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Destek Vektor Makineleri Kullanarak Uyku Seslerinin Coklu Simiflandirilmasi
Erkin KILIC?, Aykut ERDAMAR?

OZET: Uyku siirekliligi ve uyku hijyeni, insanlarm giinliik yasantisini dogrudan etkilemektedir. Uyku sirasinda ortaya
¢ikan horlama, 6ksiirme, tiksirma gibi uyanmaya neden olan sesler genellikle uyku hastaliklariyla ilintilidir. Horlama
gibi giriiltiilii ses paternleri hasta ile ayn1 ortamda uyuyan diger insanlarin da uyku kalitesini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Hastalarin fizyolojik sinyalleri ve uyku sesleri polisomnografi ile kayit edilir. Ardindan tim
sonuglar uzman doktor tarafindan incelenir ve sonuglarina gore uygun teshis konulur. Gorsel veya isitsel skorlama
mesleki deneyim gerektiren, oldukca zor, zaman alan ve yorucu bir siirectir. Bu nedenle, uykudaki seslerin otomatik
smiflandirilmasi tizerine yapilan ¢aligmalar 6nem kazanmaktadir. Sunulan galigmada, uyku seslerini hizh ve giivenilir
bir sekilde analiz edebilen, otomatik olarak siniflandirabilen bilgisayar destekli tani algoritmasinin gelistirilmesi
amagclanmustir. Alt1 farkli uyku ses paterni (nefes alma/verme, dksilirme, basit horlama, dubleks diigiik frekans horlama,
dubleks yiiksek frekans horlama ve tripleks horlama) zaman bdlgesinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak makine
dgrenmesine dayanan bir algoritmayla otomatik olarak smiflandirilmaktadir. Onerilen algoritma {i¢ asamadan olusur:
Birinci asamada ham ses sinyallerine kontrol ve 6n isleme yapilir. Ikinci asamada dalga formu analizleri yapilarak
Oznitelikler edilir. Son asamada ise destek vektor makineleri kullanilarak smiflandirma islemi yapilir. Caligma
sonucunda, alt1 farkli uyku sesi paterni ortalama % 90.20 dogruluk oraniyla siniflandirilmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Uyku Sesleri, Basit Horlama, Dubleks Horlama, Tripleks Horlama, Siniflandirma
Multi Classification of Sleep Sounds using Support Vector Machines

ABSTRACT: Sleep continuity and sleep hygiene directly affect people’s daily lives. The sounds that cause awakening
such as snoring, coughing, and obstruction during sleep are generally related to sleep diseases. Noisy sound patterns,
such as snoring, can negatively affect the sleep quality of other people who sleep in the same environment as the patient.
Physiological signals and sleep sounds of patients are recorded by polysomnography. Then all results are examined by
the sleep physician and appropriate diagnosis is made according to the results. Visual or auditory scoring is a very
difficult, time-consuming and tiring process that requires professional experience. Hence, studies on the automatic
classification of sleep sounds become important. In the presented study, it is aimed to develop a computer-aided
diagnostic algorithm that can analyze sleep sounds quickly and reliably and classify them automatically. Six different
sleep sound patterns (breathing / exhaling, coughing, simple snoring, duplex low frequency snoring, duplex high
frequency snoring and triplex snoring) are automatically classified with an algorithm based on machine learning using
the time-domain features. The proposed algorithm consists of three stages: In the first stage, raw sound signals are
checked and pre-processed. In the second stage, features are obtained with waveform analysis. At the last stage,
classification is done by using support vector machines. As a result of the study, six different sleep patterns were
classified with an average accuracy rate of 90.20 %.

