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Nefes aligverisinin en az on saniye boyunca durmasi olarak tanimlanan uyku apnesi,
giiniimiizde sik karsilagilan bir uyku hastalig1 olarak bilinmektedir. Obstriiktif uyku
apnesi (OUA), solunum yolunda tikanmaya bagl gergeklesen en yaygin uyku
hastaliklarindan biridir. Bu sendromun gelistirilen modeller yardimiyla otomatik
olarak tespit edilebilmesinin yaninda 6n goriilebilmesi de ciddi seviyelerde saglik
problemlerini ve hayati tehlikeyle kars1 karsiya kalma durumunu 6nlemek agisindan
onemlidir. Yiiksek dogrulukla g¢alisan tahmin modellerinin gelistirilmesi ile OUA
rahatsizlig1 yasayan kisilerin sendrom ani gelmeden uyarilmasi ve uykudan
uyandirilmasi ile olasi risklerin yasanmadan 6nlenmesi miimkiin olabilecektir. Bu tez
caligmasinda, derin O6grenme yoOntemlerinden biri olan Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks, CNN) ile OUA tanisi konmus hastalara ait
elektrokardiyografi sinyalleri kullanilarak apne tahmini yapan modeller sunulmustur.
Bu modellerden birincisi, 6nceden egitilmis mimariler ile yapilan sifirdan egitim
caligmasidir. Tkinci model, énceden egitilmis mimariler ile transfer 6grenme ydntemi
kullanilarak yapilan ¢alismadir. Ugiincii model, ilk iki modelde gozlemlenen bulgulara
bagl olarak 6nerilmis yeni bir modeldir. Son modelde ise {i¢iincli modelde onerilen
derin Ogrenme mimarisinden elde edilen Ozniteliklerin, mimarinin kendi

smiflandiricisi yerine Destek Vektor Makineleri, Rastgele Alt Uzay k-En yakin Kom-
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suluk ve Rastgele Alt Uzay Diskriminant Analizi yontemleri ile siniflandirildig:
durumda gozlemlenen sonuglar sunulmustur. Calismanin sonucunda goézlemlenen
yiiksek dogruluktaki bulgular, 6nerilen modellerin OUA tahmininde iyi bir belirteg

olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, Obstriiktif uyku apnesi, Derin 6grenme,
Elektrokardiyografi, Tahminleme



ABSTRACT

Doctor of Philosophy
OBSTRUCTIVE SLEEP APNEA PREDICTION USING DEEP LEARNING

Hiiseyin NASIFOGLU

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Biomedical Engineering Science Programme

Supervisor: Prof. Dr. Osman EROGUL
Date: May 2022

Sleep apnea is defined as the cessation of breathing for at least ten seconds and known
as a common sleep disorder. Obstructive sleep apnea (OSA) is the most common type
of sleep apnea that occurs due to obstruction in the airway. Besides the detection of
sleep apnea with the help of developed algorithms, early prediction of this syndrome
Is important in order to prevent serious health problems and life-threatening situations.
With the prediction models working with high accuracy, it will be possible to prevent
the possible risks without experiencing them by stimulating the OSA patients before
the syndrome occurs and waking them up from sleep. In this thesis, models that predict
apnea using electrocardiographic signals of patients diagnosed with obstructive slep
apnea by using Convolutional Neural Networks (CNN) are presented. The first model
is the training from scratch with pre-trained architectures. The second model is the
study of using the transfer learning method with pre-trained architectures. The third
model is the study in which the new results observed with the changes made on the
architecture that performed the best prediction performance in the first two models. In
the last model, the results are presented when the features obtained from the deep
learning architecture proposed in the third model are classified by Support Vector
Machines, Random Subspace k-Nearest Neighborhood and Random Subspace
Discriminant Analysis methods instead of the architecture's own classifier. The high

accuracy findings observed at the end of the study show that the proposed model can
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be used as a good indicator for the prediction of OSA syndrome.

Keywords: Convolutional neural networks, Obstructive sleep apnea, Deep learning,

Electrocardiography, Prediction
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1. GIRIS

Uyku apnesi, uyku esnasinda yapilan solunumun 10 saniyeden daha uzun bir siire
boyunca durmasi olarak bilinmektedir [1]. Uyku esnasinda yasanan bu rahatsizligin
tani ve tedavisi i¢in farkli yontemler uygulansa da hekimin tan1 koymasina yardimei
olabilen yazilim tabanli uygulamalarin sayist giin gegtikge artmaktadir. Bu
calismalarda genellikle apne tanist konmus kisilerden kaydedilen fizyolojik sinyaller
tizerinde kisinin apneye girdigi anlar otomatik olarak tespit edilmeye g¢alisiimistir.
Yiiksek basari oranlarinin yakalandigi bu c¢alismalarda amag, kisinin nefes
aligverisinin durdugu anlar1 dogru bir sekilde tespit ederek gece boyu bu sendromun
kag kez tekrarlandigini goézlemleyebilmek ve taniya yonelik bilgileri hekime
sunabilmektir. Bu sayede kiside eger apne sendromu varsa, bunun seviyesi de yiiksek
dogrulukla belirlenebilmekte ve daha hizli bir sekilde tedavi planlamasi

yapilabilmektedir.

Apne tanis1 konmus kisilerde apne anlarinin tespitinin yani sira nefes aligverisinin
duracagi anlar1 6ngdrebilmek de kisinin sagligi agisindan oldukc¢a 6nemlidir. Basari
oran1 yiiksek modellerin Onerilmesi ile apne anlarmin dogru bir sekilde
ongoriilebilmesi, kisinin solunum durmasindan kaynakli hayati tehlikeler ile
karsilagsmasini Onleyebilecektir. Bu modellerin gelistirilmesinde kullanilan referans
fizyolojik Ol¢limler, uyku esnasinda gece boyu kaydedilmis sinyallerdir. Bu
sinyallerde apneye girilen anlar bilindigi takdirde bu anlardan 6nceki belirli zaman
araliklar1 dikkate alinarak fizyolojik ve morfolojik degisimler analiz edilebilir. Bu
sayede, apne Oncesi solunum ve normal solunum Kesitleri arasindaki farklarin ortaya
konmasiyla makine 6grenmesi yontemleri ile gelecekle ilgili yorumlar yapan modeller

Onerilebilir.

Siniflar arasindaki ayirt edici 6zelliklerin el ile tespit edilmesi olduk¢a zor ve zaman
gerektiren bir siiregtir. Bunun yaninda dogru Oznitelik segiminin ve sayisinin
belirlenmesinde 6znitelik miithendisliginde uzman kisilerin tecriibesi gerekmektedir.
Bu siirecteki olas1 zorluklarin ortadan kaldirilmasinda giiniimiizde sikga tercih
edilmeye baglanan derin Ogrenme yontemi, Ozellikleri otomatik olarak tespit

edilebilmesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinden Evrisimsel Sinir Ag-



lar1 (ESA), kullandigi evrisim katmanlar1 ile girdi verileri tizerinde filtrelemeler
yaparak oOzniteliklerin tespit edilmesini saglamaktadir. Boéylelikle gozlemlenen
Ozniteliklerin siniflandirilmasi ile hizli ve yiiksek dogrulukla siniflandirma yapan

modeller 6nermek miimkiin olmaktadir.

Sayisal sinyal isleme yontemleri ve siniflandirma algoritmalarinin sundugu hizli ve
giivenilir sonuclarin yaninda bir diger amag ise kisiye baglanan dlgiim sensorlerinin
sayisini azaltarak daha az fizyolojik sinyal kullanimi ile yiiksek dogrulukla ¢alisan
modeller dnermektir. Ornegin, apne tanisi i¢in uyku laboratuvarinda yatmus bir kisiden
gece boyu elektrokardiyografi (EKG), elektroensefalografi (EEG), elektromiyografi
(EMG), solunum, viicut pozisyonu, elektrookiilografi (EOG) gibi birgok sinyal es
zamanlh kaydedilmektedir. Bu yontem hem masrafli hem de kisi i¢in diisiik konforlu
bir yontemdir. Giincel makine 6grenmesi ¢aligmalarinda ise altin standart olarak kabul
edilen bu olgiimler referans alinarak daha az sayida kayit kullanan yeni modeller
onerilmektedir. Bu g¢alismalar sayesinde kisinin uyku laboratuvarina yatmadan daha
az fizyolojik Ol¢iim baglantis1 ile daha konforlu bir alanda kayit almasi
hedeflenmektedir. Tahminleme ¢alismalarinda da benzer durum s6z konusudur. Daha
az fizyolojik sinyal kaydi ile gelistirilen bu modellerde kisinin uyku apnesine girme
anindan 6nce bunun 6ngoriilmesi ve erken uyar: sistemiyle kisiye basit bir uyarimin
yapilmast veya alarm mekanizmasiyla kisinin apneye girmeden Once uyarilmasi
amaclanmaktadir. Bu sayede kisi, solunumun durma anindan 6nce uyandirilmis ve

sendromun yaratabilecegi olas1 hayati tehlikelerden kaginmis olacaktir.

1.1 Tezin Amaci ve Onemi

Uyku calismalarinda altin standart olarak kabul edilen polisomnografi (PSG) kayitlar
ile gece boyu uyku esnasinda kaydedilmis fizyolojik 6l¢iimler ile hastalik tanisina
yonelik birgok bilgi edinilebilmektedir. Bu sayede, uzman hekimlerin edinilen bilgileri
analiz etmesiyle hastaligin tanis1 ve tedavisine yonelik planlama yapilabilmektedir.
Otomatik olarak ¢aligsabilen yazilim tabanli uygulamalar sayesinde ise bu islemler hiz
kazanabilmektedir. Onerilen siniflandirma modelleri, hekimin tan1 koymasina yarayan
yardimci araglar olarak nitelendirilmekte birlikte hasta agisindan da daha az sayida

Olctim kullanarak kisinin daha konforlu ortamda bir uyku gecirmesini saglamaktadir.



Bu tez ¢alismasinda,

- OUA tamist konmus hastalara ait EKG kayitlar1 kullanilarak OUA

Ongoriisiiniin arastirilmasi,

- Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) yontemi
ile uyku apnesinin en yaygin tiirii olan Obstriiktif Uyku Apnesi (OUA) tahmini

yapan modellerin 6nerilmesi,
- Farkli tahmin siirelerinin OUA tahminindeki basarisinin arastirilmasi,

- OUA tahmininde onceden egitilmis mimarilerin sifirdan egitim ve transfer
ogrenmesi  kullanildigi  durumdaki basarilarinin  analiz  edilmesi  ve

karsilastirilmast,

- EKG sinyallerinden iiretilen iki boyutlu skalogram ve spektrogram

goriintiilerinin OUA tahminindeki basarilarinin 6l¢iilmesi ve karsilastiriimast,

- Onceden egitilmis mimarilerin OUA tahminindeki basarismin analiz

edilmesiyle daha yiiksek performans ile ¢alisabilen bir mimarinin sunulmast,

- ESA derin 6zniteliklerinin Destek Vektor Makineleri, Rastgele Alt Uzay k-En
Yakin Komguluk ve Rastgele Alt Uzay Diskriminant Analizi yontemleri ile
siniflandirilmasi durumunda performans sonuglarmin analiz edilmesi ve

karsilastirilmas1 amaglanmistir.

1.2 Tezin Kapsam

Bu tez ¢alismasinda, OUA tanis1 konmus hastalardan alinan PSG kayitlar1 arasindan
EKG sinyalleri kullanilarak OUA tahmini yapan evrisimsel sinir ag1 modelleri
onerilmistir. Bu amagcla, farkli tahmin siireleri dikkate alinarak EKG sinyalleri
kesitlere boliinmiis ve bu kesitler lizerinde 6n islemlerin uygulanmasinin ardindan
ESA modellerinin siniflandirma basarilar1 irdelenmistir. Gozlemlenen sonuglara bagh
olarak OUA tahmin performansini artiran yeni modeller 6nerilmis ve bulgular analiz

edilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, OUA, elektrokardiyografi ve evrisimsel sinir aglari,
transfer 6grenme, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Alt Uzay k-En Yakin

Komsuluk Smiflandiricisi ve Rastgele Alt Uzay Diskriminant Siiflandiricisi



hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ardindan, OUA tespiti ve tahminine ydnelik

yapilan aragtirmalarda one ¢ikan ¢alismalar 6zetlenmistir.

Ucgiincii béliimde, kullanilan veri setleri hakkinda bilgiler verilmis olup bu veri
setlerindeki kayitlarin hangi kriterlere gore segildigine deginilmistir. Daha sonra,
secilen sinyaller iizerinde yapilan 6n islemler, boliitleme, sentetik veri artirimi ve
evrisimsel sinir ag1 modellerinde girdi olarak kullanilmak {izere verilerin tek boyutlu
sinyallerden iki boyutlu skalogram ve spektrogram goriintiilerine doniistiirme islemleri

aktarilmastir.

Dordiincii bolimde, onerilen modeller hakkinda bilgiler verilmis ve gdzlemlenen
bulgular paylasilmistir. Onceden egitilmis mimarilerinin sifirdan egitim ve transfer
ogrenme yontemleri igin siniflandirma performanslart karsilastirmali  olarak
sunulmustur. Ardindan, gézlemlenen sonuglarina bagli olarak yeni bir model 6nerilmis
ve bu modelin detaylar1 hakkinda bilgiler paylasilmistir. Son olarak, ESA mimarisinin
kendi siniflandiricist yerine farkli siniflandiricilar kullanildigr durumda gézlemlenen

performans sonuglar1 sunulmustur.

Besinci boliimde, onerilen modellerde gozlemlenen bulgular hakkinda yapilan
degerlendirmelere, literatiirdeki benzer calismalar ile yapilan karsilastirmaya ve
caligmadaki kisitlamalara yer verilmistir. Tez c¢alismasi kapsaminda Onerilen

modellerden i¢in yapilan genel degerlendirme ise altinci béliimde sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Obstriiktif Uyku Apnesi (OUA)

Uyku apnesi, uyku esnasinda yapilan solunumun 10 saniyeden daha uzun bir siire
boyunca durmasi olarak bilinmektedir [1]. Uyku apnesi ti¢ farkl: tipte incelenmektedir.
Bunlar, Obstriiktif Uyku Apnesi (OUA), Merkezi Uyku Apnesi (MUA) ve Mikst Uyku
Apnesi’dir. OUA, soluk alip-verme eforunun oldugu ancak solunum yolunda
gerceklesen tikanikliktan dolay1 nefes aligverisinin durdugu en yaygin apne tiiriidiir.
MUA, solunumun durdugu ve ayni zamanda soluk alip-verme eforunun olmadigi
durumlarda gergeklesirken, Mikst Uyku Apne’sinde ise OUA ve MUA davranislari
bir arada goriilmektedir. Kadinlara kiyasla erkeklerde goriilme olasiliginin ii¢ kat daha
fazla oldugu gozlemlenen OUA, ozellikle obezite ve 60 yas iizeri kisilerde daha sik
goriilmektedir [2]. OUA sendromu yasayan kisilerde solunumun 10 saniye ve iizeri
durmasi ile oksijen doygunlugunun %90’1n altina inmesinin sonucu olarak uyanma,
hipoksemi, yiliksek kan basinci gibi kisa zamanli etkilerin goriilmesiyle birlikte
kardiyovaskiiler hastaliklar, diyabet, depresyon ve kalp krizi gibi hayat kalitesini

etkileyen 6nemli saglik sorunlariin ortaya ¢iktig1 gézlemlenmistir [3,4].

Uyku laboratuvarlarinda kisiden uyku esnasinda alinan polisomnografi (PSG) kayitlar
OUA tamisinin  konulmasinda altin standart olarak kabul edilmektedir [5].
Polisomnogram kayitlar1 ayni anda kaydedilmis EKG, EMG, EEG, oksijen doyumu,
solunum, viicut pozisyonu, EMG, EOG, horlama gibi fizyolojik kayitlarindan
olugsmaktadir [6]. PSG kayitlarindan tespit edilen Apne/Hipopne indeksinin (AHI)
degerine baglh olarak apne tanisi konabilmektedir [2]. AHI, ortalama bir saat bagina
diisen toplam apne ve hipopne sayilarinin toplamidir. Burada hipopne, solunumun
uyku esnasinda kismi olarak durdugu anlari ifade etmektedir [7,8]. AHI > 5 apne
tanisinin konmast icin yeterlidir [9]. Ote yandan AHI<5 kiside OUA olmadigin1 ifade
ederken, 5<AHI<15 hafif derece OUA, 15<AHI<30 orta derece OUA ve 30<AHI agir
derece OUA’y1 ifade etmektedir. Siirekli Pozitif Havayolu Basimci (Continuous

Positive Airway Pressure, CPAP), OUA tedavisinde en ¢ok tercih edilen yontemdir.



CPAP, uyku esnasinda hava yolu aciklifini saglamak amaciyla burun veya agiz
yoluyla stirekli hava basincinin uygulandigi bir yontemdir. CPAP ile sabit bir hava
basinct uygulamak yerine hava basincini adaptif olarak degistiren yontemler de
gelistirilmistir. Otomatik-titrasyon Pozitif Havayolu Basinci (Auto-titrating Positive
Airway Pressure, APAP) uygulanan hava basinci seviyesini adaptif olarak degistirerek
CPAP terapisinin etkinligini artirmay1 amaglamaktadir. Alternatif olarak, oral cihaz

terapisi veya ameliyat gibi tedavi yontemler uygulanmaktadir.

2.2 Elektrokardiyografi (EKG) ve Uyku Apnesi ile iliskisi

Elektrokardiyogram, kalbin elektriksel aktivitesini siirekli olarak takip edebilmek ve
kaydetmek i¢in kullanilan bir yontemdir [10]. Kalbin elektriksel aktivitesinin
Olclilmesi ile kalp atimlarinin takip edilmesi, kalp atim hizinin 6lgiilmesi ve kalp
atimindaki normal olmayan durumlarin tanis1 EKG kayitlari ile tespit edilmektedir.
Bir EKG dongiisiinii olusturan bilesenler P dalgasi, QRS kompleksi ve T dalgalaridir
(Sekil 2.1). Bu dongiide kalp atimmin gergeklestigi an QRS kompleksindeki R

tepesinin goriildiigii andir.
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Sekil 2.1 : EKG dalgasi: (1) P dalgasi; (2) QRS kompleksi; (3) T dalgasi; (4)

PR araligi; (5) QRS araligi; (6) QT araligi; (7) ST araligy; (8) PR boliiti; (9)

ST boliitii; (10) R-R araligi (veya atim); (11) Kardiyak dongiisii [11].
Morfolojik ve gecici degisimlerin sik goriildiigii bu kayitlarda tan1 koymak bazen zor
bir gorev olabilmektedir. Bunun nedeni, EKG kayitlarinin kisiden kisiye degisiklik
gosterebilmesi ve bazi durumlarda ayni hastalik icin birbirinden farkli morfolojik
degisimlerin gozlemlenebilmesidir. Bu durumun oniine gegilebilmesi amaciyla
yazilim tabanli karar destek sistemleri ile hekimin tan1 koymasina yarayan yardimci

modeller gelistirilmeye baslamistir. Uyku apnesi de bu alanda ele alinan konulardan

biridir.



Apne gerceklestigi esnada solunumun durmasindan kaynakli viicutta farkli fizyolojik
etkiler gozlemlenmektedir. Solunumun kalp atis1 ile de ilintili olundugu dikkate
alindiginda apne esnasinda kalp atimina bagh degisiklikler goézlemlenecegi de
sOylenebilir. Yapilan arastirmalara gore, uyurken nefes alma durdugunda kandaki
oksijen miktarinin azaldigi, kalp atim hizinin distiigli ve ardindan istem dig1
reflekslerin mikro uyarilmaya (arousal) neden oldugu gézlemlenmistir [12]. Ardindan,
apne sonuna dogru kalp atim hizinin arttigit ve kan basincinin yiikseldigi
vurgulanmistir. Baska bir ¢caligmanin bulgularina gore, R-R araliklarinin baglangicta
arttig1, sonra azaldigi goriiliirken (p<0,01), P dalgas1 genliginde artig (p=0,03), PR ve
QRS kompleksi genliklerinde artis (p=0,1), QT genliginde artis (p=0,01)
gbzlemlenmistir [13]. Baska bir arastirmaya gore, bir apne olay1 meydana geldiginde
kandaki oksijen seviyesinin diistiigii ve kardiyovaskiiler sistemin, viicuda yeterli
oksijen tedarikini siirdiirmesi i¢in yonlendirildigi vurgulanmistir. Bu nedenle,
diizensiz kalp aktiviteleri veya yiiksek kalp hizi degiskenligi gozlemlenmistir [14].
Yapilan bir diger arastirmada ise OUA tanis1 konmus kisilerde kalp atim hizi
degiskenliginin giic spektral yogunlugundaki diisiik frekans bdlgesinin enerjisinin

daha biiyiik oldugu goriilmustiir [15].

2.3 Derin Ogrenme

Yapay zeka uygulamalarindan biri olan derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt
kiimesi olarak bilinen ve giiniimiizde sikca tercih edilen bir yontemdir. Yeni bir
yaklasim gibi goziikse de ilk fikirler 1950’1 yillarda ortaya konmaya baglamistir.
Derin 6grenmenin gelisim siireci yapay sinir aglar1 arastirmalarinin temellerine
dayanmaktadir. 1940-1960 yillar1 arasinda “sibernetik” olarak bilinen yapay sinir
aglari, tek bir néronun egitilmesi olgusuyla karsimiza ¢ikmistir [16]. 1980-1995
doneminde “baglanticilik” adiyla devam eden arastirmalarda yapay sinir aginin bir
veya birden fazla gizli katman ile egitilmesi ele alinmistir [17]. 2006 itibariyle “Derin
Ogrenme” adiyla devam eden ¢aligmalarda ise derin aglarin egitilmesi arastiriimaya
baslanmistir [18-20].

