretleyiciler dahil toplamda 100 Hz 6rnekleme hizinda 83 denegin her birinden 2 tiim
gece PSG kaydi igerir. Ancak veri setinde yer alan 39, 68, 69, 78 ve 79 numaral
deneklerin kayitlar1 hasarli oldugu i¢in ulasilamamaktadir. Ayrica 13, 36 ve 52 numarali
deneklerinde sadece tek gece kaydi mevcuttur.

Veri setinde Sleep Cassette (SC) ve Sleep Telemetry (ST) olmak tizere 2 farkl
calisma mevcuttur. Bunlardan SC saglikli bireylerde yas etkisinin incelenmesi, ST ise
Temazepam’in (uykusuzluk tedavisinde kullanilan bir ilag) uyku iizerindeki etkilerinin
incelemesidir. Kayitlar uyku evreleme uzmani doktorlar tarafindan her biri 30 saniyelik
epok’lara ayrilmig ve R&K standardina gore skorlanmistir. Skorlama igleminde W, N1,
N2, N3, N4, REM, hareket ve bilinmeyen olmak iizere toplam 8 farkli etiket
kullanilmistir. Ayrica her bir EEG kaydi Fpz-Cz ve Pz-Oz elektrotlarindan elde
edilmistir.

Bu c¢alismada, daha oOnce yapilan caligmalarda tespit edilen Sleep-EDF
veritabanindan Pz-Oz’ye gore daha temiz sinyallerin oldugu (Fu et al., 2021b; W. Huang
et al., 2020) Fpz-Cz elektrotlarindan kaydedilen veriler kullanilmustir. Ilk olarak
“hareket” ve “bilinmeyen” etiketli veriler veri setinden ¢ikarilmistir. Bilinmeyen veriler
elektriksel parazit gibi faktorlerden kaynaklanabilirken, hareket verileri uyku sirasinda
viicut hareketlerinden kaynaklanir ve tiim bu veriler veri setinden ¢ikarilmadiklarinda
hatal1 yorumlamaya sebebiyet verebilirler. Ardindan AASM’nin yaymladig: kilavuz
dogrultusunda N3 ve N4 evreleri birlestirilmis ve toplam sinif sayist 6’dan 5’e

disiirilmustir (W, N1, N2, N3/N4, REM).
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Sleep-EDF-20: Sleep-EDF veri setinin SC alt kiimesi bu veri setine dahil

edilmistir. Bu veri kiimesinde 25 ile 34 yaslar1 arasinda 20 denek (10 erkek ve 10 kadin)
bulunmaktadir. Ardisik iki tiim gece PSG kaydi yapilmistir. Cihaz arizasi nedeniyle gece
kayitlarindan birini kaybeden denek 13 disinda her denekten tiim veriler alinmistir. Sleep-
EDF veri setinde yapilan islemlerin aynis1 bu veri setinde de uygulanmis, son olarak
AASM’nin yayinladig1 kilavuz dogrultusunda N3 ve N4 evreleri birlestirilmis ve toplam
sinif sayis1 6’dan 5’e diisliriilmiistiir (Walters et al., 2007).

DRM-SUB: Bu veri seti, 20 ila 65 yaslar1 arasindaki 20 saglikli denekten elde
edilmistir (Devuyst, Dutoit, & Kerkhofs, 2005). Tiim deneklerin EEG (Cz-A1, C3-Al,
FP1-Al, O1-Al), EOG (P8-Al, P18-Al) ve EMG kayitlar1 AASM’nin yayinladig1
kilavuz dogrultusunda puanlanmigtir. Bu kayitlarin 6rnekleme frekansi1 200 Hz'dir. Bu tez
calismasinda, onceki ¢alismalarda daha yiliksek puanlama performansi gosteren Cz-Al
kanalindan elde edilen sinyaller kullanilmistir (Ghimatgar et al., 2019). Ayrica EOG
kanal1 olarak P8-A1 tercih edilmistir.

ISRUC3: ISRUC veri tabanimin ii¢iincii alt kiimesi olan bu veri seti, Coimbra
Universitesi Hastanesi’nin uyku tibb1 merkezi tarafindan 30 ila 58 yaslar1 arasindaki 10
saglikli denekten elde edilmistir (Khalighi, Sousa, Santos, & Nunes, 2016). Bu veri seti
iki uzman tarafindan incelenmis ve AASM kurallarina gore puanlanmigtir. Ayrica bu veri
setindeki tim EEG (F3-A2, C3-A2, O1-A2, F4-A1, C4-Al, 02-Al), EOG (LOC-A2,
ROC-A1) ve EMG kayitlar1 200 Hz 6rnekleme frekansiyla bir bilgisayar yardimiyla
kaydedilmistir. Bu c¢alismada, oOnceki ¢aligmalara goére daha yiliksek puanlama
performanst gosteren C3-A2 kanalindan (uzman 2) elde edilen sinyaller kullanilmistir
(Ghimatgar et al., 2019; Melek, 2021). Ayrica EOG kanali olarak LOC-A2 tercih

edilmistir.

NEUHSL: Bu veritabaninda yer alan kayitlar Konya Necmettin Erbakan
Universitesi Hastanesi Meram Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuvar1 (NEUHSL) tarafindan
saglanmistir. Veri seti 128 Hz ornekleme frekansinda o6rneklenmis ve AASM
yonergelerine gore puanlanmis olup, yaslar: 26 ila 66 arasinda degisen Obstriiktif Uyku
Apne Sendromlu (OUAS) 20 denegin verilerini igermektedir. Yapilan ¢caligmada bu veri
setinde yer alan C4-A1 EEG ile E1-M2 EOG kanallar1 kullanilmistir.
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Genel olarak ifade etmek gerekirse uyku evreleme islemi icin, uzmanlar
tarafindan “altin standart” yontem olarak kabul edilen ve PSG adi verilen cihazlarla
toplanan EEG, EOG, elektromiyogram (EMG) sinyalleri ve diger solunum sinyalleri
kullanilmaktadir (H. Dong et al., 2017). AASM standardi genellikle uyku evrelemesi igin
tercih edilir. Bu standarda gore uyku 30 saniyeden olusan ve her birine epok ad1 verilen
uyanma (W), NREM-1 (N1), NREM-2 (N2), NREM-3 (N3) ve REM (R) olmak iizere 5
evreden olusur. Ayrica REM, hizli g6z hareketlerinin kisaltmasidir.

Elde edilen kayitlarin degerlendirilebilmesi i¢in ilk olarak epoklara ayrilmasi
gerekmektedir. Daha sonra R&K veya AASM standartlarindan biri tercih edilerek
skorlama islemi gergeklestirilir. Fakat son yillarda yapilan ¢aligmalarda genelde AASM
standardi tercih edilmis ve kullanim1 yayginlasmistir. Deneklerden elde edilen kayitlarin
analizinde ise ilk olarak 3 temel adim uygulanir. Bunlar sinyal kalitesi, 6l¢iim teknigi ve
kalibrasyonun incelenmesidir. Ayrica kaydin siiresi, 1s1iklarin ag-kapa zamani ve bazi
bir¢ok 6zel durum biyolojik sinyallerin degerlendirilmesinde baslica temel rol oynar.

Analog sistemli klasik PSG’de puanlama, manuel olarak uyku teknisyeni
tarafindan yapilir. Ancak giinden giine gelisen teknoloji sayesinde bu zaman alic1 ve
yorucu siire¢, daha hizli ve pratik bir sekilde yapilabilmektedir. Bu gelismis sistemler
sayesinde bilgisayar destekli ve otomatik olmak {izere 2 tiir skorlama yapilabilir.

Bilgisayar destekli skorlamada uzman bir uyku teknisyeni, monitdr araciligiyla
kayd1 epok epok analiz ederek puanlandirir. Bu skorlama tiirliniin analog sistemli klasik
tire gére en Onemli avantaji, uzmanlarin skorlama siiresini yaklasik yar1 yariya
distirebilmesidir.

Diger puanlandirma tiirli ise otomatik skorlamadir. Herhangi bir uyku teknisyeni
destegi olmadan Onceden belirlenmis bazi kriterlerle skorlama islemi gergeklestirilir.
Otomatik olmasi her ne kadar kulaga hos gelsede bu sistemin halen ¢éziilememis bir¢ok
dezavantajlar1 vardir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse arousal, epileptik aktivite ve
parasomnilerin ayiriminda sorun yasamasi, W evresinden N1 ve REM evrelerine gecisi
tantyamamas1 gosterilebilir (Koktiirk, 2013). Ayrica kaydedilen sinyallerin yiiksek
boyutlu olmasi ve halka agik veri seti sayisinin yetersizligi nedeniyle arastirmacilar
yiiksek dogruluklu genellestirilebilir bir sistem kuramamislardir. Bu ve buna benzer
bir¢cok sebep uzman doktorlar tarafindan otomatik sistemlerin hentiiz tercih edilmemesine
yol agmustir.

Literatlirdeki calismalar incelendiginde ise genelde EEG, EOG ve EMG

sinyallerinin tercih edildigi goriilmektedir. Bu sinyaller incelendiginde EEG beynin
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diizenli olarak ve olduk¢a diisiik siddette yaydigi elektrik akimlarinin bilgisayar
teknolojisinde kaydedilme islemidir. EEG’ler beynin fonksiyonel durumlari hakkinda
bilgiler verir. Ayrica bu sinyaller Sekil 3.1°de de goriildiigii tizere, EKG gibi sinyallerden
farkli olarak kafatasi etrafinda birgok noktadan baglanmis elektrotlar araciligiyla uzun

stireli cekimlerin yapilmasiyla kaydedilir.
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Sekil 3.1. Kafatasi etrafinda birgok noktadan baglanmis EEG elektrotlart

Bu sinyallerden digeri ise goziin asagi-yukari (dikey), sag-sol (yatay) ve kirpma
hareketlerinden olusan EOG sinyalleridir. EOG retina pigment epitelinde yer alan
potansiyelin Olciilmesi islemidir. Retina pigment epiteli katmanindaki potansiyel her bir
g6z hareketinde degisir ve bu degisimi gozlemleyebilmek i¢in Sekil 3.2°de goriildigi

gibi goziin i¢-dis koselerine elektrotlar yerlestirilir.

Toprak (B}
DIKEY (V+)

YATAY (HH) CATAY 01

DIKEY (V-)

Sekil 3.2. Ornek bir EOG elektrotlar1 (Ramkumar, SatheshKumar, & Emayavaramban, 2016)
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Son olarak EMG sinyalleri, kaslarda meydana gelen natural elektriksel aktiviteyi
gozlemlemek amaciyla kullanilir. Asagidaki sekilde de goriildiigii gibi ¢ene ve baldirlara

yerlestirilen elektrotlar araciligiyla dl¢iiliir.

Sekil 3.3. Deneylerde kullanilan elektrotlarin 6rnek gosterimi (Koktiirk, 2013)

3.2. Uyku Sinyallerinin Zaman-Frekans Ortaminda Analizi

Uyku evrelerinin derin 6grenmeye dayali otomatik olarak siniflandirilmasi igin
girig verilerinin en dogru temsili bulunmaya calisilmaktadir. Caligma prosediiriinii
gosteren kullanilan yontemlerin blok diyagrami Sekil 3.4’te goriildiigi gibi CW ve WWD
hari¢ diger yontemlerde herhangi bir 6n isleme yapilmamaktadir. Sistemin yapisi ve genel

calisma mantig1 ilerleyen boliimlerde detayli olarak incelenecektir.

[ Ham EEG Verisi
(

W,N1,N2,N3/N4,REM)

S
Oniglem

S A
KZFD, ADD, AKD,
HHD, AGD, HWHD CWD, WWD

J \
L I 7
ESA
A 4
Sonuglarin

Degerlendiriimesi

Sekil 3.4. Kullanilan yontemlerin blok diyagrami
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3.2.1. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (KZFD)

Bu caligmada kullanilan yontemlerden KZFD, sinyal isleme alaninda oldukca
yaygin olarak kullanilir. Geleneksel yontemlerden biri olan Fourier analizindeki
zamanlama eksikligini gidermek i¢in, sinyali zaman alaninda pencereleme fikri ortaya
atilmis ve basariyla uygulanmistir. KZFD sinyalin hangi frekansta ve ne zaman olustugu
hakkinda sabit pencere boyutundan dolayi sinirli dogrulukta bilgiler verir. Pencere boyutu
biiylik oldugunda frekans ¢oziiniirliigii yiiksek, pencere boyutu kiiciik oldugunda ise
diistik olur (Shenoi, 2005). Ayrik bir sinyale KZFD doniisiimii uygulanmasi denklem 1°de

gosterilmektedir.

[oe)

KZFD{x[n]} = X(m,w) = Z x[n].wln — m].e=iwn 1)

n=-—oo

3.2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Transient sinyallerde oldukea etkili zaman-frekans analiz yontemlerinden biri
olan Dalgacik Doniistimii (DD), KZFD’nin aksine sabit pencere boyutu yerine yiiksek
frekans bilesenleri icin dar pencere, diisiik frekanslar bilesenleri igin ise genis pencere
gibi degisken pencere boyutlar1 kullanir. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) ve ADD
olmak iizere 2 tip DD vardir. SDD’de, siirekli degisken doniisim ve olgeklendirme
parametreleri kullanilmasi nedeniyle hesaplama oldukca karmasik ve zaman alicidir (Qu,
Li, Zuo, & Chen, 2020). Bu nedenle genelde ADD tercih edilmektedir. ADD asagida
gosterilen denklem 2’deki gibi ifade edilir:

1 [ —2J
ADDG) = | @ @

Burada 1 dalgacik fonksiyonudur. 2/ ve 2/k kaydirma parametrelerini
Olceklendirir. Sekil 3.5°te gosterildigi lizere, algak geciren ve yiiksek geciren filtreler
kullanilarak ham sinyal bir¢ok alt ¢oziiniirliik seviyesinde yaklasim (a,) ve detay (d,)
bilesenlerine ayrilir. Bu olay coklu ¢oziiniirliik analizi olarak isimlendirilir (Mallat,

1989).



22

Sinyal
x(t)

ag | [di|  seviye1
(a, | [ dy | Seviye 2

Sekil 3.5. X() sinyalinin dalgacik ayrigmasi

3.2.3. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD)

AKD bir sinyali, gergel degerli kosiniis fonksiyonlar1 kullanarak temel frekans
bilesenlerine doniistirme yoéntemidir. Ik katsayilarda diisiik frekans bilesenleri
yogunken, son katsayilarda yiiksek frekans bilesenleri yogundur. N gercel say1 listesi igin

bir boyutlu AKD asagida gosterilen denklem 3’teki gibi formiile edilir:

Y(u) = j%a(u) z f(x).cos (W) (3)
Burada;
L 0
a@) = {V2'" T
Lu>0

Ortalama sinyal degerini tutan Y (0) yani ilk katsayr DA (Dogru Akim) olarak
isimlendirilir. Geri kalan katsayilar ise AA (Alternatif Akim) olarak ifade edilir. Yiiksek
korelasyonlu sinyallerde, sinyalin enerjisini oldukca iyi bir sekilde sikistirabilir, bdylece
sinyal daha az veriyle ifade edilir (Salomon, 2004). Bu sayede AKD veri boyutunun
kiiciiltiilmesinde, giiriiltii bastirilmasi igin filtreleme islemlerinde ve ag mimarilerinde
egitim ve siniflandirma siiresinin azaltilmasi gibi islemlerde kullanilabilir (Birvinskas,

Jusas, Martisius, & Damasevicius, 2012).
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3.2.4. Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD)

Hilbert Spektral Analiz (HSA) ve Ampirik Mod Ayristirmast (AMA)
birlesiminden olusan HHD yonteminin teorik temelleri, nonlinear ve duragan olmayan
verilerin analiz ve sentezine dayanir (N. E. Huang et al., 1998; Peng, Peter, & Chu, 2005).
Nonlineer ve duragan olmayan veriler olduk¢a karmasik sistemlerdir. Tipki dalgali bir
okyanusta donen girdabin tek tek su molekiilleri cinsinden ifade edilemeyecegi gibi,
nonlinear ve duragan olmayan sistemler de sadece igerdikleri bireysel oOzelliklerin
ayrintilt bir incelemesiyle ifade edilemez (Kizhner, Flatley, Huang, Blank, & Conwell,
2004). Bu noktada HHD uygulanirken, ilk olarak sinyaller AMA metoduyla farkli
frekanslardaki IMF adi verilen bilesenlerine ayrilir. Ayristirma islemi, artik isaret adi
verilen, re, (t) isareti kalana kadar devam eder. AMA islemi sonunda n adet yiiksek
frekansli IMF ler ve al¢ak frekansh artik isaret elde edilir. Ayristirma sonucu ortaya ¢ikan
tiim bu isaretler toplanarak, Denklem 4’de goriildiigii tizere giris isareti x(t) kayipsiz bir

sekilde tekrar elde edilebilir (Labate et al., 2013).

x(O) =ren )+ ) ai(®) @

Ornegin bir x(t) sinyaline uygulanan AMA algoritmasi asagidaki adimlarla
Ozetlenebilir:

Adim 1. x(t) isaretindeki tiim yerel maksimum ve minimum noktalar bulunur ve
isaretlenir.

Adim 2. Bulunan tim x4 (t) ve x4 (t) lokal noktalar ara degerleme yontemi ile
birlestirilip alt ve st zarflar elde edilerek ortalamas1 alinir.

Adim 3. Mevcut x(t) sinyalinden ortalama zarf ¢ikartilarak h(t) bulunur.

Admm 4. h(t)’in IMF olup olamayacag: kontrol edilir. Eger ortalama zarf degeri
0’a esitse ve isaretteki yerel sinir degerlerle isaretin sifir gecis sayisi ayniysa yada
aralarindaki fark en fazla 1 ise sart1 sagliyor denilebilir. Eger kosul saglanamazsa Adim
1’e geri doniiliir ve kosul saglanincaya kadar iglemler tekrar edilir (N. E. Huang et al.,
1998; Rilling, Flandrin, & Goncalves, 2003).

Daha sonra Denklem 5’te goriildiigii iizere, AMA islemi sonrasi elde edilen tiim
IMF’lere HD (Hilbert Déniisiimii) uygulanir. Bu sayede sinyalin zaman-frekans

domeninde anlik genlik ve frekans bilgisi elde edilir.
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T ¢ (1)

t—1

Hewl=a@ == [ ar ©

—00

ci(t) ve ¢;(t) karmasik eslenik ciftini olusturur ve denklem 6’da ki gibi bir
analitik sinyal z(t) ¢izilebilir.

z(t) = ¢;(t) + i6;(t) = a;(t)e™® (6)

Burada a;(t) anlik genlik fonksiyonu, 9(t) ise anlik faz fonksiyonudur. Anlik

frekans bilgisi ise asagida gosterilen denklem 7’den elde edilir:

dd;(t)
()

w;(t) = (7)

3.2.5. Ayrik Gabor Déniisiimii (AGD)

KZFD’nin gelistirilmis bir fonksiyonu olan Gabor Doéniisliimii, sinyal isleme
alaninda yaygin olarak kullanilir ve zamanla degisen bir sinyalin frekans icerigini
incelemede kullamilir. 11k olarak, déniistiiriilecek olan fonksiyon bir pencere fonksiyonu
ile ¢arpilir. Daha sonra zaman-frekans analiz islemi i¢in, ortaya ¢ikan fonksiyonun
Fourier doniistimii alinir. Sonlu ve periyodik bir x[i] sinyali denklem 8’deki gibi Gabor
katsayilarinin ve h,, ,[i] temel fonksiyonunun lineer bir kombinasyonu olarak

genisletilebilir:

M N
€] = D" > Cmnhmal ®)

AGD katsayilart ise:
L-1
Cnn = x[i]y;l,n [i] )]
i=0

Denklem 9’da verilen y[i], h[i]’nin bir dual temelidir ve her ikiside bir

biortogonal temel olugturur. Son olarak AGD denklem 10°da gosterildigi gibi ifade edilir:
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L-1

G,(m,n) = Z x[i]ly[i — mAM]W, AN (10)

i

Denklem 10°da L o6rneklerin sayisi, AM ve AN zaman ve frekans ornekleme
araliklari, M ve N ise zaman ve frekans alaninda 6rnekleme sayilaridir (Cho, Jang, &
Kwon, 2009; Qian & Chen, 1993). KZFD’ye benzer sekilde AGD’de pencere boyutu
biiylik oldugunda, frekans ¢oziiniirliigii yliksek zaman ¢oziintirliigii diisiik olur, pencere

boyutu kiiciik oldugunda ise frekans ¢oziliniirliigii diisiik zaman ¢6ziiniirliigi yiiksek olur.
3.2.6. Hizh Walsh Hadamard Doniisiimii (HWHD)

Ortogonal ve kayipsiz bir donilisim olan HWHD, Fourier Donilisiimii’niin
genellestirilmis bir versiyonudur ve sinyal isleme uygulamalarinda kullanimi1 oldukca
yaygindir. Fourier Doniisiimii temel olarak karmasik iistel kullanirken, HWHD temel
olarak dikdortgen veya kare dalga formunu kullanir. WHD temel fonksiyonlari, Walsh,
Hadamard veya Walsh Fourier Doniisiimii olarak adlandirilir ve yalnizca +1 ve -1
degerlerine sahiptir (Saraiva et al., 2020).