Temelde insan beyninin calisma mekanizmasinin referans alindigi sinir agi
modellerinde biyolojik sinir sistemindeki néronlarin uyarilmasi ve sinirler arasindaki

baglantilar makineye 6gretilmeye amaglanmistir [21]. Derin 6grenme algoritmalarinin

1980lerde var olusu; fakat 2006’ya kadar giindemde yer edemeyisi bu algoritmalari



calistirabilecek donanimlarin 1980°li yillarda mevcut olmamasina baglanmaktadir.
llerleyen yillarda grafik isleme birimlerinde kaydedilen gelismeler ile daha hizl veri
isleme miimkiin olmaya baglamis ve derin 6grenmenin yeniden giindeme gelmistir.
Veri setindeki o6zelliklerin katmanlar tarafindan otomatik olarak ¢ikariliyor olmasi
derin 6grenmeyi geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden ayiran en Onemli
Ozelliktir. Bunun yaninda biiyiik veri kiimelerinin smiflandirilmasinda gosterdigi
yuksek performans da bu yontemin avantajlarindan biri olarak degerlendirilmektedir
[22]. Bir diger farklilik ise, derin 6grenme teknikleri sorunu ugtan uca ¢6zme
egilimindeyken, makine ogrenimi teknikleri problemin o6nce farkli pargalara
ayrilmasina ve ardindan sonuglarinin son asamada birlestirilmesine ihtiya¢ duyar.
Ornegin, derin dgrenme bir goriintiiyii girdi olarak kullanip gériintiideki nesnelerin
yerini ve ismini ¢iktida verebilirken, geleneksel makine 6grenmesi 6nce ilgili nesneleri
tanimak i¢in bir algoritmaya ihtiya¢ duyar ve bu algoritmadan bulunan 6zellikleri
simiflandirmaya calisir. Genel olarak, derin 6grenme algoritmalarinin egitim stiresi
geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla olduk¢a  uzundur.
Siniflandiricilarin test asamasinda ise bu durum ¢ogu zaman tam tersidir.

Ses tanima, nesne tanima, dogal dil isleme, video isleme, timor tespiti, hastalik teshisi,
hastalik tahmini, siniflandirma ve bir¢ok endiistriyel alanda tercih edilmeye baglanan
derin 0grenmenin sundugu avantajlar ve ilerleyen teknoloji sundugu imkanlar ile

ontimiizdeki yillarda daha da yayginlagacag: diisiiniilmektedir.

2.4 Evrisimsel Sinir Aglarn

Evrigsimsel sinir aglar1 (ESA), girdi goriintiilerini ¢esitli katmanlarla isleyen sinir ag1
modelleridir. Derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA’nin sagladigi en biiyiik
avantaj, kullandigi evrisim katmanlari ile 6znitelikleri otomatik olarak tespit etmesidir.
Klasik makine 6grenme yodntemlerinde siiflar arasi farkliliklar1 ortaya koyan ayirt
edici 6zniteliklerin belirlenmesi hem zaman alan hem de ilgili konuda uzman kisilerin
tecriibelerini gerektiren bir siirectir. Yanlis bir yaklasimla veya yetersiz sayida
Oznitelik ¢ikariminin yapilmast durumunda smiflandirici performanst énemli dlgiide
etkilenebilmekte ve modelin basarist diisiik olabilmektedir. Evrisimsel sinir aglari bu
probleme farkli boyutlarda filtreler ve evrigim katmanlar ile ¢6ziim bulmaktadir. Girdi
goriintiilerine evrisim katmanlarinda uygulanan farkli sayida filtreler sayesinde model,

Oznitelikleri otomatik olarak belirlemekte ve sonraki katmanlara aktararak



islemektedir. Bu noktada, modelin dogru bir sekilde egitilebilmesi ve ayirt edici
Ozniteliklerin tespit edilebilmesi igin klasik makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla
daha c¢ok sayida girdi verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri sayisimnin yetersiz
olabilecegi durumlarda ise transfer 6grenmesi, sentetik veri artirrmi, dropout kullanimi
gibi bazi yontemler gelistirilmis olup; modelin dogru bir sekilde egitilmesi
saglanmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 bes temel katmandan olusmaktadir. Bunlar girdi, evrisim,

havuzlama, tam baglanti1 ve siniflandirma katmanlaridir. Basit bir ESA mimarisinin

temel yapist Sekil 2.2°de verilmistir.

%::>. ®
Girdi Katmani Evrisim Katmani Havuzlama Katmani ~ Tam Baglantt  Simflandirma
Katmani Katmam

Sekil 2.2 : ESA’nin genel mimarisi.
2.4.1 Girdi katmani

ESA mimarilerinde kullanilan ilk katmandir. Geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinde siniflara ait 6zelliklerin 6nce belirlenip, ardindan modelde girdi olarak
kullanilmasimin aksine, burada girdi verileri dogrudan kullanilmaktadir. Kullanilan
girdinin boyutu modelin performansint 6nemli dlgiide etkilemektedir. Yiiksek
boyutlarda segilen girdilerin ¢iktidaki basarisinin yiiksek olmasi beklense de egitim
stiresinde artma meydana gelmektedir. Ayrica, yiiksek boyutlu girdilerin iglenmesi
bellekte daha fazla islem giicii gerektirmektedir. Ote yandan oldukga kiiciik
boyutlardaki girdiler ise yetersiz sayida 6zelliklerin ¢ikmasina neden olup ¢iktidaki
basarty1 diisiirebilmektedir. Bu nedenle, iyi bir ag basarisinin yakalanabilmesi i¢in

dogru bir girdi boyutunun se¢ilmesi olduk¢a 6nemlidir.

2.4.2 Evrisim katmani

Evrisim katmani, egitim verisine ait Ozelliklerin ¢ikarildigi katmandir. Siniflari
birbirinden ayirmak ve siniflandirma sonucunda model basarisinin yakalanmasinda

onemli bir rol oynamaktadir. Evrisim katmaninin sundugu en 6nemli avantajlardan biri



agirliklarin paylasilmasidir. Agirliklarin filtreler ile temsil edilmesinin bir sonucu
olarak ayni filtrenin tiim goriintii lizerinde evrisim islemine tabii tutulmasi, daha az

parametre ile hesaplama yapmay1 miimkiin kilmaktadir.

Evrisim katmaninda, farkli boyutlarda bir dizi filtrenin yerel bolgeler iizerinde
uygulanmasiyla veri simiflarina ait ayirt edici ozellikler c¢ikarilmaktadir. Evrigim
isleminde filtreler yatay ve dikey eksen boyunca goriintii lizerinde hareket ettirilir ve
filtrenin goriintii lizerinde kapladigi alandaki piksel degerleri ile filtrenin degerleri
carpilip toplanir. Hesaplanan sonuglar yeni bir matriste depolanir (Sekil 2.3). Bu
matris, 6zellik haritasi veya aktivasyon haritasi olarak adlandirilir. Uygulanan filtre

sayis1 kadar aktivasyon haritasi elde edilir.

Ciktida elde edilen aktivasyon haritasinin boyutlari, filtrenin adim sayis1 (stride) ve
kenarlik (padding) parametreleriyle belirlenmektedir (Esitlik 2.1). Burada adim sayis1
filtre penceresinin kayma miktarini ifade ederken; kenarlik degeri kaynak goriintiiniin
sinirlart disina sifir degerinde yeni piksellerin eklenmesi sirasinda belirlenen ek kenar
sayisidir. Kenarlik degerinin kullanilmasiyla, evrisim islemi sonucunda orijinal matris
boyutu ile ayn1 boyutta bir matris elde edilebilmektedir.

g+2p—f
a

(m,n) = +1 (2.1)

Esitlik 2.1°de g goriintii boyutunu, p kenarlik degerini, f filtre boyutunu ve a adim
sayisini ifade etmektedir. Bu esitlige gore, 64 X 64 X 3 boyutundaki bir goriintiiye 5 X
5 x 3 boyutunda, kenarlik degeri 0 ve adim sayist 1 degerleriyle evrisim islemi
uygulandiginda ¢ikt1 matrisinin boyutu 60 X 60 X 1 olacaktir. Buradan da anlasilacagi
gibi evrigim islemi esnasinda kenarlik degerinin isleme katilmadigi durumda c¢ikti

goriintilisliniin boyutu her kosulda azalmaktadir.

Evrisim katmanlarinin sayis1 arttikca 6zellik seviyesi derinlesmekte; baska bir deyisle
daha detayli 6zellikler elde edilmeye baslanmaktadir [23]. Burada daha fazla 6zellik
¢ikarimi modelin her zaman daha iyi simiflandirma performansi sunacagi anlamina
gelmemektedir. Ote yandan, az sayida segilen evrisim katmani, egitim verisinde yeterli
sayida ayirt edici 6zelligin tespit edilememesine ve model basarisinin olumsuz yonde
etkilenmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, hedeflenen performans basarisini

yakalamak i¢in uygun sayida katman kullanimina dikkat edilmesi gerekmektedir.
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Kaynak piksel (-1x3)+(0x0)+(1x1)+

(-2x2)+(0x6)+(2x2) +
(-1x2)+(0x4)+(1x1)=-3

Evrisim filtresi

Hedef piksel

VRN RN,

AN

LR AR RN

TN E VR

Sekil 2.3 : Evrigim islemi [Url-1’den degistirilerek alinmistir].
2.4.3 Dogrultulmus dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu

ESA mimarilerinde aktivasyon fonksiyonu kullaniminin amaci katman ¢iktisini
dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirmektedir. Dogada karsilagilan bir¢ok olayin
dogrusal olmadig: dikkate alindiginda, ESA mimarilerinde de hedeflenen modelin bu
olaylar1 algilayabilmesidir. Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmadigi durumda,
siiflandirma dogrusal yapilacak ve sinir aginin sinirli bir grenme giicii olacaktir. Bu
baglamda, egitilen bir siniflandiricinin yalnizca dogrusal iligkileri degil, ayn1 zamanda

dogrusal olmayan iligkileri de 6grenmesi amaglanmaktadir.

Sigmoid, tanh gibi farkli yapilarda aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir aglarinda
oldukga tercih edilirken ESA’da ¢cogunlukla Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified
Linear Unit, ReLU) kullanilmaktadir (Sekil 2.4).

Sekil 2.4 : ReLU aktivasyon fonksiyonu [24].
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Diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla ileri besleme ve geri yayilimda sundugu hizl
tepki siiresi ile 6n plana ¢ikan ReLU fonksiyonu, uygulandigi goriintiide negatif
degerlere sifir atamasi yaparken pozitif degerleri oldugu gibi ¢iktiya aktarmaktadir

(Esitlik 2.2).
f(x) = max (0, x) (2.2)

2.4.4 Havuzlama katmam

Genellikle evrisim katmaninin ardindan kullanilan havuzlama katmaninda amag
aktivasyon haritalariin boyutunu ve ag parametrelerinin sayisini azaltmaktir [25].
Cok sayida veri ve agin derinligi dikkate alindiginda havuzlama katmani sayesinde
parametre sayisinin azalmasiyla islemsel yiik de hafiflemektedir. Bu amagla, bir
onceki katmandan gelen ¢iktinin iizerinde pencereleme uygulanir. Pencere igerisinde
kalan pikseller tizerinde ortalama, maksimum bulma, toplama gibi islemler yapilarak

bulunan deger yeni bir piksel degeri olarak atanir.

Girdi verisinin boyutunun degistirilmesinden 6tiirii havuzlama islemi asag1 6rnekleme
olarak da adlandirilir. Ornegin 4 X 4 boyutundaki bir girdi goriintiisii i¢in adim say1s1
2 olan 2 x 2 boyutunda pencereleme uygulanarak ortalama ve maksimum havuzlama
islemi yapildig1r durum ele alinsin. Bu durumda 2 birim kayan pencereler igerisinde
kalan alanda ortalama ve maksimum bulma islemleri yapilarak yeni piksel degerleri

tespit edilecek ve bu degerler ¢iktiya aktarilacaktir (Sekil 2.5).

58 24 89 100 58 | 100

Maksimum
1 37 63 56 -- Havuzlama

—

Ortalama
EEEE ==

Sekil 2.5 : Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnegi.

Bir diger tercih edilen havuzlama yontemi ise global maksimum ve global ortalama
islemleridir. Burada, pencere boyutu ile goriintii boyutu aynidir ve aktivasyon

haritasina uygulanan islem sonucunda tek bir deger elde edilmektedir (Sekil 2.6).
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58 24 89 100 Global

100 Maksimum
Havuzlama

21 37 63 56
—
66 Ortalama

Sekil 2.6 : Global maksimum havuzlama ve global ortalama havuzlama
ornegi.

2.4.5 Tam baglant1 katmani

Tekrarlanan evrisim ve havuzlama katmanlarmin ardindan elde edilen iki boyutlu
aktivasyon haritalar1 tam baglanti katmanina gelerek diizlestirme islemi ile vektore
donistiirilmektedir. Genellikle birden fazla tam baglanti katmani tercih edilmektedir.

Bu sayede ESA performansinin artirilmasi amaglanmaktadir.

Tam baglant1 katmani, igerdigi parametre sayisinin fazla olusu nedeniyle yiiksek bir
islemsel gii¢ gerektirmektedir. Yapay sinir aglarinda oldugu gibi burada da néronlar
arasinda yogun bir iligski kurulmakta ve bu iliskiden elde edilen bilgiler son adim olan

siniflandirici katmanina iletilmektedir.

2.4.6 Siniflandirma katmani

Adindan da anlagilacagi gibi siniflandirmanin yapildigi katmandir. Tam baglanti
katmanindan sonra gelen mimarinin son katmam olan simiflandirma katmaninda
sigmoid (Esitlik 2.3), softmax (Esitlik 2.4) gibi fonksiyonlar kullanilarak sinif olasiligi
belirlenmektedir. Problemin tanimina gore belirlenen smif sayist bu katmanda
kullanilmasi gereken bir parametredir. Ornegin iki simifli bir problem ele alinmissa
siiflandirma katmaninin ¢ikti degeri iki olarak belirlenmelidir. Bu sayede uygulanan
fonksiyon ile ¢iktida sinif sayisi kadar olasilik degerleri iiretilir. En yiiksek deger hangi

sinif i¢in elde edilmigse girdi verisi o sinifa atanir.

1

f(@)i= : (2.3)

1+e7%i

Esitlik 2.3’te z girdi vektoriinii, i girdi vektoriiniin her bir elemanini, f(z) ¢ikti
olasiligmi ifade etmektedir. Sigmoid fonksiyonu, uygulama icin gereken siireyi

azaltmaktadir. Ote yandan, fonksiyon tiirevinin kisa bir araliga sahip olmasi nedeniyle
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onemli bir bilgi kaybmna neden olmasi, Sigmoid fonksiyonunun onemli bir

dezavantajidir. Sekil 2.7°de Sigmoid fonksiyonu gorsellestirilmistir.

1.0

08

0.6

0
-6 -4 -2 o 2 < 6

Sekil 2.7 : Sigmoid fonksiyonu.

SoftArgMax veya Normallestirilmis Ustel Islev olarak da bilinen Softmax fonksiyonu,
girdi vektoriindeki her bir elemant iisteliyle orantili bir olasilik dagilimina normalize

eden bir aktivasyon fonksiyonudur (Sekil 2.8).

Sekil 2.8 : Softmax fonksiyonu [26].
Softmax oOncesi, bazi girdi verileri negatif veya 1'den biiyiik olabilir. Softmax
uygulandiktan sonra, her bir elemanin degeri 0 ile 1 araliginda olmakta ve elemanlarin
toplam1 1 etmektedir. Bu sekilde, ¢iktidaki veriler bir olasilik dagilimi olarak
yorumlanabilmektedir.

f@i=5m (24)

eZi

Esitlik 2.4’te z girdi vektoriind, | girdi vektoriiniin kaginct degeri i¢in islem yapildigina,

K ise vektordeki eleman sayisini; yani sinif sayisini ifade etmektedir.
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2.4.7 Dizi normalizasyonu ve dropout

Dizi normalizasyonu (batch normalization) onceki katmandaki agirliklarin, sonraki
katmana kiyasla oldukga biiyiik oldugu durumda katmanlar arasindaki kovaryansi
azaltmak amaciyla yapilan normalizasyon teknigidir. Bu sayede hem egitimin
hizlanmasi hem de egitim esnasinda asir1 6grenme (overfitting) durumunun da dniine
gecilmesi miimkiin olabilmektedir. ESA’nin egitiminde kullanilan en Onemli
hiperparametrelerinden biri mini dizi boyutudur. Burada, tiim verinin tek seferde
egitime verilmesi yerine veri kiigiik paketlere boliinerek egitime verilir ve islemsel yiik
hafifletilir. Dizi normalizasyonu da buradaki mini dizilere uygulanmaktadir (Esitlik

2.5).

BNy 5(x;) = y 7=£ + B 2.5)

oE+E

Esitlik 2.5°te x mini diziyi, g mini dizi ortalamasini, 2 mini dizi varyansini, y ve B
katsayilar1 ise egitim sirasinda optimize edilen katsayilar1 ifade etmek etmektedir.
Dropout, asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla egitim sirasinda rastgele bazi néronlarin
agirlik giincelleme sirasinda kullanilmamasi i¢in tercih edilmektedir [27]. Agin biiyiik
oldugu, uzun siiren egitimin gerektirdigi ve veri sayisinin az oldugu durumlarda asir1
ogrenmenin Onlenmesinde etkili bir yontemdir. Noronlarin olasilik bazli olarak
secildigi bu yontemde, modele olasilik degerinin girilmesi gerekmektedir. Ornegin
dropout degerinin 0,5 oldugu durumda model, katmana gelen néron sayisinin rastgele
%350’sini kullanmaktadir. Sekil 2.9’da goriildiigli lizere katmanlar arasindaki bazi

baglantilarin dropout islemi ile thmal edildigi durum gorsellestirilmistir.

(@) (b)

Sekil 2.9 : (a) Dropout dncesi sinir ag1, (b) Dropout uygulandiktan sonra
sinir ag1 [27].
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2.4.8 Geri yayilim

Geri yayilim, model egitimi asamasindaki en 6nemli adimlardan biridir. Dogru ve
basarili bir egitimin gerceklesmesi i¢in ¢ok katmanli yapilarda siniflandirma
asamasinda ortaya ¢ikan hatanin minimize edilmesi hedeflenmektedir. Bu amagla ilk
olarak, hedeflenen ve bulunan degerler arasindaki hata miktar1 hesaplanmaktadir.
Daha sonra, gozlemlenen hata degeri optimize edilerek azaltilmaya calisiimakta ve
katman agirliklarinin yeni degerlere gore giincellenmesi saglanmaktadir. Bu islem,

hata degeri minimum degere ulasana kadar tekrar edilmektedir.

Hata miktarinin bulunmasit asamasinda bir kayip (maliyet) fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ortalama Kare Hatasi (Mean Square Rrror, MSE) yaygin olarak
bilinen bir kayip fonksiyonu iken ikili siniflandirmada Capraz Entropi Kayb1 (Cross
Entropy Loss) ESA mimarilerinde sikga tercih edilen bir kayip fonksiyonudur (Esitlik
2.6 —2.7).

L= —X7, tilog (p) (2.6)
L= —[tlog(p) + (1 — ) 1log(1 — p)] (2.7)

Esitlik 2.6 — 2.7°de verilen denklemlerde t sinifa ait gergek etiketin olasiligini; p ise

softmax ¢iktisindaki tahmin edilen etiketin olasiligini ifade etmektedir.

Kay1p fonksiyonunun degeri diisiik olana kadar agirliklar rastgele degistirilebilir fakat
bu, verimli bir yaklasim degildir. Bu amagla, optimizasyon islemi uygulanarak
agirliklar optimize edilir. Gradyan azalma algoritmasi (Gradient Descent Algorithm)
ile her veri seti yinelemesinden sonra agirliklar kiiciik artiglarla degistirilmeye calisilir.
Burada kayip fonksiyonunun tiirevini belirli bir agirlik kiimesinde hesaplayarak,
minimumun hangi yonde oldugunu gorebilmek miimkiindiir. Esitlik 2.8’de ag
¢iktisinin aktivasyon cinsinden esitligi verilmistir. Toplam hata miktarinin (L) agdaki
agirhga (wj;) gore tiirevi ise Esitlik 2.9°da gosterilmistir. Yeni agirhik degeri (Wﬁ'),
egitim basinda belirlenen 6grenme katsayisi (1) ile isleme alinarak Esitlik 2.10’daki

gibi hesaplanmaktadir.

fla;) = Xixiw;; (2.8)
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2.5 Transfer Ogrenme

Geleneksel makine dgrenimi, ayni 6zellik alanina ve benzer veri dagilimina sahip
egitim ve test verileri ile karakterize edilmektedir. Egitim verileri ve test verilerinin
dagilimlarinda biiyiik farklar goézlemlendiginde, modelin tahmin basarisi
diisebilmektedir [28]. Baz1 senaryolarda, test verilerinin 6zellik alan1 ve 6ngoriilen veri
dagilim 6zellikleriyle eslesen egitim verilerinin elde edilmesi zor ve maliyetli bir islem
olabilmektedir. Bu nedenle, kaynak etki alani ile egitilmis bir hedef etki alan1 i¢in
yiiksek performanslt bir 6grenici olusturmaya ihtiya¢ vardir. Transfer 6grenmenin

temel motivasyonu buradan gelmektedir.

Transfer 6grenimi, halihazirda egitilmis bir model tarafindan edinilen kaynak bilginin
farkl1 bir hedef alana aktarmaya ¢alisan bir tekniktir [29]. Kaynak alani Ds ve bu alana
bagl 6grenim gorevi Ts oldugu diisiiniiliirse, hedeflenen alan Dt ve bu alana bagh
O0grenim gorevi Tt ise transfer 6grenmenin amaci, Dt alanin1 Ds ve Ts’den edinilen
bilgileri kullanarak oOgrenebilmektir. Problemin tanimina, kaynak ve hedef etki
alanlarinda bulunan verilerin dogasina bagli olarak, transfer 6grenimi igin farkli

ayarlar tanimlanabilmektedir [30].

ESA egitimleri sirasinda egitim veri kiimesinin biiylik olmasi istenir. Egitim basinda
rastgele agirliklarin optimizasyonu sirasinda veri sayisinin yetersiz ise eksik 6grenme
(underfitting) veya asirt Ogrenmeye (overfitting) goriilebilmektedir. Transfer
O6grenmenin sundugu en 6nemli avantajlardan biri, ESA egitimi i¢in yeterli sayida veri
olmadig1 durumda bu sorunlarin 6nlenmesine yardimcr olmasidir. Ayrica dnceden
egitilmis bir ESA modelinde halihazirda optimize edilmis agirliklarin olmasi ve
modelin bu agirliklarini kullanarak yeni gorev icin optimize edilmesi, egitim siiresinin

kisalmasinda etkili olmaktadir.

Transfer 6grenme tercih edildigi takdirde onceden egitilmis ESA modelinde yeni
gorevin sinif sayisina gore siniflandirici katmanindaki sinif sayis1 degistirilmelidir.
Genellikle mevcut modelin son ii¢ adimi olan tam baglanti katmani, softmax ve

siiflandirma katmani yenilenir ve diger katman bilgileri korunarak egitim baslatilir.
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Modelin son katmanlari iizerinde yapilan diizenlemelere hassas ayarlama (fine tuning)
denmektedir. Ele alinan problemin yapisina gore yalnizca bazi katmanlara transfer
o0grenme uygulayip diger katmanlari sifirdan egitmek miimkiindiir. Baska bir
uygulama ise, transfer 6grenmenin uygulanacagi katmanlarin dondurularak (freezing)
agirlik giincellemesinin bu katmanlar i¢in yapilmamasmi saglamaktir. Bu sayede
kaynak bilgi, dogrudan ve giincellenmeden kullanilabilmektedir. Diger bir kullanim
sekli, transfer 6grenmenin tim katmanlar i¢in uygulanmasi (fine-tuning katmanlari
hari¢) ve tiim agirliklarin egitim boyunca yeniden optimize edilmesidir. Burada
modelin basaris1 problemden probleme degistii i¢in hangi senaryonun daha iyi
sonuglar verecegini sdylemek miimkiin olmamaktadir. Transfer 6grenmede en yaygin
kullanim, ImageNet veri seti ile egitilen modeller ile yapilmaktadir. 1000 adet
kategoride siniflama yapabilen bu modeller arasinda AlexNet, GoogleNet, ResNet18,
VGG16 gibi mimariler sunduklari performans basarilari ile farkli gérevler igin yeniden

egitilmek tizere sikca tercih edilmektedir.

2.5.1 AlexNet mimarisi

AlexNet, bir milyondan fazla goriintii iceren ImageNet veritabani ile egitilmis ve 60
milyon 6grenilebilir parametre ile 150.000 ImageNet verisi lizerinde test edilmig siral
yapida tasarlanmis dnceden egitilmis bir ag modelidir [31]. AlexNet, giris katmaninda
227 X 227 boyutlarinda RGB goriintiiler kabul etmektedir. Ag 5 evrisim katmani ve 3
tam bagli katmandan olugmaktadir. Birinci evrisim katmani 11 x 11 x 3 boyutunda
adim sayist 4 olan 96 adet filtre igermektedir. Evrisim katmani ¢iktilarina ReLU ve
capraz kanal normalizasyonu uygulanmaktadir. Burada ¢apraz kanal normalizasyonu
kanal bazli normalizasyon amaciyla kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama katmanti,
ReLU veya normalizasyon ¢iktisindaki parametre sayisinin azaltilmasi amaciyla
kullanilmaktadir. Ikinci evrisim katman1 5 x 5 x 48 boyutunda, adim sayis1 1 ve
kenarlik say1s1 2 olan 2 grup 128 filtreden olusmaktadir. Ugiincii evrisim katmani adim
sayist 1 ve kenarlik sayisit 1 olan 3 x 3 x 256 boyutunda 384 adet filtre icerirken;
dordiincii evrisim katmani 3 x 3 x 192 boyutunda adim sayis1 1 ve kenarlik sayis1 1
olan 192 adet filtre icermektedir. Son evrisim katmani ise dordiincii evrigim
katmaniyla ayn1 6zelliklerde olup; burada farkli olarak 128 adet filtre kullanilmaktadir.
Birinci tam baglanti katmani 4096 boyutlu bir 6znitelik vektorii vermektedir. AlexNet,
asirt 0grenme durumunun Oniine gegilebilmesi i¢in olasiligi 0.5 olan dropout

kullanmaktadir. Tkinci tam baglant: katmani birinci ile ayn1 6zelliklerde olup; iigiincii
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tam baglant1 katmani ise ¢iktiyr 1000 adet diigiime eslemektedir. Yani AlexNet son
katman itibariyle goriintiileri 1000 kategoriye siniflayabilmektedir. Son adimda,
softmax fonksiyonu smiflandirmayr yapmaktadir. Sekil 2.10°da  AlexNet

mimarisindeki katmanlar ve her bir katman ¢iktisinin boyutlar1 gosterilmistir.

= }f:IVQ |f:1|?ﬂ @_ | L

13x 13X 384 13x13X384 13313 x 256

27x 27 x 256

55% 55 x 96 Ll
1000

227x 227 x 3 4096 4096

Sekil 2.10 : AlexNet mimarisi [32].
2.5.2 GoogleNet mimarisi

GoogleNet, Google ekibi tarafindan onerilen ve 7 milyon 6grenilebilir parametreye
sahip 22 katmanli bir evrisimsel sinir agidir. Onceden egitilmis bu ag, AlexNet
mimarisinde oldugu gibi goriintiileri 1000 kategoride siniflandirabilmektedir. AlexNet
aginda oldugu gibi GoogleNet de ImageNet veri seti ile egitilmistir. 224 x 224
boyutlarinda RGB goriintiilerini girdi olarak kabul eden GoogleNet mimarisinin temel
farki 9 adet baslangi¢ (inception) modiilii kullanmasidir. Bu modiiller, paralel yapida
calisan ve egitim esnasindaki hesaplama maliyetini azaltmak icin kullanilan bir
yaklasimdir. GoogleNet bu baslangi¢ yapisinda ReLU ile aktive edilmis 1 x 1,3 x 3
ve 5 x 5 filtreler ile evrisim igslemi ve havuzlama katmani kullanmaktadir (Sekil 2.11).
Evrisim islemlerinin ardindan elde edilen c¢iktilar birlestirme katmaninda bir araya

getirilerek sonucun bir sonraki katmana aktarilmasi saglanmaktadir [33].

3 x 3 Evrisim ‘

1 x 1 Evrisim ‘ 5 x 5 Evrisim ‘ 1 x 1 Evrigim ‘

3 x 3 Maksimum
Havuzlama

1 x 1 Evrisim ‘ 1 x 1 Evrisim ‘

Sekil 2.11 : GoogleNet mimarisindeki baslangi¢ modiilii.
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GoogleNet, AlexNet'ten farkli olarak son birlestirme katmanindan sonra global
ortalama havuzlama katmani kullanarak agdaki parametre sayisini énemli olgiide
azaltir ve bu katmanin hemen ardindan da 0,4 olasili§1 olan bir dropout katmani
kullanarak modelin asir1 6grenmeye girmesini engellemeye c¢alisir. Sekil 2.12°de
GoogleNet mimarisi verilmistir. Burada beyaz renk ile gosterilen bloklar girdi ve
softmax ¢iktilarini, mavi renk evrisim katmanlarini, kirmizi renk havuzlama

katmanlarini, yesil renk birlestirme katmanlarini ve sar1 renk softmax aktivasyonunu

ifade etmektedir.

Sekil 2.12 : GoogleNet mimarisi [33].
2.5.3 ResNet18 mimarisi

ResNet18, 11,7 milyon 6grenebilir parametreye sahip artik (residual) katmanlar igeren
18 katman derinlige sahip dnceden egitilmis bir ESA mimarisidir. Bu ag, GoogleNet
mimarisinde oldugu gibi 224 x 224 boyutlarinda RGB gorintiilerini girdi olarak

kullanmaktadir.

ResNet'in arkasindaki ana fikir, agin derinligi arttiginda onceki katmanlarda ihmal
edilebilir 6grenmenin gozlemlenmesine dayanmaktadir [34]. Baska bir deyisle, derin
bir modeli kullanildiginda agin 6nceki katmanlarindaki agirliklara gére gradyanlar,
geri yayilma sirasinda yok olacak kadar kiigiilebilmekte ve bu da 6grenmede diisiik
performansa yol acabilmektedir. Bu soruna “kaybolan gradyan (vanishing gradient)”
denir. Bagka bir problem ise biiylik bir parametre uzaymnda optimizasyonun
zorlagmasidir. Bu durum ise “bozulma sorunu (degradation problem)” olarak
adlandirilir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in ResNetl8, egitim 1rasinda dnceki
katmanlarin 6zelliklerini yeniden kullanmaktadir (Sekil 2.13). Sekil 2.13’te onceki
katmandan gelen “x” ¢iktis1 agirlik katmanina girerek ReLU aktivasyon fonksiyonu
ile F(x) ¢iktisin1 vermektedir. Ardindan F(x)’in bir sonraki agirlik katmani ¢iktisina

(Y4

x” eklenerek H(x) ciktis1 tiretilmektedir. Bu sayede, “x” girdisinin agirliklart ilk
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agirhik katmaninda sifirlanacak olsa bile iki katman sonra tekrardan girdi olarak

kullanilabilecektir.

X—‘_\_\

Agirhik Katmam
F(x) ReLU

Agirlik Katman

Hx) = Fx) + x & o

Sekil 2.13 : ResNet artik baglant1 yapisi.

(Y4

Artik baglanti uygulanmadigi durum diisiliniilecek olursa sifirlanan “x” girdisinin
sonraki katmanin sonucuna bir etkisi olmayacaktir. ResNet kullandigi bu artik
baglantilarla 6nceki katmandaki degerlerin sonraki katmanlara daha giiglii bir sekilde

iletilmesini saglamaktadir.

ResNet18 mimarisi, 8 artik baglant1 blogu sonrasi global ortalama havuzlama, 1000
diigiimlii tam bagh katman ve softmax fonksiyonu ile siniflandirma yapmaktadir
(Sekil 2.14). Her bir evrisim katmani ¢iktis1 ise dizi normalizasyonu kullanilarak

normalize edilmektedir.

e R R R R R R o |
gg;g‘-‘ﬁ?@gfa *a.gaaf';' o
2 SR EE R ke e e e R e g
Er‘-mmﬂﬂﬂém el %) (| |l [ o

Sekil 2.14 : ResNet18 mimarisi [35].

Sekil 2.14’te verilen ResNet18 mimarisi i¢in siirekli olarak ¢izilmis artik baglantilarda
girdi dogrudan iki katman sonrasina eklenmektedir. Kesikli ¢izilmis baglantilarda ise

aktarilacak veri lizerinde 1 x 1 boyutunda filtreler ile evrisim islemi uygulanmaktadir.

2.6 Destek Vektor Makineleri

Geleneksel makine 0grenmesi yontemlerinden biri olan Destek Vektor Makineleri

(DVM), ele aliman problemi temsil eden 6zellikleri kullanarak siniflar arasindaki
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farklilig1 ortaya koyan bir siniflandirma algoritmasidir. DVM ile egitilmis modele
modelin daha 6nce gormedigi bir test verisi girdi olarak verilerek bu veri hakkinda
tahminleme veya genelleme yapilabilmektedir. Iki smifli problemlerde performans
basarisi yiiksek olan DVM ayn1 zamanda ¢ok sinifli problemlerde ve dogrusal olmayan

smiflandiricinin gerektirdigi durumlarda da kullanilabilmektedir (Sekil 2.15).
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Sekil 2.15 : (a) ki sinifl1 dogrusal siniflandirma, (b) Iki smifli dogrusal
olmayan siniflandirma [36].

Iki sinifin birbirinden dogrusal bir model ile ayirt edilebildigi durumlarda DVM,
verileri smiflandirmak i¢in en uygun fonksiyonu hiper diizlem tanimlayarak
yapmaktadir [37]. Bu amagla, cok boyutlu uzayda farkli siniflara ait en yakin noktalar
hesaplanmakta ve bu noktalar birbirinden ayiran hiper diizlem belirlenmektedir (Sekil

2.16).

Sekil 2.16 : Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesi i¢in belirlenen hiper
diizlem.

Sekil 2.16°da kesikli ¢izgiler sinir diizlemlerini, kesikli olmayan ¢izgi hesaplanan

hiper diizlemi, kirmiz1 ve mavi renkli noktalar ise iki farkli sinifi ifade etmektedir.
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Destek vektorlerinin belirlenmesinde kullanilan noktalar burada yesil renkte
gdsterilmistir. Smir diizlemlerine esit mesafede olan hiper diizlem w™x+b = 0 denklemi
ile ifade edilir. Burada w agirlik vektorii ve b esik degerdir. Sinir diizlemleri arasindaki

mesafe ise 2/||w|| degerindedir. Burada ||w]||, W’ nin normunu ifade etmektedir.

Iki smifli bir problemde n adet x girdisi icin bu girdilere karsilik gelen y etiketinin
bilindigi durum ele alinsin. Etiketin degeri -1 ve 1 olarak diisiiniiliirse, sinir

diizlemlerinin kosulu Esitlik 2.11 ve Esitlik 2.12°deki gibi olmaktadir.
wlix;+b< -1, y;, = —1 (2.12)

Esitlik 2.11 ve Esitlik 2.12’nin tek denklem olarak ifade edilmis hali ise Esitlik 2.13’te

verilmigtir.
yiw.x; +b) =1 (2.13)

Sinir diizlemleri aras1 2/||w|| mesafesinin maksimum olmasi i¢in ||w||’nin minimum
degeri bulunmalidir. Bu bir optimizasyon problemi olarak tanimlanir ve problemin

¢Oziimii i¢cin Lagrange Carpanlar1 yontemi kullanilir (Esitlik 2.14).
1
L(w,b,a) = Z|Iw||* = XL  a; yi(w.x; + D) + Ty a; (2.14)

Esitlik 2.14’te a; Lagrange ¢arpanlaridir. Denklemin ¢6ziimii i¢in Esitlik 2.14’lin w
ve b’ye gore ayri ayri kismi tiirevleri alinip sifira esitlenmelidir. Tiirev igleminin

sonucunda Esitlik 2.15 ve Esitlik 2.16’deki kosullar elde edilir.
W =Yl ;Y X (2.15)
i=1ay; =0 (2.16)

Bu kosullarin Esitlik 2.14’te yerine konmasiyla denklem Esitlik 2.17°deki gibi
olacaktir. Goriildiigii tizere bu esitlikte artik w ve b’ye baglhilik ortadan kalkmaktadir.
Esitlik 2.17°de a; ¢0ziimiiniin bulunmasiyla w agirliklar1 hesaplanabilir ve

optimizasyon problemine ¢oziim iiretilebilir.
1
L(a) = Xiz1a; — 5 Xie1 Xj=1 i 4 viy;(xi-x;) (2.17)
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Son durumda karar fonksiyonu Esitlik 2.18’deki gibi elde edilir ve yeni bir u test

verisinin ilgili sinifa atamas1 bu esitlik tizerinden yapilir.
f(x) = sgn[(Xi; a; yix;. u) + b] (2.18)

Dogrusal olmayan problemlerde ise egitim verisine uygun bir doniisiim yapilmakta ve
farkli kernel (dogrusal, polinom, radyal, vb.) kullanimi ile dogrusal yaklagimlar

uygulanarak siiflandirma yapilmaktadir.

2.7 Rastgele Alt Uzay k-En Yakin Komsuluk Simiflandiricisi

Diger geleneksel siniflandiricilardan biri olan k-En Yakin Komsuluk algoritmasi (k-
Nearest Neighbor, kNN), cok boyutlu uzayda birbirine yakin olan verilerin ayni sinifa
ait oldugu varsayimma dayanmaktadir. Siiflandirici, ¢ok boyutlu uzayda test
verisinin  egitim verilerine olan mesafesini hesaplamaktadir. Mesafenin
hesaplanmasinda genellikle Oklid mesafesi kullanilmaktadir [38,39]. Burada “k”
degerine baglh olarak test verisine en yakin komsuluklar bulunur ve bu
komsuluklardaki verilerin hangi sinifa ait olduguna bakilir. Bu k komsuluktaki
cogunluk hangi sinifa ait ise yeni test verisi o sinifa atanir. Siniflandiricinin k degerinin
secilmesi Ozniteliklerin uzaydaki dagilimma baghdir. Bu durumda, farkli k
degerlerinin denenmesiyle minimum hatay1 veren k degeri, siniflandirici i¢in optimum

k degeri olarak belirlenir.

Rastgele Alt Uzay (RAU) algoritmasi Diskriminant Analizi ve kNN sonuglarini
iyilestirmek i¢in tercih edilen bir yontemdir [Url-2]. Bu yontem daha az bellek
kullanimi ile de avantaj saglamaktadir [Url-2]. RS yontemi, dznitelikleri rastgele alt
uzaylara bolmekte ve bu alt uzaylar i¢in smiflandiricilar egitmektedir. Nihai
siniflandirma, egitilen bu siniflandiricilarin kararlar degerlendirilerek oy ¢okluguna

gore yapilmaktadir. RS algoritmasi, temel olarak asagidaki parametreleri kullanir:
1) Her bir siniflandirict i¢in secilen degiskenlerin sayisi (m)

2) Oznitelik sayis1 (d)

3) Siniflandirict sayisi (n)

Algoritma adimlart su sekildedir:
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1) d adet Gznitelik arasindan rastgele m adet 6znitelik segilir.
2) Bu Oznitelikler i¢in egitim yapilir.
3) Birinci ve ikinci adimlar n siniflandirict sayisi kadar tekrarlanir.

4) Egitilen smiflandiricilarin skorlarinin ortalamasi alinir ve yiiksek skorlu smif

sonucuna gore nihai siniflandirma yapilir.

Rastgele Alt Uzay kNN (RAU-kNN) algoritmas1 yukaridaki adimlar takip ederek
siniflandirict sayisi kadar kNN algoritmasini alt uzaylar i¢in ¢alistirir. Egitilen her bir
alt uzayda test verileri k komsuluga gore siniflandirilir ve siiflandirict ¢iktilarinin

verdigi skorlara gore oy ¢oklugu hesaplanarak nihai kNN siniflandirmasi yapilir.

2.8 Rastgele Alt Uzay Diskriminant Siniflandiricisi

Istatistiksel karar verme ydntemlerinden biri olan Diskriminant Analizi (DA), verinin
ait oldugu sinif1 belirleyen bir fonksiyonun iiretilmesi i¢in gruplar arasindaki farklilig
maksimize etmeye ¢alisan bir yontemdir [40]. Bu amagla siniflar arasindaki mesafeyi

maksimize edecek sekilde yeni boyutlar olusturulur.

Siniflandirma oncesi, egitim seti verilerinin hangi siiflara ait olduklar1 bilinmelidir.
DA, burada bazi varsayimlar kullanmaktadir. Bunlardan biri, bagimsiz degiskenlerden
birisinin baska bir bagimsiz degiskenin dogrusal bilesimi olmadigini varsaymasidir.
Diger varsayim ise degiskenlerin normal dagilima sahip oldugunun kabul edilmesidir.
Her o6zelligin ayni1 varyans degerine sahip oldugu ve her degisken degerlerinin
ortalama olarak ayni miktarda degistigi varsayilir. Yapilan varsayimlarla DA, her bir
smifi¢in verinin ortalama ve varyansini tahmin eder. Bu sayede dogrusal diskriminant

fonksiyonlariin hesaplanmasinda kullanilan formiillerin elde edilmesi kolaylasir [40].

DA, test kiimesinin her bir sinifa ait olma olasilig1 hakkinda tahminlerde bulunur ve
en yiiksek olasilik degerine gore siiflandirma yapar. Ornegin elimizde X1 ve X»
siiflarindan olusan iki smifli bir siniflandirma problemi oldugu diisiiniilsiin. Bu
smiflar icin 3 adet Oznitelik kullanildigr varsayilsin. Diskriminant fonksiyonun

tiretilebilmesinde takip edilen adimla su sekildedir:
1) Iki siiftaki drneklerin global ortalamasi (M) bulunur.
2) Siniflar i¢in ayr1 ayri ortalama vektorii (Mj) hesaplanir (i=1,2).
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3) Siniflar i¢in ayr1 ayr1 kovaryans matrisi (Ci) hesaplanir (i=1,2).
4) Sinif i¢i dagilim matrisi (C) hesaplanir.
5) Diskriminant fonksiyonlar1 (Fi) olusturulur (i=1,2).

Yukarida ifade edilen 1-4 adimlarin hesaplanmasinin ardindan Esitlik 2.19°da en genel
haliyle verilen diskriminant fonksiyonu hesaplanarak (besinci adim) Fi degerinin

sonucuna gore test verisinin siniflandirilmast yapilir.

F;= M;c"'x" —05M,C"*M! +1n (P) (2.19)

Esitlik 2.19°da X test verisini, P ise sinif i’nin ilk olasiligini ifade etmektedir.

Birinci adimda iki smifa ait n adet g Ozelliklerin (Ozniteliklerin) ortalamasi

hesaplanarak global ortalama Esitlik 2.20-2.22 kullanilarak elde edilebilir.

1

K = i [nta (91),, + 2 (91,), | (2.20)
K> = 5 zfg 1(920), + 5k (gz,n)XZ: (2.21)
K = i [ (93),, 202 (950), | (2.22)

Esitlik 2.20-2.22°de P1 birinci sinifa ait 6zniteliklerin gozlem sayisini ve Pz ikinci
smifa ait 6zniteliklerin goézlem sayisini ifade etmektedir. K1, K2 ve K3 degerlerinin
hesaplanmasiyla M = [K1 K2 K3] global degeri bulunur. Ardindan siiflar i¢in ayri
ayri ortalama vektorler Esitlik 2.23 ve Esitlik 2.24 ile bulunur.

[ el 1 gln) X Zn 1(g2n) % Zn 1(ggn) ] (2.23)

[ 521 (910), 7 (920),, %2511(93,,1))(2] (2.24)

Birinci sinifa ait kovaryans matrisi Ci1 Esitlik 2.25 ve 2.26 kullanilarak elde edilir.
Benzer sekilde ikinci sinifa ait kovaryans matrisi C2 Esitlik 2.27 ve Esitlik 2.28 ile

bulunur.

A=3a5k (9hn), — M (2.25)

C, = PilAAT (2.26)
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B =% Bk (1), — M (2.27)

C, = PiZBBT (2.28)

Sinif i¢i dagilim matrisi C Esitlik 2.29 kullanilarak elde edilir. Son olarak hesaplanan

parametreler Esitlik 2.19°da yerine konarak iki smif i¢cin F fonksiyonunun degeri

hesaplanir. Gozlemlenen degerlerin biiyiikliikleri karsilagtirilir ve sinif atamasi yapilir.