Hizli Fourier Doniistimii (FFT) karmasik degerler kullanirken, HWHD gergek
degerler kullanir. Bu ylizden HWHD FFT’ye gore hesaplamasi ¢ok daha hizhidir. Bir N
boyutlu x(t) sinyali igin HWHD islemi denklem 11°deki gibi gosterilebilir:

m-—1

1
v=g5 Z xWAL(m, i) (11)

i=0

Burada Y ¢ikis sinyalidir ve WAL(m, i) Walsh fonksiyonlaridir.
3.2.7. Wigner-Willie Dagihmi (WWD)

Kuadratik zaman-frekans dagilimlarindan biri olan WWD, sinyal enerjisinin
dagilimini bir zaman-frekans diizleminde kolayca yorumlayabilmesinden dolay1, duragan
olmayan sinyal analizlerinde oldukc¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. WWD tek bilesenli
dogrusal frekans modiilasyonlu sinyallerde ideal bir ¢oziiniirliik saglar, fakat cok bilesenli

ve dogrusal olmayan frekans modiilasyonlu sinyallerde istenmeyen ¢apraz terimler iiretir
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(Hlawatsch & Boudreaux-Bartels, 1992). Istenmeyen ¢apraz terimler zaman-frekans

gosteriminin yanlis yorumlanmasina neden olur. WWD denklem 12°deki gibi ifade edilir:

1 1 . 1
WV (x;w;t) =—fx*(t——r)e‘f‘“x (t-i——r) dt (12)
21 2 2

Capraz terimleri bastirmak icin WWD algak geciren filtreden gecirilir. Bu islem
Pseudo WWD olarak isimlendirilir ve denklem 13’teki gibi gosterilir:

WV (x;w;t) = %j x* (t - %T) e Wy <t + %r) h(t)dt (13)

Burada h(r) pencereleme fonksiyonudur. Pseudo WWD sayesinde zaman
ortaminda yumusatma filtresi kullanilmadigi i¢in, zaman ¢oziiniirliigii bozulmadan

capraz terimlerin bastirilmasi saglanir (Taspinar, Engin, Engin, Ukte, & Polat, 2010).
3.2.8. Choi-Williams Dagilim1 (CWD)

Cohen smifi yontemlerinden biri olan CWD, Denklem 15°de goriildiigi iizere
WWD’de meydana gelen capraz terimlerin bastirilmasi amaciyla iistel bir kernel
fonksiyonu kullanir (Choi & Williams, 1989).CWD taban fonksiyonu (denklem 14) ve
CWD (denklem 15):

T mlot?
p6,17) = We T2 (14)

oo O' —m2o(t—u)? T
CWD(t,w) = f f 7 x(u+o)x*(u
Tl ¢ 2 (15)

- E)e Wt dudt

o parametre degeri ile ¢apraz terimler azaltilarak ¢oziiniirliik kontrol edilebilir. o
degeri oo’a yaklastikca taban degeri 1’e yaklasir ve CWD WWD’ye benzemeye baglar.
Bu yiizden genelde o0 < 10 degeri kullanilir. Capraz bilesenleri azaltirken 6z bilesenleri
bulaniklastirdig1 icin CWD WWD ile karsilagtirildiginda daha bulanik bir zaman-frekans
gosterimine sahiptir. Ustel taban fonksiyonu yatay ve dikey eksenlerdeki belirsizlik

fonksiyonu degerlerini azaltmadigr i¢in, CWD yatay ve dikey eksenlerde istenmeyen
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capraz terimleri korur. Bu, uzun sinyaller i¢in daha fazla islem yiikii ve bellek gerektirir
(M. Li, Zhao, & Jia, 1999). Bu nedenle frekans ekseninde zaman yumusatma penceresi

ve zaman ekseninde frekans yumusatma penceresi kullanilabilir (Lazorenko, 2009).

3.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme iliskisi

Insan beyni, evrendeki en karmasik biyolojik organlar arasindadir ve halen bircok
bilinmezlikler barindirmaktadir. Bu nedenledir ki bir¢ok iilke birlikte isbirligi yaparak
beyin bilimi iizerine yogunlasmis ve ¢esitli arastirma programlar1 baslatmistir (Reardon,
2016). Bu sayede giin gectikge insan beyninin nasil ¢alistigini anlamada daha fazla
ilerlemeler olmus ve beyinle ilgili hastaliklarin tedavisine olas1 ¢oziimler saglanmistir.
Bu c¢alismalar ayni1 zamanda insanlarin ¢esitli uygulamalar {izerine yeteneklerini taklit
eden bir makine olusturmak icin, artan yapay zeka talebini karsilayabilmek adina
néromorfik hesaplamayada ilham vermistir (Scholkopf, 2015).

Beynin daha iyi anlasilabilmesi adina biyolojik, yapisal ve islevsel 6zelliklerini
incelemek i¢in biyolojik sinir aglar1 aragtirmalar1 yaygin olarak yapilmaktadir. Bu ylizden
gelismis elektrofizyoloji ve goriintiileme teknikleri kullanilarak, biyolojik sinir aglarinin
aktiviteleri haritalanir ve incelenir. Bu sayede elde edilen biiyiikk miktarda veri
kullanilarak uctan uca bir yaklagimla beynin isleyisinin anlasilmasi saglanir. Biyolojik
sinir aglar1 arastirmalarinda bir bagka ana konu ise biyolojik sinir aglarmin biyolojik,
yapisal ve islevsel ozelliklerini taklit edebilecek yapay sinir aglarinin olusturulmasidir.
Bu sayede biyolojik sinir ag1 verilerinden tiiretilen yeni beyin fonksiyonlari teorileri ve
beyinle ilgili hastaliklar {izerinde yeni ilaclar test etmek ic¢in basitlestirilmis ve kontrol
edilebilir modeller kullanilabilmistir. YSA’lar ayrica olduk¢a yiiksek verimlilige sahip
yapay zeka icin, beyin benzeri bilgi islem platformlar1 saglayabilir (Q. Zhang, Yu,
Barbiero, Wang, & Gu, 2019).

Ilk olarak yapay zekd (YZ) terimi ise 1956’da Dartmouth Universitesi'nde
diizenlenen bir konferanstaki bilim adamlar1 tarafindan 6nerilmistir. Daha sonra 2006 nin
baslarinda Google tarafindan gelistirilen AlphaGo isimli bir program diinya satrang
sampiyonunu yenmistir. Bu olay sayesinde yapay zeka, kiiresel capta daha popiiler hale
gelmistir (L. D. Xu, 2013). Yapay zeka insan davramiglarini simiile etmek ig¢in
bilgisayarlar1 kullanir ve bilgisayarlar1 6grenme, yargilama ve karar verme gibi insan
davraniglarint 6grenmek i¢in egitir (Da Xu, Lu, & Li, 2021). YZ, bilgiyi nesne olarak

alan, bilgi edinen, bilginin ifade yontemlerini analiz eden ve inceleyen ve bu yaklasimlari
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insan entelektiiel faaliyetlerini simiile edebilmek i¢in kullanan bir bilgi projesidir (L.
Duan & Da Xu, 2012). YZ bilgisayar bilimi, mantik, biyoloji, psikoloji, felsefe ve diger
bir¢ok disiplinin bir derlemesidir ve konugsma tanima, goriintii isleme, dogal dil isleme,
otomatik teoremlerin kanitlanmasi ve akilli robotlar gibi uygulamalarda dikkate deger
sonuglar elde etmistir (L. Duan, Xu, Liu, & Lee, 2009). YZ ayni zamanda sosyal
kalkinmada da 6nemli bir rol oynar ve insan emegi gerektiren islerde verimliligi
artirmada, isgiicli maliyetlerini diisiirmede, insan kaynaklarinin yapisini optimize etmede
ve yeni is talepleri yaratmada devrim niteliginde sonuglar getirmistir (N. Duan, Liu, Yu,
Li, & Yeh, 2019).

Yapay zeka, gegmiste yalnizca insanlar tarafindan gergeklestirilebilen gorevleri
bilgisayarlarin da yapabilecegi hale getirme amaclh yapilan ¢alismalardir (B. Huang,
Huan, Xu, Zheng, & Zou, 2019). Ozellikle son yillarda YZ hizla gelismis ve insanlarin
yasam tarzlarini degistirmeye baglamistir (C. Huang et al., 2019). YZ’nin gelismesi ulusal
giivenlik ve uluslararasi rekabet gliciinii artirarak diinya ¢apinda birgok {ilke i¢in dnemli
bir kalkinma stratejisi haline gelmistir (Rajkomar et al., 2018). YZ, bilim ve teknolojide
oldukca 6nemli bir aragtirma konusu haline gelmis olup 6zellikle Google, Microsoft ve
IBM gibi biiyiik sirketler kendini yapay zekaya adamistir ve yapay zekay1 giderek daha
fazla alana uygulamaktadir (Rouhani & Lecic, 2018).

Kiiresel bir ortamda, akilli sistemlerin kapsamli kullanimi1 endiistriyi biiyiik
Ol¢iide maliyetten kurtarmis ve endiistri verimliligini artirmistir (Cai-Ming & Hao-Nan,
2020). Ornegin, PROSPECTOR isimli akilli sistem, yiiz milyonlarca dolar degerindeki
maden yataklarini basariyla analiz etmistir. Bundan sonra insanlar genel yapay zeka
programlarini incelemeye baslamis ancak ciddi engellerle karsilagsmislar ve bliyiik bir
cikmaza girmislerdir. Fakat 1997'de 'Deep Blue'nun basaris1 yapay zekanin gelisimini
yeniden giindeme getirmistir. Bilgi islem giiciiniin gelismesiyle, yapay zekanin darbogazi
kirilmis ve biiyiik verilere dayali derin 6grenme ve gelismis 6grenmenin gelisimi birbirini
takip etmistir. Ozellikle GPU'larin ve ozel islemcilerin siirekli basarili bir sekilde
gelistirilmesi, bilgi islem gliciinii de devamli olarak iyilestirmis; bu da YZ'min muazzam
biiylimesinin temelini teskil etmistir (Caiming Zhang, 2019).

Kisaca 6zetlemek gerekirse yapay zeka, 70 yili agkin bir gegmisle beraber uzun
bir gelisim siireci yagamistir. Gelisim siireci birkag asamaya ayrilabilir: 1943'te yapay
néron modeli 6nerilmis ve bu olay yapay sinir ag1 arastirmalar1 donemini baslatmistir (L.
Zeng, Li, & Duan, 2012). 1956'da ise Dartmouth Konferans1 yapilmis ve yapay zeka

kavrami ortaya atilmistir; bu olay yapay zekanin dogusuna isaret sayilabilir. Bu donemde
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ozellikle uluslararas1 akademi toplulugu tarafindan yapay zeka arastirmalari trendi
ylkselise gecmis ve akademik degisimler baslamistir. Geri yayilim algoritmasi {izerine
arastirmalar 1970'lerde baslamis bu sayede bilgisayarlarin hesaplama giicii ve dolayisiyla
maliyeti giderek artmistir, bu durum akilli sistemlerin arastirilmasini1 ve uygulamasini
zorlastirmistir. Her ne kadar bu ddnemde ilerlemeler neredeyse durma noktasina gelsede,
yapay zeka ilizerine atilimlar yavas yavas da olsa devam edebilmistir. 1980'lere
gelindigindeyse geri yayilim sinir aglar1 yaygin olarak kabul edilmis ve yapay sinir
aglarina dayali algoritmalar hizla gelismeye devam etmistir. 21. yilizyilin baslarina
gelindiginde, mobil internetin gelisimi sayesinde daha fazla yapay zeka uygulamalar
ortaya ¢ikmistir (Caiming Zhang & Chen, 2020). 2012'de de derin 6grenme algoritmalari
Onerilmis ve yapay zeka alaninda ¢igir agic1 gelismeler yasanmistir. Yapay zeka alaninda
yasanan tiim bu gelismelerin kisa bir 6zeti ise asagidaki ¢izelgede gdsterilmistir (Caiming

Zhang & Lu, 2021).

Cizelge 3.1. Yapay Zekanin gelisimi
Doénem Olaylar&Detaylar
1956 yazinda, Dartmouth Universitesi'nde diizenlenen bir akademik konferansta

IE‘_{"“]“? birkag seckin bilim adami, makinelerin nasil akilli simiile edilece@ini tartismstir.
onemi
McCarthy, ilk olarak yapay zekay1 doguran yapay zeka terimini Gnermistir.

Dartmouth Konferansi'ndan bu yana, Bender Kimyasal Kiitle Spektrometresi
Sistemi, MTCIN Hastalik Tan1 ve Tedavi Sistemi ve Hearsay-11 Dil Anlama Sistemi gibi
akilli sistemlerin ortaya ¢ikmasi, bu yapilarin uygulanabilirliginin temelini atmistir. Yapay
zeka arastirmalarinin ilk giinlerinde Massachusetts Teknoloji Enstitiisii, Carnegie Mellon
ilk Altmn Universitesi, Stanford Universitesi ve diger {iniversiteler yapay zekd laboratuvarlari
Cag kurmus ve devlet kurumlarindan Ar-Ge fonu almiglardir. 1970'lerin sonlarinda,
Feigenbaum bilgi miihendisligi kavramini 6nermigtir. Akilli sistemler hizla gelismis ve
uygulamalari da biiyiik faydalar saglamistir. Ancak yavas yavas akilli sistemlerden bilgi

edinmenin zorlugu gibi bir dizi sorunlar ortaya ¢cikmaya basglamig ve yapay zeka ilk zorlu

donemine girmistir.

1982'de 6nerilen Hopfield sinir ag1 ve BT egitim algoritmasi, konusma gevirisi ve
konusma tanima gibi alanlarda yapay zekanin gelisiminde bir patlama yasanmasina yol
Ikinei _ | agmstir. Ancak 1990'arin sonlarina gelindiginde, insanlar yapay zekanin halen sosyal
Altin Cag hayatimiza pek giremedigini diisiinmiis ve 2000 y1l1 civarinda yapay zeka yeniden bir zorlu

doneme girmistir.

2006'dan giiniimiize kadar olan donem yapay zekanin hizli bir gekilde gelistigi bir
Uciincii donemdir. Hizli gelisme, temel olarak GPU'larin yayginlasmasi ve popiilerlesmesinden
Altin Cag | kaynaklanmaktadir. Diger bir neden ise harita, resim, metin ve veri bilgisi gibi verilere

biiyiik dlgekli erisim izni veren depolama kapasitesinin sinirsiz genislemesidir.
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3.3.1. Yapay Zekanin arastirma alanlari

3.3.1.1. Akilh sistemler

Akillr sistem, uzmanlarin mevcut bilgisine dayanan bir bilgi sistemidir. Tibbi
teshiste, jeolojik aragtirmalarda ve petrokimya endiistrisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Akilli sistemler genellikle cesitli bilgi sistemlerine atifta bulunur
(Miotto, Wang, Wang, Jiang, & Dudley, 2018). Bu, uzmanlarin diisiinme siirecini simiile
etmek i¢in yine uzmanlar tarafindan saglanan profesyonel bilgiyi kullanan ve yalnizca
alaninda uzmanlarin ¢ozebilecegi karmasik sorunlar1 ¢6zmek igin bilgi ve akil yiiritmeyi
kullanan, bilgiye dayali akilli bir bilgisayar programidir. Akilli sistem, biiylik miktarda
mesleki bilgi ve deneyim gerektiren belirli bir alanda biiyiik miktarda bilgi ve muhakeme
stirecine sahiptir ve ayn1 anda depolayabilir, akil yiiriitebilir ve yargilayabilir (Tung,
2019). Yani ana ¢ekirdek bilgi tabanidir ve muhakeme motorudur (Cai et al., 2018).

Akilli sistemin uygulama yontemi 6ncelikle belirli bir alandaki uzmanlarin bilgi,
deneyim ve arastirma bilgilerini veri tabaninda ve bilgi tabaninda depolayip, daha sonra
terciman ve muhakeme motoru tarafindan ¢agrilarak gerektiginde uzmanlara
sunulmasidir. Kullanicilar bunu bir insan-bilgisayar etkilesim arayiizii (Zappone, Di
Renzo, & Debbah, 2019) araciligiyla yapar. Akilli sistemin 6gretimdeki uygulama
avantaji zaman, mekan, ¢evre ve duygusal etkinin sinirlamasima bagl kalmamasidir

(Pouyanfar et al., 2018).

3.3.1.2. Makine Ogrenimi

Bir bilgisayarin bilgiye sahip olmasi i¢in, bilginin bilgisayara kabul edilebilir bir
sekilde girdi olarak ifade edilmesi veya bilgisayarin kendisinin bilgi edinme ve pratikte
bilgiyi siirekli olarak 6zetleme ve iyilestirme yetenegine sahip olmasi gerekmektedir
(Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018). Bu yonteme makine 6grenmesi denir (L. Liu
et al., 2020). Makine 6grenimi arastirmasi esas olarak (1) insan 6grenme mekanizmasini
ve insan beyni diisiinme siirecini incelemek, (2) insanlarin 6grenme mekanizmalarini
incelemek ve (3) makine 6grenimi yontemlerini incelemek ve belirli gorevler i¢in bir
ogrenme sistemi kurma amagli yapilir (Z. Liu, Luo, Wang, & Tang, 2015). Makine
O0grenimi arastirmasi, bilgi bilimi, beyin bilimi, ndropsikoloji, mantik ve bulanik

matematik gibi ¢esitli disiplinlere dayanmaktadir (Hu, Liang, Xiong, & Niyato, 2021).
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Derin 6grenme ise yapay sinir aglari adi1 verilen beynin yapisindan ve islevinden
ilham alan algoritmalarla ilgilenen makine 6greniminin bir dalidir. Sinir aglari,
verilerdeki karmagik kaliplart modellemek i¢in kullanilan bir tiir makine 6grenme
algoritmasidir. Derin 6grenme algoritmalari, sinir agindaki ¢ok sayida gizli katmandan
yararlanarak bu kaliplar1 6grenebilmektedir. Yaygin derin 6grenme algoritmalar1 arasinda
Kisitli Boltzman Makinesi (RBN), derin inang ag1 (DBN), ESA ve yigimlanmis otomatik
kodlayici (SAE) bulunur (Litjens et al., 2017).

3.3.1.3. Robotik alan1

Robot, insan davramisin1 simiile edebilen bir makinedir. Robotlarla ilgili
arastirmalarda ii¢ nesil gelisim yaganmistir (J. Liu et al., 2018).

Ik nesil program robotu kontrol eder. Bu tiir bir robot, tasarimci tarafindan
programlanabilir ve daha sonra program robotta saklanir ve robot programin kontroliinde
calisir. Robot bir gorevi ilk kez gerceklestirmeden once, teknisyen robota islemi
gerceklestirmesi talimatini verecek ve robot tiim islemi adim adim gerceklestirecektir (L.
Lu, Xu, Xu, Li, & Cai, 2018; Xing Li & Li, 1999; G. Yang et al., 2014). Temelde
kaydedilen her islem bir talimat olarak temsil edilir.

Ikinci nesil uyarlanabilir robotlardir (W. Zhang, Xiang, Liu, & Zhang, 2019). Bu
tiir robotlar, basit bilgileri (calisma ortam1 ve calisma nesneleri gibi) elde edebilen ilgili
duyusal sensorlerle (gérme, isitme ve dokunsal sensorler gibi) donatilmistir. Robot,
operasyon faaliyetlerini kontrol etmek icin bir bilgisayar tarafindan islenir.

Ucgiincii nesil ise akilli robotlardir (Shone, Ngoc, Phai, & Shi, 2018). Akill1 robot,
insan benzeri bir zekaya sahiptir ve yiiksek hassasiyetli sensorlerle donatilmistir (Sodhro,
Pirbhulal, & De Albuquerque, 2019). Hatta duyusal yetenegi siradan insanlarinkini
asmaktadir. Robot, algiladigi bilgiyi analiz edebilir, davranigini kontrol edebilir,
ortamdaki degisikliklere yanit verebilir ve karmasik gorevleri tamamlayabilir

(Stinderhauf et al., 2018; Tambe, Cappelli, & Yakubovich, 2019).
3.3.1.4. Akilli karar destek sistemi
Karar destek sistemi, yonetim bilimi kategorisine girer ve 'bilgi-zeka' ile son

derece yakin bir iligki icindedir. 1980'lerde akilli sistem bircok yonden basarili olmustur

[1]. Yapay zeka ozellikle karar destek sistemlerinde istihbari ve bilgi isleme teknolojisi
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uygulamasi, karar destek sistemlerinin uygulama kapsamini genisletmis ve sistemin
sorunlar1 ¢cozme yetenegini gelistirmistir. Boylece akilli bir karar destek sistemi ortaya

cikmistir (Cayamcela & Lim, 2018; Reichstein et al., 2019).

3.3.1.5. Oriintii tanima

Oriintii tanima, algilama yeteneklerine sahip makinelerin nasil yapildiginin bir
incelemesidir (Tan et al., 2010). Esas olarak gorsel ve isitsel kaliplarin taninmasini, yani
nesneleri, araziyi, goriintiileri, yazi tiplerini vb. tanimlamay1 inceler. Glinliik yasamda ve
askeri alanda genis bir kullanim alanina sahiptir. Son yillarda, hem geleneksel istatistiksel
modellerin hem de yapisal Oriinti tanima yontemlerinin yerini alarak, bulanik
matematiksel modellerin ve yapay sinir ag1i modellerinin uygulama diizeyi hizla

gelismistir (Hong Chen, Li, & Chen, 2021; H. Yang, Wen, Wu, He, & Mumtaz, 2019).