P. P,
C — 1 1 2
P,+P, P,+P,

C, (2.29)

Rastgele Alt Uzay Diskriminant (RAU-D), RAU-KNN yonteminde oldugu gibi
Oznitelikleri rastgele alt uzaylara boler ve bu alt uzaylar i¢in egitim yapar. Bu
siiflandiricilarin sonucuna bagli olarak test verisi oy ¢okluguna gore ilgili sinifa

atanir.

2.9 Gradyan Agirhkh Simif Aktivasyon Haritalama

Gizli katmanlardaki yiiksek diizeyde soyutlama nedeniyle yorumlanabilirlik ESA
modellerinde bir sorun olarak kabul edilir [41]. Aglarin sinifa 6zgii ayirt edici
ozelliklerini gorsellestirmek ve ESA agirliklarint yorumlamak i¢in Gradyan-agirlikli
Simif Aktivasyon Haritalar1 (Gradient-weighted Class Activation Mapping, Grad-
CAM) yontemi uygulanabilmektedir. Bu yontem, siiflandirilan test verisi i¢in agin
agirliklarii kullanarak ortalama bir 1s1 haritasi tiretmekte ve verideki ayirt edici
ozellikleri vurgulamaktadir. Grad-CAM goériintiiler1 sayesinde siniflandirilan ayirt
edici oOzelliklerin goriintliniin hangi bolgelerinde baskin veya baskin olmadig

gorsellestirilebilmektedir [42].

Grad-CAM yonteminde ilk olarak geri yayilim ile “c” sinifina ait Softmax oncesi skor
degerinin (y,) evrisim katmanindan elde edilen aktivasyon haritasina (A¥) gore
gradyan degeri hesaplanir. Noron 6nem agirliklarini (ay,) elde etmek i¢in geriye dogru
akan bu gradyanlara, genislik (i) ve ylikseklik (j) boyutlarina gore global ortalama
havuzlama islemi uygulanmaktadir (Esitlik 2.30).

aj = %21‘2;‘% (2.30)
Esitlik 2.30’un uygulanmasimnin ardindan agirlikli aktivasyon haritalari, ReLU

aktivasyon fonksiyonu ile Esitlik 2.31°deki gibi elde edilir. Haritalarin dogrusal
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kombinasyonuna ReLU uygulanmasinin sebebi, yalnizca ilgili sinif {izerinde olumlu
etkisi olan 6zniteliklerle ilgilenilmesidir. Sekil 2.17°de OUA kesiti ve OUA olmayan

bir kesit i¢in skalogram goriintiilerinin Grad-CAM ciktilar1 6rnek olarak gosterilmistir.

Léraa-cam = ReLU(Zk ak Ak) (2.31)

Sekil 2.17°de gorildiigii tizere EKG kayitlarina ait OUA olmayan ve OUA’nin
gerceklestigi ana ait skalogram goriintiilerinin Grad-CAM g¢iktilarinda fizyolojik ve
morfolojik farkliliklardan dolay1 ayirt edici 6zellikler gozle goriiliir bir sekilde farkl
renk tonlamalarinda ifade edilmistir. Burada kirmizi bolgeler, agirliklarin baskin
oldugu yerleri ifade ederken mavi renkteki tonlamalar ise agirliklarin diisiik oldugu

bolgeleri vurgulamaktadir.

100 100
N N
g g
2 10 z 10
g s
w1 & 1
0 5 10 15 20 25 30
Time(s)
(a) (b)
Sekil 2.17 : Ornek Grad-CAM goriintiileri (a) OUA olmayan kesit, (b) OUA

kesiti.
2.10 OUA Tespiti ve Tahmini Alaninda One Cikan Cahsmalar

Gece boyu uyku laboratuvarinda kaydedilmis PSG kayitlart OUA siiphesi ile gelen
kisilerin hastalik tanisinda altin standart olarak kabul edilmektedir. Bu kayitlarin
uzman hekimler tarafindan incelenmesi hem zaman gerektiren hem de tecriibe
gerektiren bir siirectir. ilerleyen teknolojinin sundugu imkanlar ile gelisen yapay zeka
uygulamalari, otomatik olarak bu kayitlarin analiz edilmesini ve hastaligin tanisina
veya tahminine yonelik bilgiler sunan modellerin gelistirilmesini saglamstir.
Performans bagarisinin  objektif kriterlerle degerlendirildigi bu modellerde
gozlemlenen yiiksek dogruluk basarisi, hem maliyet hem de hiz agisindan hekimlere

bir karar destek mekanizmasi sunmaktadir. Bunun yaninda PSG kayitlarindaki ¢ok
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sayidaki sensOr baglantilarinin aksine daha az sensor kullanimi ile kisilerin daha

konforlu bir uyku siireci gecirmesi saglanmaktadir.

OUA tespiti ¢alismalarinda genellikle EKG, oksijen doyumu, EEG, EMG ve hava
akimi gibi PSG kayitlar1 tek basina veya bir arada kullanilmaktadir. Yapilan
arastirmalarin bircogunda, bu kayitlarin zaman ve frekans alani bilgilerinin analiz
edilerek dogrusal olmayan o&zelliklerin oznitelik miihendisligi ile tespit edildigi
goriilmektedir [43-47]. Fakat bu ¢alismalarda karsilasilan en biiyiik zorluklardan biri
dogru 6zniteliklerin kag adet ve hangi kriterlere gore secilecegidir. Bu baglamda, ayirt
edici Ozelliklerin belirlenmesinde arastirma konusu ile ilgili yeterli bilgi ve deneyime

sahip uzman arastirmacilara ihtiya¢ duyulmaktadir.

ESA, giris ve ¢ikis arasindaki karmasik islevleri 6grenerek smiflar arasindaki ayirt
edici ozellikleri otomatik olarak tespit eden bir tiir derin sinir agidir. Bu aglarda
Oznitelikler evrisim katmanlari ile otomatik olarak ¢ikarildigindan, manuel 6znitelik
¢ikariminin dogurdugu sorunlara ¢6ziim sunulmaktadir. Genel olarak, derin 6grenme
modelleri iki boyutlu (2B) sinyalleri islemek i¢in kullanilir, ancak ¢ogu durumda
biyolojik sinyaller tek boyutludur (1B). Bazi arastirmalar, 2B girdi goriintiileri
gerektiren modeller {izerinde degisiklikler yaparak bu modellerin 1B sinyallerin
siiflandirmasinda kullanilmasini saglarken, bazilari da 1B sinyallere dalgacik
dontigiimii [48-50] ve Kisa Zamanl Fourier Doniistimii (KZFD) [51-54] uygulayarak
2B skalogram ve spektrogram goriintiileri ile agin beslenmesini saglamaktadir. Bu
sayede yalnizca zaman-genlik bilgisini kullanmak yerine hem zaman hem de frekans
Ozellikleri bir arada degerlendirilerek, biyolojik sinyallerin ¢ok boyutlu analizinin

yapilmas1 miimkiin olmaktadir.

Singh ve Majumder, EKG kayitlarina ait skalogram goriintiilerini kullanarak OUA
tespiti yapan bir AlexNet modeli &nermistir [50]. Onerilen agda, 60 saniye
uzunlugunda Kesitler kullanilmis ve ESA smiflandirmasinda OUA Kkesitlerinin %90

hassasiyet ve %86,22 dogrulukla tespit edildigi gozlemlenmistir.

Zhang ve digerleri, EKG kayitlarin1 kullanarak ESA ve LSTM (Long Short Term
Memory) yontemlerini bir arada kullanan bir uyku izleme modeli onermistir [55].
Onerilen model OUA olaylarinin baslangic ve bitis anlarin1 tespit etmekte ve bu

kesitleri siiflamaktadir. 10 saniye uzunlugunda oOrtiisen pencerelerin kullanildig:
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durumda elde edilen sonuglara gore OUA kesitlerinin yiiksek hassasiyet ve 6zgiilliikle

tespit edildigi gézlemlenmistir.

Shen ve digerleri, ¢ok olgekli 1B-ESA ve Agirlikli Kayip Zaman Bagimli (weighted-
loss time-dependent) yontemlerini kullanarak uyku apnesini kesit bagina tanimlamada

%89,4 dogrulukla tespit eden bir model sunmustur [56].

Gao ve digerleri, EKG kayitlarinda bir R dalgasindan sonraki R dalgasina kadar gegen
siire olan RR araligini ve R tepe genliklerini kullanarak apne tespiti yapan bir 1 B-ESA

modeli 6nermis ve ¢alismanin sonucunda %87,9 dogruluk gézlemlemistir [57].

Singh ve digerleri, hem RR-zaman serisi hem de EKG sinyalinden tiiretilen solunum
(ECG Derived Respiration, EDR) 6zelliklerini kullanarak uyku apnesini tespit etmistir
[58]. Arastirmacilar burada, RR zaman serisi ve EDR sinyallerinin yeniden
yapilandirilmis bilesenlerinden elde edilen 6znitelikler ile y1gilmis otomatik kodlayici
tabanli derin sinir aglar1 (deep neural networks, DNN) ve destek vektor makinesi

kullanilarak normal ve apne kesitlerinin siniflandirmasini yapmastir.

Chen ve digerleri, apne tespiti i¢in Onceden egitilmis ResNet aginin farkli bir

versiyonunu 6nermis ve ResNet'e kiyasla yaklasik %1 dogruluk artis1 gézlemlemistir

[59].

Li ve digerleri, seyrek otomatik kodlayici (sparse auto-encoder) kullanarak EKG
sinyallerinden tiiretilen Oznitelikleri siniflandirmak igin DVM ve Yapay Sinir Agi
(YSA) tabanl bir siniflandirict kullanmistir [60]. Calismanin sonucunda kesit bagina

siniflandirmanin dogrulugu %84,7 ve duyarlilik %88,9 olarak gozlemlenmistir.

Song ve digerleri, OUA tespiti i¢in Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model,
HMM) yontemini kullanarak EKG sinyallerinden zaman ve frekans olgeklerinde
oznitelikler tespit etmistir [14]. Oznitelik miihendisliginin uygulandig1 bu ¢aligmada
gozlemlenen bulgulara gore, HMM modeli %86,2 dogruluk ve %82,6 duyarlilik ile

apne smiflandirmasi yapmistir.

Urtnasan ve digerleri, EKG sinyallerini 10 saniyelik kesitlere bolmiis ve uyku 1B-
ESA, 2B-ESA, DNN modelleri, tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek ve
Kapili Tekrarlayan Hiicre (Gated Recurrent Unit, GRU) modellerinin apne

tespitindeki performanslarini karsilagtirmistir [52].
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Wang ve digerleri, LeNet-5 mimarisi tizerinde iyilestirme c¢alismasi yaparak bir
dakikalik kesitlerde uyku apnesini tespit eden bir model 6nermistir [61]. Kesit basina
simiflandirmada %87,6 dogruluk, %83,1 duyarlilhik ve %90,3 6zgiillik degerleri

gozlemlenmistir.

Urtnasan ve digerleri, tek kanal EKG kayitlarini kullanarak OUA siniflandirmasi igin
bir derin 6grenme mimarisi onermistir [62]. Gozlemlenen sonuglar, apne kesitlerini
%90,8 dogruluk, %87 duyarlilik ve %87 kesinlik basarisi ile siniflandirmanin miimkiin

oldugunu gostermektedir.

Literatiirdeki 6ne ¢ikan OUA ¢aligsmalarinin ¢ogunda OUA tespit edilmeye ¢alisildigs;
cok az sayida calismanin apne gerceklesmeden oOnce bunu tahmin etmeye
odaklanildigi goriilmektedir. OUA esnasinda karsilagilan olasi semptomlarin meydana
gelmesinden 6nce bu semptomlarin 6n goriilebilmesi, hasta saglig1 agisindan etkili bir
ara¢ olabilmektedir. Bunun yaninda, anormal bir solunum durumunun &n
goriilebilmesi, tedavi amagli uygulanan APAP tedavisinde basing seviyelerinin daha
etkin bir sekilde yonetilmesini saglayabilir. Ayrica tahmin modelleri, OUA hastalari
hakkinda tutarli ve destekleyici bilgiler sunarak uzman hekimler i¢in de yardimei bir
arac olarak kullanilabilir. Bu motivasyonla yapilan arastirmalarin birinde, WWaxman ve
digerleri gelecekteki OUA ve hipopne olaylarin1 tahmin etmek i¢in apne am
oncesindeki farkli uzunlukta ve farkli tahmin siirelerini kullanarak LAMSTAR sinir
ag1 modeli ile tahmin ¢alismast yapmistir [63]. 74 denekten kaydedilen alti tip
fizyolojik sinyalde ayrik dalgacik doniigiimii uygulanarak apne 6ncesindeki solunumu
normal solunumdan ayirt eden dznitelikler tespit edilmistir. Onerilen tahmin modeli,
olaylar1 30 saniyeye kadar dnceden tahmin etmek i¢in 30 saniyelik kesitler kullanildigi
durumda %80,26 duyarlilik, %72,78 6zgiillik ve %75,1 pozitif tahmin degeri ile en

yiiksek performans sonuglarinit sunmustur.

De Falco ve digerleri, EKG kayitlarini kullanarak {i¢ dakikalik kesitlerden elde edilen
bilgilere gore takip eden dakikada OUA’nin gergeklesip gergeklesmeyecegini tahmin
eden bir model 6nermistir [64]. 35 denegin kalp atim hiz1 degiskenligi parametrelerinin
kullanildig1 ¢aligmada algoritmanin gelistirilmesi i¢in IF-THEN kurallar1 uygulanmis
ve ortalama %84,26 basar1 ile OUA kesitlerinin dogru tahmin edildigi

gozlemlenmistir.
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Maali ve Al-Jumaily c¢esitli tahmin siireleri i¢in ii¢ tip sinir agini1 (Elman, Radyal
Tabanl Fonksiyon ve ileri Beslemeli Geri Yayilim) karsilastirmistir [65]. Burun hava
akis1, gogiis ve karin hareket sinyallerinin kullanildigi ¢alismada ayirt edici istatistiksel
ozellikler, dalgacik doniisiimiiniin katsayilarindan ve ham sinyallerden ¢ikarilmistir.
Gozlemlenen sonuglara gore, en yiiksek performans ortalama 0,866 egri altinda kalan
alan degeri ile ileri beslemeli sinir ag1 kullanildiginda (Area Under Curve, AUC)

gozlemlenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde ilk olarak kullanilan veri setlerine, bu veri setlerinden sinyal se¢imi
yapilirken hangi kriterlerin dikkate alindigina deginilmistir. Ardindan, sinyaller
lizerinde uygulanan taban hatti diizeltmesi, Z-Skoru Normalizasyonu ve bdliitleme
islemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Daha sonra, ¢calisma kapsaminda ele alinan ESA
modellerinde asir1 6grenme durumunu engellemek ve farkli siniflara ait boliitler i¢in
dengeli bir veri taban1 olusturabilmek adina uygulanan sentetik veri artirimi yontemine
ve bu yontemin sonucunda elde edilen 6rnek sayilarina deginilmistir. Calismanin son
On isleme adiminda ise 1B boyutlu EKG sinyallerinin 2B skalogram ve spektrogram
goriintiilerine doniistiiriilmesi islemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Olusturulan bu
skalogram ve spektrogram goriintiileri ESA mimarilerinde girdi olarak kullanilmistir.
OUA tespiti ve farkli tahmin zamanlar1 i¢in egitilen modellerin performansi, test
verileri ve 10 kat capraz validasyon yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Onerilen

calismada izlenen adimlara ait akis semasi Sekil 3.1°de verilmistir.

3.1 Kullanilan Veri Setleri

Tez calismasi kapsaminda egitim, validasyon ve test islemleri i¢in ¢evrimigi ortamda
halka agik olarak paylasilan HomePap ve ABC veri setleri kullanilmigtir [66]. Bu iki
veri setinin secilmesinin nedenlerinden biri, farkli kaynaklardan kaydedilen EKG
kayitlarmin farklt varyasyonlar igermesi sonucu olarak kapsamli bir ¢alisma
yiriitebilmek ve daha giivenilir sonuglara ulasabilmektir. Bir diger sebebi ise ESA
mimarilerinin ¢ok sayida ornek igeren biiyiik veri setine ihtiyag duymasidir. Transfer
ogrenme her ne kadar bu sorunu c¢ozmeye c¢alissa da transfer Ogrenmenin
kullanilmadig1 ESA mimarilerinde, veri setindeki drnek sayisinin miimkiin oldugunca
yiiksek olmasi, az veya asir1 6grenme durumu ile karsilagmamak agisindan avantaj
saglamaktadir. Yapilan ¢alismada hem transfer 6grenme hem de sifirdan egitim
uygulamalarn ele alindigindan, daha giivenilir sonuglarin elde edilebilmesi i¢in veri
tabaninin olusturulmasi asamasinda iki adet veri setinin bir araya getirilmesi tercih

edilmistir.
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Sekil 3.1 : Calismanin akis diyagrama.
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HomePap veri seti, laboratuvar ve ev ortaminda gece boyu uyku esnasinda
kaydedilmis PSG kayitlarindan olusmaktadir. Bu kayitlar arasindan OUA
etkinliklerinin baglangi¢c anlarinin Amerikan Uyku Tibbi Akademisi (American
Academy of Sleep Medicine, AASM) standartlarina gore etiketlenmis laboratuvar
kayitlart kullanilmistir. Bu laboratuvar kayitlari gece boyu kaydedilmis toplam
191adet PSG kaydindan olugmaktadir. Calisma kapsamina Merkezi Uyku Apnesi,
Mikst Uyku Apnesi ve kardiyovaskiiler hastaliklar dahil edilmemistir. Bu nedenle,
OUA icermeyenler kayitlar calismada kullanilan veri tabanina dahil edilmemistir. Bazi
kayitlarda ise hasta hareketlerinden veya uyku esnasinda sensdr baglantisinin
kopmasindan kaynakli olabilecek bozulmalar gézlemlenmistir. Bu kayitlar da veri
tabanina dahil edilmemistir. Bu durumda hafif seviyeden agir derece seviyesine kadar
tanis1 konmus OUA hastalarina ait toplam 113 adet PSG kaydi elde edilmistir. Son
olarak, PSG kayitlar1 arasindan EKG kayitlart se¢ilmis ve calismadaki veri tabani
olusturulmustur. HomePap veri setinde dikkate alinan kriterler sonucu elde edilen bu

113 adet EKG kaydina ait hasta ve kayit bilgileri Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1 : HomePap veri setinden secilen kayitlara ait bilgiler.

AHI 28,74 + 19,31

Yas (yil) 48,40 + 12,40

Toplam Uyku Siiresi (saat) 5,54+ 1,20

Viicut Kitle indeksi (kg m?) | 35,81 + 8,50

Ornekleme Frekansi 256 Hz

ABC veri seti, hafif seviden agir seviyeye kadar OUA hasta kayitlar1 igeren toplam 49
adet PSG kaydindan olugmaktadir. Yukarida bahsedilen kriterler bu veri setinde de
uygulanmis ve toplamda 39 adet EKG kaydi ¢alismada kullanilan veri tabanina dahil
edilmistir. Bu durumda veri tabani igin toplamda 152 hastaya ait EKG kaydi elde
edilmistir. ABC veri setinden ayiklanan kayitlara ait hasta ve kayit bilgileri Cizelge

3.2°de Ozetlenmistir.
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Cizelge 3.2 : ABC veri setinden secilen kayitlara ait bilgiler.
AHI 32,43 +£23,78
Yas (y1l) 48,83 +9,91
Toplam Uyku Siiresi (saat) 6,12+ 1,17
Viicut Kitle indeksi (kg m?) | 36,21 +3,23
Ornekleme frekansi 256 Hz

3.2 Taban Hatt1 Diizeltmesi ve Z-Skoru Normalizasyonu

EKG olgiimleri sirasinda elektrik yiikli elektrotlar veya kisi hareketlerinden
kaynaklanan diisiik frekansli giirtiltiler gozlemlemek miimkiindiir. Taban hattinin
diizeltilmesi, EKG kaydindaki bu etkileri filtrelemek i¢in uygulanmaktadir. Bu giiriiltii
0,5 Hz kesim frekansina sahip sonlu darbe yanith yiiksek geciren sifir fazli filtre ile

filtrelenebilmektedir [67]. Taban hatt1 diizeltmesi igin 6rnek bir gosterim Sekil 3.2°de

verilmigtir.
600
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Sekil 3.2 : (a) Taban hatt1 diizeltmesi 6ncesi EKG kesiti, (b) Taban hatti
diizeltmesi sonras1 EKG kesiti [68].
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Z-Skoru normalizasyonu, sinyal genligini standartlastirmak i¢in uygulanan temel 6n
islemlerden biridir. Bu sayede farkli sinyaller arasindaki genlik farkliliklart belirli bir
standartta analiz edilebilmektedir (Esitlik 3.1).

z=""F (3.1)

Esitlik 3.1°de x girdi sinyalini, p sinyalin ortalama degerini ve ¢ sinyalin standart

sapmasini ifade etmektedir.

3.3 Sinyallerin Boliitlenmesi

Waxman ve digerleri, yaptiklar1 apne tahmini ¢aligmasinda farkli kesit siirelerinin
tahmin performansina etkisini aragtirmislardir [63]. Bu arastirmanin sonucunda, apne
baslangi¢ an1 6ncesinde segilen 30 saniye uzunlugundaki kesitlerin gelecekteki bir
apne olayma yonelik en fazla bilgiyi sundugunu goézlemlenmistir. Waxman, farkl
kesit uzunluklarinm1 da karsilastirmis ve kesit siiresinin  artirildigi  durumda
siiflandirma tahmin basarisinin diistiigiinii vurgulamistir. Bu bilgilerden faydalanarak
tez caligmasi kapsaminda kullanilan EKG kayitlari, uzunlugu 30 saniye olan Pre-OUA
(OUA oncesi) ve Non-OUA (OUA igermeyen) olacak sekilde kesitlere boliitlenmistir.
Ek bir ¢alisma olarak, apne olaylarmin gerceklestigi anlar (OUA baslangicindan
itibaren 30 saniye sonrasina kadar olan araliklar) da dikkate boliitlenerek Onerilen
modellerin OUA tahmindeki basarisinin yaninda OUA tespitindeki basarist da

arastirilmastir.

Farkli tahmin siirelerinin OUA tahminindeki basarisini aragtirmak igin Pre-OUA
kesitleri apne an1 6ncesi farkli zamanlar icin Ortiismeyecek sekilde boliitlenmistir.
Burada apne aninin hemen 6ncesinden baslayarak 30 saniye Oncesine kadar olan
boliim “0-30 saniye kesiti”, apne anindan 30 saniye oncesinden baslayarak 60 saniye
oncesine kadar olan boliim “30-60 saniye kesiti” ve apne baslangi¢ aniin 60 saniye
Oncesinden baslayarak 90 saniye oncesine kadar olan bolim “60-90 saniye kesiti”

olarak adlandirilmstir.

Farkli tahmin siirelerine ait bu kesitler herhangi bir apne olay1 icermeyecek sekilde
secilmistir. Buradaki amag, egitim esnasinda yanlilik (bias) durumunun yasanmamasi

icin bir standart uygulanmasidir. Non-OUA, normal solunumun devam ettigi ve
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herhangi bir OUA, MUA veya Mikst apne igermeyen kesitlerden olugsmaktadir. Sekil
3.3’te boliitlenen Pre-OUA Kesitleri i¢in bir 6rnek gosterilmistir.

-90 sn -60 sn -30 sn 0 sn 30 sn

1

Hava Alkasi

EKG

60-90 sn 30-60 sn 0-30 sn OUA
Sekil 3.3 : Pre-OUA araliklarinin boliitlenmesi.

3.4 Sentetik Veri Artirimi

Pre-OUA kesitlerinin farkli tahmin siireleri i¢in boliitlenmesinin ardindan elde edilen
kesit sayilar1 egitim basarisi ve egitimin yorumlanmasi agisindan onemlidir. Agir
seviyedeki OUA hastalarinda AHI degerinin yiiksek oldugu dikkate alindiginda iki
OUA olay1 arasinda gegen siire kimi zaman 30 saniye veya 60 saniyeden daha kisa
olabilmektedir. Bir 6nceki boliimde de belirtildigi tizere 0-30 sn, 30-60 sn ve 60-90 sn
icerisinde apne olay1r gozlemlenen kesit var ise bu kesitler egitimde yanlilik
olusturmamasi i¢in veri tabanina dahil edilmemistir. Bu kriter dikkate alindiginda

farkli tahmin siireleri i¢in elde edilen kesitlerinin sayisinda farklilik goriilebilecektir.

Bu amagla ilk olarak boliitlenen kesit sayilari incelenmistir. Yapilan gozlemler
sonucunda OUA ve 0-30 sn kesit sayilarinin en fazla oldugu goriilmiistir. Bunu
takiben 30-60 sn kesit sayisinin daha az ve 60-90 sn kesit sayisinin en az oldugu
gdzlemlenmistir. Bunun nedeni apne anindan geriye dogru gidildik¢e baska bir apne
olayina denk gelinmesi ve bu kesitlerin veri tabanina dahil edilmemesidir. Bu durumda
veri tabaninin %54,5’1 Non-OUA, %14’ OUA, %14’ 0-30 sn, %9,45°1 30-60 sn ve
%8,05’1 60-90 sn kesitlerinden olustugu gorilmiistiir.

EKG kesitlerine ait veri sayisinda gozlemlenen dengesizlik problemi i¢in Chawla ve

digerleri SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) yontemini
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onermislerdir [69]. Bu yontem asir1 6grenme durumunu 6nlemek ve veri dagiliminda
denge kurabilmek i¢in EKG zaman serilerini kullanarak sentetik yapay oOrnekler
tretmektedir [70-72]. Esitlik 3.2°de SMOTE algoritmasinin sentetik veri tiretmek igin

kullandig1 formiil verilmistir.
xsynthetic — xi + (xj _ xi).f (3.1)

Esitlik 3.2°de segilen ornek x!, bu 6rnegin k-komsulugundan rastgele segilen 6rnek
x/, ve 0-1 arah@inda segilen deger & olarak gosterilmistir. Algoritmaya gore,
(x/ — xt) farkinin agirliklandirilip, x* 6rnegine eklenmesi ve bu islemin belirlenen
tekrar sayis1 kadar tekrarlanmasimin ardinda sentetik EKG verisi elde edilmektedir.
Sekil 3.4’te Ornek bir kesit i¢in {iiretilmis sentetik SMOTE c¢iktis1 gosterilmistir.
Gorsellerde yatay eksen Ornek sayisini, diisey eksen ise sinyal genligini ifade

etmektedir.
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Sekil 3.4 : (a) Orijinal EKG kesiti, (b) SMOTE algoritmasi ile iiretilen
sentetik EKG kesiti.

SMOTE ile sentetik veri liretimi sonrasi her kesit i¢in 13506 6rnek elde edilmistir. Bu
durumda Non-OUA/OUA, Non-OUA/0-30 sn, Non-OUA/30-60 sn ve Non-OUA/60-
90 sn smiflandirmalarinda egitim, validasyon ve test icin toplam 27012’ser kesit
kullanilmis olacaktir.  Smiflandirma i¢in veri tabaninin %80’1 egitime, %10’u
validasyona ve kalan %10’u test i¢in ayrilmistir. Sentetik veri artirimi Oncesi ve

sonrast i¢in elde edilen kesit sayilar1 Cizelge 3.3 te verilmistir.

HomePap kesitlerinin sayisi, her iki sinif i¢in ABC veri setindeki kesit sayisinin {icte
ikisidir. Bu nedenle egitim, validasyon ve test setleri i¢in orantisal bir dagilim

yapilmustir. EZitim setinin %601 HomePap veri setine, kalan %40'1 ise ABC veri setine
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ait olacak sekilde oranlama yapilmistir. Benzer sekilde, validasyon ve test kiimeleri de

ayni orana sahiptir.

Cizelge 3.3 : Orijinal kesit sayilar1 ve sentetik veri artirnmi sonrasi kesit

sayilari.
Orijinal Kesit Sayis1 | Sentetik Veri Artirnm Sonrasi Kesit Sayisi
OUA Kesitleri 3469 13506
0-30 sn Kesitleri 3469 13506
30-60 sn Kesitleri 2342 13506
60-90 sn Kesitleri 1995 13506
Non-OUA 13506 13506
Egitim Seti - 21610
Validasyon Seti - 2701
Test Seti - 2701

Rotasyon, kaydirma, ol¢eklendirme, kirpma gibi geometrik dontigimler 2B
goriintiilerden sentetik veri liretmek i¢in kullanilan en yaygin yontemlerdendir. Ancak,
bu yontemler EKG skalogram ve spektrogram goriintiilerine uygulamak i¢in uygun
degildir. Bunun nedeni, bu sinyallerin zaman i¢inde degiskenlik gdstermesi ve
Oznitelik ¢ikarimi yapilsa bile 6zniteliklerin hala zaman serilerinden ibaret olmalaridir.
Dolayisiyla, iiretilen skalogram ve spektrogram goriintiileri lizerinde geometrik
dontigiimler uygulandig: takdirde zaman alani1 6zellikleri bozulacaktir. Bu nedenle,
sentetik veri Uiretimi ilk olarak zaman serileri tizerinde uygulanmis; ardindan orijinal
ve sentetik veriler kullanilarak skalogram ve spektrogram goriintiileri iiretilmistir.

Uygulanan 6n islemlerin adimlar1 ve dengeli veri setinin olusturulmast Sekil 3.5’te

Ozetlenmistir.
OUA —
kesitleri
0-30 sn .
— kesitleri Seme’_ﬂk .
Veri Dengeli
i delmes | Bolutleme ‘ Fre-OUA 30-60 sn Uretimi veri seti
- el kesitleri kesitleri
(SMOTE)
60-90 sn
kesitleri

Non-OUA
kesitleri

Sekil 3.5 : Uygulanan 6n islemler ve dengeli veri setinin olusturulmasi.
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3.5 Spektrogram Goriintiilerinin Uretilmesi

Basarili bir siniflandirma i¢in en Onemli hususlardan biri 6zniteliklerin dogru
secilmesidir. Bu calismada EKG kesitlerinden 6zniteliklerin ¢ikarimi i¢in zaman serisi
verileri egitim, validasyon ve test slireglerinde girdi olarak kullanilmak iizere zaman
ve frekans bilgisi iceren 2B spektrogram ve skalogram = goriintiilerine
doniistiiriilmiistiir. KZFD, zamanla degisen ozelliklere sahip yerel dalgalarin hem
anlik frekansin1 hem de anlik genligini arastirmak i¢in kullanilan bir yontemdir [73].
KZFD ile bir kesitin frekans bilesenlerini zaman verilerine gore izlemek ve bu
bilesenleri goriintii olarak temsil etmek miimkiindiir (Esitlik 3.2).

KZFD{x[n]} = x[n, k] = XE 3, w[m].x[n + m]. e_jm(%) (3.2)

Esitlik 3.2°de x[n] EKG kesitini, n zaman bilesenini, k frekans bilesenini ve w[m]
pencere fonksiyonunu temsil etmektedir. Pencere fonksiyonu se¢iminde ESA
performansina dayali olarak, kabul edilebilir ve algilanabilir spektrogram goriintiileri
tiretmek icin farkli pencere fonksiyonlari, pencere boyutlar1 ve ortiisme degerleri test
edilmistir. Yapilan analizler sonucunda, morfolojik degisiklikleri algilama ve dinamik
olarak degisen EKG detaylarin1 ifade etmekteki verimliligi nedeniyle Hanning
penceresi tercih edilmistir [73]. Burada pencere uzunlugu 128 6rnek ve rtiisme degeri
64 ornek olarak belirlenmistir. Bu degerler, frekans dagiliminda diisiik varyansh
spektrogram gériintiileri iiretmek igin ampirik olarak belirlenmistir. Uretilen her bir
gorlintiinlin boyutu, agin giris boyutuna gore belirlendiginden, her spektrogram agin
gereksinimine goére yeniden boyutlandirilmigtir. OUA ve Non-OUA Kesitlerine ait

ornek spektrogram goriintiileri Sekil 3.6’da verilmistir.

Anormal kalp aktiviteleri, spektrogram gosterimlerinde QRS komplekslerinin genlik
ve frekans Dbilesenlerinin biiyiikliiklerinde degisimler gdzlenmesine neden
olabilmektedir (Sekil 3.6 (c)). 2B goriintiilerdeki gorsel olarak tespit edilmesi zor olan
bu degisimler, daha sonrasinda ESA modelleri tarafindan tespit edilecek olup; iki sinifi
birbirinden ayirt eden 6zellikler olarak kullanilacaktir. Pre-OUA kesitlerine ait 6rnek

spektrogram goriintiileri Sekil 3.7 de gdsterilmistir.
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Sekil 3.6 : (a) Zaman ekseninde OUA kesiti, (b) Zaman ekseninde Non-
OUA Kkesiti, (c) OUA kesitinin spektrogram goriintiisii ve (d) Non-OUA
kesitinin spektrogram goriintiisi.
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Sekil 3.7 : (a) 0-30 sn kesiti, (b) 30-60 sn kesiti ve (c) 60-90 sn kesiti i¢in
spektrogram goriintiileri.
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3.6 Skalogram Gériintiilerinin Uretilmesi

1B sinyalleri 2B zaman-frekans bilesenleri ile temsil etmenin bir diger yolu, skalogram
olarak adlandirilan Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) katsayilarinin mutlak degerini
kullanmaktir. KZFD ve SDD arasindaki temel fark, Fourier analizinin sinyali ¢esitli
frekanslardaki siniizoidlerle temsil ederken SDD'nin ¢ok 6lgekli analiz yapabilmek
icin sinyali ana dalgacik kullanarak Olgeklendirilmis veya kaydirilmig varyantlara
ayristirmasidir. Ana dalgacigin morfolojisi, sinyal ayristirilmasinda daha az bozunuma
sahip ve giiriiltiisii daha iyi filtrelenmis bilesenler elde etmek agisindan 6nemlidir [74].
Yapilan bir aragtirmada Morse dalgaciklarinin EKG sinyallerini verimli bir sekilde
ayristiran uygun bir ana dalgacik ailesi oldugu vurgulanmistir [49]. Bu nedenle,
Onerilen calismada ana dalgacik olarak oktav basina ses sayisi (voices per octave)
12'ye esit olan Morse dalgaciklart kullanilmistir. Skalogram {iretimi sirasinda

kullanilan SDD doniistimii esitlik Esitlik 3.3 te verilmistir.

sDD(a,7) = 727, FOw" () (32)

Esitlik 3.2°de f(t) EKG Kkesitini, 1 ana dalgacig1, t zaman degiskenini, T kaydirma
faktoriini ve a Olgekleme faktoriinii ifade etmektedir. Bu esitlikten bulunan sonucun
mutlak degerinin alinmastyla zaman-frekans Ol¢ekli skalogram iiretilebilmektedir.

OUA ve Non-OUA kesitlerine ait Oornek skalogram goriintiileri Sekil 3.8’de
gosterilmistir.

R - T

5 25
Time (5) Time ( )

1

Amplitude
= 5
Ampht de

Frequency (Hz)

(c) (d)

Sekil 3.8 : (a) Zaman ekseninde OUA kesiti, (b) Zaman ekseninde Non-OUA Kesiti,
(c) OUA kesitinin skalogram goriintiisii ve (d) Non-OUA kesitinin skalogram
goruntiisil.
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OUA sirasinda, R—R siirelerinde artisa [13], QRS kompleksi siirelerinde degisime
[75], S dalgalar1 ve RS desenlerinde degisikliklere neden olan anormal kalp aktiviteleri
meydana gelmektedir [76]. Bu durum, skalogram gosterimlerinde zaman-frekans
bilesenlerinin biiyiikliiklerinde degisikliklere neden olabilmekte ve apne olay1 bitene
kadar morfolojik degisikliklere yol agcabilmektedir (Sekil 3.8 (¢)). Pre-OUA kesitlerine

ait ornek skalogram goriintiileri Sekil 3.9°da gosterilmistir.

L T
il

Frequency (Hz)

(@)

Frequency (Hz)

A A AN ﬁl, AANAAARAAAAAAALNAN L]

=

Frequency (Hz)

(©)

Sekil 3.9 : (a) 0-30 sn kesiti, (b) 30-60 sn kesiti ve (c) 60-90 sn kesiti i¢in
skalogram goriintiileri.
Sekil 3.9 gorsel olarak incelendiginde farkli tahmin stirelerinde EKG bilesenlerindeki
morfolojik degisimlere bagli olarak bilesen biiytikliiklerinin farkli renk tonlariyla ifade
edildigi goriilmektedir. Sekil 3.8 ve Sekil 3.9’daki kesitlerdeki bu gorsel farkliliklarin
ESA modeli ile tespit edildigi durumda ortaya ¢ikan sonuglar Bolim 4’te Grad-CAM

bulgularinda gosterilmis ve degerlendirilmistir.
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Dengeli veri setinin olusturulmasinin ardindan spektrogram ve skalogram
goriintiilerinin  siniflandirilmasinda izlenen adimlar Sekil 3.10°da Ozetlenmistir.
Tahmin siirelerine ait kesitler Non-OUA ile ayr1 ayr karsilastirilacak sekilde ikili
siniflandirma problemi olusturulmustur. Bu sayede farkli tahmin siirelerinin
birbirinden bagimsiz olarak OUA tahmininde ne kadar basarili oldugu arastirilmistir.
Siniflandirma yapilirken, farkli ESA modellerinin ayr1 ayr1 spektrogram ve skalogram
goriintiilerindeki performansi da irdelenerek hangi goriintii tipinin OUA tahmininde

daha 1y1 6ngorii sonuglar1 verdigi arastirilmastir.
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Sekil 3.10 : OUA olaylariin tespiti ve tahmininde izlenen adimlar.

45






4. ONERILEN MODEL VE BULGULAR

Tez kapsaminda tiim 6n isleme ve ESA modelleri MATLAB (R2020a) ortaminda
tasarlanmistir. Kullanilan bilgisayar Windows 10 64 bit isletim sistemine sahip olup,
donanimsal olarak NVIDIA GeForce GTX950M ekran kartina, Intel(R) Core™i7—
6700HQ islemcisine, 16GB RAM bellegine sahiptir. Tiim deneyler gdzetimli olarak
gerceklestirilmigtir. Optimizasyon yontemi olarak Gradyan Azalma Algoritmasi
kullanilmistir. Capraz entropi kayip fonksiyonunun minimize edilmesi i¢in 0,0001
O6grenme orani tercih edilmistir. Bu 6grenme oram1 daha sonra, son tam baglanti
katmanin yanlilik ve 6grenme hizinin ¢arpimi sonucu bulunan deger ile carpilmistir.
Agdaki agirliklarin rastgele baslamasi nedeniyle, egitim tekrarlandiginda sonuglar
degisebilmektedir. Bu nedenle, transfer 6grenme (TL) veya sifirdan egitim (Non-TL)
uygulamalarinda 6nerilen tahmin modelinin performansini degerlendirmek i¢in egitim
stireci on kez tekrarlanmis ve bulgularda bu tekrarlama sonucunda gozlemlenen

ortalama degerler paylasilmistir.

Potansiyel morfolojik degisimler OUA baslangi¢c an1 dncesine ait bir kesite kiyasla,
OUA am itibariyle daha sik meydana geldiginden OUA ve Non-OUA smiflar
arasindaki farkliliklar1 koymak adina daha fazla ayirt edici 6zellikler gézlemlenebilir.
Bu nedenle, OUA olaylariin tespit performansinin tahmin sonuglarindan daha iyi
olmast beklenmektedir. Bu bilgiden yola ¢ikarak tahmin sonuglarini daha iyi

yorumlayabilmek i¢in ek olarak OUA tespiti yapan aglar da egitilmistir.

Uygulanan testlerin basaris1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve pozitif tahmin degeri
(positive predictive value, PPV) kriterleri ile objektif olarak degerlendirilmistir
(Esitlik 4.1-Esitlik 4.4).

TP+TN

Dogruluk = 4.1
ogruluk = o vy rp+ N © 100 (4.1)

D Lk = —— x 1 4.2

uyarlilik TP FN © 00 (4.2)

N TN

Ozgullik = ———— 4.3
zgullik TN T FP x 100 (4.3
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TP
S 4.4
PPV 5T TP x 100 (4.4)

Yukarida verilen esitliklerde TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP yanlis pozitif, FN
yanlis negatif degerlerini ifade etmektedir. TP, gercek etiketi Pre-OUA/OUA olan
kesitlerin kag¢ tanesinin Pre-OUA/OUA olarak smiflandirildigini, TN gercek etiketi
Non-OUA olan kesitlerin kag¢ tanesinin Non-OUA olarak siniflandirildigini, FP gercek
etiketi Non-OUA olan kesitlerin ka¢ tanesinin Pre-OUA/OUA olarak
simiflandirildigini ve FN ise gergek etiketi Pre-OUA/OUA olan kesitlerin kag tanesinin
Non-OUA olarak siniflandirildigini ifade etmektedir.

Calismada ilk olarak 6nceden egitilmis mimarilerin apne tespiti ve tahminindeki Non-
TL performanslari aragtirllmistir. Ardindan ayni mimariler i¢in TL kullanilarak bu
yontemin Ongorii basarisina etkisi incelenmistir. Sonraki adimda, goézlemlenen
sonuclara bagli olarak yeni bir model 6nerilmis ve bu modelden elde edilen sonuglar
paylasilmistir. Son uygulamada ise, EKG kesitlerine ait derin 6znitelikler kullanilarak
farkli simiflandiricilarin performanslart arastirilmis ve karsilastirtlmistir. Uygulanan

tim ESA modellerinin egitimi i¢in epok sayisi 30 olarak belirlenmistir.

4.1 Sifirdan Egitim Sonug¢lar:

Bu boliimde sifirdan egitim kullanildigi durumda AlexNet, GoogleNet ve ResNet18
modellerinin OUA tespiti ve OUA tahminindeki basaris1 arastirilmistir. AlexNet
mimarisi 227 x 227, GoogleNet ve ResNet18 mimarileri 224 x 224 girdi boyutlarimni
kabul ettiginden tiim skalogram ve spektrogram goriintiileri siniflandirma Oncesi
mimarinin gereksinimlerine goére yeniden boyutlandirilmistir. Sifirdan egitim
siirecinde onceden egitilmis herhangi bir ImageNet bilgisi veya optimize edilmis
agirlik kullanilmamigtir. Tiim mimariler i¢in son ii¢ katman ¢alismadaki sinif sayisina
gore yeniden diizenlenmistir. Egitimin on kez tekrarlanmasi ile elde edilen ortalama

sonuclar Cizelge 4.1-4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.1-4.3’te tespit siitunu OUA kesitlerinin tespit edilme basarisini ifade ederken
0-30 sn, 30-60 sn ve 60-90 sn siitunlart OUA 06ncesi farkli tahmin siirelerinden alinan
kesitlerin OUA tahminindeki performansini ifade etmektedir. Non-TL uygulamasinda
skalogram goriintiilerinin spektrogram goriintiilerine kiyasla genel olarak daha ytiksek

dogrulukla siniflandirildigr goriilmiistir.
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Cizelge 4.1 : AlexNet modeli igin sifirdan egitim (Non-TL) sonuglari.
AlexNet
Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 82,78 73,63 68,40 65,36

Dogruluk (%)
Spektrogram 78,59 70,44 65,41 59,00
Skalogram 85,39 77,68 69,36 65,59

Duyarhhk (%)
Spektrogram 80,52 72,23 67,75 60,14
. Skalogram 80,44 72,84 64,03 61,08

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 77,85 68,83 64,78 57,91
Skalogram 82,38 76,85 67,02 66,21

PPV (%)

Spektrogram 78,70 73,37 63,53 59,95

Cizelge 4.2 : GoogleNet modeli i¢in sifirdan egitim (Non-TL) sonuclari.