3.3.2. Yapay Zekanin uygulama senaryolari

Veriler, algoritmalar ve bilgi islem yetenekleri gibi teknik kosullarin nispeten
daha olgun hale gelmesine dayanarak, yapay zeka sorunlar1 gergekten ¢ozmeye ve etkin
bir sekilde ekonomik kazanglar saglamaya baslamistir (Z. Zhang, Cui, & Zhu, 2020).
Uygulama agisindan bakildiginda, iyi bir veri havuzuna sahip sektorler (finans, saglik,
otomotiv ve perakende gibi) nispeten daha oturmus bir yapay zeka uygulama

senaryolarina sahiptir (Caiming Zhang & Lu, 2021).

3.3.2.1. Otomotiv Endiistrisi

Otomotiv endiistrisinde, otonom siiriisii ornek olarak ele alacak olursak, otonom
siirlis otomotiv endiistrisi, yapay zeka ve Nesnelerin Interneti gibi yeni nesil bilgi
teknolojilerinin derinlemesine entegrasyonunun bir tiriintidiir (H. X. Li & Xu, 2001). Bu,
mevcut kiiresel ulasgim ve seyahat bilgileri ile iletisim i¢in 6nemli bir yondiir. Otonom
stiriis, yol kosullar1 ve yaya bilgilerini toplamak i¢in diger sensdrlerin yani sira lidar gibi
sensorleri kullanir ve bu bilgileri siirekli olarak optimize etmek ve nihayetinde yoldaki
araclar i¢in en iyi rota ve kontrol planini sunmak i¢in gelismis yapay zeka algoritmalariyla

birlestirir (Ding et al., 2020).
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Su an bu alanda 6ne ¢ikan devletlere bakildiginda 6zellikle Cin ciddi atilimlar
yapmakta olup, siiriiclisiiz otomobiller alaninda Avrupa ve Amerika Birlesik Devletleri
ile arasindaki farki gittikce kapatmaktadir ve hatta es zamanli gelisim saglamaktadir.
Onun disinda 21 Aralik 2014'te Google, ilk siiriiciisliz prototip arabay1 duyurmustur. 2015
yilinda ise Isvicre ve Fransa ortaklasa siiriiciisiiz otobiis {iretmis olup iki y1llik bir yol testi
yapmay1 planlamiglardir. 2017'ye gelindiginde Alman Audi, yeni 'Audi YZ' ticari
markasini piyasaya siirmiis ve Olimpiyat Oyunlarina yapay zeka uygulamislardir. Arag
lizerine kurulan sabit hizli seyir otomatik park etme ve diger yardimci ekipmanlar,
otomatik siiriisii bir 6l¢iide gerceklestirmis ve siirliciisiiz otomobil, siiriig sirasindaki insan
davranigini tamamen &zgiirlestirmistir (Dosilovié, Bréi¢, & Hlupi¢, 2018; J. Wang, Ma,

Zhang, Gao, & Wu, 2018).

3.3.2.2. Finansal piyasalar

Yapay zeka finansal piyasalarda basariyla uygulanmaktadir; 6rnek kullanimlar
arasinda akilli risk kontrolii, akilli danismanlik, piyasa tahmini ve kredi derecelendirmesi
sayilabilir (Wu, Han, Wang, & Sun, 2020). Bu olaylar yapay zeka gomiiliiliigii yoluyla
finans1 yeni bir inovasyon c¢agina getirmistir. Hatta Silikon Vadisi'ndeki bazi biiyiik
teknoloji sirketleri, kullanicilarin finansal iirtinleri kabul etme esigini diisiirmek i¢in
yapay zeka algoritmalarini kullanmaya baslamislardir. Modeller, finansal analistlerin
bilgi ve deneyimine dayali olarak egitilmis, miisteri ihtiyacglarin1 takip etmek ve
maliyetleri en aza indirmek i¢in basariyla uygulanmistir (Feng, Li, & Cen, 2001; H.-X.
Li, Li, & Wang, 2003; Baoan Yang, Li, Xie, & Xu, 2001). Ornegin bir Japon startup
sirketi (Alpaca), goriintiileri analiz etmek ve tanimak i¢in derin 6grenme mimarilerinden
yararlanmis ve kullanicilarin biiylik miktarda bilgiden hizli bir sekilde doviz alim satim
cizelgelerini bulmasina yardimci olmayr amaglamislardir (Khalaf, Mostafa, Mustapha,
Mohammed, & Abduallah, 2019).

Finans sektoriinde yapay zeka pazar gitgide biiytimektedir. Makine 6greniminin
teknik araclar1 sayesinde hem riskleri hem de borsanin yoniinii tahmin edebilir. Finansal
kurumlar, finansal riskleri yonetmek, birden fazla veri kaynagini entegre etmek ve
insanlara gercek zamanli risk uyari bilgileri saglamak i¢in makine 6grenimi yontemlerini
kullanmaktadirlar (L. Chen, Chen, & Lin, 2020). Ayrica, finansal kuruluslar sirketin
gelisimi i¢in, ilgili finansal riskleri analiz etmek, ilgili finansal varliklar i¢in gergek

zamanh risk uyaris1 saglamak, yatirim ve finansal yonetim insan giicii ve malzeme
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kaynaklarindan tasarruf etmek, bilimsel ve makul bir risk yonetim sistemi kurmak ve
temellerini atmak i¢in biiyiik verileri benimsemektedirler (Y. Duan, Edwards, & Dwivedi,

2019).

3.3.2.3. Saghk sektorii

Saglik alaninda tibbi yardim saglamak, kanser gibi hastaliklar1 tespit etmek ve
yeni ilaglar gelistirmek i¢in yapay zeka ile ilgili algoritmalar kullanilmaktadir (Ravi et
al., 2016). T1bbi bilgilerin kapsamli tanitimi, kiiresel capta tibbi girisimlerin gelistirilmesi
icin biiyiik 6nem tagimaktadir (Hamet & Tremblay, 2017). En {inliilerinden biri siiphesiz
IBM'in akilli robotu Watson’dir. IBM teknik ekibi 6nce Watson'a biiyiik miktarda veri ve
bilgi girmistir. Bu devasa veri tabani tibbi bilgi ve raporlari, klinik kilavuzlari, ilag
kullanim raporlarin1 ve binlerce hastanin tibbi kaydini igermektedir. O zamandan beri,
paydaslara tibbi yardim saglamak ve tibbi taniyr daha etkin ve hassas bir sekilde
gerceklestirme adina analiz ve isleme i¢in yapay zeka algoritmalar1 kullanilmaktadir

(Esteva et al., 2019).

3.3.2.4. Perakende sektorii

Perakende sektoriinde cevrimdis fiziksel perakende magazalari, ger¢ek insansiz
perakende satis elde etmek icin yapay zeka algoritmalarmi kullanmaktadir, boylece
maliyetler diismiis ve verimlilik biiyiik dl¢iide artmistir. Ozellikle E-ticaret devi Amazon
tarafindan kurulan akilli fiziksel perakende magazasi AmazonGo, ¢ok kisa bir siirede
akilli perakende pazarina dnemli bir giic katmistir (F. Lu et al., 2013). AmazonGo’nun
yapisini inceleyecek olursak 'Just Walk Out' adli bir teknoloji makine 6grenimi,
bilgisayarla gérme ve sensorleri birlestirmistir. Magaza igerisine sensorler, kameralar ve
sinyal alicilar1 dagitarak, Uiriinlerin raflara yerlestirilmesini ve kaldirilmasini izleyebildigi
gibi, sanal aligveris sepetindeki tirlinleri de izleyebilmektedir. Ayrica yapay zekanin 6neri
sisteminde uygulanmasi sayesinde, ¢cevrimi¢i satislar artmis, daha dogru pazar tahminleri
elde edilmis ve envanter maliyetleri azaltilmistir. Oneri sistemi, kullanicinin potansiyel
tercihlerine dayali bir ¢evrimigi iiriin 6neri modeli olusturmus ve bir¢cok e-ticaret web

sitesinde uygulanmistir (Erokhin, 2019).



35

3.3.2.5. Medya Endiistrisi

Medya endiistrisinde igerik iletisim robotlar1 ve marka iletisim robotlari,
kullanicilarin istedigi igerigi tek tiklamayla olusturma imkani sunar ve bir dakikada
10.000'e kadar makale yayinlanabilir (Nunavath & Goodwin, 2018). Yapay zekaya dayali
bu akilli medya platformu, giincel olaylari, kamuoyunu ve halkla iliskiler pazarlama
igerigini birlestirebilir, medya dagitim kurallarini inceleyebilir ve kullanicilarin okumak
istedigi igerigi otomatik olarak olusturabilir (Misra et al., 2020). Ana akim medya
platformlarina akillica baglanabilir ve etkili bir yayilim saglamak i¢in bilgileri senkronize
olarak otomatik olarak gonderebilir. Marka tanitim1 agisindan akilli platform, girkete en
bliyiik iletisim degerini kazandirabilmek i¢in marka igerigine, promosyon biitcelerine ve
promosyon etkilerine dayali olarak medya iiriinlerini ve medya kanallarini tahmin edebilir

ve eslestirebilir (Haenlein & Kaplan, 2019).

3.3.2.6. Akilli 6deme sistemleri

Gilinlimiizde pek ¢ok kiside, nakitsiz aligveris yapma aligkanlik haline gelmistir.
Bir cep telefonu sayesinde 6demeler kolayca tamamlanabilir. Ayrica misteriler iiriinlere
O0deme yapmak i¢in tarama kodunu kullanmak istemezlerse, bagka bir yeni 6deme
yontemi olan sesli ddeme ve yiiz tarama yoOntemlerini kullanabilirler. Bu sistemler
sayesinde aligveris yapanlarin disar1 ¢ikarken ciizdanlarini getirmelerine, QR kodunu
taramalarina ve hatta bir sifre girmelerine bile gerek yoktur (Farivar, Haghighi, Jolfaei,
& Alazab, 2019). Kendi seslerinden ve ylizlerinden 6deme yapabilirler. Bunlar arasinda
sesizi tanima, biyolojik Ozelliklere dayali olarak gelistirilmis yeni bir teknolojidir.
Ormnegin Alipay Pay, KFC restoranlarinda gecerli olan yapay zeki tabanli bir ddeme
sistemidir. Bu sistem sayesinde iki tek yumurta ikizi, birka¢ saniye i¢inde hatasiz bir
sekilde ayirt edilebilir. Uygulanan teknik ise eye brushing teknigidir. Her insanin goz
yapisi farklidir bu nedenle teknigin uygulama alan1 da giderek genislemektedir (Kullaya
Swamy & Sarojamma, 2020).

3.3.2.7. Akilh ev

Akill evler, hayat1 daha konforlu hale getirmek i¢in verimli konutlar ve giinliik

aile isleri yonetim sistemleri olusturmak i¢in giinliik yagamla ilgili tesisleri entegre etme
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amagch ileri teknolojiyi kullanmaktadirlar (Finogeev, Finogeev, Fionova, Lyapin, &
Lychagin, 2019). Akill1 bir ev, ev tirlinlerinin bir¢ok yoniinii i¢erir; TV, banyo, buzdolabi,
klima, kap1 kilidi ve diger iiriinler gibi bircok seyi kapsar ve akilli iletisim yoluyla
kullanicilara hizmet eder (Qela & Mouftah, 2012). Eksiksiz bir akilli ev sistemi sadece
bir cihaz degil, ayn1 zamanda farkli islevlere sahip bir¢cok ev liriiniiniin birlesimidir. Bir
ailedeki kullanict bir kisi degil, birden ¢ok kullanicidir. Kisacasi akilli ev sistemlerinin
amaci, ev uriinlerini ve insanlar1 6grenebilen, baglanabilen ve kendine uyum saglayabilen
birlesik bir sistemde verimli ve akilli bir sekilde koordine etmektir (Ghahramani, 2015;
Yigitcanlar, Desouza, Butler, & Roozkhosh, 2020).

Butonlarin ve dokunmatik ekranlarin etkilesimli formu ile karsilastirildiginda,
sesli asistan donanimi daha kullaniglidir ve su anda sesli kontrol akilli evler i¢in 6nemli
bir giris noktast haline gelmistir (C. Sun, Shrivastava, Singh, & Gupta, 2017; Yi Sun,
Wang, & Tang, 2014). Piyasadaki ¢esitli markalarin akilli hoparlorleri, yapay zeka
alaninda akilli evlerin kontroliine a¢ilan kap1 olarak kabul edilmektedir (Srivastava, Bisht,
& Narayan, 2017). Akilli hoparloriin ana islevi, insan sesiyle etkilesimde bulunmaktir.
Insanlar akilli hoparlorlerle ses yoluyla etkilesime girer, bdylece akilli hoparlorler
insanlarin  ihtiyaclarin1 anlayabilir ve insanlarin ihtiyag duydugu hizmetleri

gerceklestirebilir (D. Li & Du, 2017; Caiming Zhang & Lu, 2021).

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Ozel bir dogrusal islem tiirii olan ESA’lar en az bir katmaninda matris ¢arpimi
yerine evrisim kullanan basit sinir aglaridir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).
Sekil 3.6°da goriildiigi lizere, olusturulan agin karmasik 6zellikleri 6grenebilmesi icin,
ESA’lar arka arkaya eklenmis bloklardan olusmaktadir ve her blok bir dnceki bloktan
gelen bilgilerden 6zellikler ¢ikarir. ESA’lar ilk olarak evrisim katmaninda (C katmani)
basit oOzellikleri 6grenir ve ardindan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanarak daha karmasik ozellikleri 6grenmeye calisir. Verideki onemli bilgiler ise

havuzlama (P katmani) islemiyle 6n plana ¢ikarilir.
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Sekil 3.6. Ornek bir geleneksel Evrisimsel Sinir Agi Mimarisi
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Yapilan bu ¢alismada hem bir boyutlu hem de 2 boyutlu verilerde basariyla
uygulanabilen bir boyutlu ESA’lar kullanilmistir (Haut, Paoletti, Plaza, Plaza, & Li,
2019). Asagidaki denklem 16’da goriildiigii tizere, katman 1’deki ndron net girdisi j i¢in:

l _ l -1 l
Zj = Z Wi * X+ b (16)

lEMj

Burada M; girdi haritalarinin segimini temsil eder, j ve [ noronlar arasindaki

baglantiya iliskin filtre veya agirlig: ifade eder. x}~! [ — 1 katmaninda ki néron i’den

sk

gelen c¢ikis sinyalidir. b} katman 1 ve ndron j i¢in bias degeridir. vektor
konvoliisyonunu ifade eder. En son, bir ¢ikis haritasi elde etmek icin aktivasyon
fonksiyonu kullanmak gereklidir. Ek olarak, ESA'larda katman girdilerinin dagiliminda
bir degisiklik olursa, sonraki tiim katman ¢iktilar etkilenecegi i¢cin Toplu Normallestirme
gerceklestirilir. Ayrica Toplu Normallestirme islemi sayesinde ESA daha hizli ve daha

yiiksek dogrulukla egitilir (Ioffe & Szegedy, 2015).
3.4.1. Temel ESA bilesenleri

Her ne kadar literatiirde ¢cok sayida ESA mimarisi ¢esidi olsada temel bilesenleri
birbirlerine olduk¢a benzemektedir. Ornegin LeNet-5'1 inceleyecek olursak, evrisim,
havuzlama ve tam baglantili katmanlar olmak iizere {i¢ tiir katmandan olusmaktadir.
Evrisim katmani, girdilerin 6zellik temsillerini 6grenmeyi amaglar. Sekil 3.7'de
gosterildigi gibi evrisim katmani, farkli 6zellik haritalarini hesaplamak i¢in kullanilan
birkag evrisim ¢ekirdeginden olugmaktadir. Spesifik olarak bir 6zellik haritasinin her bir
noronu, dnceki katmandaki komsu néronlarin bir bélgesine baglanir. Boyle bir komsuluk,
onceki katmanda néronun alici alani olarak adlandirilir. Yeni 6zellik haritasi, once girdiyi
Ogrenilmis bir ¢ekirdekle evristirerek ve ardindan evrigimli sonuglara eleman bazinda
dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevi uygulayarak elde edilebilir. Ayrica her bir
Ozellik haritasini olusturmak igin ¢ekirdegin, girdinin tiim uzamsal konumlar1 tarafindan
paylasildigr unutulmamalidir. Tam 6zellik haritalari, birkag¢ farkli ¢ekirdek kullanilarak

elde edilir (Gu et al., 2018).
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Sekil 3.7. Ornek bir rakam smiflandirma gérevinde calisan LeNet-5 ag mimarisi ve agdaki 6zelliklerin
gorsellestirilmesi (Gu et al., 2018)

Genelde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ise sigmoid, tanh (LeCun, Bottou,
Orr, & Miiller, 2012) ve ReLU’dur (Nair & Hinton, 2010). Havuzlama katmani, 6zellik
haritalarinin ¢oziintirliiglinli azaltarak kayma degismezligini saglamay1r amaglar.
Genellikle iki evrisim katmani arasina yerlestirilirler. Bir havuzlama katmaninin her bir
Ozellik haritasi, onceki evrisim katmanina karsilik gelen Ozellik haritasina baglanir.
Genelde kullanilan havuzlama katmanlar1 ise maks. havuzlama (Boureau, Ponce, &
LeCun, 2010) ve ortalama havuzlamadir (T. Wang, Wu, Coates, & Ng, 2012). Sekil
3.7°de ilk iki evrisim katmani tarafindan Ogrenilen 7 rakaminin ozellik haritalar
gosterilmigtir. 1. evrisim katmanindaki ¢ekirdekler kenarlar ve egriler gibi diisiik seviyeli
ozellikleri tespit etmek i¢in tasarlanirken, daha yiliksek katmanlardaki ¢ekirdekler daha
soyut Ozellikleri kodlamak i¢in tasarlanmistir. Ayrica birka¢ evrisim ve havuzlama
katmanin istifleyerek, kademeli olarak daha yiliksek seviyeli Ozellik temsillerini
¢ikarabilmek de miimkiindiir.

Birka¢ evrisim ve havuzlama katmanindan sonra, iist diizey muhakeme
gerceklestirmeyi amacglayan bir veya daha fazla tam baglantili katman olabilir (Hinton,

Srivastava, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2012; Simonyan & Zisserman,
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2014; Zeiler & Fergus, 2014). Onlar bir 6nceki katmandaki tiim noronlart alir ve global
anlamsal bilgi liretmek i¢in bunlar1 mevcut katmanin her bir néronuna baglarlar. Ancak
dikkat edilmesi gereken dnemli bir husus 1x1 evrisim katmaniyla degistirilebileceginden
tam bagli katman her zaman gerekli olmayabilir (M. Lin, Chen, & Yan, 2013).

ESA'larin son katmani bir ¢iktt katmanidir. Siniflandirma gorevi igin softmax
operatorii yaygin olarak kullanilir (Russakovsky et al., 2015). Bunun disinda yaygin
olarak kullanilan diger bir yontem ise farkli siniflandirma goérevlerinde etkili bir sekilde
kullanabilmek icin ESA o6zellikleriyle birlestirilebilen DVM'dir (Madjarov, Kocev,
Gjorgjevikj, & Dzeroski, 2012; Y. Tang, 2013). Ayrica ESA agin1 optimize etmek icin
genelde Stokastik gradyan inisi algoritmasi kullanilmaktadir (Wijnhoven & de With,
2010; Zinkevich, Weimer, Li, & Smola, 2010).

3.4.2. ESA’lar da yasanan gelismeler

2012'de AlexNet'in basarisindan bu yana ESA'larda bir¢ok gelisme yasanmustir.

Bu boliimde ESA'larda yasanan bu gelismeler alt basliklar halinde incelenmistir.

3.4.2.1. Evrisim katmani

3.4.2.1.1. Tiled evrisim

ESA'lardaki agirlik paylasim mekanizmasi, parametre sayisini onemli Olciide
azaltabilir. Bununla birlikte, modellerin diger degismezlik tiirlerini 6§renmesini de
kisitlayabilir. Tiled ESA, farkli 6zellik haritalarii 6grenmek i¢in ayni evrisim katmanina
bir¢cok ayr filtre ekleyerek bu sorunu ¢ozmek icin tasarlanmig bir ¢oziimdiir. Ayri
cekirdekler ayni katman ig¢inde o6grenilir ve karmagsik degismezler, komsu birimler
tizerinde karekok havuzlama yoluyla dolayli olarak 6grenilebilir. Sekil 3.8'de gosterildigi
gibi, evrisim islemleri her k birimde uygulanir; burada k agirliklarin paylasildigi mesafeyi
kontrol etmek i¢in karo boyutudur. Yapilan caligmalarda Tiled ESA’nin geleneksel
ESA’lardan daha iyi performans sergiledigi tespit edilmistir (Z. Wang & Oates, 2015).
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(c) Dilated Evrisim (d) Ters Evrisim

Sekil 3.8. (a) Evrisim, (b) Tiled Evrisim, (c) Dilated Evrisim, ve (d) Ters Evrisim gosterimi (Gu
etal., 2018)

3.4.2.1.2. Transpoze evrisim

Transpoze evrigim girig ve ¢ikisin ayni sayida kanala sahip oldugu, ancak girisin
cikistan daha yiiksek uzaysal ¢oziiniirliige sahip oldugu bir evrisim tiiridiir. Cikti,
girdinin Orneklenmesi ve bir cekirdek ile konvoliisyon edilmesiyle firetilir (Long,
Shelhamer, & Darrell, 2015; Visin et al., 2015; Zeiler & Fergus, 2014; Zeiler, Krishnan,
Taylor, & Fergus, 2010; Zeiler, Taylor, & Fergus, 2011). Birden ¢ok giris aktivasyonunu
tek bir aktivasyona baglayan geleneksel evrisimin aksine, ters evrisim olarakta bilinen
transpoze evrisim Sekil 3.8’de de goriildiigii gibi tek bir aktivasyonu birden fazla ¢ikis
aktivasyonu ile iliskilendirir. Son zamanlarda, gorsellestirme (Zeiler & Fergus, 2014),
tanima (Cao et al., 2015; Jianming Zhang et al., 2018; Y. Zhang, Lee, & Lee, 2016),
yerellestirme (B. Zhou, Khosla, Lapedriza, Oliva, & Torralba, 2016), anlamsal
segmentasyon (Noh, Hong, & Han, 2015), gorsel soru yanitlama (Das, Agrawal, Zitnick,
Parikh, & Batra, 2017) ve siiper ¢oziiniirlik (C. Dong, Loy, He, & Tang, 2015) gibi

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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3.4.2.1.3. Dilated ESA

Dilated evrisim (F. Yu & Koltun, 2015), parametre say1sini artirmadan bir evrisim
katmaninin goriis alanin1 artirmak i¢in kullanilan bir evrisimsel sinir ag1 katmanidir. Bu
yontem uygulanirken 'genisleme oranlari' olarak adlandirilan evrigim katmaninin girisine
sifirlar eklenerek yapilir. Genisletme hizi, konvole katmanin goriis alan1 istenen goriis
alanina esit olana kadar arttirilir.