GoogleNet

Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 70,67 63,85 60,25 58,37

Dogruluk (%)
Spektrogram 72,70 67,83 59,39 57,19
Skalogram 70,03 62,21 59,54 55,47

Duyarhhk (%)
Spektrogram 70,56 64,17 57,38 55,43
. Skalogram 71,36 68,88 62,19 59,57

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 74,68 68,09 61,33 60,65
Skalogram 70,54 65,82 59,99 57,34

PPV (%)

Spektrogram 73,40 65,46 59,39 56,80

Buradaki tek istisna, GoogleNet modelinin OUA tespitinde spektrogramlar1 %2,03 ve
0-30 sn kesitlerinde %3,98’lik farkla skalogramlara gore daha dogru siniflandirmasi
ve Ozglillik degerlerinin duyarlilik degerinden daha yiiksek degerde elde edilmesidir
(Cizelge 4.2). Fakat bu sonuglar genel degerlendirmede AlexNet ve ResNetl8
performansinin gerisinde kalmistir. Ote yandan AlexNet ve ResNet18 mimarileri igin

gozlemlenen duyarlilik degerlerinin 6zgiillik degerlerinden daha yiiksek oldugu
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gozlemlenmistir. Duyarlilik oraninin 6zgiillige daha yiiksek olmasi Esitlik 4.2’ ye gore
OUA/Pre-OUA Kesitlerinin Non-OUA kesitlerine gore daha iyi tespit ve tahmin

edildigini gostermektedir.

Cizelge 4.3 : ResNet18 modeli i¢in sifirdan egitim (Non-TL) sonuglari.
ResNet18
Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 80,69 75,45 73,13 70,42

Dogruluk (%)
Spektrogram 80,55 74,52 72,59 68,89
Skalogram 82,38 77,27 74,75 72,91

Duyarhlik (%)
Spektrogram 82,86 75,65 72,92 70,45
. Skalogram 78,81 73,93 70,17 69,00

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 78,48 72,18 69,56 66,46
Skalogram 80,87 76,34 73,54 71,28

PPV (%)

Spektrogram 83,50 75,90 73,15 71,67

0-30 sn kesitleri kullanilarak yapilan tahmin ¢alismasinda AlexNet ile ResNet18’in
duyarlhilik performansi karsilastirildiginda iki mimarinin de oldukga yakin sonuglar
(%77,68 ve %77,27) sunarak OUA olaylarint Non-OUA olaylarina kiyasla daha dogru
tahmin ettigi goriilmektedir. Benzer sekilde 6zgiilliik ve PPV kriterleri i¢in de oldukca

yakin sonuglar gézlemlenmistir.

Sonuglar incelendiginde tiim mimarilerde OUA kesitlerinin tespit edilme basarisinin
beklenildigi gibi OUA tahmin bagarisindan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Tespit
performansinda ozellikle AlexNet mimarisi skalogram goriintilerinde tiim
degerlendirme kriterleri i¢in sundugu basariyla 6n plana ¢ikarken; OUA tahmininde
ResNet18 mimarisi tiim tahmin siirelerinde diger mimarilere kiyasla en iyi 6ngori
performansini sunmustur. Beklenildigi lizere apne anindan 6ncesine gidildikge EKG
kesitlerindeki varyasyonlar normal solunuma daha yakin bir davranis sergilediginden
ayirt edici 6zellikler azalmis ve modelin tahmin etme basaris1 diismiistiir. Bu baglamda
en yiiksek tahmin basaris1 %75,45 dogrulukla 0-30 sn kesitlerinde gézlemlenmistir
(Cizelge 4.3).
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4.2 Transfer Ogrenme Sonuclari

Daha onceden de belirtildigi lizere AlexNet, GoogleNet ve ResNetl8 mimarileri
milyonlarca goriintii igeren ImageNet veri tabani ile egitilerek transfer 6grenme
yonteminin kullanmlmasina olanak saglamaktadir. Onceden egitilmis modellerde
optimize edilmis parametreler kullanilarak yeniden egitim baslatilmas1 durumunda
mevcut parametreler yeni egitim setine gore egitilecektir. Bu sayede halihazirda
optimize edilmis parametrelerin kullanimi egitim siiresini de olumlu yonde etkileyecek

ve daha kisa siirede egitimin tamamlanmasini saglayacaktir.

Bahsedilen mimariler onceki uygulamada oldugu gibi tiim siiregler igin transfer
O6grenme yontemiyle tekrardan egitilmistir. Goriintiilerin girdi boyutlar1 benzer sekilde
mimari gereksinimlerine gore yeniden boyutlandirilmistir. Mimarilerin son ii¢ katmani
yeniden diizenlenerek varsayilan olarak belirlenen 1000 sinif yerine iki sinifli (OUA
— Non-OUA, 0-30 sn — Non-OUA, 30-60 sn — Non-OUA, 60-90 sn — Non-OUA)

siniflandirici kullanilmistir.

Farkli katmanlarda “dondurma (freezing)” isleminin uygulanmasi bu katmanlardaki
parametrelerin ilgili katmanlarda egitim boyunca gilincellenmemesini saglamaktadir.
Bu sayede daha hizli bir egitim siireci yakalanabilmektedir. Bu baglamda, transfer
ogrenme ile siniflandirmanin yapildigr uygulamada farkli katmanlar dondurularak
egitim tekrarlanmig; fakat bu denemeler sonucunda dondurma isleminin model
performansini olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu nedenle transfer 6grenme
uygulamasinda herhangi bir katmanda dondurma islemine gidilmemis ve tiim
katmanlar egitim boyunca giincellenmistir. Egitimin on kez tekrarlanmasi ile

gbzlemlenen ortalama sonuglar Cizelge 4.4-4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.4’teki sonuclara gore AlexNet mimarisi sifirdan egitime kiyasla bu kez
%2,18’lik bir farkla spektrogram goriintiileri ile OUA tespitinde daha yiiksek bir
dogruluk basaris1 gdstermistir. Onceki sonuglara benzer sekilde AlexNet mimarisi
apne tespitinde GoogleNet ve ResNetl8 mimarilerinden dogruluk, hassasiyet ve

Ozgilliik kriterleri i¢in daha yliksek performansla sonug vermistir.

OUA tahmininde ise ResNet18 mimarisi skalogram goriintiileri ile 0-30 sn kesitleri
i¢in en iyi tahminleme sonuglarini (%78,05 dogruluk, %79,89 hassasiyet) sunmustur

(Cizelge 4.6). Bunun yaninda, 30-60 sn ve 60-90 sn kesitlerinde skalogram goriintiileri

51



icin ResNet18 modeli GoogleNet ve AlexNet mimarisine kiyasla OUA tahmininde

daha yiiksek basar1 oranlari ile sonuglar sunmustur.

Cizelge 4.4 : AlexNet modeli igin transfer 6grenme (TL) sonuglari.
AlexNet
Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 83,68 77,27 73,52 70,75

Dogruluk (%)
Spektrogram 84,96 76,74 72,61 69,53
Skalogram 84,31 78,27 75,63 71,50

Duyarhlik (%)
Spektrogram 86,87 77,73 74,99 70,84
. Skalogram 81,04 76,38 71,17 69,17

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 84,22 75,81 71,95 67,31
Skalogram 83,00 79,45 75,75 72,82

PPV (%)

Spektrogram 84,64 75,65 74,10 68,03

Cizelge 4.5 : GoogleNet modeli i¢in transfer 6grenme (TL) sonuglari.
GoogleNet
Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 80,04 69,04 66,10 62,11

Dogruluk (%)
Spektrogram 78,92 68,75 66,02 61,38
Skalogram 82,59 71,09 68,30 62,64

Duyarhhk (%)
Spektrogram 79,93 70,86 66,45 61,63
. Skalogram 79,08 67,52 65,19 60,47

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 78,68 67,26 64,16 57,90
Skalogram 79,96 68,63 65,58 61,56

PPV (%)

Spektrogram 78,96 69,96 64,63 61,75

GoogleNet, Non-TL uygulamasinda oldugu gibi burada da en diisiik tespit ve tahmin
sonuglarin1 vermistir. Buna karsin, GoogleNet mimarisinin OUA tespitini %80,04
dogrulukla yapabilmesi kabul edilebilir bir performans olarak degerlendirilmistir.

Skalogram goriintiileri spektrogram goriintiilerine kiyasla 0-30 sn kesitlerinde %0,53
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(AlexNet), 30-60 sn kesitlerinde %1,4 (ResNet18) ve 60-90 sn kesitlerinde %3,49°luk
(ResNet18) bir farkla daha dogru smiflandirilmigtir. TL i¢in yalmizca AlexNet
mimarisinde spektrogram goriintiilerinin skalogram goriintiilerine gore kiyasla %1,28

oranla daha dogru smiflandirildig1 gérilmistiir.

Cizelge 4.6 : ResNet18 modeli i¢in transfer 6grenme (TL) sonuclari.
ResNet18
Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn
Skalogram 83,67 78,05 75,05 73,77

Dogruluk (%)
Spektrogram 83,40 77,78 73,65 70,28
Skalogram 84,43 79,89 75,26 74,25

Duyarhlik (%)
Spektrogram 85,45 78,68 73,93 70,36
5 Skalogram 83,00 76,00 73,55 72,71

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 82,78 76,79 73,35 68,23
Skalogram 85,42 78,29 75,39 74,88

PPV (%)

Spektrogram 83,06 78,93 74,29 70,30

Cizelge 4.4-4.6’da gozlemlenen ortak sonuglardan bir digeri, apne baslangicindan
oncesine gidildik¢e tahmin basarisinin diistligliniin gozlemlenmesidir. Bu durum apne
an1 yaklastikca EKG 6rneklerindeki morfolojik degisimlerin artmaya basladiginin ve
apne aninda nefesin durmasiyla kalp aktivitelerindeki degisimin en fazla oldugunun
bir gostergesidir. Buna bagl olarak apne aninin baslangici 6ncesi solunum ve normal
solunum arasindaki ayirt edici 6zellikler belirgin hale gelmekte; bu da ESA modelleri
tarafindan daha dogru bir sekilde tespit edilmektedir. Bu sebeple, siniflar arasi
farkliligin en fazla apne kesitlerinde, en az da 60-90 sn kesitlerinde oldugu
goriilmektedir. Bu gozleme bagh olarak TL ve Non-TL sonuglarinda en iyi tahmin
basaris1 apne baglangicinin hemen Oncesindeki 30 saniye (0-30 sn) araliklari
kullanildiginda gozlemlenmistir. TL ve Non-TL sonuclarinda ResNet18 mimarisi tim
tahmin zamanlar1 i¢in AlexNet ve GoogleNet'ten daha iyi tahminleme performansi
sunmustur. Bu nedenle ResNet18'in OUA tahmininde diger modellerden daha etkili
oldugu sonucuna varilmistir. Sekil 4.1°de goriildiigii lizere Onceden egitilmis
modellerde transfer 6grenme kullanimi sifirdan egitime gore cogu senaryoda daha

yiiksek performans sonuglari sunmustur. Bunun yaninda skalogram goriintiilerinin
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ozellikle AlexNet ve ResNet18 mimarileri i¢in ¢ogunlukla daha iyi simiflandirildig
acikca goriilmektedir.  Kullanilan mimariler i¢in hem TL hem de Non-TL

egitimlerinde gozlemlenen dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.2-4.7°de gosterilmistir.

AlexNet
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Sekil 4.1 : Dogruluk sonuglari (a) AlexNet, (b) GoogleNet ve (c) ResNet18.
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Sekil 4.2 : TL ve Non-TL egitimlerinde skalogram goriintiileri i¢in AlexNet
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dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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Sekil 4.3 : TL ve Non-TL egitimlerinde skalogram goriintiileri i¢in
GoogleNet dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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Sekil 4.4 : TL ve Non-TL egitimlerinde skalogram goriintiileri igin
ResNet18 dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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Sekil 4.5 : TL ve Non-TL egitimlerinde spektrogram goriintiileri i¢in
AlexNet dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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Sekil 4.6 : TL ve Non-TL egitimlerinde spektrogram goriintiileri i¢in
GoogleNet dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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Sekil 4.7 : TL ve Non-TL egitimlerinde spektrogram goriintiileri i¢in
ResNet18 dogruluk ve kayip grafikleri; (a) Dogruluk, (b) Kayip.
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4.3 Onerilen Model Mimarisi

Bu béliimde, 6nceden egitilmis ESA mimarileri ile transfer 6grenme ve sifirdan egitim
uygulamalarinda gozlemlenen sonuglara bagli olarak OUA tahmininde model
basarisini artiran yeni bir mimari hakkinda bilgilere yer verilmistir. Onerilen mimari,
temelde  ResNetl8  mimarisinin  gelistirilmis ~ bir  versiyonu  olarak

degerlendirilmektedir.

Ele almman problemde, ResNet18 mimarisinin geri yayilim sirasinda mimarinin ilk
katmanlarina dogru etkisini kaybeden agirliklarin artik baglantilar ile egitim siirecine
dahil edilmesinin modelin tahmin basarisini olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir. Bu
baglamda OUA tahmini icin sirali veya baslangic modiilleri yapisindaki katman
kullanimlarinin basariya etkisinin diisiik oldugu soylenebilir. Onerilen modeldeki
motivasyon, artik blok yapilar1 kullanimi ile ResNetl8 mimarisinden daha iyi bir
tahmin basarisin1 yakalamak ve modelin parametre sayisini azaltarak islemsel maliyeti

indirgemektir.

Onerilen yeni modeldeki amag; OUA tahmininde mevcut modellerden daha iyi ¢alisan
ve yiiksek dogrulukla sonuglar veren bir model ortaya koymaktir. Bu nedenle OUA
tespiti sonuglari i¢in herhangi bir iyilestirilme ¢alismasi yapilmamaistir. Daha dnceden
de belirtildigi iizere, OUA olaylarinin tespit edilme basarisinin tahmin edilme
basarisindan daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Bu durum dikkate alindiginda,
onerilen modelin OUA tahmini i¢in Bolim 4.1 ve Bolim 4.2°deki uygulamalardan
daha iyi sonuglar vermesi durumunda OUA tespiti i¢in de daha yiiksek performans

gostermesi beklenmektedir.

Yapilan iyilestirme ¢alismalarinda, ResNetl8 mimarisinin katman sayilarinda
artirma/azaltma, farkli havuzlama yontemlerinin kullanimi, artik bloklara katman
ekleme/gikarma, tam baglanti katmanlarin diiglim sayisinda degisiklik ve dropout
kullanim1 gibi bircok deneme ile ag basarisi iyilestirilmeye c¢alisilmistir. Katman
sayisinin artirildigi taktirde Ogrenilebilir parametre sayisinda artis oldugu, egitim
stirecinin uzadigt ve performans bagarisinin  Onemli Olclide degismedigi
gozlemlenmistir. Havuzlama yonteminde ise global ortalama havuzlama yerine
maksimum havuzlama kullanildiginda modelin tahmin performansinin olumlu yénde
etkilendigi gorilmistir. Ek olarak, sifirdan bir egitim siireci i¢in modelin asir1

O6grenme durumu ile karsilasilmamasi i¢in son tam baglanti katmandan 6nce 0,2
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olasilikli dropout eklenmistir. Cizelge 4.7’de onerilen modele ait katman tipleri, filtre
sayilari, filtre boyutlar1 ve aktivasyon fonksiyonlarmin ¢iktt boyutlar, filtrelerde

uygulanan adim sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Cizelge 4.7’de “Conv” evrisim katmanini ve “BN” dizi normalizasyonunu ifade
etmektedir. Goriildiigii iizere Onerilen modelde birinci tam baglanti katmani 512
baglantili iken, ikinci tam baglanti katman1 hedeflenen sinif sayisina bagli olarak 2
baglantilidir. Agirliklarin - optimizasyonu igin Gradyan Azalma Algoritmasi
kullamlmistir.  Onerilen model toplamda 9.354.114 6grenebilir  parametre
icermektedir. Bu baglamda, orijinal ResNet18 mimarisinden (11.694.056 adet
Ogrenebilir parametre) daha az sayida parametre igeren bir mimari elde edildigi

sOylenebilmektedir.

Sekil 4.8’de oOnerilen mimarinin katman baglantilar1 gorsellestirilmistir. Orijinal
ResNet18 mimarisinde sekiz adet artik baglantinin kullanimina kiyasla onerilen
mimaride artik baglantilarin sayisinin alt1 adet oldugu goriilmektedir. Diger bir yenilik,
ResNet18’deki son dort evrisim katmaninin Onerilen mimaride kullanilmamasidir.
Bunun yerine “Conv8” ve “Conv14” evrisim katmanlarina BN-ReLU-Conv-BN

katmanlar1 eklenmistir.

Girdi + ¢‘ ¢

Maksimum
Havuzlama

Global Maksimum
” Havuzlama
B

> Tam Baglanti
Dropout

NP

Tam Baglanti

Softmax

Sekil 4.8 : Onerilen mimarinin katman baglantilari.



Cizelge 4.7 : Onerilen model mimarisi.

Filtre Filtre Aktivasyon
Katmanlar Sayis1  Boyutlarn Ciko Adim Fon kSiyﬁnu
Girdi - - 224x224x%3 - -
Convl 64 <7 112x112x64 2 RelLU
BN - - 112x112x64 - -
Maksimum 33 56XE6X64 2 :
Havuzlama
Conv2 64 3x3 56x56x64 1 RelLU
BN - - 56x56x64 - -
Conv3 64 3x3 56x56x64 2 RelLU
BN - - 56x56x64 - -
Conv4 64 3x3 56x56x64 1 RelLU
BN - - 56x56x64 - -
Convb 64 3x3 56x56x64 1 RelLU
BN - - 56x56x64 - -
Conv6 256 1x1 28x28x256 2 RelLLU
BN - - 28x28x256 - -
Conv7 128 3x3 28x28x128 2 RelLLU
BN - - 28x28x128 - -
Conv8 128 3x3 28x28x128 1 RelLLU
BN - - 28x28x128 - -
Conv9 256 3x3 28x28x256 1 RelLU
BN - - 28x28x256 - -
Conv10 256 3x3 28x28x256 1 ReLU
BN - - 28x28x256 - -
Convll 256 3x3 28x28x256 1 RelLU
BN - - 28x28x256 - -
Convil2 512 1x1 14x14x512 2 RelLU
BN - - 14x14x512 - -
Convl13 256 3x3 14x14x256 1 RelLU
BN - - 14x14x256 - -
Convl4 256 3x3 14x14x256 1 RelLU
BN - - 14x14x256 - -
Convls 512 3x3 14x14x512 1 RelLU
BN - - 14x14x512 - -
Convl6 512 3x3 14x14x512 1 RelLU
BN - - 14x14x512 - -
Conv17 512 3x3 14x14x512 1 ReLU
BN - - 14x14x512 - -
Global
Maksimum - - 1x1x512 - -
Havuzlama
Tam Baglant . IXIX512 - ReLU
Katmani
Dropout - - 1x1x512 - -
Tam Baglant - 1x1x2 - Softmax

Katmani



4.4 Onerilen Model Bulgulari

Onerilen mimarinin egitimi ve testi icin Onceden egitilmis ESA mimarilerine
uygulanan parametreler kullanilmistir. Onerilen mimari énceki uygulamalarda oldugu
gibi 30 epok boyunca egitilmis, Gradyan Azalma Algoritmasi ile optimize edilmis ve
egitim on kez tekrarlanmistir. Cizelge 4.8’de skalogram ve spektrogram goriintiileri

icin gézlemlenen ortalama deger sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.8 : Onerilen model bulgulari.

Onerilen mimari

Tespit 0-30sn 30-60sn 60-90 sn

Skalogram 85,20 82,30 78,91 75,66

Dogruluk (%)
Spektrogram 84,70 80,13 71,57 74,55
Skalogram 86,27 83,22 80,01 76,14

Duyarhlik (%)
Spektrogram 85,80 81,99 78,97 74,95
. Skalogram 85,01 82,27 77,87 75,16

Ozgiilliik (%)
Spektrogram 83,89 77,25 77,23 74,24
Skalogram 85,66 82,95 80,33 75,75

PPV (%)

Spektrogram 84,76 78,74 77,62 74,37

Cizelge 4.8’de goriildiigii tizere, AlexNet, GoogleNet ve ResNetl18’e benzer sekilde
OUA olaylarinin gerceklesme anina yaklastikca Onerilen modelin tahmin
performansinin arttigi goriilmektedir. Denenen diger modellere kiyasla ag, skalogram
goriintiileri i¢in OUA tespitinde %85,20 ve OUA tahmininde %82,30'luk en yiiksek
dogruluk degerine ulagsmistir. Bunun yaninda, dnceden egitilmis modellere benzer
sekilde, onerilen agin OUA tahmininde skalogram goriintiileri i¢in en yiiksek dogruluk

performansini sundugu goézlemlenmistir (Sekil 4.9).

Onerilen ag, Boliim 4.1 ve Boliim 4.2°de gézlemlenen bulgulara kiyasla tiim tahmin
stireleri i¢in hem skalogram hem de spektrogram goriintiilerinde daha yiiksek
duyarlilik sonuglart sunmustur. Benzer sekilde, skalogram goriintiileri i¢in daha

yuksek pozitif tahmin degerleri elde edilmistir. G6zlemlenen sonuglardan, onerilen
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ESA modelinin 6nceden egitilmis mimarilerin transfer 6grenme ve sifirdan egitim

bulgularina kiyasla OUA tahmininde daha etkili oldugu goriilmiistiir.

Onerilen Model
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%
Tespit 0-30sn 30-60 sn 60-90 sn

m Skalogram = Spektrogram

Sekil 4.9 : Onerilen model i¢in skalogram ve spektrogram gériintiilerinin

dogruluk grafigi.
Sekil 4.10'da tespit ve tahmin kesitleri i¢cin Grad-CAM goriintiileri gosterilmistir.
Grad-CAM algoritmasinin, test verilerine ait ayirt edici derin 6zellikleri maviden
kirmiziya dogru tonlamalar ile ifade ettigi goriilmektedir. EKG kesitlerinde siniflari
birbirinden ayiran 6zelliklerin farkli renk tonlar ile gorsel olarak sunulmasi siiflar
arasi farkliliklart vurgulamistir. Sekil 4.10 (a)'da Non-OUA i¢in ayirt edici 6zellikler
20 Hz dolaylarinda gozlemlenmistir, ancak bu bolgelerin Pre-OUA skalogram

kesitlerinde ayirt edici olmadigi goriilmektedir.