Kisacasi Dilated evrisim, goriintii segmentasyon uygulamalari i¢in oldukga etkili
bir tiir ESA katmanidir. Bu evrisim katmanimi kullanmanin temel avantaji, ozellikle
biiylik miktarda baglamin gerekli oldugu goriintii segmentasyonu gibi gorevler i¢in daha
genis etkili bir goriis alanina izin vermesidir. Ayrica sahne segmentasyonu (F. Yu &
Koltun, 2015), makine ¢evirisi (Kalchbrenner et al., 2016), konusma sentezi (Oord et al.,
2016) ve konusma tanima (Sercu & Goel, 2016) gibi gorevlerde etkileyici bir performans

elde etmistir.

3.4.2.1.4. Ag icinde ag

Ag i¢cinde Ag (Network In Network), 2014’de bir konferansta onerilen ESA’daki
dogrusal filtrelerin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ile &grenme
yeteneklerinin artirilabilecegi fikriyle ortaya atilan genel bir ag yapisidir (M. Lin et al.,
2013). NIN evrisimli katmanlarin, lokal cevap normalizasyonu katmanina (LRN) sahip
cok katmanli bir algilayict (MLP) katmani olan 'mlpconv' olarak adlandirilan bir katmanla
degistirildigi 6zel bir tiir ESA olarak goriilebilir. Sekil 3.9 ve 3.10, dogrusal evrisim

katmani ile mlpconv katmani arasindaki farki géstermektedir.
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Sekil 3.9. Dogrusal evrisim katmani

Yukaridaki sekilde yer alan formiil incelendiginde a; ;, degeri lokasyon (i, j)’de

yer alan k’ninc1 6zellik haritasinin aktivasyon degeridir. wy, ve b ise k’ninc1 filtrenin

agirlik vektorii ve bias terimidir.
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Sekil 3.10. Mlpconv katmani

Sekil 3.10’da ki denklem incelendiginde n € [1, N] olmak iizere N, mlpconv
katmanindaki katman sayisidir ve a; ;.° x; ; “ye esittir. MIpconv katmaninda, geleneksel
evrigim katmanindan sonra 1x1 evrigimler yerlestirilir. 1x1 evrisim, ReLU tarafindan

gerceklestirilen kanallar aras1 parametrik havuzlama islemine esdegerdir (Nair & Hinton,
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2010). Bu nedenle mlpconv katmani, normal evrigim katmani iizerinde kademeli ¢apraz
kanall1 parametrik havuzlama olarak da kabul edilebilir. Son olarak son katmanin 6zellik
haritalarinin uzamsal olarak ortalamasini alan ve ¢ikti vektoriinii dogrudan softmax
katmanina besleyen global bir ortalama havuzlama uygulanir. Tam baglantili katmanla
karsilastirildiginda, kiiresel ortalama havuzlama daha az parametreye sahiptir ve bu

nedenle asir1 overfitting riskini ve hesaplama yiikiinii azaltir (Gu et al., 2018).

3.4.2.1.5. Inception modiil

Inception modiilii, 2014 yilinda tanitilan bir evrisim modiiliidiir. Derin sinir
aglarinda asir1 overfitting sorununu ¢6zmek i¢in tasarlanmistir. Modiil, farkli filtre
boyutlarina ve adimlarina sahip bir dizi evrisim katmanindan olusur. Modiil, 2014 yilinda
“ImageNet Biiyilk Olcekli Gorsel Tamma Yarismasini” kazanan GoogLeNet
mimarisinden esinlenmistir. Inception modiiliiniin goriintii siniflandirma, nesne algilama
ve anlamsal bolimleme dahil olmak iizere ¢esitli gorevlerde derin sinir aglarinin
performansini iyilestirdigi gosterilmistir.

Sekil 3.11°de goriildiigii gibi 1x1, 3x3 ve 5x5 filtrelerin 3x3 maksimum
havuzlama katmaniyla paralel olarak birlesimi Naive inception modiil olarak
isimlendirilir. Naive inception modiilii, insan beyninin gorsel bilgiyi isleme seklini taklit
etmek icin tasarlanmis bir tiir sinir ag1 modiiliidiir. Bu modiil, her bir giris goriintiisiinden
farkl: tiirde bir 6zellik ¢ikarmaktan sorumlu olan bir dizi katmandan olusur. Daha sonra
ozellikler, birlestirilmesi ve daha fazla islenmesi i¢in bir sonraki katmana gegirilir. Naive
inception modiilii kullanmanin ana avantaji, onceden herhangi bir egitim almadan
goriintiilerden ozellikleri ¢ikarmayr 6grenebilmesidir. Bunun nedeni, modiiliin insan
beyninin gorsel bilgiyi isleme seklini taklit edecek sekilde tasarlanmis olmasidir. Naive
inception modiilii kullanmanin ana dezavantaji ise diger bazi sinir ag1 modiilleri kadar
dogru sonu¢ verememesidir. Bunun nedeni, modiiliin farkli 6zellik tiirleri arasindaki

karmasik iliskileri 6grenememesidir (Kumthekar & Reddy, 2021).
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Sekil 3.11. Inception modiil (Naive versiyon)
3.4.2.2. Havuzlama katmani

Havuzlama, ESA'nin 6nemli bir kavramidir. Evrisimli katmanlar arasindaki
baglanti sayisini azaltarak hesaplama ytikiinii azaltir. Bu boliimde, ESA'larda kullanilan

bazi yeni havuzlama yontemlerini tanitilmastir.
3.4.2.2.1. Lp havuzlama

Lp havuzlama, birincil gorsel korteksteki karmasik hiicrelerden ilham alan bir
havuzlama islemidir. Yogunluk, renk veya konum gibi diisiik seviyeli benzer 6zellikleri
bir araya getirmek icin tasarlanmistir. Bu havuzlama isleminin, karmasik hiicrelerin
gorsel girdideki kaliplar etkili bir sekilde algilayabilmesi ve bunlara yanit verebilmesi

i¢in 6nemli oldugu diisiiniilmektedir. Lp havuzlama denklemi su sekilde gosterilir:

1/p

YVijk = z (am,n,k)p (17)

(mn)ER;

Burada y;;, k’minci oOzellik haritasinda (i,j) konumundaki havuzlama
operatdriiniin ¢iktisidir. (@, k) ise k’minct dzellik haritasinda R; ; havuzlama bolgesi
icinde (m,n) konumunda ki 6zellik degeridir. Ozellikle p = 1 oldugunda Lp ortalama
havuzlamaya (average pooling), sonsuz oldugunda ise Lp maks. havuzlamaya (max
pooling) indirgenir.
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3.4.2.2.2. Karma havuzlama (Mixed pooling)

Karma havuzlama katmani hem maksimum havuzlama hem de ortalama
havuzlama 6zelliklerini birlestiren bir havuzlama katman tiiriidiir. Bu katman tipik olarak
ESA’da kullanilir. Bu havuzlama katmani, en onemli 6zellikleri ¢ikarmak igin Once
girdiye maksimum havuzlama islemi uygular. Ardindan, girdinin daha eksiksiz bir
temsilini elde etmek icin girdiye ortalama havuzlama uygular. Son olarak, katmanin nihai
¢iktisini olusturmak i¢in iki temsil birlestirilir.

Karma havuzlama katmani, diger havuzlama katmani tiirlerine gore g¢esitli
avantajlara sahiptir. {lk olarak, girdinin hem en énemli 6zelliklerini hem de girdinin daha
eksiksiz bir temsilini ¢ikarabilir. Tkincisi ise yalnizca bir tiir havuzlama kullanan katmana
kiyasla, verileri overfitting etme olasihig daha diisiiktiir. Ozetle karma havuz katmani,
verilerden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in giiglii bir aragtir. Karma havuzlama denklemi ise su

sekilde gosterilir:

max 1
Vijk = A (m,n) € le.jam,n,k +(1-2 ﬁ z Amn.k (18)
' LJ (m,n)E:Rij

Burada A ortalama veya maksimum havuzlama se¢imi i¢in degeri 0 veya 1 olan
rastgele bir degerdir. ileri yayilim siirecinde A kaydedilir ve geri yayilim siirecinde

kullanilacaktir (D. Yu, Wang, Chen, & Wei, 2014).
3.4.2.2.3. Stokastik havuzlama (Stochastic pooling)

Stokastik havuzlama katmani, ESA’da kullanilan bir havuzlama katmani tiriidiir.
Maksimum havuzlama katmaninin bir varyasyonudur ve girdi verilerinin boyutsalligini
azaltmak icin kullanilir.

Stokastik havuzlama katmani, girdi verilerinden rastgele bir havuzlama boélgesi
secer ve ardindan o bdlgeden maksimum degeri alir. Bu, agdaki parametre sayisini

azaltmaya ve ayrica agin performansini artirmaya yardimci olur (Zeiler & Fergus, 2013).
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3.4.2.2.4. Spektral havuzlama (Spectral pooling)

Spektral havuzlama katmani, girdi verilerinin boyutsalligin1 azaltmak i¢in
kullanilan bir tiir sinir ag1 katmanidir. Bu katmanda girdi verilerinin Fourier doniistimii
almir ve ardindan elde edilen katsayilar frekans alaninda havuzlama isleminden gegirilir.
Bu islem maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama gibi ¢esitli havuzlama semalar1
kullanilarak yapilabilir. Havuzlama islemi sonrasi elde edilen katsayilar daha sonra ters
zaman alanina doniistiiriiliir, bu sayede orijinal verilerin daha diisiik boyutlu bir temsili
elde edilir. Spektral Havuzlama katmani ile maksimum havuzlama katmani arasindaki
temel fark, Spektral Havuzlama katmaninin havuzlama sirasinda farkli kanallar
arasindaki korelasyonlari hesaba katmasi, ancak maksimum havuzlama katmaninin

dikkate almamasidir (Rippel, Snoek, & Adams, 2015).

3.4.2.2.5. Uzamsal Piramit havuzlama (Spatial Pyramid pooling)

Uzamsal Piramit havuzlama katmani, ESA’nin goriintii smiflandirma gibi
uygulamalarda performansini artirmak i¢in kullanilan bir havuzlama katmanidir. Bu
katman, 6zellik haritasinin uzamsal boyutlarini azaltmak i¢in evrisim katmanindan sonra
kullanilir. Uzamsal Piramit havuzlama katmani her ne kadar herhangi bir ESA modelinde
kullanilabilsede genelde AlexNet ve VGGNet mimarilerinde tercih edilmektedir (K. He,
Zhang, Ren, & Sun, 2015b).

3.4.2.2.6. Cok Olgekli Sirasiz havuzlama (Multi-scale Orderless pooling)

Cok olgekli sirasiz havuzlama katmani, ESA’da kullanilan bir havuzlama katmani
tiiriidiir. Bu katman, bir girdi goriintlisiinden birden ¢ok dlgekte dznitelikler ¢ikarmak igin
kullanilir. Katman, girdinin belirli bir sekilde siralanmasini gerektirmediginden sirasiz
olarak adlandirilir. Havuzlama katmani, her 6lgekten maksimum degeri alir.

Bu katman genellikle diger havuzlama katmanlar1 ile birlikte derin ag
mimarilerinde ana siniflandirma katmanindan 6nce bir 6n isleme adimi olarak kullanilir.
Bu havuzlama islemi nesne algilama, goriintii siniflandirma ve anlamsal segmentasyon
gibi cesitli uygulamalarda derin ag mimarilerinin performansin1 oldukga yiikselttigi

gbzlemlenmistir (Gong, Wang, Guo, & Lazebnik, 2014).
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3.4.2.3. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, bir sinir agmin c¢iktisin1 belirlemek i¢in kullanilan
matematiksel bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu, giris degerlerini (x) c¢ikis
degerlerine (y) eslemek igin kullanilir. Kullanilabilecek bir¢ok cesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 vardir ve aktivasyon fonksiyonu se¢imi, sinir aginin performansi iizerinde
onemli bir etkiye sahip olabilir. Bu boliimde, ESA'larda son zamanlarda yaygin olarak

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 tanitilmistir.

3.4.2.3.1. ReLU

Rectified linear unit (ReLU), derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bir

aktivasyon fonksiyonudur. Su sekilde tanimlanir:

ajx = max (zyj, ,0) (19)

Burada z;;, k’mmnci kanalda (i,j) konumundaki aktivasyon fonksiyonunun
girigidir. ReLU, Sekil 3.12°de de goriildiigli iizere negatif kismu sifira indirgeyen ve
pozitif kismi tutan parcali dogrusal bir fonksiyondur. ReLU, hesaplama verimliligi ve
uygulama kolaylig1 nedeniyle bircok derin 6grenme aginda kullanilir. Bir¢ok ¢alismada
derin sinir aglarinin egitiminin yakinsamasini iyilestirdigi gosterilmistir (Maas, Hannun,

& Ng, 2013; Zeiler et al., 2013).

Ay 5.k (0

g

Sekil 3.12. ReLU
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3.4.2.3.2. Leaky ReLLU

Bir sinir ag1i mimarisinde Sekil 3.13’te goriildiigii gibi 6grenmeyi negatif
degerlerde de saglayabilmek i¢in negatif bolgede 0’a yakin ¢iktilar iireten bir aktivasyon
fonksiyonudur. Yani ReLU’nun aksine az miktarda negatif degerlerin ge¢mesine izin
verir ve bu sayede geleneksel ReLU isleviyle olusabilecek “6lii néron” sorununun

¢Oziimii hedeflenmistir. Bu fonksiyonun genel denklemi ise:

a; i = max (Zi’j'k ,0) + Amin (Zl-’j’k ,0) (20)

Burada A (0,1) araliginda 6nceden tanimlanmig bir parametredir. Bu fonksiyonun
li¢ ana dezavantajindan bahsedilebilir. Bunlardan ilki diger aktivasyon fonksiyonlarindan
daha az kararli olabilir. Ikincisi girdi ¢ok biiyiikk veya ¢ok kiigiikse “6lme” egilimi
gosterebilir. Son olarak ise diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha yavas yakinsayabilir

(Maas et al., 2013).

3.4.2.3.3. Parametric ReLU

Parametric ReLU (PReLU), Sekil 3.13’te goriildigii gibi Ogrenilebilir
parametrelere sahip bir tiir ReLU’dur. PReLU, her birim igin O6grenilebilir bir a
parametresine sahip olmasi disinda standart ReLU fonksiyonuna benzemektedir. Bu
parametre, modelin hangi birimlerin negatif egimli ve hangi birimlerin pozitif egimli
olmast gerektigini 6grenmesini saglar. Matematiksel olarak, PRELU fonksiyonu su

sekilde tanimlanir:

ai,j’k = max (Zi,j,k ,0) + Akmin (Zi,j,k ,O) (21)

Burada 4, k’ninci kanal icin 6grenilen parametredir. PReLU yalnizca ¢ok az
sayida ekstra parametre sundugundan (6rnegin ekstra parametre sayisi tiim agin kanal
sayisiyla aynidir), ekstra bir overfitting riski yoktur ve ayrica ek hesaplama maliyetleri
thmal edilebilir diizeydedir. Kisacas1 geri yayilim esnasinda 68renme isleminin
olamayacagi yani parametrelerin giincellenemeyecegi manasina gelen, negatif degerlerde
tirevin sifir olmas1 “Dying ReLU” sorununa bir ¢dziim olarak gelistirilmis olan

PReLU'nun bir¢cok uygulamada standart ReLU islevinden daha iyi performans gosterdigi
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tespit edilmistir. Ozellikle derin sinir aglarmin egitiminde oldukga etkilidir. PReLU
ayrica giiriiltiiye karst oldukca dayanikli olup, daha genis bir giris deger araligini

isleyebilir (K. He, Zhang, Ren, & Sun, 2015a).

G gk = Neig bl

- R o o 0 o

Qi jk = AkZijk

Sekil 3.13. LReLU / PReLU

3.4.2.3.4. Rastgele ReLU (Randomized ReLU)

Rastgele ReLU fonksiyonu Sekil 3.15’te de goriilecegi iizere sinir aglarinda
kullanilan Leaky ReLU’nun baska bir ¢esidi olan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Fonksiyon, negatif degerleri rastgele sifira ayarlamasi disinda standart ReLU
fonksiyonuna benzemektedir. Bu islem, fonksiyonu aykir1 degerlere karsi daha saglam
hale getirme etkisine sahiptir. Bu fonksiyonda negatif kisimlarin parametreleri egitimde
tekdiize bir dagilimdan rastgele orneklenir ve ardindan testte sabitlenir. RReLU

fonksiyonu denklemi su sekildedir:

a; jx™ = max (z;;,"™ ,0) + A, ™min (2™ ,0) (22)

Burada z; j'k(”) n’inci 6rnegin k’ninci kanalinda (i, j) konumundaki aktivasyon

fonksiyonunun girisini gosterir. Ak(n) karsilik gelen 6rneklenmis parametresini, a; j x )

karsilik gelen ¢iktisini belirtir (B. Xu, Wang, Chen, & Li, 2015).



50

) )
“i,9,k

o e e

(n) \:Hr__{iil

Aijk = Mk Zigk!

Sekil 3.14. RReLU

3.4.2.3.5. ELU

2016 yilinda Clevert ve ark. (Clevert, Unterthiner, & Hochreiter, 2015), derin sinir
aglarinin daha hizli 6grenmesini saglayan ve daha yiiksek siniflandirma dogruluklarina
ulasabilen Ustel Dogrusal Birimi (ELU) tamitnmustir. ELU, belirli bir girisin iistel dogrusal
birimini dondiiren bir fonksiyondur

ELU'nun diger aktivasyon fonksiyonlarina gore avantajlar1 kaybolan gradyan
sorununu hafifletmesi ve sinir aglarinin egitim hizim arttirmasi gosterilebilir. ELU'nun
en biiylik dezavantaji ise bazen kararsiz aglara yol agabilmesidir. Ancak, bu daha diisiik
bir 6grenme orani kullanilarak hafifletilebilir. ELU’da kullanilan denklem ise asagidaki

gibidir:

aijx = max (zyj; ,0) + min (A(e”tik — 1) ,0) (23)

a

e —————————

@i ik = A(e*d* —~ 1)

Sekil 3.15. ELU
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3.4.2.3.6. Maxout

Maxout (Goodfellow, Warde-Farley, Mirza, Courville, & Bengio, 2013) her bir
uzamsal konumda, birden ¢ok kanalda maksimum yanit alan dogrusal olmayan alternatif
bir fonksiyondur. ReLU fonksiyonuna benzer, ancak dogrusal olmama o6zelligi
eklenmistir. Maxout fonksiyonunun diger aktivasyon fonksiyonlarina gore
avantajlarindan bahsetmek gerekirse ilk olarak aykir1 degerlere karsi ReLU’dan daha
dayanikli olmasi1 gésterilebilir. Ikinci avantaji ise Maxout fonksiyonunun sifir degerli
ciktilar iiretme olasiligi ReLU fonksiyonundan daha disiiktiir ve ayrica hesaplama
agisindan daha verimli olup egitilmesi de ¢ok daha kolaydir. Ozellikle Dropout’lu
egitimlerde miilkemmele yakin bir uyumla ¢alismaktadir (Gu et al., 2018).

Dezavantajlarindan bahsetmek gerekirse 0’da tiirevlenebilir degildir. Stirekli
degildir ve tersine g¢evrilemez. Ayrica monotonikte degillerdir ve parametre sayisini
artirdig1 i¢in ReLU’ya gore yavag c¢alismaktadirlar. Tim bu dezavantajlara ragmen,
Maxout fonksiyonu saglamligi ve hesaplama verimliligi nedeniyle sinir aglari i¢in

popiiler bir aktivasyon fonksiyonudur.

3.4.2.3.7. Probout

Probout fonksiyonu Maxout fonksiyonunun bir tiir olasiliksal ¢esidi olan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Olasiliksal bir 6rnekleme prosediirii ile Maxout’ta yer alan
maksimum islem yer degistirmistir. Sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak biraz farkli bir
sekle sahiptir. Probout fonksiyonu genellikle giris degerlerini ¢ikis degerlerine eslemek
icin kullanilir. Cikt1 degerleri 0 ile 1 arasindadir, bu da Probout fonksiyonunu
siiflandirma uygulamalar i¢in iyi bir se¢im haline getirmektedir. Probout fonksiyonu da
tiirevlenebilirdir, bu da sinir aglarinin egitimi i¢in olduk¢a onemlidir (Springenberg &

Riedmiller, 2013).