Sekil 4.10 (b)’de siniflandiricinin tespit ettigi ayirt edici 6zelliklerin spektrogram
goriintiilerinin alt bolimiinde 10-20 Hz dolaylarinda yogunlastig1 goriilmektedir.
Baska bir deyisle, orta seviye frekanslar ve bu frekanslarin harmoniklerine ait
genlikler, spektrogram smiflandirmasinda Pre-OUA ve Non-OUA siniflart i¢in ayirt
edici farkliliklar1 ifade etmektedir. Gozlemlenen bulgular ve Grad-CAM sonuglari,
kalbin elektriksel aktivitelerinin sadece OUA olaylar1 sirasinda degil, OUA oncesinde

de degisebilecegini agikca ortaya koymaktadir.

Onerilen ESA mimarisinin egitimi sirasinda elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri

Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.10 : Grad-CAM gorintiileri; (2) Non-OUA skalogram, (b) Non-OUA spektrogram, (c¢) OUA skalogram, (d) 0-30 sn Pre-OUA
skalogram, (e) 30-60 sn Pre-OUA skalogram, (f) 60-90 sn Pre-OUA skalogram, (g) OUA spektrogram, (h) 0-30 sn Pre-OUA
spektrogram, (i) 30-60 sn Pre-OUA spektrogram, (j) 60-90 sn Pre-OUA spektrogram.
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Sekil 4.11 : Onerilen modelin dogruluk ve kayip grafikleri (a) Skalogram

dogruluk, (b) Skalogram kayip, (c¢) Spektrogram dogruluk ve (d)

Spektrogram kay1p.
Sekil 4.11°de goriildiigii iizere test basarisinda oldugu gibi egitim basarisinda da tespit
dogrulugunun en yiiksek oldugu ve bunu takiben 0-30 sn, 30-60 sn, 60-90 sn
kesitlerinin geldigi goriilmektedir. Kayip grafiginde ise beklenildigi iizere en az kayip
OUA tespit modelinde; en fazla kayip ise OUA tahmininde 60-90 sn kesitlerinin
kullanildigi durumda olmustur. Onerilen modelin giivenilirligini ve tutarliligimni
degerlendirmek icin 10 kat ¢apraz validasyon (10 fold cross validation) uygulanmistir.
Burada, tiim veri seti rastgele olarak 10 pargaya boliinmiis, bunlardan biri test i¢in geri

kalanlar ise egitim i¢in kullanilmistir. Bu islem on kez tekrarlanmustir.

Onerilen modelin validasyon sonuglar1 Sekil 4.12°de gosterilmistir. Skalogram
goriintiilerinin validasyon sonuglarina gore, ortalama dogruluk degeri OUA tespiti igin
%85,38 + %0,95, 0-30 sn kesitler i¢in %82,36 + %1,07, 30-60 sn kesitler i¢in %79,09
+ %1,17 ve 60-90 sn kesitler i¢in %75,77 + %]1,11 olarak tespit edilmistir.
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Spektrogram goriintiilerinde ise tespit i¢in %84,68 = %0,98, 0-30 sn kesitler icin
%80,24 + %1,04, 30-60 sn kesitler i¢in %77,59 + %1,05 ve 60-90 sn kesitler igin
%74,58 = %1,13 dogruluk degerleri gozlemlenmistir.

Onerilen modelin 10 kat ¢apraz validasyon sonucunda gdzlemlenen ortalama dogruluk
degerleri sirastyla tespit, 0-30 sn, 30-60 sn ve 60-90 sn kesitleri i¢in soldan saga dogru
Sekil 4.12°de gosterilmistir. Cizelge 4.8’deki performans sonuglarinin ¢apraz
validasyon sonuglari ile oldukca yakin degerlerde gézlemlenmesi 6nerilen modelin

kararliligin1 ve tekrarlanabilirligini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.12 : Onerilen modelin 10 kat ¢apraz validasyon sonuglari.

Diger bir dogrulama yontemi, ROC egrisinin analizidir. ROC egrisi, egitilmis bir
modelin test agsamasinda yanlis pozitif bulma oranina karsilik dogru pozitif bulma
oraninin degisimini gostermektedir. Bu degisimden elde edilen egri altinda kalan
alanin (Area Under Curve, AUC) yorumlanmasiyla modelin dogrulugu ve
uygulanabilirligi hakkinda yorum yapilabilmektedir. AUC sonucunun 0,5 olmasi
siniflar arasindaki farkin gériilmemesi; rastgele siniflandirma olarak kabul edilir [77].
0,85 tizeri AUC degerleri, yiiksek siniflandirma dogrulugu olarak degerlendirilirken,
0,75-0,85 AUC orta seviye ve 0,75’ten disiik degerler de diisiikk dogrulukla
siiflandirma olarak yorumlanmaktadir [78]. Yapilan analizler sonucunda skalogram
goriintiilerinde tespit i¢in 0,928, 0-30 sn kesitler i¢in 0,901, 30-60 sn kesitler i¢in 0,860
ve 60-90 sn kesitler i¢in 0,833 ortalama AUC degerleri gozlemlenmistir. Spektrogram
goriintiilerinde ise tespit i¢in 0,912, 0-30 sn kesitler icin 0,878, 30-60 sn kesitler icin
0,852 ve 60-90 sn kesitler i¢in 0,815 ortalama AUC degerleri gozlemlenmistir.
Skalogram goriintiilerinin OUA tahmininde spektrogram goriintiilerinden daha ytiksek
performans degerleri ile sonu¢ vermistir. Bunun bir sonucu olarak gozlemlenen AUC

degerlerinde de benzer durumun oldugu goriilmektedir. Buna karsilik, iki goriintii tipi
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icin de elde edilen AUC degerlerinin tiim tahmin zamanlari i¢in 0,815 ve iizerinde
gozlemlenmesi, modelin OUA tahmininde uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Onerilen modelin ortalama ROC egrilerine ait grafikler Sekil 4.13’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.13 : Onerilen modelin ROC egrileri (a) Skalogram, (b) Spektrogram.
4.5 Derin Ozellikler ve Farkli Simflandirici ile G6zlemlenen Sonuglar

Cizelge 4.8’deki Onerilen model sonuglart ESA mimarisinin kendi siniflandiricis
kullanarak elde edilmistir. Burada farkli bir uygulama olarak, ESA modelinden elde
edilen Ozniteliklerin farkli siniflandiricilar ile siniflandirildigi durumdaki basarilari
analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Derin 6grenmenin sagladigi avantajla otomatik
olarak c¢ikarilan dznitelikler bu kez mimarinin kendi siniflandiricist yerine {i¢ farkh
siniflandirict ile smiflandirilmistir. Bu smiflandiricilar Destek Vektor Makineleri
(DVM), Rastgele Alt Uzay k-En Yakin Komsuluk RAU-kNN) ve Rastgele Alt Uzay
Diskriminant’dir (RAU-D). Onceki uygulamada en iyi tespit ve tahminleme sonuglart
skalogram goriintiilerinde gozlemlendigi i¢in ¢aligmanin geri kalanina yalnizca bu

gortintii tipi dikkate alinarak devam edilmistir.

Mimarinin katman derinligi arttikga bu katmanlarda daha detayli; bagka bir deyisle
daha karmasik seviyelerde Oznitelikler gozlemlenmektedir. Bu 6znitelikler karmagik
hale geldik¢e siniflandiricinin basarisi olumsuz yonde de etkilenebilmektedir. Bu
nedenle Onerilen modelin katman derinliginin se¢imi probleme uygun bir sekilde
belirlenmelidir. Ayrica kullanilacak olan harici bir siniflandirici igin yeterli sayida
Ozniteligin elde edilmesi de siniflandiricinin performansini etkileyebilmektedir. Bu

calismada ilk olarak oOnerilen degistirilmis ResNetl8 mimarisinin farkl
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katmanlarindan elde edilen Ozniteliklerin farkli smiflandiricilardaki basarilari
arastirilmistir. Yapilan gézlemler sonucunda birinci tam baglanti katman1 dncesindeki
Global Maksimum Havuzlama katmanindan elde edilen 6zniteliklerin siniflandirmada
daha basarili sonuglar sundugu goriilmiistiir. Bu simiflandiricilarin 10 kat capraz

validasyon i¢in sundugu performans sonuglari Cizelge 4.9 — 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.9 : Derin 6zniteliklerin DVM ile siniflandirma sonuglart.

DVM

Tespit 0-30 sn 30-60 sn 60-90 sn

Dogruluk (%) 8530+0,12 | 82,43+0,11 | 78,15+0,23 | 75,54+ 0,23

Duyarhhik (%) 86,01 +£0,27 | 84,5+0,17 | 79,44+0,38 | 77,9+0,25

Ozgiilliik (%) | 84,68+0,25 | 81,13+0,23 | 76,8+0,22 | 74,06 +0,30

PPV (%) 87,03+0,19 | 82,27+0,17 | 78,09+ 0,19 | 7583 +0,25

Cizelge 4.9-4.11 sonuglar incelendiginde hem OUA tespiti hem de tahmininde en iyi
basartyt RAU-KNN smiflandiricist  gostermistir. Global maksimum havuzlama
katmanindan ¢ekilen 512 adet 6zniteligin kullanildigi ¢alismada RAU-KNN, apne
olaylarin1 %89,70 £+ %0,28 dogrulukla tespit etmis ve tahminlemede en i1yi sonuglari
0-30 sn kesitleri kullanildig1 durumda %86,97 + %0,35 dogrulukla vermistir. Onceki
validasyon sonuglarina gore OUA tespit dogrulugunda % 4,3, 0-30 sn Kesitlerinde
%4,6, 30-60 sn kesitlerinde %5,4 ve 60-90 sn kesitlerinde %6,4 oraninda bir artis

oldugu gozlemlenmistir.

DVM ve RAU-D smiflandiricilart bu c¢alismada hemen hemen ayni sonuglar
vermistir. DVM, apne kesitlerini %0,08 oraninda daha az bir dogruluk orani ile tespit
ederken, RAU-D %0,11 farkla apne kesitlerini daha az dogrulukla tespit etmistir.
Benzer sekilde tahminleme i¢in kullanilan kesitlerde de DVM ve RAU-D, onerilen
ESA modelinin sonuglari ile yaklasik olarak ayni sonuglar1 vermistir. Bu baglamda
RAU-kNN smiflandiricisinin OUA tespit ve tahmininde performans basarisini olumlu

ve etkili bir gekilde iyilestirdigi sdylenebilmektedir.
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Cizelge 4.10 :

Derin 6zniteliklerin RAU-KNN ile siiflandirma sonuglart.

RAU-kNN
Tespit 0-30 sn 30-60 sn 60-90 sn
Dogruluk (%) 89,70+ 0,28 | 86,97 +0,35 | 84,54+0,32 | 82,14+ 0,43
Duyarhlik (%) 90,39+ 0,51 | 88,19+0,52 | 87,14+0,53 | 85,86 + 0,66
Ozgiilliik (%) 85,57+0,52 | 84,26+0,95 | 82,71 +0,90 | 80,28 +0,76
PPV (%) 87,69+0,35 | 857+0,63 | 83,85+0,60 | 81,21 +0,55

Cizelge 4.11 :

Derin 6zniteliklerin RAU-D ile siniflandirma sonuglari.

RAU-D
Tespit 0-30 sn 30-60 sn 60-90 sn
Dogruluk (%) 85,27+0,27 | 82,16+0,23 | 78,62+ 0,27 | 75,48 +0,30
Duyarhhk (%) 85,38 +0,38 | 84,69+0,31 | 80,54+0,49 | 78,66+0,42
Ozgiilliik (%) 85,15+0,30 | 80,34+0,37 | 76,61 +£0,25 | 74,31 +0,29
PPV (%) 86,44+ 0,25 | 81,72+0,27 | 78,14+ 0,20 | 75,28 + 0,26

Sekil 4.14°te onerilen ESA mimarisinin kendi siniflandiricisindan elde edilen 10 kat

capraz validasyon sonuglari ile derin Ozniteliklerin DVM, RAU-kNN ve RAU-D

simiflandiricisinin sonuglart arasindaki farklar bar grafigi olarak gosterilmistir.

Gortldiigii tizere dogrusal kernellerin kullanildigit DVM ve RAU-D simiflandiricilar

smif ayriminda kisith bir performans gostererek onerilen model ile yakin sonuglar

sunmustur. RAU-KNN yontemi ise parametrik olmayan yapisi itibariyle egitim verisi

icin bir varsayimda bulunmamaktadir. Bu durum, dogrusal olmayan verilerin

siniflandirilmasinda RAU-kNN’in sonuglari net bir sekilde iyilestirmesini saglamistir.
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Sekil 4.14 : Onerilen model ile farkli siniflandiricilarin OUA tespiti ve
tahmini i¢in dogruluk performanslari.

Cizelge 4.12°de skalogram ve spektrogram goriintiilerinin tespit ve farkli tahmin
stireleri i¢in bir EKG kesitini (30 saniye) kullanarak goriintii olusturma ve onerilen
degistirilmis ResNetl18 modelinin verdigi siniflandirma cevabi igin gereken siireler
paylasilmistir. Gozlemlenen sonuglara gore SDD, KZFT’ye kiyasla daha kisa siire
igerisinde goriintii tiretmektedir. Smiflandirma siiresinin ~0,63 sn oldugu dikkate
alindiginda toplam tepki siiresi skalogram goriintiileri i¢in en fazla 1,01 sn,
spektrogram goriintiilerinde ise en fazla 1,73 sn ’ye ulagmaktadir. Cizelge 4.13’te ise
aynt EKG kesitlerinin DVM, RAU-KNN ve RAU-D ile siniflandirildigi durumda
gereken tepki siireleri paylagilmistir. Burada, test gortintiisiiniin siniflandirilmasinda
ti¢ siniflandiricinin da ResNet18 modelinden daha hizli tepki verdigi goriilmektedir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildigi bu uygulamada 2B ESA
modeli ile ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirilma siiresi en kisa RAU-D modelinde en
uzun ise RAU-kNN modelinde olmustur. Performans basarisi ve tepki siireleri
karsilastirildiginda RAU-D, OUA tahmininde 0,69 sn’de %82,16 dogrulukla cevap
verebilirken, RAU-kNN 0,82 sn’de %86,97 dogrulukla cevap verebilmektedir. Tiim
siniflandiricilarin tepki siirelert OUA kestirimi i¢in yeterli olarak degerlendirilmis ve
OUA tahmin basarisi daha yiiksek olan model olan RAU-KNN, onerilen ¢alismada en
basarili model olarak degistirilmistir. Skalogram goriintiilerini kullanan bu modeli
kullanan bir erken uyar sisteminin gelistirilmesi durumunda, OUA yaklasik 0,7 sn
gecikmeyle on goriilerek kisinin uyarilmasi saglanabilecektir. Bu sayede OUA
sendromunda karsilagabilecek olasi sendromlar ger¢eklesmeden son bulabilecektir. Bu
baglamda, donanimsal yeteneklerin daha fazla oldugu bir ortamda tepki siirelerinin

azalmasi da beklenmektedir.
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Cizelge 4.12 : Bir kesit i¢in goriintii iiretimi ve onerilen ResNet18
modelinin siniflandirma sonucu vermesi i¢in gerektirdigi siireler.

Skalogram Spektrogram
Goriintii Uretimi + Tepki Goriintii Uretimi + Tepki
Siiresi Siiresi
Tespit 0,97 sn 1,73 sn
0-30 sn kesit 0,99 sn 1,70 sn
30-60 sn kesit 1,01 sn 1,71 sn
60-90 sn kesit 0,97 sn 1,72 sn

Cizelge 4.13 : Bir kesit i¢in goriintii iiretimi ve DVM, RAU-KNN, RAU-D
modellerinin siiflandirma sonucu vermesi i¢in gerektirdigi siireler.

Skalogram
Goriintii Uretimi + Tepki Siiresi
DVM RAU-kNN RAU-D
Tespit 0,71 sn 0,85 sn 0,68 sn
0-30 sn kesit 0,70 sn 0,82 sn 0,69 sn
30-60 sn kesit 0,70 sn 0,81 sn 0,72 sn
60-90 sn kesit 0,69 sn 0,77 sn 0,70 sn
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5. DEGERLENDIRME VE TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda, tanist konmus EKG sinyalleri kullanilarak OUA tahmini yapan
ESA modelleri dnerilmistir. {1k olarak, kullanilan veri setlerinde taban hatt1 diizeltmesi
ve z-skoru normalizasyonu uygulanarak kayitlar i¢in bir standart olusturulmustur.
Ardindan bu sinyaller 30 saniyelik kesitlere boliitlenerek OUA’nin gergeklestigi
aralik, OUA baslangici 6ncesi 30 saniye araligi (0-30 sn), OUA 6ncesi 30-60 sn araligi,
OUA 06ncesi 60-90 sn aralig1 ve tanimlanan bu bolgeler disindaki 30 sn araliklar: (Non-
OUA) belirlenmistir. Boliitlenen kesit sayilarinda farklilik gozlemlenmesi sonucu
SMOTE algoritmasi ile sentetik veri artirrmi uygulanmis ve dengeli bir veri seti
kiimesi olusturulmustur. Daha sonra, her bir kesit icin skalogram ve spektrogram
goriintiileri  iiretilerek ESA  modellerine girdi i¢in kullanilacak veritabam
hazirlanmistir. Ardindan bu veri tabaninin %80°1 egitim, %10’u validasyon ve %10’u
test icin boliimlenmistir. Veri tabaninin egitim, validasyon ve test kiimelerine
bolinmesinde OUA/Pre-OUA ve Non-OUA dagilimi oransal olarak dengeli olacak

sekilde diizenlenmistir.

Daha 6nceki boliimlerde de belirtildigi tizere ¢alismadaki temel amag derin 6grenme
modellerinde EKG sinyallerini kullanarak OUA tahmini yapabilmektir. OUA tespit
basarisinin tahmin basarisindan daha yiiksek olmasi gerektigi onceki boliimlerde
bahsedilen gerekcelerle aciklanmisti. Bu durumu dogrulamak ve Onerilen tahmin
modellerinin basarisin1 yorumlayabilmek adina ek bir uygulama olarak OUA tespiti
de yapilmistir. Gozlemlenen bulgularda OUA tespitinin en yliksek siniflandirma
basarisint vermis olmasi, tahmin uygulamalari i¢in de iyi bir gosterge olarak

degerlendirilmistir.

Uygulanan testlerin bagaris1 dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve pozitif tahmin degeri
kullanilarak degerlendirilmistir. Ik olarak 6nceden egitilmis AlexNet, GoogleNet ve
ResNetl8 mimarileri kullanilarak bu mimarilerin optimize edilmis agirliklari
kullanilmadan sifirdan egitim yapilarak skalogram ve spektrogram goriintiilerinin
OUA tespit ve tahmin performansi irdelenmistir. Go6zlemlenen sonuglara gore
skalogram goriintiileri spektrogram goriintiilerine kiyasla daha iyi siniflandirma

sonuglar1 vermistir.
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AlexNet mimarisi OUA tespitinde daha iyi performans (%82,78 dogruluk) gosterirken
ResNet18 mimarisi OUA tahmininde daha basarili (0-30 sn kesitlerde %75,45, 30-60
sn kesitlerde %73,13 ve 60-90 sn kesitlerde %70,42 dogruluk) bulunmustur.

Uygulamanin bir diger adimi, transfer 6grenme kullanimi ile ¢alismanin tekrarlanmasi
olmustur. Burada ImageNet veri seti kullanilarak agirliklar1 6nceden optimize edilmis
mimariler i¢in yeniden bir egitim tanimlanmistir. AlexNet, GoogleNet ve ResNet18
mimarilerindeki mevcut optimize agirliklar kullanilarak yeniden bir agirliklandirma
yapilmak iizere egitim tekrarlanmistir. ImageNet veri setine ait goriintlilerinde
herhangi bir OUA kesitine ait skalogram veya spektrogram goriintiisii
bulunmadigindan modelin egitimi sirasinda katmanlarda dondurma (freezing) islemi
basariy1 olduke¢a diisiirmiis; bu nedenle egitim igin herhangi bir katmanda dondurma
uygulanmamustir. Sifirdan 6grenme ve transfer 6grenme icin hassas ayarlama (fine
tuning) yapilarak smiflandirma katmanimin smif sayist iki olacak sekilde

diizenlenmistir.

Transfer 6grenme sonuglarina bakildiginda, ResNet18 skalogram goriintiileri i¢in yine
en iyi tahminleme sonuglarini (0-30 sn kesitlerde %78,05, 30-60 sn kesitlerde %75,05
ve 60-90 sn kesitlerde %73,77 dogruluk) verirken AlexNet bu kez spektrogram
goriintiileri ile en 1iyi tespit sonuglart sunmustur. Sifirdan egitim sonuglarina kiyasla
transfer 6grenmede sonuglarin iyilesmis olmasi, 6nceden egitilmis agirliklarin yeniden
optimizasyonunun siniflandirmayr olumlu sekilde etkiledigini gostermektedir.
GoogleNet, her iki ¢alismada da en diisiik performans sonucglarini vermistir. Buna
karsin skalogram goriintiileri kullanildigi durumda GoogleNet OUA tespitinde %80,04

dogruluk degeri ile kabul edilebilir bir performans sunmustur.

GoogleNet diger iki mimariye kiyasla katman derinlii en fazla olan mimaridir.
Burada katman derinliginin artmasiyla, kaybolan gradyan etkisinin ortaya ¢ikmasi test
performansinin  ¢ogunlukla diisik olmasma neden olmustur. Performans
diisiikliigiiniin bir diger nedeni olarak GoogleNet mimarisinin katman derinligine bagh
olarak 30 saniyelik kesitler i¢in iirettigi yiiksek seviyeli 6zniteliklerin OUA tahmin
modeli onermek i¢in uygun olmadig1 sdylenebilir. Diger yandan sirali yapidaki diisiik
katman sayisindaki AlexNet mimarisi ise ele alinan problemin yiiksek basarida
siniflandirilmasinda yetersiz kalmaktadir. ResNet18’in artik baglanti blogu kullanmasi
ile kaybolan gradyan problemine ¢6ziim bulmasi OUA simiflandirma probleminde

diger iki mimariye gore en iyi basarty1 ortaya koymustur.
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Sifirdan egitim ve transfer Ogrenmesi uygulamalarinda ResNetl8 mimarisinin
sundugu basarinin {izerine, bu mimari tizerinde OUA tahmin basarisini artirmaya
yonelik degisiklikler uygulanmistir. Bu amagla, katman sayisinda artirma/azaltma,
farkli havuzlama yontemlerinin kullanimi, artik bloklara katman ekleme/¢ikarma, tam
baglant1 katmanlarinin diigim sayisinda degisiklik ve dropout kullanimi gibi bir¢ok
deneme ile ag basarisi iyilestirilmeye calisilmistir. Uygulanan testler sonucunda ag
basarisi i¢in en etkili bulunan modelin detaylar1 Cizelge 4.7’de verilmistir. Global
ortalama havuzlama yerine global maksimum havuzlama kullanimi model basarisini
olumlu yonde etkilerken, dropout ve 512 diiglimlii tam baglant1 kullanimi toplam
baglant1 sayisini1 azaltarak asir1 6grenme durumunun Oniine gegilmesini saglamistir.
ResNetl18’e kiyasla daha az Ggrenebilir parametre sayisi iceren bu gelistirilmis
mimaride OUA tespiti i¢in skalogram goriintiileri %85,20 dogruluk degerine ulasirken
OUA tahmininde ise %82,30 (0-30 sn), %78,91 (30-60 sn) ve %75,66 (60-90 sn)
dogruluk degerleri gdzlemlenmistir. Onerilen modelin kararlihigini ve giivenilirligini
gbozlemlemek i¢cin 10 kat capraz validasyon yontemi uygulanmistir. Validasyon
sonuglarina gore skalogram goriintiilerinde ortalama dogruluk degeri OUA tespiti i¢in
%85,38 + %0,95, 0-30 sn kesitler i¢in %82,36 + %1,07, 30-60 sn kesitler i¢in %79,09
+ %1,17 ve 60-90 sn kesitler i¢cin %75,77 £ %]1,11 olarak tespit edilmistir.
Spektrogram goriintiilerinde ise OUA tespiti i¢in %84,68 + %0,98, 0-30 sn kesitler
icin %80,24 + %1,04, 30-60 sn kesitler i¢in %77,59 + %1,05 ve 60-90 sn kesitler i¢in
%74,58 + %]1,13 dogruluk degerleri gozlemlenmistir. Gozlemlenen test performansi
ve validasyon sonuclarinin tutarliligi 6nerilen modelin giivenilirligini, dogrulugunu ve

saglamliligini (robustness) ortaya koymustur.

OUA olaylarindan hemen onceki 30 saniyelik kesitler gelecekteki bir OUA olay1 igin
diger tahmin siirelerine kiyasla daha yiiksek dogruluk tahmininde bulunmustur. Bu
durum kardiyak aktivitesindeki degisikligin OUA baslangicindan hemen onceki 30
saniye i¢inde en fazla oldugunu gostermektedir. Tahmin siiresi arttik¢a tanisal bilginin
kaybolmaya baglamasi; bu nedenle gbézlemlenen Ozniteliklerin daha az ayirt edici
olmasi ve EKG sinyalindeki duragansizligin apne anindan 6ncesine gidildikge artmasi,
siniflandirma performansinin azalmasina neden olmustur. Bu nedenle gézlemlenen
bulgular, apne anindan 6nce QRS kompleksinin genliginde, R-R araliklarinin
stiresinde veya bir kalbin elektrofizyolojik davramisinda olas1 degisikliklerin

olabilecegini desteklemektedir.
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Skalogram goriintiileri genel olarak spektrogram goriintiilerine kiyasla daha iyi bir
simiflandirma basarist sunmustur. Skalogram goriintiilerinin bu basarisi su sekilde
gerekcelendirilmektedir. Fourier doniisiimiine kiyasla dalgacik doniisiimiiniin en
onemli avantaji hem yerel spektral hem de zamansal bilgiyi ¢ikarma yetenegidir. Ote
yandan KZFD, bir sinyali boliimlere ayirip her boliim {izerinde bir Fourier doniisiimii
uygulamaktadir. Gozlemlenen bulgulara gore, dalgacik doniisiimiiniin sundugu bu
ayristirma yetenegi ve Morse ana dalgaciklarin EKG sinyalini temsil etmede daha

basarili olmasi iizerine skalogram goriintiileri daha etkili sonuglar sunmustur.

Onerilen model sonuglarinin yorumlanabilirligi i¢in Grad-CAM ile simiflar arasindaki
ayirt edici Oznitelikler 1s1 haritasi kullanilarak gorsel olarak sunulmustur (Sekil 4.10).
Skalogram ve spektrogram goriintiilerine ait Grad-CAM ¢iktilarinda baskin olan
frekans bilesenlerinin farkli frekans araliklarinda ortaya ¢ikmasi gorselde ilk goze
carpan sonuglardan biridir. Ozellikle Non-OUA kesitlerine ait skalogram
goriintiilerinde ayirt edici 6zellikler goriintiiniin orta boliimiinde 6n plana ¢ikarken
Pre-OUA kesitlerinde bu frekans bilesenlerine ait genliklerinin diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Spektrogram goriintiilerinde ise Non-OUA Kesitlerinde ayirt edici
Ozelliklerin goriintiiniin alt bolimlerinde baskin oldugu gozlemlenirken Pre-OUA

kesitlerinde bu 6zelliklerin goriintiiniin orta boliimiinde yogunlastigi goriilmektedir.

Son uygulamada, degistirilmis ResNetl8 mimarisinin O6zniteliklerini belirleyen
katman bilgileri kullanilarak mimarinin siniflandiricisini kullanmak yerine DVM,
RAU-kNN ve RAU-D algoritmalari ile siniflandirma calismasi yapilarak klasik
makine Ogrenme yoOntemlerinin derin Oznitelikleri smiflandirmasindaki basarisi
aragtirtlmistir. Geleneksel kNN ve DA yontemlerine kiyasla 6znitelik uzaymi alt
uzaylara bolen ve her bir alt uzaymn siniflandirilmasi sonucunda nihai siniflandirma
kararin1 oy ¢okluguna gore belirleyen RAU-KNN ve RAU-D algoritmalarinin,
siniflandirma performansinin iyilestirilmesinde daha etkili oldugu vurgulanmistir
[Url-2]. Dogrusal kernel kullanimi yerine verilerin birbirine olan mesafesine gore
smiflandirildigi  parametrik olmayan bir yontem olan RAU-KNN, skalogram
goriintiilerine ait dogrusal olmayan oOzniteliklerin siiflandiriimasinda daha etkili
bulunmustur. 10 kat ¢apraz validasyon sonuglarina géore RAU-KNN siniflandiricisi,
DVM ve RAU-D’ye kiyasla dogruluk basarisinda yaklasik %4 oraninda iyilestirme

saglamistir. Sonug itibariyle, 6nerilen mimari ile tespit edilen 6zniteliklerin RAU-KNN
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ile smiflandirildigi yaklagimda c¢alismadaki en yiiksek performans sonuglar

gbzlemlenmistir.

Literatiirdeki OUA tahmini i¢in yapilan benzer ¢alismalarin bulgular1 ile 6nerilen
modelde ulasilan performans sonuglarinin karsilastirmasi Cizelge 5.1°de verilmistir.
Ayrica, OUA tespiti i¢in gézlemlenen sonuglarin literatiirdeki benzer caligmalar ile

karsilastirmasi Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.1°e gore Waxman ve digerleri, LAMSTAR sinir aginda 30 saniyelik kesitler
kullanarak gelecekteki bir apne kesitini %80,2 duyarlilik, %72,7 6zgiillik ve %75,1
PPV ile tahmin etmeyi basarmistir [63]. Calismada 6 adet fizyolojik sinyal kullanilmis
olup 6znitelik ¢ikarimi manuel olarak yapilmistir. Bu sonuglara kiyasla 6nerilen ESA
modelinde otomatik 6znitelik ¢ikarimi ile yalnmizca EKG kayitlar1 kullanilarak OUA
tahmininde daha etkili sonuglarin gozlemlenebildigi goriilmiistir. De Falco ve
digerleri, 35 hasta verisinden kalp atim hiz1 degiskenligi 6zniteliklerini ¢ikararak bu
oznitelikleri IF-THEN kurallarina gore smiflandirmistir [64]. Onerilen tahminleme
calismasinin sonucunda %84,2 dogruluk, %84,7 duyarlilik, %81,1 6zgiilliikk ve 0,84
AUC degeri gozlemlenmistir. Ancak, kullanilan veri seti bir dakikalik kesitler boyunca
etiketlenmis olup, kullanilan algoritma yalnizca bu kesitler igerisinde apne olup
olmadigini kontrol etmektedir. Bu yapiya gére OUA olayinin kesitin baslarinda veya
sonlarma dogru gerceklesmesi durumunda bu kesit OUA kesiti olarak
etiketlenmektedir. Yani, OUA olayinin baglangic ani belirsiz olmaktadir. Bu
calismaya kiyasla Onerilen tez ¢alismasinda OUA olaylarinin baslangic ania gore
tahmin kesitlerinin belirleniyor olmasi, modelin daha kesin ve gilivenilir sonuglar
sunmasini saglamaktadir. Maali ve Al-Jumaily [65], burun hava akis1, gégiis ve karin
hareketleri sinyallerini kullanarak onerdikleri ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi
ile 30 sn onceden tahminleme i¢in ortalama 0,86 AUC degeri gézlemlemistir. Bu
calismaya kiyasla Onerilen ESA mimarilerinin hem skalogram ve spektrogram
goriintiileri i¢cin daha iyt AUC sonuglart verdigi goriilmekte hem de otomatik olarak
cikarilan  Ozniteliklerin ~ siniflandirmada  daha  basarili  sonuglar  verdigi

gbzlemlenmektedir.

Kayith veride solunumun durmasindan kaynakli fizyolojik ve morfolojik degisimin en
fazla oldugu an, apne aninin gerceklestigi sirada meydana gelmektedir. Boylelikle,
apne siireci ile apne olmayan bir siire¢ arasindaki farklilik en fazla olacaktir. Bu

nedenle ayn1 model kullanilarak yapilan bir calismada OUA tespit basarisinin tahmin
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basarisindan daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Onerilen calismada, bu durumun

dogrulugunu test etmek icin ve dogrulamak icin OUA tespiti de yapilmuistir.

Cizelge 5.1 : OUA tahmini i¢in literatiir karsilastirmasi.

Kullanilan % % % % %
. Yontem ..
Sinyaller Dogruluk | Duyarhilik | Ozgiillik | PPV | AUC
EEG, EOG,
EMG, kalp
atim hizi, 80,2 72,7 75,1
[63] ANN - -

burun basinci,

nefes sicaklik

degisimi
IF-THEN
[64] EKG 84,2 84,7 81,1 - 0,84
kurallar1
Burun hava

akisi, gogiis ve
[65] ANN - - - - 0,86
karin hareket

sinyalleri
2B - ESA
82,3 83,2 82,2 82,9 | 0,90
Skalogram
2B - ESA
80,1 81,9 77,2 78,7 | 0,87
Spektrogram
Onerilen 2B - ESA +
EKG 82,4 84,5 81,1 82,2 | 0,90
model DVM
2B - ESA +
86,9 88,1 84,2 85,7 | 0,94
RAU-kNN
2B —ESA +
82,1 84,6 80,3 81,7 | 0,89
RAU-D

Calismadaki motivasyon, apne tahmininde ESA’nin performansin1 yorumlamak ve
tyilestirmek oldugundan, OUA tespitinin iyilestirilmesi ic¢in ayrica bir ¢alisma
yapilmamistir. Buna karsilik onerilen RAU-KNN modelinin, literatiirdeki benzer
caligmalara kiyasla dogruluk (%89,7), duyarlilik (%90,4), PPV (%87,7) ve AUC
(0,94) kriterleri i¢in daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Cizelge 5.2). Cizelge
5.2’ye gore onerilen modelde skalogram veya spektrogram goriintiilerinin kullanildig:

durumda literatiirdeki benzer ¢aligmalara yakin sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 5.2 : OUA tespiti icin literatiir karsilagtirmasi.

Kullanilan % % % % %
) Yontem .
Sinyaller Dogruluk | Duyarhilik | Ozgiillik | PPV | AUC
[56] EKG 1B - ESA 89,4 89,8 89,1 83,6 | 0,96
[61] EKG 1B - ESA 87,6 83,1 90,3 - 0,95
[79] EKG TDCS 85,1 86,2 84,4 77,2 | 0,85
[50] EKG 2B - ESA 86,2 90,0 83,8 - 0,88
Karar
[60] EKG 84,7 88,9 82,1 - 0,86
Birlesimi
2B -ESA
85,2 86,2 85,0 85,6 | 0,92
Skalogram
2B —ESA
84,7 85,8 83,8 84,7 | 0,91
Spektrogram
Onerilen 2B -ESA +
EKG 85,3 86,0 84,7 87,0 | 0,92
model DVM
2B -ESA +
89,7 90,4 85,6 87,7 | 0,94
RAU-KNN
2B-ESA +
85,2 85,4 85,2 86,4 | 0,91
RAU-D

Onerilen ¢alismadaki temel motivasyon tahminleme sonuglarini iyilestirmek
oldugundan, OUA tespitinin iyilestirilmesi igin veya literatiirdeki benzer ¢alismalarin
sundugu bulgularin iizerine ¢ikilmasi i¢in ayrica bir ¢caligma yapilmamistir. Bu nedenle
2B-ESA skalogram ve spektrogram sonuglarinin mevcut ¢alismalara kiyasla daha
diisiik performans sunmasinin nedeni OUA 6zelinde iyilestirmeye gidilmemesidir.
Sonuglar arasindaki farkliliklarin muhtemel sebepleri onerilen mimarilerin yapisina,
kullanilan veri setlerinde segilen ornek sayisina, kullanilan dogrulama ydntemlerine,
optimizasyon farkliliklarina ve hiperparametrelerin se¢imine dayanmaktadir. Buna
karsin, derin Ozniteliklerin geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri ile
smiflandirildigi durumda gozlemlenen performans sonuglarma gore literatiirdeki
benzer ¢aligmalardan dogruluk, hassasiyet ve PPV kriterlerine gore daha yiiksek
sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Bir boyutlu EKG kesitlerine ait zaman-genlik
bilgisi yerine 2B skalogram goriintiileri ile hem zaman hem de frekans eksenine ait

bilgilerin bir arada degerlendirilmesi ve belirlenen ozelliklerin RAU-KNN ile
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siiflandirilmasi, farklt modeller kullanan benzer ¢alismalardan daha etkili sonuglar

sunmustur.

Uygulanan testlerde apne baslangicindan itibaren 90 saniyeden daha uzak bir
mesafedeki kesitlerin diisiik tahmin performansi gosterdigi gézlemlenmistir. Bu

nedenle 90 saniyeden uzun tahmin stireleri i¢in analiz yapilmamistir.

OUA tahmininde, optimum kesit siiresini belirlemek i¢in degisen kesit siireleri test
edilmistir. 30 saniyenin altindaki araliklar kullanildiginda performans sonuglarinin
diismeye bagladig1 tespit edilmistir. Bunun nedeninin, daha kisa siirelerin morfolojik
varyasyonlarinin, yaklagan olaylar1 6ngérmede yetersiz kalmasi ve OUA olaylarin
OUA olmayanlardan ayirabilmek i¢in ayirt edici Ozellikleri uygun sekilde ifade
etmemesi oldugu diisiiniilmektedir. Daha uzun kesit siireleri kullanildigi durumda,
performans sonuglarinin EKG’deki duragansizlik ve giirtiltii ile iligkili olarak 6nemli
Olclide dustiigi gozlemlenmistir. Apne uzunlugunun en az 10 saniye oldugu
disiiniildiiglinde, olaylarin baslangicindan 6nceki 30 saniye kesitlerinin, yaklasan
olaylar hakkinda 6nemli bilgiler sagladigi gézlemlenmistir. Bu sebeplere bagli olarak,
degisen kesit siireleri icin sonuglarin iyilestirilmesine ve optimize edilmesine
odaklanilmamistir. Bunun yaninda Waxman ve digerlerinin farkli kesit siirelerini
dikkate aldig1 calismada kesit uzunlugunun 30 sn kesit secildigi durumda en iyi
tahminleme sonuglarinin goézlemlendigi goriilmiistiir [63]. Bu nedenle onerilen
calisma kapsaminda 30 saniye uzunlugundaki kesitlerin optimum uzunluk olduguna

karar verilmistir.

Varsayilan yapilandirma olarak, GoogleNet ve ResNetl8 224 x 224 boyutunda;
AlexNet ise 227 x 227 boyutunda RGB goriintiiliilerini girdi olarak kabul etmektedir.
Transfer 0grenimi sirasinda agirliklar bu girdi boyutlarina gore optimize edildiginden,
onceden egitilmis aglarin optimize edilmis parametrelerinden yararlanmak i¢in orijinal
girdi boyutlarinin kullanimi tercih edilmistir. Benzer sekilde, uyumlulugu korumak ve
orijinal ResNetl8 modeline sadik kalmak icin ResNetl8 mimarisi iizerinde

degisiklikler yapilirken 224 x 224 giris boyutunun kullanimai tercih edilmistir.

Onerilen ¢alismanin belirli sinirlamalari vardir. 11k olarak, 6nerilen modeller yalnizca
OUA olaylarin1 6ngérmektedir ve Merkezi, Mikst apne ve Hipopne gibi diger uyku
rahatsizliklarini dikkate almamaktadir. Bu nedenle, diger uyku bozukluklarina bagh

solunum olaylariyla karsilagildiginda yanlis siniflandirma yapilabilir. Ikinci olarak,
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siirli sayida denek verisi kullanilmigtir. Daha fazla denek kullanarak daha genis bir
egitim ve test setine sahip olmak, dogruluk basarisini daha giivenilir kilabilecektir. Son
olarak, hareket ve horlama aktiviteleri EKG sinyallerinden tamamen filtrelenmemistir.
Bu nedenle hareket ve horlama aktivitelerine bagli olarak modelin yanlis pozitif verme
olasiligi vardir. Yeterli veri etiketlemesinin yapildigi ve veri sayisinin artirtldigi
takdirde bu sinirlamalara ¢oziim {iireten, farkli apne tiirlerini de dikkate alarak
tahminleme yapan kapsamli modellerin gelistirilmesi gelecek ¢alismalarda miimkiin

olabilecektir.
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6. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme kullanilarak OUA olaylarinin otomatik tahmininin
kapsamli bir analizi sunulmustur. Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak oOnerilen
modellerde EKG kesitlerine ait skalogram ve spektrogram gdoriintiileri mimarilerde
girdi olarak kullanilmistir. Bu amagla, farkli tahmin zamanlarina ait Pre-OUA ve Non-
OUA kesitlerinin zaman-frekans 6zellikleri ESA modelleri tarafindan tespit edilmis
ve bu iki sinifi birbirinden ayiran ayirt edici 6zelliklerin saptanmasiyla gelecekteki
OUA olaylar1 hakkinda yorum yapabilen modeller Onerilmistir. Tahminleme
calismasinin dogrulugu ve giivenilirligini test etmek adina 6nerilen modellerin OUA

tespitindeki basarisi da arastirilmistir.

Calismada ilk olarak AlexNet, GoogleNet ve ResNet18 mimarileri ile sifirdan egitimin
yapildigi durumda tahmin performansi incelenmistir. Bunun ardindan, transfer
O0grenme yontemi ile egitim siireci tekrar edilmistir. ResNet18 mimarisinin artik blok
kullanimui ile gradyan azalma problemine ¢6ziim bulmasi, bu mimarinin performansini
hem sifirdan egitim hem de transfer 6grenme yonteminde on plana ¢ikarmustir.
ResNet18’in gosterdigi basarin ardindan bu mimari lizerinde iyilestirmeler yapilarak
tahmin basaris1 artirlmaya c¢alisilmistir. Cizelge 4.7°de paylagilan mimari
ozelliklerinin belirlenmesiyle daha az Ogrenebilir parametre kullanan ve OUA
tespit/tahmin performansinda iyilestirme saglayan modifiye edilmis yeni bir ResNet18
modeli onerilmistir. Onerilen bu modelin giivenilirligi 10 kat gapraz validasyon
yontemi kullanilarak dogrulanmistir. Ek olarak Grad-CAM yontemi kullanilarak
egitilen mimaride siiflar arasi farkliliklar gorsel olarak ortaya konmus ve bulgular

desteklenmistir.

EKG kesitlerine ait skalogram goriintiilerinin ortaya koydugu performans iizerine
onerilen model i¢in farkli bir uygulama daha yapilmistir. Bu uygulamada 6nerilen yeni
ResNet18 modelinin katman bilgilerinden faydalanilarak simiflara ait 6znitelikler
tespit edilmis ve bu 6znitelikler mimarinin kendi siniflandiricis1 yerine DVM, RAU-
KNN ve RAU-D ile smiflandirtlmistir. Skalogram gorintilerinin kullanildigr bu
uygulamada dogrusal kernel kullanan DVM ve RAU-D yontemlerine kiyasla RAU-
KNN siniflandiricist OUA tespitinde %89,70 + 0,28, 0-30 sn kesitlerde %86,97 + 0,35,

81



30-60 sn kesitlerde %84,54 + 0,32 ve 60-90 sn kesitlerde %82,14 + 0,43 dogruluk

basarisiyla ¢alisma kapsamindaki en yiiksek tahmin sonuglarini sunmustur.

Gozlemlenen sonugclar, literatiirdeki benzer ¢alismalar ile kiyaslanmis ve tahminleme
caligmalarinda mevcut modellere kiyasla daha yiiksek performans sonuglarinin elde
edildigi goriilmiistiir. Onerilen modeller arasinda hem degistirilmis ResNet18 hem de
farkli siniflandiricilarin kullanildigi model bulgulari, tek uclu EKG sinyallerinin
muhtemel OUA olaylarini tahmin etmede iyi bir belirteg niteliginde kullanilabilecegini
gostermektedir. Tahminleme modeli, OUA hastalarinin gece uykusunda solunumunun
durmast sonucu hayati tehlike yasamalarina onlem olarak bir alarm veya uyarti
mekanizmasiyla, potansiyel OUA Oncesi uyandirilmasini; bu sayede hayati tehlike
riskinin Oniine gecilmesini miimkiin kilacaktir. Ayrica dnerilen modellerin, CPAP ve
APAP sistemlerinde basing degerlerinin adaptif olarak ayarlanmasina katki

saglayacagi diisiniilmektedir.
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