3.5. Siyam Sinir Aglar1 (SSA)

Geleneksel derin aglar, siniflandirmay1 gergeklestirmek i¢in her siniftan yiizlerce
etiketlenmis veriye ihtiyag duyarlar. Ornegin arabalar, ugaklar ve kuslar gibi veriler
iceren li¢ etiketli bir veri kiimesi ele alalim. Ag, yalnizca bu ii¢ siiftaki goriintiilerle

egitilirse yeni bir etikete sahip veri kiimesinde (6rnegin kamyonlar gibi) etkili bir sekilde
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calisamaz. Bu nedenle agin etkinligini korumak i¢in veri kiimesine ¢ok sayida kamyon
goriintiisii eklenmeli ve tiim egitim islemleri yeniden tekrar edilmelidir. Ancak tiim bu
islemler olduk¢a zaman alict ve maliyetlidir (Fei-Fei, Fergus, & Perona). Bu nedenle,
dengesiz verilerde siniflandirma sorununu ¢ézmek i¢in SSA'ler gelistirilmistir.

SSA, her biri bir girdi vektoriiniin gizli temsilini 6grenebilen iki 6zdes sinir
agindan olusur (Bromley, Guyon, LeCun, Siackinger, & Shah, 1993). Tiim parametre ve
agirliklar da dahil olmak tizere iki ag birbiriyle tamamen aynidir. Ayni sinif veya iki farkl
smifa ait veriler iki aga verilir. Ardindan SSA, iki girdi verisini daha diisiik boyutlarda
temsil eden iki vektor iiretir. Iki vektdr arasindaki mesafe, bir mesafe 6l¢iim ydntemiyle
hesaplanir. Mesafe ne kadar biiyiik olursa, iki giris verisi arasindaki benzerlik o kadar az
olur. Bu nedenle, karsilastirma igin tamamen ampirik bir esik degeri belirlenir. iki
0zvektor arasindaki uzaklik mesafe 6l¢iim yontemlerine gore degisir, ¢linkii her yontemin
kendine 6zgii bir denklemi vardir. Bu nedenle, optimum esik degeri yani egitim setinde
en yiiksek dogrulugu veren esik, kullanilan mesafe 6l¢iim yontemlerine gore degiskenlik
gosterir (Zinzuvadiya et al., 2020).

Yukaridaki tiim siire¢leri uygulamak i¢in SSA'nin ikili 6grenme yoluyla egitilmesi
gerekir. Bu nedenle, capraz entropi kayip fonksiyonu, karsilastirmali kayip fonksiyonu

ile degistirilmelidir (De Baets, Develder, Dhaene, & Deschrijver, 2019):

L(y,d)=%(y><d+(1—y)><max{m—d,0}) (24)

Burada d iki girdi 6zvektorii arasindaki mesafe; y ikili ¢ikt1 ve m (margin) ise esik
degerini temsil eder. Girdi 6zvektorleri farkliysa, mesafeleri m dahilinde olmadigi siirece
kayip fonksiyonuna katkida bulunamazlar.

SSA, bir¢ok farkli mesafe 6l¢iim yontemleri iizerinde ¢alisabilir. Bununla birlikte,
kullanilan her yontem agin iyi bir performans sergileyecegini garanti etmez. Bu nedenle,
belirli bir senaryoda hangi yontemin daha iyi sonug verdigini bilmek ve mesafe dl¢iimii
igin en uygun ydntemi se¢mek oldukga onemlidir. Ornegin, Oklid mesafe 6l¢iim
yonteminin performansi, artan veri boyutu ile azalirken, Kosiniis mesafe O6l¢iim
yonteminde durum tam tersi olarak gerceklesir. Ayrica esik degeri secilen yonteme gore
ayarlanmalidir. Bunun i¢in SSA 6nceden egitilmeli ve en uygun mesafe 6l¢giim yontemi

ile optimum esik degeri se¢ilmelidir. SSA'nin mimarisi Sekil 3.16'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.16. SSA mimarisi

Bu tez ¢alismasinda, egitim verilerine dayali olarak ag agirliklarin1 yinelemeli
olarak giincellemek icin Adam Optimizer secilmistir. Bu optimizasyon teknigi,
geleneksel SSA egitim algoritmasinda yer alan stokastik gradyan inis tekniginin yerine
secilmistir. Adam Optimizer, 6zvektorleri elde etmekten sorumlu olan iki 6zdes ESA
kullanir. Ayrica, SSA'nin iki veri arasinda ayrim yapma yetenegini degerlendirmek igin

karsilagtirmali kayip fonksiyonu benimsenmistir.
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Sekil 3.17. Onerilen sistemin akis diyagrami

Sekil 3.17°de, artirilmis ve artirilmamis veriler tizerinde her bir mesafe 6lgiim
yontemiyle olusturulan SSA modeliyle ESA modelini karsilagtiran 6nerilen sistemin

calisma prosediiriinii gosteren akis diyagrami sunulmustur. Oncelikle SSA'da ayr1 ayr



54

yedi farkli mesafe 6l¢iim yontemi kullanilmig ve en iyi performansa sahip yontem
belirlenmistir. Daha sonra en iyi performans gosteren SSA modeli, ayni veri setinde ESA

modeli ile karsilastiriimistir.
3.5.1. Mesafe ol¢iim yontemleri
3.5.1.1. Oklid mesafesi
Yapay zekada, Oklid mesafesi iki nokta arasindaki mesafenin en yaygin lgiisiidiir
(Viriyavisuthisakul, Sanguansat, Charnkeitkong, & Haruechaiyasak, 2015). Sekil 3.18,

Oklid mesafesinin hesaplanmasimi gostermektedir. Oklid mesafesi Pisagor teoremi ile

hesaplanabilir:

(25)

Burada x ve y her noktanin kartezyen koordinatlaridir.

Sekil 3.18. 2 nokta arasindaki Oklid mesafesi

3.5.1.2. Manhattan mesafesi

Sekil 3.19'da gosterildigi gibi, Manhattan mesafesi, en kisa mesafeyi verme
konusunda Oklid mesafesinden daha kétii bir performans gosterebilir. Ancak bazi
aragtirmacilar, bu teknigin Oklid mesafesinden daha iyi bir performans gosterebilecegini
buldu (Strauss & von Maltitz, 2017). Manhattan mesafesi herhangi bir diyagonal hareket

olmadan hesaplanabilir:
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(26)

Sekil 3.19. 2 nokta arasindaki Manhattan mesafesi

3.5.1.3. Jaccard mesafesi

Jaccard mesafesi, iki kiime arasindaki benzerligi istatistiksel olarak degerlendirir.
Sekil 3.20'de gosterildigi gibi, iki kiimenin kesigimi, toplam eleman sayisina boliinerek
tanimlanabilir. Iki kiime ayniysa, kesisim 1'dir; iki kiimenin ortak bir 6zelligi yoksa,
kesisim 0'dir. Jaccard mesafesini hesaplamak i¢in jaccard indeksini 1'den ¢ikarmak
gerekir, ¢iinkii mesafe benzerlikle ters orantilidir. Iki nokta arasindaki jaccard mesafesi

su sekilde hesaplanabilir:

|A N B|
|A U B|

)
)

A B

D(A,B) =1-

27)

Sekil 3.20. 2 nokta arasindaki Jaccard mesafesi

3.5.1.4. Kosiniis mesafesi

Cok boyutlu bir uzayda iki vektor arasindaki kosintis agisi, bu vektorler arasindaki

benzerligin bir dlgiisiidiir. Iki vektdr ayn1 yonelime sahipse kosiniis benzerligi 1'dir; iki
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vektor taban tabana zit yonlere sahipse, kosiniis benzerligi -1'dir. Kosiniis benzerliginde,
bliytikliiklerin hesaba katilmadan sadece vektorlerin yoniiniin dikkate alindigi 6nemli bir
detaydir (D. Liu, Chen, & Peng, 2019). Sekil 3.21'de gosterildigi gibi, kosiniis

benzerliginden 1 ¢ikarilarak kosiniis mesafesi hesaplanabilir:

X1 XY

D(X,y) = 1- COS(H) =1- \/Z?:l xiZ \/Z?=1yl-2

(28)

Sekil 3.21. 2 nokta arasindaki Kosiniis mesafesi

3.5.1.5. Canberra mesafesi

Canberra mesafesi, bir vektdr uzaymnda iki nokta arasindaki mesafeyi sayisal
olarak oOlger. Her iki Ornegin koordinatlari sifira yakinsa, Canberra mesafesi kiiciik
degisikliklere duyarli olacaktir (Kumar, Chhabra, & Kumar, 2014). Matematiksel olarak,

bu mesafe ol¢iisii su sekilde tanimlanabilir:

n
X = Yil

D(x,y) = ) ——— 29

9= ) el &)

3.5.1.6. Bray-Curtis mesafesi

Bray-Curtis mesafesi, iicgen esitsizligi 6zelligini saglamadigindan teknik olarak
bir metrik degildir. Ancak 6rnekler arasindaki farki 6l¢gmenin yaygin bir yoludur. Her iki
ornegin koordinatlari sifira yakinsa, bu 6l¢ii anlamsizdir. Matematiksel olarak, bu mesafe

Olciisi su sekilde tanimlanabilir:

Yicalx — il

DoY) =S Gy

(30)
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3.5.1.7. Kullback-Leibler diverjans (KLD)

KLD, iki olasilik dagilim1 arasindaki mesafeyi formiile eder. Bray-Curtis mesafesi
gibi, KLD’de bir metrik degildir, ¢iinkii icgen esitsizligi 6zelligini saglamaz. KLD ile iki
dagilimin her noktada birbirine oranlar1 alinir ve oranlarin logaritmalarinin toplamina esit

yapilir. iki dagilim ayniysa, mesafe 0'dir; aksi halde mesafe pozitif bir ger¢ek sayidir.

D@ I19) = ) px) x (logp (x) ~ logq () (1)

Burada q(x) yaklasimdir, p(x) ise gergek dagilimdr.
3.6. CoSleepNet

ESA'lar, en az bir katmanda matris ¢carpimi yerine evrisim kullanan ve 6zel bir
dogrusal islem tiiri olan basit sinir aglaridir (Goodfellow et al., 2016). ESA'lar, agin
karmasik 6zelliklerini 6grenmek i¢in birbiri lizerine yigilmis bloklardan olusur ve her
onceki blogun verilerinden 6znitelikler ayiklanir. ESA'lar, evrisim katmaninda dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarini1 kullanarak daha karmasik 6znitelikleri 6grenebilir.
Ardindan, havuzlama islemi ile verilerdeki 6nemli bilgiler 6n plana ¢ikarilir. Bununla
birlikte, ESA'lar 6zellik ¢ikarmada oldukga iyiyken, veriler arasindaki uzun vadeli
bagimliliklar1 anlamada ¢ok da iyi degillerdir. Bu nedenle, bu tip durumlarda UKSB’i
tercih etmek daha iyi bir se¢cim olacaktir. Ayrica kaybolan gradyan problemi UKSB ile
¢oziilebilir (Hochreiter, 1998).

Sonug olarak, ESA-UKSB ag mimarisi sayesinde, ESA'larin 6znitelik ¢ikarma
yetenegi, UKSB'lerin veriler arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegi ile
birlestirilebilir. Ancak bu islem tek basina veri dengesizligi probleminde performansi
artirmak i¢in yeterli degildir. Modelin optimizasyon ile kendini en 1iyi sekilde
giincelleyebilmesi icin kayip fonksiyonunun belirlenmesi de onemlidir. Bu nedenle
dengesiz veri problemini ¢dzmek i¢in CoSleepNet dnerilmistir. Onerilen yontem iki farkli

versiyon (CoSleepNetl, CoSleepNet2) ile test edilmistir.
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3.6.1. CoSleepNetl

Siniflandirma amaciyla ¢oklu girige sahip bir ag, standart bir temsil olusturmak
icin paralel aglardan Ogrenilen ozellikleri birlestirir. Sonug¢ olarak, dengeli ve
genellestirilebilir bir model elde edilir (Phan et al., 2021). Literatiirde bu sekilde bir¢ok
calisma yapilmaktadir (6rn. (Devuyst et al., 2005; Rao & Yip, 2014)).

CoSleepNet, kullanilan her kanal i¢in iki 6zdes ag akisindan olusur ve her biri bir
giris vektoriinlin gizli temsilini 6grenebilir. Sekil 3.22'de goriildiigii gibi, bu model her
agda 21 katmanla olusturulmustur: 6 Evrisim katmani, 2 UKSB katmani, 4 maksimum
havuzlama katmani, 4 dropout katmani, 4 toplu normallestirme katmani ve tek tam baglh
katman. Aglardan birinin girisinde ham uyku sinyalleri kullanilirken, diger agin girisinde

bu sinyallerin AKD formlar1 kullanilir.

o]
g
Ham Sinyal ESA |/ 3
yal —>| ESA |—>{UKSB s
S = Odak Kaybi
S Fonksiyonu
3
EKD'&' Sinyal—»| ESA }—){Lﬁ«;fsq\A g
3
1]
@

| 2-nuowven ez | | 1-nsoppen ez |

Sekil 3.22. CoSleepNet Mimarisi

Onerilen modelin ESA kisminda (bknz Sekil 3.23), parametre sayisini azaltarak
hesaplama siiresini azalttig1 i¢in her iki evrigsim katmanindan sonra maksimum havuzlama
katman1 eklenmistir. Ayrica olusturulan ag mimarilerinde seg¢ilen aktivasyon fonksiyonu
kolayca tiirevlenebilir olmalidir, boylece 6§renme siireci en hizli ve en verimli sekilde
gerceklesebilir. Bu nedenle, deneylerimizde Relu belirlendi ve agimiz i¢in en uygun

aktivasyon fonksiyonu olarak kullanildi.

C-katman x 2
(Filtreler: 128)
Toplu Normallestirme,
Max-havuzlama
{Havuz Boyut: 3)
ve
Dropout

C-katman x 2
(Filtreler: 64}
Toplu Nermallestirme,
Max-havuzlama
(Havuz Boyut: 3)
ve

C-katman x 2
{Filtreler: 64)
Toplu Normallestirme,
Max-havuzlama
(Havuz Boyut: 3)
ve
Dropout

C-katman x 2

(Filtraler: 32)

Toplu Normallegtirme,
Max-havuzlama
(Havuz Boyut: 3)

ve
Dropout Dropout

Sekil 3.23. CoSleepNet ESA kismi
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ESA modeli yerel 6znitelikleri ¢ikarmada oldukg¢a iyi olmasina ragmen, sirali
bilgileri 6grenmede zayif oldugu i¢in modele Tekrarlayan Sinir Aglarinin (TSA) gelismis
bir versiyonu olan UKSB’ler eklenmistir. Oncelikle TSA’lardan bahsetmek gerekirse,
TSA’lar metin, ses veya video gibi veri dizileri lizerinde ¢aligmak {izere tasarlanmis bir
tiir sinir ag mimarileridir. TSA'lar aslinda geleneksel sinir ag mimarilerine benzer, ancak
siral1 veya zamanla degisen bigimdeki verileri islemek i¢in tasarlanmislardir. Bu da onlari
dil gevirisi, konugma tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalar i¢in olduk¢a uygun
hale getirmektedir. UKSB’ler ise verilerden uzun siireler boyunca 6grenmek igin
tasarlanmus bir tiir TSA’dir. Ayn1 anda tek bir veri noktasinda ¢alismak tizere tasarlanmis
geleneksel TSA'larin aksine, UKSB'ler belirli bir siire boyunca birden fazla veri
noktasinda calisacak sekilde tasarlanmislardir. Bu durum onlar1 resim yazisi, video
simiflandirma ve metin olusturma gibi uygulamalar icin olduk¢ca uygun hale
getirmektedir. Kisacas1 UKSB’ler uzun vadeli bagimliliklar1 6grenir ve bu 6zellikleri
sirayla isler. Temel UKSB mimarisi 3 kapidan (giris (Esitlik 32, Sekil 3.24), ¢ikis (Esitlik
35, Sekil 3.27), unut kapist (Esitlik 33, Sekil 3.25)) ve hafiza hiicrelerinden (Esitlik 34,
Sekil 3.26) olusur. Bir UKSB hiicresinin i¢ isleyisi asagidaki denklemlerde agiklanmistir:

B 1
T 14ex

iy = o(Wyixe + Wyihey + WeiCoq + b)), o (32)

> X ——>
! !
X
ft is CtA.
) (o] [

T

->

—>{4]

Sekil 3.24. Giris Kapisi



60

fe = oWysxe + Wypheg + WepCry + by) (33)

Sekil 3.25. Unut Kapisi

¢t = ft © cpoq + i © tanh(wycxe + wyche_y + b) (34)

SR N A

Sekil 3.26. Cell State

0r = o(Wyoxt + Whoheq + W, Cr + by) (35)
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Sekil 3.27. Cikis Kapisi

hy = O © het (36)

“@©” iki vektor veya metrigin skaler ¢arpimini gosterir. i, O, f, ¢, W terimleri giris
kapisi, ¢ikis kapisi, unutma kapisi, hiicre aktivasyon vektorii ve agirlik matrisini temsil
eder. UKSB yapisindaki kapilar neyin hatirlanip neyin unutulacagin belirler. Yani gelen
girdi 6nemsiz ise unutulur, gerekliyse bir sonraki asamaya aktarilir. Bunu Gate ve Cell
State yardimiyla yapar.

Derin bir sinir ag1 egitilirken, gercek ciktinin egitilmis agin ¢iktisindan ne kadar
uzakta oldugunu 6lgmek icin bir gosterge goérevi goren kayip fonksiyonu kullanilir.
Genellikle capraz entropi kaybi fonksiyonu segilir. Ancak uyku verileri dengeli bir
dagilim gostermediginden, dengesiz verilerde daha kullanish olan Odak Kaybi (T.-Y.
Lin, Goyal, Girshick, He, & Dollér, 2017) 6nerilen modelde uygulanmistir:

M
0K == yi(1=9)"logB).  ¥=0 (37)
i=1

Burada (1 — ¥;)¥ modiilasyon faktorii ve y odaklama parametresidir. Odak Kaybi
daha biiylik siniflara karsilik gelen agirlik degerlerini azaltir, boylece kayip degerine
katkilar1 kii¢iik olur. Bu nedenle 6nerilen model, geleneksel olarak siniflandirilmasi zor

olan daha kiigiik smiflara odaklanir. Onerilen modelde, dgrenme siirecini saglikli bir
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sekilde tamamlamak i¢in kayip fonksiyonunun mutlak minimum degeri bulunmalidir. Bu
islem optimizasyon yontemleri kullanilarak yapilir ve hata degeri (ag taratindan iiretilen
cikis degeri ile gergek deger arasindaki fark) minimize edilir. Onerilen modelde gradyan
inis yontemine dayali Adam Optimizer kullanilmistir.

Softmax katmani giris verilerini kullanarak, belirli bir sinifa ait olma olasiligini
cikardigi i¢in genellikle ¢cok kategorili aglarda son katman olarak tercih edilir (Bridle,

1990). Softmax, bu olasiliklar1 hesaplamak i¢in asagidaki denklem 38'i kullanir:

Wy A

P(xeCy) = Z—?’_l i

(38)

Yukaridaki denklemde, kategori sayis1 N'dir. C,,, nt"* kategorisidir ve néronun nt"

agirlik vektodrii W,'dir. nt* ndéronun aktivasyonlarini A temsil eder. Bu katman, kategori
sayisina esit bircok ndérondan olusur. Her noéronun ¢iktisi belirli bir kategorinin
olasiligidir. Onerilen model bes uyku asamasina sahip oldugundan, son katman olarak

bes néronlu softmax katmani kullanilmastir.
3.6.2. CoSleepNet2

Girig boliimiinde uykunun bes evresi oldugundan bahsedilmisti. Uyku sirasinda
bu evreler miikemmel bir diizende ortaya ¢ikmaz. Kesintisiz bir gece uykusu gegiren bir

kiside evreler genellikle su sekilde ilerler:

e NREM 1 uykunun ilk evresidir.

e Ardindan NREM 2 evresine gegilir.
e NREM 2'den sonra NREM 3 gelir.
e NREM 2 tekrar goriiliir.

e Son olarak REM uykusu gerceklesir.

REM uykusundan sonra, viicut genellikle dongiiyli yeniden baslatmadan once

NREM 2 evresine geger. Dongii genellikle toplamda 4 veya 5 kez tekrarlanir (Hobson,
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2003). Bu nedenle onerilen modelde son softmax smiflandirici katmaninda yapilan
tahminler, tim bu sebeplerden kaynakli yeniden ele alinmistir. Model, Sekil 3.28'de
gosterildigi gibi yukaridaki kriterlere uymayan tahminler {irettiyse, softmax
siiflandiricidan ikinci en yiiksek tahminini kullanmasi istenmistir. Bu islem i¢in asagida

gosterilen dort durum kullanilmistir.

Durum | :

Durum 2 :

) f\ =~ i T
.»y"/:'. / NHH{% /t 1 / NRE l\{'i /f’—ﬂ_‘l/ \u_\f;;\/ /é"’_:[ I\E}——I\.JJ /l+2 / '\:flt/1l
If/,..—-'-"_ / EM : v . | E fl/' W— R

Durum 3:

@ 3, O @, p J
WAKE WAKE REM WAKE WAKE

Durum 4

[-> [ pae Y g ﬂ& R 2 G
WAKE WAKE NREM 3 WAKE WAKE

Yanhs Tahminler

Sekil 3.28. CoSleepNet2’de kullanilan 4 durum

Ornegin Sekil 3.28 incelendiginde durum 1 i¢in agm yaptig1 tahminler sirasiyla
REM, REM, WAKE, REM ve REM'dir. Ancak, WAKE asamasi, REM asamasindan 6nce
goriilemez. Bu nedenle, model tarafindan yapilan bu tahmin muhtemelen yanlistir. Bu
nedenle, CoSleepNet2'den, WAKE tahminini softmax katmanindan gelen en yliksek

ikinci tahminle degistirmesi istenmistir.
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SOFTMAX
Katmam

WAKE

NREM 1

NREM 2

NREM 3

REM

Plylx)

Sekil 3.29. Bir sinir ag1 iginde drnek bir softmax katmani

Sekil 3.29, softmax katmaninin her sinif i¢in bir olasilik degeri iirettigini gosterir.
Bu degerler incelendiginde giris verileri icin en yiiksek tahmin NREM 2 evresi olarak
verilmigtir. Yani model, girisi NREM 2 evresi olarak tahmin etmistir. Ancak, ikinci en

yliksek tahmin bu tahminin yerini alirsa, yeni tahmin WAKE evresi olacaktir.

3.7. Veri Onislem Yoéntemleri

3.7.1. CWD ve WWD yontemleri icin onisleme

Kaydedilen sinyallerde belirli dalgalarin ve olaylarin varligi, uyku evrelerinin
ayirt edilmesini miimkiin kilmaktadir. Cizelge 3.2 bu dalgalari ve olaylari listelemektedir.
EEG spektrumu dort farkli frekans bandina ait karakteristik dalga bigimlerine sahiptir:
delta (1-3 Hz), teta (4-7 Hz), alfa (8-13 Hz) ve beta (14-20 Hz). W evresinde alfa ve beta
dalgalar1 (agirlikli olarak beta) goriiliir. N1 evresinde teta dalgalar1 baskindir, ancak alfa
dalgalar1 da c¢ok kisa bir siire i¢cin mevcuttur. N2 evresi, K-komplekslerine (0,5-1,5 Hz)
ve uyku igciklerine (12-14 Hz) sahiptir. N3 evresi en derin uyku evresidir ve agirlikli
olarak delta dalgalar1 goriiliir. Ancak uyku igcikleri ve K-kompleksleri de bu evrede
ortaya cikabilir. REM evresindeyse, yiiksek frekansli dalga formlar1 belirgin hale gelir
(Park, Oh, Jeong, & Park, 2000). Tiim bu bilgiler g6z dniine alindiginda uyku evrelemesi
icin 0-25 Hz. aralifindaki sinyallerin kullanilmasinin yeterli olabilecegi sdylenebilir. Bu

nedenle, ana sinyal ADD ydntemi kullanilarak 0-25 Hz. frekans bilesenlerine (seviye 3)
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boliinmiistiir. Bu sekilde, bu bilesenler WWD ve CWD gibi daha fazla rastgele erisimli
bellek ve depolama gerektiren yontemlerde kullanilabilir. Ancak, 25 Hz'nin iizerindeki
beta bilesenleri kullanilmadigindan siniflandirma sonuglar1 beklenenden biraz daha

diisiik olabilir.

Cizelge 3.2. EEG sinyalindeki farkli dalgalar ve olaylar ve bunlarin frekans aralig

Dalgalar ve Olaylar Frekans Arahg
Delta 0.5-4 Hz
Theta 4- 8 Hz
Alpha 8- 13 Hz
Betal 13-22 Hz
Beta2 22-35Hz
Uyku igcikleri 12- 14 Hz
K-complex 0.5- 1.5 Hz

3.7.2. Veri Artirma Yontemleri

Veri artirma yontemlerinin amaci, modelin ezber yapmasini 6nleyerek genelleme
yetenegini gelistirebilmektir. FPG gibi tibbi sinyallerle ¢alisilirken karsilasilan asil zorluk
ise, liretilen sinyallerin zamansal diizeni ve orijinal sinyalin bigimin/seklini takip etmesini
saglamaktir. Yani tepe noktalarn ve iki ardisik tepe noktasi arasindaki siire ayni
kalmalidir. Bu sayede yeni olusturulan verilerden de orijinal verilerden oldugu gibi ayni
ozellikler tiiretilebilir (Azar, Makhoul, Couturier, & Demerjian, 2021). Literatiire
bakildiginda bu konuyla ilgili bir¢ok yontemin kullanildigi goriilmektedir. Bu tez

calismasi kapsaminda kullanilan yontemler asagidaki alt basliklarda irdelenmistir.

3.7.2.1. Overlap teknigi

Overlap yontemi (Z. Mousavi, Rezaii, Sheykhivand, Farzamnia, & Razavi, 2019),
asagidaki avantajlar nedeniyle diger stratejilere gore daha yaygin olarak tercih edilmekte
ve basarili bir sekilde uygulanmaktadir: yontemin kullanimi ve yeniden liretim siireci
oldukca kolaydir, mevcut egitim seti her bir egitim 6rneginin boyutunun azaltilmasiyla
birka¢ kez genisletilebilir, sonug olarak egitilmis ag daha iyi bir 6teleme degismezligine
sahip olacaktir (Huipeng Chen, Hu, Cheng, Zhang, & Zhang, 2019; Hendriks & Dumond,
2021; Z. Mousavi et al., 2019; S. Tang, Yuan, & Zhu, 2020). Bu yontem uygulanirken ilk

olarak, ayni sinifa ait her bir evre birlestirilir ve bdylece uzun bir sinyal iiretilir. Daha
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sonra elde edilen bu sinyal, belirli bir siire boyunca pencereleme yontemiyle dilimlere

ayrilir. Bu prosediir Sekil 3.30'de gosterilmektedir.
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Sekil 3.30. Overlap teknigi ile veri artirimi

3.7.2.2. Ol¢ekleme yaklasimi

Olgekleme (scaling) yaklagimi, verilerin toplu halde rastgele bir skalerle veya
belirli bir referans parametreyle carpilarak biiyiikliigiiniin ayarlanmasidir. Bu yaklagim
kullanilirken literatiirde yer alan (Um et al., 2017)’de ki calismadan ilham alinmistir. FPG

zaman serisine uygulanan ornek bir Olgcekleme yaklasimi sonuclari asagidaki sekilde

gosterilmistir.
Orjinal
1600 e i B
Sa Mw ‘
) 50 100 150 200 250 300
Olgekleme
1400
12001 MM
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 3.31. FPG zaman serisine uygulanan 6rnek bir dlgekleme yaklagimi

3.7.3. Uyku Sinyallerinde Elektrot Baglanti Kopuklugu Tespiti

Literatiirdeki calismalar incelendiginde, otomatik uyku evreleme sistemlerinde
halen kabul edilebilir bir performansin saglanamadigi goriilmektedir (Efe & Ozsen,
2021). Bunun en biiyiik nedenleri arasinda kanallar arasi parazit, elektrot baglanti
kopuklugu/temassizlik ve giiriiltii gibi sorunlar yer almaktadir. Ozellikle, EEG sinyalleri
genellikle +500uV genlik seviyelerinde ve 0-100 Hz veya 0-128 Hz frekans araliginda
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salimim yapar (Karacaoglan & Tokmakei, 2017). Bu nedenle dogru dl¢iim ve kayit
yapmak zor oldugundan bu siireci olumsuz etkileyecek bilesenlerin elimine edilmesi
biiyilk onem tasimaktadir (Y.-H. Chen et al, 2014). Bu nedenle, bu sinyalleri
kaydederken genellikle iletken jeller kullanilir, boylece temas noktasindaki iletkenlik
artar. Jel kalitesi, elektrot arizas1 veya ¢evresel faktorler nedeniyle elektrot baglantisinin
kesilmesi veya temassizlik meydana gelebilir.

Tez caligmasi kapsaminda uyku sinyallerinde elektrot baglanti kopuklugu veya
temassizlik sorununu ¢dzmek igin Oklid mesafe 6l¢iim yontemine dayanan goz yontemi
ad1 verilen yeni bir yontem gelistirilmistir (Efe & Ozsen, 2022). i1k olarak Sekil 3.32°da
goriildiigi gibi 30 sn uzunlugundaki evrelere ayrilan sinyal, her biri normalizasyon islemi
sonrasi 0.5 sn uzunlugunda 64 6rnekten olusan 60 alt pargaya boltinmiistiir. Bu sayede en
az 0.5 sn ve ilizerinde meydana gelen elektrot kopukluklarinin tespit edilmesi

amaglanmistir.

Y Y h 4

1.evre } [ 2.evre } n.evre

oo

60 alt parga 60 altparga ===« rev--

Sekil 3.32. Veri isleme asamalari

flk adim olarak, Sekil 3.33’te gosterildigi gibi her bir alt parcanin maksimum
noktas1 bulunmustur. Ardindan, 2. adimda maksimum nokta, alt parca ile ayni1 uzunlukta
bir vektorel dizi haline getirilmistir. Bu parga, asagidaki 3. adimda gosterildigi gibi

sinyalin maksimum noktasinda olacak sekilde konumlandirilmistir.
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Dogru pargasi

Adim  Maks. nokta /
(1) >
Adim

(2) Adim
(3)

Sekil 3.33. Adimlar

Daha sonra maks. noktadan sanki bir gozle bakildigi varsayilarak elektrot
kopuklugu/temassizlig1 tespit etmeye yonelik olusturulan bu yontemde vektorel bir dizi
haline getirilen v(t) sinyali ile alt parca sinyali x(t) arasindaki mesafe 6l¢lim yontemi
kullanilarak mesafe bulunur ve sonug sifir veya sifira ¢ok yakin bir seviyedeyse goz ayrim
yapamaz yani o evrede en az 0.5 sn siiren bir elektrot kopuklugu oldugu sdylenebilir.
Sekil 3.34’te goriildiigii gibi bu mesafe d ile gosterilmis olup esik degeri olarak 0.001
secilmigtir. Sistem ¢iktilarinin degerlendirilmesi amaciyla duyarlilik ve belirlilik
performans degerlendirme 6lgiitleri kullanilmistir. Elektrot kopuklugu olan kismi tespit
etme oranini bulmak i¢in duyarlilik, olmayan kismi tespit etme oranini bulmak i¢in ise
belirlilik yontemleri kullanilmistir. Duyarlilik ile belirliligin ortalamasi alinarak ortalama

tanima orani tespit edilmistir.

s ..

GOZ 'VF\U, ()

Sekil 3.34. Calismada kullanilan G6z yontemi
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3.8. Istatistiksel Degerlendirme Yontemleri
3.8.1. Kappa Testi

iki veya daha fazla gdzlemci arasinda yapilan Kappa testi, uyumun giivenilirligini
Olcen istatistiksel bir yontemdir. Burada dikkat edilecek husus, gozlemci sayis1 2 ise
“Cohen’in kappa katsayis1” kullanilmalidir, gozlemci sayis1 2’den fazlaysa “Fleiss’in
kappa katsayis1” kullanilmalidir (Cohen, 1960; Park et al., 2000). Denklem 39’da

goriildiigii iizere, Cohen’in Kappa Katsayisinda kullanilan formiil:

_ Pr(a) —Pr(b)
~ 1-Pr(b)

(39)

Burada iki degerlendiricide gdzlemlenen toplam uyum orani Pr (a), bu uyumun
sans eseri meydana gelme olasiligi Pr (b)’dir. Kappa degeri (-)0.81-1 arasindaysa 2
gbzlemci neredeyse tamamen birbirinin tersini degerlendirmektedir, (+)0.81-1
arasindaysa iki gézlemcinin sonuglarinin neredeyse tamamen birbiriyle uyumlu oldugu

sOylenebilir (Fleiss, 1971).

3.8.2. Karmasikhik Matrisi

Model basarimini degerlendirmek icin en yaygin kullanilan yontemlerden birisi
Cizelge 3.3’te goriilecegi tlizere Karmasiklik Matrisi’dir. Bu yontem sayesinde dogru
simnifa atanan Ornek sayisi ve yanlis sinifa atanan O6rnek sayilarindan performans

degerlendirmesi i¢in dogruluk, duyarlik ve kesinlik degerleri hesaplanabilir.

Cizelge 3.3. Karmagiklik Matrisi

Tahmin Smifi

Poz. Neg
Poz. DP YN

Neg. YP YN

Asil Simf

Burada Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif (YN), Dogru
Negatif (DN) degerlerini ifade etmektedir. Bu degerler asagida gosterilen denklem 40, 41
ve 42°de ki gibi hesaplanmaktadir.



70

Dosruluk — DP + DN (40)
OB = Dp Y YP + YN + DN
DP
mlik = ———— 41
Kesinlik DP + 7P (41)
DP

= — 42
Duyarlilik DP T TN (42)

Ayrica oOzellikle esit dagilmayan veri kiimeleri i¢in daha dogru degerlendirme
yapilabilmesine olanak saglayan F1 skor yaygin olarak kullanilan basari kriterlerinden
birisidir. Denklem 43’te gosterilen F1 skor degeri kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Siif basina diisen F1 puanlarinin aritmetik ortalamasi ise MF1

puanini vermektedir.

kesinlik * duyarlilik

fr=2+ kesinlik + duyarlilik

(43)

3.8.3. Hold-Out ve Capraz-Dogrulama Yontemleri

Otomatik uyku evreleme iizerine yapilan c¢aligmalarda genelde 2 yoOntem
kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi Hold-Out yontemi Sekil 3.35°te gorildiigii lizere
kisaca verilerin egitim ve test setleri olarak ikiye ayrilmasi islemidir. EZitim setiyle
modelin egitilmesi islemi gergeklestirilirken, daha dnce egitilmeyen test seti verileriyle
de model performansi degerlendirilir. Genelde verilerin %80°1 egitim i¢in kullanilirken,

%20’si test i¢in kullanmaktadir ancak bu durum veri setinin boyutuna gore degisebilir.
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Veriseti
v v
Train Test
L 7 J_
Egitim Veriseti Test Veriseti

Sekil 3.35. Hold-Out Dogrulama

Diger yontem olan KCD yonteminde ise Sekil 3.36’de goriildiigii gibi veri kiimesi

biri test seti olmak iizere toplam rastgele ‘k’ tane gruba ayrilir. Test seti olarak ayrilan

grup disindakiler egitim seti olarak kullanilir. KCD ydnteminde egitim birden fazla egitim

ve test setleriyle gerceklestirildigi i¢in modelin goériinmeyen veriler lizerinde nasil bir

performans gosterdigiyle ilgili daha iyi fikir saglar. Ancak veri kiimesi boyutunun ¢ok

bliylik oldugu durumlarda daha fazla hesaplama islemi gerektirdigi icin Hold-Out

yontemine gore yapilan islemler olduk¢a fazla zaman alir. Bu nedenle iki yontem arasinda

yapilacak tercih veri seti biiyiikliigii dikkate alinarak yapilmalidir.

iterasyon-1

iterasyon-2

iterasyon-3

iterasyon-4

iterasyon-5

U 2 2 2

%20 %20 %20 %20 %20
Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5
Fold-1 Fold-2 Fold-3 Fold-4 Fold-5

Egitim Test

Sekil 3.36. KCD
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Zaman-Frekans Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu calismada ilk olarak otomatik uyku evreleme islemi i¢in Sleep-EDF veri
setinde KZFD, ADD, AKD, HHD, AGD, HWHD, WWD, CWD ile elde edilen zaman
frekans bilesenleri kullanilmis ve siniflandirma islemi Sekil 4.1°de gosterilen bir boyutlu
ESA araciligiyla gerceklestirilmistir. Performans degerlendirmesi igin, WWD ve
CWD’den elde edilen veriler oldukg¢a biiyiik boyutlu oldugundan dolay: sadece bu iki
doniistimiin kullani1ldig1 siniflandiricilarda her bir epok dnce ADD uygulanarak 0-25Hz
bilesenlerine ayrilmistir. Daha sonra elde edilen sinyallere Hold-Out yontemi (verilerin
%80’1 egitim, %?20’si test) uygulanmistir. Diger donilisiimlerin  kullanildig:
simiflandiricilarda ise 5-KCD yontemleri uygulanmistir. Kullanilan bu ydntemler
sonucunda Dogruluk, Kappa (k), Duyarlilik, Kesinlik ve Makro F1 (MF1) Skor degerleri
elde edilerek sistem performanslar1 karsilastirilmistir. Tim sonuglar ¢izelge halinde

verilmis ve en yliksek degerler koyu renklerle gosterilmistir.

(C-katmani x 2) x 4
(Filtreler:32,64,64,128)

Max-Havuzlama
(Havuz Boyut: 3)

@ Toplu Normallestirme

fi@ Dropout

@ Dizlestirme

) Dense

Sekil 4.1. Olusturulan ag mimarisi



4.1.1. KZFD-ESA Metodu Sonuglari

Bu calismada KZFD ile elde edilen verilere ESA uygulanmis ve elde edilen
sonuglar Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Ayrica KZFD uygulanirken yaygin olarak
kullanilan 3 farkli pencere fonksiyonu, 4 farkli uzunlukta secilerek karsilastirilmis ve

sonuglar Sekil 4.2°de gosterilmistir. Karsilastirma sonucu Hamming pencere fonksiyonu

ve segilen 64 birim pencere uzunlugu en yiiksek performansi gostermistir.

Cizelge 4.1 KZFD-ESA calismasinda pencere fonksiyonlarinin sonuglari

Pencere fonk. ve pencere uz.. Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)

Hanning 64
Hanning 128
Hanning 256
Hanning 512
Hamming 64
Hamming 128
Hamming 256
Hamming 512

Blackman-Harris 64
Blackman-Harris 128
Blackman-Harris 256
Blackman-Harris 512

87.86
87.98
87.77
87.70
88.47
88.20
87.46
87.54
87.34
87.20
86.75
86.16

87.66
87.98
87.72
87.70
88.43
88.18
87.32
87.55
87.23
87.06
86.68
86.15

87.66 (+/- 1.88)
87.98 (+/- 0.71)
87.73 (+/- 0.53)
87.70 (+/- 1.02)
88.43 (+/- 1.45)
88.19 (+/- 0.88)
87.32 (+/- 0.48)
87.55 (+/- 0.58)
87.23 (+/- 0.85)
87.07 (+/- 0.47)
86.69 (+/- 0.48)
86.16 (+/- 1.04)

87.64
87.91
87.70
87.64
88.40
88.12
87.27
87.47
87.23
87.02
86.61
86.09

84.57
84.97
84.65
84.62
85.54
85.23
84.15
84.44
84.04
83.83
83.35
82.70
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Sekil 4.2 KZFD-ESA pencere fonksiyonlarmin karsilastirmasi
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Sekil 4.3°te koyu renkler diisiik gii¢c spektral yogunlugunu, mavi renkler orta ve
sar1 renkler yiiksek gii¢ spektral yogunlugunu temsil etmektedir. Buna gore epok’un
ozellikle 20-30 saniyelik zaman diliminde 0-10 Hz. araliginda daha yiiksek frekans
yogunluguna sahip sinyaller gozlenmistir. Ayrica bunun nedeni olarak N1 evresinin
genelde 2-7 Hz. frekans araligina sahip olmasi (Fraiwan, Lweesy, Khasawneh, Wenz, &

Dickhaus, 2012) gosterilebilir.

FREKANS [HZ]

0 5 10 15 20 25 30
Zaman [sn]

Sekil 4.3 KZFD’li N1 epok sinyali 6rnegi

4.1.2. ADD-ESA Metodu Sonuclari

ADD ile elde edilen (2.Seviye, 0-25 Hz.) verilere ESA uygulanmis ve elde edilen
sonuclar Cizelge 4.2°’de gosterilmistir. ADD uygulanirken Sekil 4.4’te de gorildigi
lizere bircok alanda yaygin olarak kullanilan Daubechies (db), Symlets (sym), Coiflets
(coif), Haar, “Discrete” FIR approximation of Meyer wavelet (dmey) olmak iizere
toplamda 8 farkli pencere fonksiyonu se¢ilmis ve Sekil 4.5°te karsilastirilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde ise en iyi performansi segilen dmey pencere fonksiyonu gostermistir.

Ayrica Sekil 4.6’da ADD’li bir N1 epok sinyali 6rnegi verilmistir.
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Sekil 4.4. Pencere fonksiyonlari (a) db2 (b) db4 (c) sym2 (d) sym4 (e) coif2 (f) coif4 (g) haar (h) dmey

Cizelge 4.2 ADD-ESA ¢alismasinda pencere fonksiyonlarinin sonuglari

Pencere fonk. Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k(%)
db2 87.23 86.99 86.99 (+/- 0.89) 86.97 83.74
db4 87.58 87.37 87.38 (+/- 0.77) 87.33 84.22

sym2 87.29 87.08 87.09 (+/- 1.03) 87.09 83.85
sym4 87.77 87.72 87.73 (+/- 0.85) 87.62 84.65
coif2 87.05 86.95 86.95 (+/- 1.08) 86.86 83.69
coif4 87.94 87.66 87.67 (+/- 0.95) 87.68 84.58
haar 86.48 86.33 86.33 (+/- 1.08) 86.17 82.91
dmey 88.03 87.85 87.85 (+/- 0.36) 87.78 84.81
89
88
87 ' : " I
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|
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80

db2 db4 sym2 sym4 coif2 coif4 haar dmey

= Kesinlik (%) = Duyarlilik (%) = Dogruluk (%) MF1 (%) ™ K(%)

Sekil 4.5. ADD-ESA pencere fonksiyonlarmin karsilastirmasi
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Sekil 4.6. ADD’li N1 epok sinyali 6rnegi

4.1.3. AKD, HHD, AGD ve HWHD-ESA Metodu Sonuclari

AKD ile her bir epok gercel degerli kosiniis fonksiyonlar: kullanilarak temel
frekans bilesenlerine ayristirilmistir. Bu yontem sonucu elde edilen verilere ESA

uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3 AKD-ESA sonuglari
Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)
89.13 89.10 89.11 (+/- 0.49) 89.06 86.38

Asagidaki Sekil 4.7, 6rnek bir sinyale uygulanan AKD'nin sonucunu gosterir. Bu
sekil incelendiginde AKD’ nin ortogonal bir doniisiim olmasi nedeniyle ilk katsayilarda
diisiik frekansli bilesenlerin yogun, son katsayilarda ise yiiksek frekansli bilesenlerin
yogun oldugu goriilmektedir. Ayrica AKD’de biiyiikliikk, doniisiimde temsil edilen
frekanslarin her birindeki kosiniis dalgasinin genligiyken, sira dizini doniisiimdeki belirli

bir frekans bileseninin konumunu gosteren bir tamsayidir.

0.00015

0.00010

0.00005

0.00000

Buyiklik

=0.00005

-0.00010

-0.00015

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Sira Dizini

Sekil 4.7. AKD’li N1 epok sinyali 6rnegi
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HHD uygulanirken, ilk olarak sinyaller AMA metoduyla farkli frekanslardaki
IMF bilesenlerine ayristirilmistir. Daha sonra ilk IMF’ler sinyalin en énemli &zelliklerini
temsil ettikleri icin elde edilen 11 IMF’den ilk 5 IMF secilerek HD uygulanmis ve
sinyalin zaman-frekans domeninde anlik genlik-frekans bilesenleri elde edilmistir. Elde

edilen bu bilesenler ESA ile siniflandirilmis ve sonuglar Cizelge 4.4’te gdsterilmistir.

Cizelge 4.4 HHD-ESA sonuglari
Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)
84.49 84.35 84.35 (+/- 0.49) 84.14 80.44

Ayrica Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 incelendiginde, 6rnek bir sinyale uygulanan HHD
yontemi sonucunda anlik genlik-frekans bilgisi, IMF’ler ve IF’ler (anlk frekans
tahminleri dizisi) goriilmektedir. Buna gdére N1 evresinin genelde 2-7 Hz. frekans
araligina sahip oldugu diisiiniildiigiinde, bu aralikta frekans yogunluguna sahip sinyaller

ticiincii IMF'de mevcuttur.

le-5

25 &

20 =

0 500 1000 1500 2000 2500
Zaman

Sekil 4.8. HHD’li N1 epok sinyali 6rnegi
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Sekil 4.9. Diger IMF’ler

AGD yontemi KZFD yontemine oldukg¢a benzer bir yontemdir. Pencere boyutu
bliyiikliigline bagh olarak zaman ve frekans ¢ozlniirliigii degismektedir. AGD-ESA
yonteminde AGD sonucu elde edilen zaman frekans bilesenleri ESA ile

siiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’te gosterilmistir.

Cizelge 4.5 AGD-ESA sonuglari (Penc. Fonk: Gaussian)
Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MFT1 (%) k (%)
85.09 85.02 85.02 (+/- 0.74) 8491 81.27
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Sekil 4.10'da koyu renkler daha diisiik bir genligi temsil eder ve agik renkler daha
yuksek bir genligi temsil etmektedir. Buna gore ornek epok’un 20-30 saniyelik

periyodunda, daha yiiksek genlige sahip sinyaller gbzlenmistir.

-
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Sekil 4.10. AGD’li N1 epok sinyali 6rnegi

Fourier Dontlistimii’niin genellestirilmis bir versiyonu olan HWHD sonucu elde
edilen veriler ESA ile smiflandirilmigtir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.6’da

gosterilmistir. Burada biiytikliik katsayilarin mutlak degerlerinin toplamidir.

Cizelge 4.6 HWHD-ESA sonuglari

Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)
72.88 69.61 69.61 (+/-2.16) 68.76 62.01
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Sekil 4.11. N1 epok sinyali 6rneginde HWHD katsayilart
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4.1.4. WWD ve CWD — ESA Metodu Sonuglari

WWD ve CWD yontemlerini kullanmadan 6nce, her bir epok i¢in ADD ayristirma
seviyesi 2 yontemi uygulanarak 0-25 Hz. frekans bilesenleri elde edilerek veri boyutu
azaltilmistir. Bu bilesenler sayesinde WWD ve CWD doniisiimii uygulanirken gerekli
olan hafiza ve Ram miktarindan tasarruf edilmesi amac¢lanmistir. Ayrica WWD ve CWD
yontemlerinin uygulama siiresinden tasarruf edebilmek i¢in sistem performans

degerlendirmesi Hold-Out yontemiyle gergeklestirilmistir.

Daha sonra Kuadratik zaman-frekans dagilimlarindan biri olan WWD, capraz
terimleri bastirmak igin lineer ve zamanla degismeyen algak geciren bir filtreden
gecirilmis ve son olarak ESA ile siniflandirma islemi yapilmistir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.7°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7 WWD-ESA sonuglari
Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)
80.17 80.21 80.10 79.87 75.13

Ayrica, 6rnek bir sinyale uygulanan WWD yonteminin sonucu Sekil 4.12'de
gosterilmistir (koyu renkler diisiikk giic spektral yogunlugunu, mavi renkler orta giic
spektral yogunlugunu ve sar1 tonlar yiiksek gii¢ spektral yogunlugunu temsil eder). Sonug
olarak, epok’un 20-30 saniyelik periyodunda 0-10 Hz. araliginda daha yiiksek frekans

yogunluguna sahip sinyaller gozlenmistir.

0.003

Normalize Edilmig Frekans

0.000

Zaman

Sekil 4.12. WWD’li N1 epok sinyali 6rnegi
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Cohen smifi yontemlerinden biri olan CWD, yatay ve dikey eksenlerde
istenmeyen capraz terimleri korudugu i¢in 6zellikle uzun sinyallerde daha fazla islem
yiikii ve bellek gerektirir. Bu ylizden yapilan bu ¢calismada CWD uygulanirken sinyalin
duragan olmamasi ve frekans bilesenlerinin zamanla degismesi nedeniyle hem zaman
hem de frekans ekseninde, yumusatma pencereleri kullanilmistir. Ozellikle CWD gibi
kuadratik dagilimlarda yumusatma pencerelerinin kullanilmasinin ana nedeni aykiri
degerlerin etkisini azaltmaktir. Bu islem dagilimin ortasindaki degerlere daha fazla,
uclardaki degerlere daha az agirlik verilerek gerceklestirilir. Bu sayede dagilim aykiri
degerlerden etkilenme olasiligini azaltarak daha kararli bir hale gelir. Elde edilen sonuglar

ESA ile smniflandirilmig ve sonuglar Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8 CWD-ESA sonuglari
Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MFI1 (%) k (%)
72.26 70.71 71 70.22 63.20

4.1.1.1. Performans karsilastirmasi

Bu calismada yapilan deneyler adil bir karsilastirma yapabilmek i¢in ayn1 CNN
mimarisi  kullanilarak gerceklestirilmis ve uygulanan yontemlerin performans
karsilagtirmasi Cizelge 4.9°da gosterilmistir. Cizelge incelendiginde 5 farkli dogrulama

yonteminde de en iyi performanst AKD-ESA yontemi gostermistir.

Cizelge 4.9 Kullanilan yontemlerin performans karsilastirmasi

Yontemler Kesinlik (%) Duyarlilik (%) Dogruluk (%) MF1 (%) k (%)
KZFD-ESA 88.47 88.43 88.43 (+/- 1.45) 88.40 85.54
ADD-ESA 88.03 87.85 87.85 (+/- 0.36) 87.78 84.81
AKD-ESA 89.13 89.10 89.11 (+/- 0.49) 89.06 86.38
HHD-ESA 84.49 84.35 84.35 (+/- 0.49) 84.14 80.44
AGD-ESA 85.09 85.02 85.02 (+/- 0.74) 8491 81.27
HWHD-ESA 72.88 69.61 69.61 (+/- 2.16) 68.76 62.01
WWD-ESA 80.17 80.21 80.10 79.87 75.13
CWD-ESA 72.26 70.71 71 70.22 63.20

Cizelge 4.10°da onerilen yontemler arasinda en iyi performansi sergileyen AKD-
ESA yonteminin Karmasiklik-Matrisi (KM) gosterimi verilmistir. Bu KM herbir kat
(fold)’dan elde edilen KM’lerin toplaminin aritmetik ortalamasidir. Cizelge’de belirtilen
sayilar epok’larm sayisidir. Onerilen AKD-ESA yontemi sayesinde W smifi %92, N1
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smifi %81, N2 smifi %90, N3 smifi %96 ve REM sinift %87 oraninda dogru tahmin

edilmistir.

Cizelge 4.10 Fpz-Cz elektrotu kullanilarak capraz dogrulamadan elde edilen karmagiklik matrisi

W (tahmin) N1 N2 N3 REM
W (gercek) 560 28 1 1 8
N1 40 471 22 2 64
N2 2 21 534 19 23
N3 3 1 20 571 3
REM 10 39 13 1 536

4.2. Siyam Sinir Aglariyla Otomatik Uyku Evreleme Sistemi

Sekil 3.7'de gosterildigi gibi, SSA'lar olusturulmus, giris verileri kodlanmis ve
ozvektorler arasindaki mesafe, yedi farkli yontem kullanilarak ol¢iilmiistiir: Oklid,
Manhattan, Jaccard, Kosiniis, Canberra, Bray-Curtis ve KLD. Daha sonra en yliksek
siiflandirma dogrulugunu veren optimum esik degeri (threshold), her bir yontem igin
ampirik olarak hesaplanmistir. Spesifik olarak 0-1 araligindaki sayilar, 0.025 aralikli
degerlerle egitim veri seti lizerinde test edilmis ve en yiiksek dogrulugu veren deger
optimal esik olarak kabul edilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.11 ve Sekil 4.13'de

gosterilmistir.

Cizelge 4.11 Optimum esik degerleri

Mesafe Ol¢iim Yontemleri Esik Degerleri

Oklid 0.55
Manhattan 0.525
Jaccard 0.5

Kosiniis 0.525
Canberra 0.6
Bray Curtis 0.6

KLD 0.425
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Bes farkli smiftaki (0: W, 1: N1, 2: N2, 3: N3, 4: N4) veriler iizerinde yapilan
siniflandirma sonuglarina (Cizelge 4.12) gore, Bray-Curtis ile SSA en iyi performansi

elde etti. Bu SSA'nin siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.12 SSA’da kullanilan mesafe 6l¢iim yontemlerine gore elde edilen simiflandirma sonuglari

Duyarhhik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Oklid 84.83 81.16 82.89
Manhattan 84.25 77.96 80.79
Jaccard 83.43 80.72 82.02
Kosiniis 82.49 82.34 82.42
Canberra 85.37 80.97 83.03
Bray Curtis 86.02 81.35 83.52
KLD 71.15 62.32 65.57

Cizelge 4.13 Bray Curtis mesafe 6l¢iim yontemi kullanilarak elde edilen ikili siniflandirma sonuglari

Evreler Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Ovs1 81.21 74.16 77.24
Ovs2 86.13 95.86 90.42
Ovs3 93.79 99.39 96.42
0Ovs4 90.05 90.57 90.31
1vs2 72.33 63.82 67.07
1vs3 88.23 96.10 91.80
1vs4 71.26 58.48 62.13
2vs3 87.07 78.75 82.38
2vs4 83.43 78.05 80.50
3vs4 93.95 98.49 96.11

Cizelge 4.13’te gosterildigi gibi, Bray-Curtis'li SSA’ya 0 ve 3 evreleri birlikte
verildiginde en iyi performansa ulasilmistir. Daha sonra, overlap teknigi kullanilarak
veriler yaklasik olarak iki katina ¢gikarilmis ve SSA'nin farkli mesafe 6l¢iim yontemlerine
sahip smiflandirma sonuclar1 Cizelge 4.14’te gosterilmistir. Bu durumda en iyi
performans Kosiniis mesafe 6l¢iim yontemiyle elde edilmistir. SSA'nin Kosiniis mesafe

Olctim yontemli siniflandirma sonugclari ise Cizelge 4.15°te gosterilmistir.

Cizelge 4.14 Artirilmis veri kiimesindeki sonuglar

Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Oklid 85.22 83.42 84.29
Manhattan 87.52 79.03 82.74
Jaccard 83.71 82.82 83.26
Kosiniis 85.65 84.25 84.94
Canberra 87.38 82.26 84.63
Bray Curtis 88.01 82.11 84.81

KLD 73.45 60.57 64.57
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Cizelge 4.15 Kosiniis mesafe 6l¢iim yontemi kullanilarak elde edilen ikili siniflandirma sonuglari

Evreler Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Ovsl 80.98 77.21 78.97
0vs?2 84.29 96.53 89.48
Ovs3 93.54 99.26 96.22
Ovs4 90.06 92.36 91.18
1vs2 73.11 68.88 70.78
1vs3 87.65 97.45 91.99
1vs4 74.78 62.31 66.45
2vs3 85.23 79.62 82.18
2vs4 83.09 82.69 82.89
3vs4 94.38 98.71 96.44

Son olarak geleneksel smiflandirma yontemiyle SSA arasinda adil bir
karsilagtirma yapabilmek i¢in, SSA’da yer alan Ozdes paralel ESA'lardan birisi
kullanilarak bir dizi deneyler gergeklestirilmistir. Geleneksel yontem, SSA ile ayni
verisetleri (artirilmis ve artirilmamis) iizerinde degerlendirilmistir. i1k veri seti, ikinci veri
setinin yaklasik iki kat1 biiyiikliiglindedir. Cizelge 4.16'da gosterildigi gibi, artirilmis veri
setindeki siniflandirma performansi, artirllmamis veri setine gore oldukga iyidir. Ayrica
Cizelge 4.17 ve 4.18, artirilmig veri setindeki ikili smiflandirma sonuglarina iliskin

ayrintilar1 gostermektedir.

Cizelge 4.16 ESA kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari

Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Veri seti 75.43 77.62 82.08
Artirilmis veri seti 78.89 79.32 83.8

Cizelge 4.17 ESA kullanilarak elde edilen ikili siniflandirma sonuglari

Evreler Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Ovsl 94.59 30.55 77.56
Ovs2 94.59 86.70 89.84
Ovs3 94.59 89.61 93.31
Ovs4 94.59 75.71 87.95
1vs2 30.55 86.70 75.84
1vs3 30.55 89.61 59.49
1vs4 30.55 75.71 57.62
2vs3 86.70 89.61 88.83
2vs4 86.70 75.71 83.80

3vs4 89.61 75.71 81.15
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Cizelge 4.18 Arttirilmis veri setinde ESA kullanilarak elde edilen sonuglar

Evreler Duyarhlik (%) Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
Ovsl 91.43 51.04 80.74
0vs?2 91.43 88.82 89.87
Ovs3 91.43 88.44 90.68
Ovs4 91.43 74.71 85.61
1vs2 51.04 88.82 81.44
1vs3 51.04 88.44 69.04
1vs4 51.04 74.71 65.17
2vs3 88.82 88.44 88.75
2vs4 88.82 74.71 85.09
3vs4 88.44 74.71 80.00

Cizelge 4.12 ve 4.14 incelendiginde KLLD ve Manhattan disinda kullanilan diger
yontemlerin olduk¢a yakin sonuglar verdigine dikkat edilmelidir. Ciinkii sinir aglari
stokastik algoritmalardir. Yani, agirliklarin rastgele baslatilmasi gibi rastgelelikten
yararlanirlar. Bu, ayni agin ayni veriler iizerinde egitilmesine ragmen farkli sonuglar
iiretebilecedi anlamina gelmektedir. Kisacasi sonuglar benzer oldugu i¢in bir teknigin
digerine istiin oldugunu sdylemek pek dogru olmayabilir; ancak fikir vermesi
acisindanda oldukga 6nemlidir. Ayrica sonuglara bakildiginda, SSA ESA'dan daha iyi bir
performans gosterse de bu, tiim ikili uyku evrelerinde daha iyi performans gosterdigi
anlamma gelmemektedir. Ornegin Cizelge 4.13 ve 4.15 ile Cizelge 4.17 ve 4.18
karsilagtirildiginda, ESA'nin 0'a 1, 1'e 2, 2'ye 3 ve 2'ye 4 ikili evrelerde daha iyi bir

performans sergiledigi goriilmektedir.

4.3. CoSleepNet

Onerilen model sonuglar1 KCD (kisi bazl1) kullanilarak elde edilmistir. Deneyler
dort farkli veri kiimesi (SleepEDF-20, NEUHSL, DRM-SUB ve ISRUC3) iizerinde
CoSleepNetl (CSN1) ve CoSleepNet2 (CSN2) olmak iizere iki farkli yontemle
gergeklestirilmistir. 20-KCD yonteminde, her seferinde egitim i¢in 19 kisi ve test i¢in bir
kisi kullanilmistir.

Otomatik uyku evrelemesi i¢in 6nerilen modelin tasarlanmasi ve uygulanmasina
yonelik tiim deneyler, Intel Xeon E5-2630 2.3 GHz CPU, 12 GB RAM ve 16 GB NVIDIA
P100 GPU iceren bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Ik olarak modelin performansini
degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi hesaplanmis ve ardindan her evrenin MFI,

duyarlilik ve kesinlik puanlar1 Cizelge 4.19, 4.20, 4.21 ve 4.22'de gosterilmistir.



87

Cizelge 4.19 Tek kanalli ham EEG verileri iizerinde dnerilen CSN1 ve CSN2°li siniflandirma sonuglari

SleepEDF-20 NEUHSL

W N1 N2 N3 REM | W N1 N2 N3 REM
- MF1 89,45 34,40 88,50 88,45 80,90 | 80,65 21,15 8555 71,85 67,60
% Kesinlik 89,4 44,25 88,55 90,2 78,05 | 79,45 3855 8235 7555 77,40
© Duyarhbk 90,7 31,75 885 87,3 84,5 | 82,50 15,70 89,15 69,30 64,05
~ MF1 89,80 34,60 88,55 88,45 81,10 | 81,30 21,05 85,55 72,35 71,50
5) Kesinlik 89,95 43,05 88,5 90,2 78357995 37,15 82,25 7595 86,35
© Duyarhbk 90,65 32,05 885 87,3 84,75 | 83,05 15,70 89,15 69,40 65,55

Cizelge 4.20 Cok kanalli ham EEG-EOG verileri lizerinde 6nerilen CSN1 ve CSN2’li siniflandirma
sonuglari

SleepEDF-20 NEUHSL

W NI N2 N3 REM| W NI N2 N3 REM

_ MF1 90,30 44,75 89,45 8830 8545 | 81,00 22,50 86,55 74,60 69,25
%  Kesinlik 88,90 5550 88,85 8995 84,05 | 78,55 3595 84,10 7825 72,10
© Duyarlik 9205 3940 9030 878 8745 | 8370 17,55 8920 71,60 69.95
o MF1 90,85 44,80 89,45 8845 8570 | 81,55 22,30 86,35 75,15 7335
% Kesinlik 89,60 5440 88,80 90,00 8445 | 79,15 3475 83,90 79,20 77,35
© Duyarlik 93,05 3985 9030 87,80 8755 | 8425 17,55 8920 7105 7140

Cizelge 4.21 Tek kanalli ham EEG verileri iizerinde dnerilen CSN1 ve CSN2°li siniflandirma sonuglari

DRM-SUB ISRUC3

W N1 N2 N3 REM | W N1 N2 N3 REM
- MF1 84,95 36,00 84,85 82,95 7535|8570 49,30 77,90 85,00 68,00
% Kesinlik 90,40 4545 83,90 82,65 77,20 | 82,00 53,20 80,00 90,90 73,30
© Duyarhhk 85,65 34,85 86,35 84,95 76,15 | 90,30 48,60 76,70 82,20 69,60
~ MF1 85,45 35,70 84,85 83,05 75,50 | 85,70 49,30 77,90 85,10 68,10
5) Kesinlik 91,05 44,55 83,80 82,75 77,50 | 82,00 53,00 79,90 91,00 73,60
© Duyarhbk 85,90 34,85 86,35 84,95 76,30 | 90,00 48,90 76,70 82,20 69,70

Cizelge 4.22 Cok kanalli ham EEG-EOG verileri tizerinde 6nerilen CSN1 ve CSN2’li siniflandirma

sonuglart
DRM-SUB ISRUC3
W N1 N2 N3 REM | W N1 N2 N3 REM
- MF1 88,55 37,65 86,65 86,60 80,20 | 83,90 47,70 77,40 86,90 72,50
% Kesinlik 89,15 46,20 85,70 86,15 77,95 | 78,10 51,50 77,80 90,60 75,30
> Duyarhhk 89,30 36,45 85,85 88,30 83,40 | 92,50 46,90 77,90 83,90 72,60
~ MF1 89,15 37,50 85,65 86,60 80,75 | 84,20 47,70 77,30 86,90 72,90
% Kesinlik 89,90 45,50 85,70 86,15 78,60 | 78,70 50,80 77,70 90,60 75,70
© Duyarhhk 89,55 36,50 85,85 88,35 84,00 | 92,30 47,20 77,90 83,90 73,00
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Ikinci olarak SleepEDF-20, ISRUC3, DRM-SUB ve NEUHSL verisetlerinin

kullanildig1 son giincel caligmalar arasinda bir karsilastirma yapilmis ve Cizelge 4.23’te

verilmistir. En yiiksek puanlar kalin yazi tipiyle gosterilmistir. Ayrica fikir vermesi

acisindan NEUHSL veri seti i¢in Overlap ve Olgekleme veri artirim teknikleri

uygulanmis ve sonuglar (NEUHSL O, NEUHSL S) cizelgenin en alt kismina

eklenmistir.

Cizelge 4.23 Onerilen yontemlerin performanslarinin daha dnce yayinlanmis yontemlerle karsilastiriimast

EEG EEG-EOG
Veri seti Sistem - —
Acc. K MF1 Duy. Oz |[Acc. K MF1 Duy. Oz
SleepEDF-20 CoSleepNet1 85,08 7895 7630 7654 9594 |87,00 8166 79.67 79,57 9644
SleepEDF-20 CoSleepNet2 85,16 79,07 7644 7667 9596 | 87,11 81,81 79.83 7974 9647
SleepEDF-20 (PhsaenqStlzelpI;gtW) 8520 7980 7840 78,00 96,10 [ 86,00 8090 79,70 7920 96,20
U-time
Sleep iR (Perslev et al., 2019) - L Y -
DeepSleepNet
SleepEDF-20 (Supratak et al., 2017) - - - - - |s200 7600 7690 - ;
IITNet
SleepEDF-20 (Seo et al, 2020) 8390 78,00 77,60 - ; . ; . ; ;
SleepEDF-20 (Ph;flsgf?l’Nze(tm) 86,30 81,30 80,60 80,20 9640 | 86,40 8130 80,90 79,90 96,20
SingleChannelNet
SleepEDF-20 (. Zhou ot al. 2022) 8620 8110 - - ; 5 ; . ) )
ResnetLSTM
SleepEDF-20 (Yudong Sun et al, 2018) 79,60 7200 7280 - ; . ; . ; ;
SleepEDF-20 (Pl;f;nlt;a;fcglfg) 81,90 7400 73,80 7390 9500|8230 7500 7470 7430 95,10
AttnSleep
SleepEDF-20 (Eldele ot al, 2021) 8440 79,00 78,10 - ; - ; - ; ;
SleepEEGNet
SleepEDF-20 (S. Mousavi, Afghah, & Acharya, 2019) 84,26 79,00 79,66 . } . . . ) .
ResAttModel
SleepEDF-20 (W. Qu et al, 2020) 8430 78,00 7900 - ; . ; . ; ;
ISRUC3 HMM (Ghimatgar et al., 2019) 77,56 71,00 - 7432 94,14 | - - - - -
ISRUC3 CoSleepNet! 7791 70,69 7322 7349 9425|7843 7140 7367 7473 9238
ISRUC3 CoSleepNet2 77,92 7070 73,26 73,53 9425|7851 71,50 7383 74,85 94,40
HMM
DRM-SUB (Ghimatgar ot al,, 2019) 8035 73,00 - 7090 9448 | - ; ; . ;
CNN-HMM
) ufang Yang et al., ’ ’ ) ’ ) ) ) ) ) )
DRM-SUB Bufans Y 1. 2021) 81,68 74,00 74,46
EEMD-RUSBoost
DRM-SUB (Hassan & Bhuiyan, 2017a) 7459 7380 - S B - -
DRM-SUB CoSleepNet! 81,86 7433 7279 7355 9493|8339 7671 7572 7665 9545
DRM-SUB CoSleepNet2 81,92 7442 72,86 7364 94,95 83,55 7693 7593 7685 9549
NEUHSL CoSleepNetl 7900 6535 6540 64,13 92,89 | 7990 67,10 6675 6643 9335
NEUHSL CoSleepNet2 79,15 6561 6632 6457 9292|8010 6740 67.64 6691 9337
NEUHSL_O CoSleepNetl 83,07 7403 7494 7424 9478|8492 7423 7624 7654 9523
NEUHSL O CoSleepNet2 84,08 7420 7570 7478 94580 | 8504 7441 7701 7709 9536
NEUHSL_S CoSleepNetl 78,07 66,56 68,63 69,07 9311|7905 67.80 69.08 69,13 9330
NEUHSL S CoSleepNet2 78,13 66,65 68,70 69,12 9312|7914 6791 69,18 6920 9331
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Bunlara ek olarak literatiire bakildiginda bazi ¢aligmalarda (6r. (Hassan &
Bhuiyan, 2017b; Rahman, Bhuiyan, & Hassan, 2018)) deneysel veri setlerinin yarisinin
egitim verisi geri kalaninin ise test verisi olarak kullanildig1 goériilmektedir. Ayrica bu
caligmalarda egitim 20 kez tekrarlanmis ve ortalama performans dlgiitleri rapor edilmistir.
Bu sekilde, tiim veri seti hem egitim hem de test i¢in kullanilabilmistir. Ancak, testte
kullanilan veriler egitime dahil edilmemis ve herhangi bir fazla overfitting’e izin
verilmemistir (Hassan & Bhuiyan, 2017a). Bu nedenle tiim bu islemler bu ¢alismada da
uygulanmis ve sonuglar Cizelge 4.24’te gosterilmistir. Benzer yontemlerin kullanildigi
diger calismalarla karsilastirmalar ise Cizelge 4.25°te verilmistir. Ancak bu ¢aligmalarda
kullanilan verisetleri ile deneysel yontemler arasinda (6rn. veri kiimelerindeki kanal tiiri,
donem sayilari...vs) tam bir uyum olmadigi i¢in adil bir karsilastirma yapmak miimkiin
degildir. Ancak sonuclar incelendiginde Onerilen yontemin sonuglarinin literatiirdeki

calismalarla olduk¢a uyumlu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.24 Tek kanalli ham EEG ve EOG verileri lizerinde 6nerilen CSN1 ve CSN2°li siniflandirma sonuglari

EEG EOG

Veri seti Sistem - -
Acc. K MF1 Duy. Oz Ace. K MF1 Duy. Oz
SleepEDF-20  CoSleepNetl 86,60 (+/-0,20%) 81,60 79,64 79,24 96,37 | 83,30 (+/-0,20%) 77,02 76,227 7571 9542
SleepEDF-20  CoSleepNet2 86,71 (+/-0,20%) 81,76 79,83 79,46 96,40 | 83,54 (+/-0,20%) 77,36 76,57 76,04 95,48
DRM-SUB  CoSleepNetl 83,18 (+-0,42%) 77,06 75,79 75,79 95,39 | 7863 (+/-0,72%) 70,78 7125 7125 94,06
DRM-SUB CoSleepNet2 83,35 (+/-0,42%) 77,29 76,01 76,01 9543 | 78,86 (+/-0,72%) 71,10 71,55 71,53 94,12
ISRUC CoSleepNetl 78,39 (+/- 1,66%) 72,21 76,18 76,78 94,49 | 77,53 (+/-1,22%) 71,06 75,15 75,78 94,24
ISRUC CoSleepNet2 78,44 (+/-1,66%) 72,28 76,26 76,86 94,50 | 77,58(+/-1,22%) 71,12 7522 75,85 94,25

Cizelge 4.25 Onerilen yontemlerin performanslarmin daha énce yayinlanmis yontemlerle

karsilastirilmasi
EEG EOG
Veritabam Sistem
Acc. K Ace. K
SleepEDF-20 CoSleepNetl 86,6 81,6 | 83,3 77,02
SleepEDF-20 CoSleepNet2 86,71 81,76 | 83,54 77,36
SleepEDF TQWT (Hassan & Bhuiyan, 2016c) 88,57 86,17 - -
SleepEDF RUSBoost (Hassan & Bhuiyan, 2017a) 83,49 84,05 - -
SleepEDF DVM (Rahman et al., 2018) - - 90,2 -
SleepEDF AdaBoost (Hassan & Bhuiyan, 2016a) 90,11 - - -
SleepEDF TQWT (Hassan & Bhuiyan, 2017b) 91,36 86,4 - -
SleepEDF Bagging (Hassan & Bhuiyan, 2016b) 90,69 - - -
SleepEDF Bagging (Hassan, Bashar, & Bhuiyan, 2015b) 86,53 - - -
SleepEDF AdaBoost (Hassan & Bhuiyan, 2015) 89,52 - - -
SleepEDF BDT (Hassan, Bashar, & Bhuiyan, 2015a) 82,03 - - -
DRM-SUB CoSleepNetl 83,18 77,06 | 78,63 70,78
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DRM-SUB CoSleepNet2 83,35 77,29 | 78,86 71,1

DRM-SUB TQWT (Hassan & Bhuiyan, 2016¢) 72,28 - - -

DRM-SUB RUSBoost (Hassan & Bhuiyan, 2017a) 74,59 73,8 - -
ISRUC RF (Rahman et al., 2018) - - 86 -
ISRUC CoSleepNetl 78,39 72,21 | 77,53 71,06
ISRUC CoSleepNet2 78,44 72,28 | 77,58 71,12

Son olarak, SleepEdf-20 veri setinin tek bir kanal ile kullanildig1 tiim deneylerde

egitim siireci 25 epokta tamamlanmistir ve her egitim asamasi icin en iyi agirliklar geri

yiiklenmistir. Ortalama her bir epok siiresi 19,8 saniye iken, modelin test denekler

tizerindeki performans siiresi yaklagik dort saniyedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda PSG cihazlariyla uyumlu bir sekilde ¢alisabilecek
meziyette yliksek verimli otomatik uyku evreleme sistemleri tasarlanmistir. Bunlardan
ilki giris verilerinin en dogru temsilini bulabilmek adina KZFD, ADD, AKD, HHD,
AGD, HWHD, CWD ve WWD ile elde edilen Zaman-Frekans bilesenlerinin tek kanall
EEG tabanli gdzetimli derin bir ESA’ya verilmesi ve otomatik uyku evreleme isleminin
gerceklestirilmesidir.

Kapsamli bir literatlir taramasindan sonra, HWHD veya AKD gibi yontemler
kullanilarak herhangi bir 6zellik miithendisligi gerektirmeden ugtan uca derin 6grenme
mimarileriyle yapilmig herhangi bir ¢alisma bulunamamistir. Fakat ESA gibi derin
O0grenme ag mimarileri giris verilerinden en anlamli olan O6zellikleri C-katmanlar
aracilifiyla otomatik olarak cikarabilirler, bu yiizden aga verilecek giris verilerinin en
dogru temsilini saglamak olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle KZFD, ADD, AKD, HHD,
AGD, HWHD, CWD ve WWD kullanilarak girig verilerinin en dogru temsili i¢in
otomatik uyku evreleme sistem performanslar1 karsilastirilmistir.

Mevcut verilerden 6zellikleri otomatik ¢ikaran derin 6grenme ag mimarilerinden
yararlanmak yerine, 6zellik mithendisligi yani el-yapimi 6zellikler kullanmak oldukca
yorucu ve zahmetli bir istir. Eger siiflandiricida dogru 6zellikler kullanilmazsa sistem
performansi olumsuz yonde etkilenmektedir (Ornegin (W. Huang et al., 2020; Michielli,
Acharya, & Molinari, 2019)’de kullanilan yontemler). Ayrica EEG sinyalleri kuru bir
elektrot yardimi ile alindan kolayca alinabildiginden yiiksek performansi ile ileride
yapilacak basit ve kolay tasinabilir cihazlar i¢in umut vericidir. Fakat mevcut verileri
herhangi bir 6zellik miihendisligi uygulamadan kullanabilmek igin, giris verilerinin en
dogru temsilini bulmak daha yliksek sistem performansina ulagsmada oldukca dnemlidir.
Ornegin (Fu et al., 2021a; Tsinalis et al., 2016)’de herhangi bir zaman-frekans doniisiim
yontemi kullanilmadan tek kanalli ham EEG (Fpz-Cz) verileri ESA (Tsinalis et al., 2016)
ve karmagik hibrit derin aglar (Fu et al., 2021a) ile simiflandirilmis ancak bu sistemler
Onerilen yontemlere kiyasla diisiik bir performans gostermistir. Ayrica KZFD ve HHD
gibi yontemlerin kullanildigi (Phan et al., 2018; Wei, Lin, Wang, & Ma, 2017) gibi
calismalardan dnerilen KZFD-ESA ve HHD-ESA’nin en az %5 daha performansli oldugu
goriilmektedir. Yani yapilan bu calismada elde edilen sonuglar incelendiginde, giincel

daha once yapilmis bir¢ok ¢aligmadan daha iyi performans elde edildigi sdylenebilir.
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Yapilan bu ¢alismada elde edilen sonuglar, girig verilerinin en dogru temsili igin
kullanilan doniisiim yontemlerinin, zaman, frekans veya non-linear 6zelliklerin elde
edildigi manuel yani el-yapimi 6zellik ¢ikarimina dayali geleneksel yontemlerden ¢ok
daha iyi oldugunu gdstermistir. Fakat potansiyel olarak duragan olmayan bir sinyalin
spektral bilesenlerinin zamansal lokalizasyonunu gosterme yetenegine sahip olan CWD,
WWD gibi kuadratik zaman-frekans gosterimleride denenmis ancak yiiksek miktarda
RAM ve hafiza probleminden dolay1, bu sistemde kullanilan ham EEG verilerinin ADD
kullanilarak boyutu azaltilmak zorunda kalmmustir. Ileride yapilacak olan ¢alismalarda
bu problem c¢oziilebilirse yine herhangi bir 6nisleme yapilmadan WWD-ESA ve CWD-
ESA sistem performanslar1 artirilabilir. Ayrica bu ¢aligmada kullanilan yontemlere ilave
ek yontemler denenerek sistem performanslar1 karsilastirilabilir.

Uyku kalitesi kisiden kisiye biiylik farkliliklar gdsterir, bu da uykunun her
evresinden esit sayida dengeli veri elde etmeyi imkéinsiz hale getirir. Ikinci yapilan
calisgma temel olarak dengesiz verisetlerinde siniflandirma problemini SSA'larin
yardimiyla ¢6zmeyi amaglamaktadir.

Ag tasarimi sirasinda, benzerlik skorunu hesaplayabilmek icin Oklid, Manhattan,
Jaccard, Kosiniis, Canberra, Bray-Curtis ve Kullback-Leibler Diverjans olmak iizere yedi
farklt mesafe 6l¢iim yontemi se¢ilmistir. Bu sayede, derin 6grenme ve SSA'lara dayali
otomatik uyku evrelemesi i¢in yeni bir rekabet¢i yontem tlretilmistir. Bildigimiz
kadariyla, otomatik uyku evreleme alaninda ilk kez boyle bir yontem gelistirilmis ve
onerilen SSA, geleneksel siniflandirma yontemleriyle karsilastirildiginda %84,94
dogruluk, %84,25 6zgiillik ve %85,65 duyarlilikla bircok geleneksel yontemi geride
biraktig1 tespit edilmistir. Otomatik uyku evrelemesi icin bu yenilik¢i yaklagim,
gelecekteki caligmalar icin olduk¢a umut vericidir. Ayrica, Onerilen yontemin derin
Ogrenme tabanli otomatik uyku evreleme sistemleri i¢in uygun oldugu ve otomatik uyku
evrelemesi i¢in rekabetgi yeni bir yaklasim sagladigi kanitlanmistir. Bu arada, SSA’nin
ylksek RAM gereksinimlerini ¢6zmek i¢in hold-out yontemi tercih edilmistir. Bellek
sorunu gelecekte ¢oziilebilirse, sonuclar KCD yontemiyle degerlendirilebilir. Ek olarak,
daha fazla yaklasim kesfedilebilir ve sistem performansi burada onerilen sistemle
karsilastirilabilir.

Son yapilan ¢alismada ise ESA, UKSB, OK ve AKD’yi birlestiren CoSleepNet
adli bir uyku evreleme yontemi Onerilmistir.

Uyku sinyallerinden gelen veriler, uykunun dogas1 geregi esit olarak

dagilmamaktadir. Ornegin, N1 evresi tiim uykunun yaklasik %5'ini olusturur. Ayrica
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NEUHSL veri setinde oldugu gibi OUAS benzeri uyku bozuklugu olan kisilerde bu
dagilim daha diizensiz hale gelebilir. Bu nedenle bu ¢alismada saglikli ve sagliksiz
kisilerden olusan birden fazla veri seti kullanilmis ve 6nerilen yontem farkli dagilimlara
sahip veriler lizerinde degerlendirilmistir.

Cizelge 4.19, 4.20, 4.21, 4.22 ve 4.24 incelendiginde SleepEdf-20 veri seti
kullanilarak elde edilen sonucglarin diger verisetleri kullanilarak elde edilen sonuglara
gore ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri diger
verisetlerindeki yas araliginin SleepEdf-20 veri setindeki yas araligma gore nispeten
yiiksek olmasi olabilir. Ciinkii literatiirdeki ¢alismalara (Phan et al., 2019; Phan et al.,
2021; H. Sun et al., 2017) bakildiginda veri setinde yas araliginin artmasi ile performansta
ciddi diistisler oldugu goriilmektedir. Diger bir neden ise verisetlerindeki verilerin daha
diizensiz bir dagilim gdstermesi olabilir. Ornegin veri dagilimlarma bakildiginda
SleepEdf-20 veri setindeki deneklerin derin uykuya daldiklari, NEUHSL veri setindeki
deneklerin ise OUAS gecirdikleri i¢in derin uykuya dalmakta zorlandiklari
goriilmektedir. Bu nedenle NEUHSL veri setinde REM uyku evrelerinin tiim evrelere
oran1 sadece %0,77’dir. Her ne kadar bu durum agin performansini ciddi bir sekilde
etkilemis gibi goriinsede Onerilen agm performansimi yiiksek veri dengesizligi
problemlerinde gorebilmek i¢in bu veri setini kullanmak olduk¢a 6nemlidir.

Cizelge 4.23’te verilen performans bilgileri incelendiginde, onerilen modelin
performansinin EEG-EOG sinyalleri birlikte kullanildiginda diger calismalara gére ¢cok
daha iyi oldugu goriilmektedir. Ancak tek bir EEG sinyali kullanildiginda durum bdéyle
olmasa da diger ¢alismalara gore hala rekabetci goriinmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalarin
cogunda benzeri durum goézlenmesine ragmen bazilarinda gozlenememistir. Aslinda
bunun sebebi Onerilen modelin yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu yiizden tasarlanan
otomatik uyku evreleme sistemlerinde kullanilan kanal sayisina goére uygun model
seciminin yapilmasi gerektigi sdylenebilir. Ayrica bu calismada Onerilen yontemlerin
performanslart1  kullanilan ~ veri  setlerinde  incelendiginde = CoSleepNet2'nin
CoSleepNetl'den biraz daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. CoSleepNet2'de
kullanilan yontem biraz daha sira disi olsa da egitim veya test siiresine herhangi bir ek
maliyet getirmedigi gibi uygulamasi da zahmetsiz ve pratiktir.

Katman sayis1 arttikga modelin dogrulugunun artmadigr goézlemlenmis, ek
hesaplama maliyetinden dolay1 egitim ve test siirelerinin uzadig: tespit edilmistir. Tersi
durumda ise egitim ve test siireleri kisalmis ancak ciddi performans kayiplar

gozlemlenmistir. Bu nedenle kullanilan tiim katmanlar ve tiirler bir dizi deneyden sonra
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titizlikle secilmistir. Son olarak SleepEdf-20 veri seti i¢in ortalama egitim ve test stireleri
hesaplanmis ve literatiirdeki ¢alismalarla karsilagtirmasi Sekil 4.9'da gosterilmistir. Sekil
incelendiginde 6nerilen modelin (8,5 dakika) diger modellere gore cok daha hizli oldugu
goriilmektedir.

Genel olarak bu c¢alismanin avantajlarindan bahsetmek gerekirse: Onerilen
modelde kullanilan yaklagim, ¢ift kanalli veri setinde en iyi dogruluk, Kappa ve 6zgilliik
puanlarini elde etmistir. Tek kanalli veri setinde elde edilen sonuglarin ise rekabet¢i bir
seviyede oldugu goriilmektedir. Onerilen modelin genel yapisi itibariyle dengesiz veri
kiimeleri i¢in faydali oldugu sdylenebilir. Ayrica egitim ve test siireleri literatiirdeki ¢ogu
calismaya gore oldukga iyidir. Ote yandan bu ¢alismanin en énemli dezavantaji, 6nerilen
modelin ¢ok fazla RAM ve hafiza gerektiren yapisi nedeniyle yiiksek teknolojili
bilgisayarlara ihtiya¢ duymasidir. Mevcut calisma, yukarida belirtilen dezavantajdan
dolay1r yalnmizca SleepEdf-20, ISRUC3, DRM-SUB ve NEUHSL veri setlerinde
kullanilmistir.

Sonuglar, yontemin literatiirdeki diger calismalarla karsilagtirildiginda oldukga
rekabetci oldugunu ve dengesiz uyku verilerinde performansi artirabilecegini
gostermektedir. Ayrica kullanilan NEUHSL veri seti sayesinde ¢alismanin gercek hayat
uygulamalari ile tutarliliginin arastirilmasi literatiir agisindan 6nemlidir. Tiim bunlara ek
olarak bildigimiz kadariyla Onerilen yontem, otomatik uyku evrelemesi igin ESA ve
UKSB metodolojisini Odak Kaybi ve Ayrik Kosiniis Doniisiimii ile birlestiren ilk
yontemdir. Gelecekteki calismalarda dnerilen yonteminizin etkinligi, birgok ¢esitli alanda

kiyaslama amagli veri kiimelerinde dogrulanabilir.
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