Keywords: Sleeping Sounds, Simple Snoring, Duplex Snoring, Triplex Snoring, Classification.
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GIRIS

Uyku, “cevreden algisal baglarin kopmasi ve yanit verme mekanizmasinin gegici siireligine
durmasi sonucu olusan bir davranis bi¢imi” olarak tanimlanan, geri ¢evrilebilir temel insani bir ihtiyactir
(Doukas et al., 2012; Keenan et al., 2013). Uyku siirekliligi ve uyku hijyeni, insanlarin giinliik yasantisini
dogrudan etkilemektedir. Uyku hastaliklarina bagl olarak gelisebilen ve uyku sirasinda ortaya ¢ikan
horlama, 6ksiirme, tiksirma gibi sesler uyanmaya sebep olan temel nedenlerin basinda gelmektedir. Bu
sesler siklikla, akut veya kronik solunum yolu hastaliklar1 ile solunum yollarindaki yumusak dokularin
(yutak, kiiciik dil, damak gibi) gevseyerek titresime neden olmasindan kaynaklanmaktadir. Uyku
esnasinda ses ¢ikarma problemi, farkli yas gruplarinda gériilebilmektedir. Ozellikle horlama, atmis yas
grubu erkeklerin % 60’inda, kadinlarin % 40’mnda gorilmektedir (Dafna et al., 2013). Uyku esnasinda
ortaya ¢ikan, uyanmaya sebep olabilecek bu sesler, hastanin ve ayni ortamda uyuyan diger insanlarin da
uyku kalitesini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Giliniimiizde bu saglik sorununa ydnelik olarak
bir¢ok tedavi yontemi vardir (Counter and Wilson, 2004). Uygun tedavi yonteminin uygulanabilmesi
amactyla dogru teshis oldukca 6nemlidir. Fizyolojik sistem ile ilintili olarak, uyku esnasinda ortaya
¢ikan tiim problemler, uyku hastaliklar1 olarak ifade edilir. Uyku hastaliklarina teshis konulabilmesi i¢in,
hasta uyku laboratuvarinda bir gece uyutulmali ve fizyolojik verileri kaydedilmelidir. Bu fizyolojik
verilerin kaydedilmesi i¢in ¢ok kanalli bir kayit sistemi olan polisomnografi (PSG) cihazi
kullanilmaktadir. Uyku siiresince kaydedilen fizyolojik verilerin analizi, uyku tibbi1 konusunda
uzmanlagmis hekim tarafindan gergeklestirilmekte ve analiz sonuglarina goére uygun teshis
konulmaktadir (Jones, 2005; Berry et al., 2012). Bu siirecte fizyolojik parametrelere ilaveten, PSG’de
bulunan elektrotlarla hastanin ses kaydi da alinmaktadir. Ancak, alinan bu ses kaydi, sadece bogazda
olusan ses titresiminin analiz edilmesi amaciyla kullanilabilmektedir. Uzman doktorun, hastanin uyku
esnasinda ¢ikardigi sesleri dinlemek istemesi halinde, haricen bir mikrofon ve ses kaydedici kullanilmast
gerekmektedir (Dafna et al., 2013). Ancak, bu durumda iki temel problem ile karsilagilmaktadir. Birinci
problem, PSG’den alman fizyolojik parametreler ile harici ses kaydediciden alinan ses kaydini
senkronize etmenin oldukg¢a zor olmasidir. Bu senkronizasyon isleminin dogru sekilde yapilamamasi,
uzman doktorun teshis koyma siirecinde hata yapmasina sebebiyet verebilir. ikinci problem ise, ortalama
uyku siiresinin 6—8 saat olmasindan dolay1, uzman doktorun ses kaydinin tamamini dinleyerek teshis
koyabilmesinin pratikte zor olmasidir (Alshaer et al., 2014).

Gorsel veya isitsel skorlamanin mesleki deneyim gerektiren, olduk¢a zor, zaman alan ve yorucu
bir siire¢ olmasi nedeniyle uykuda ortaya g¢ikan seslerin otomatik siiflandirilmas: {izerine yapilan
caligmalar O6nem kazanmaktadir. Literatiirde uyku esnasinda ¢ikan seslerin tespit edilmesi ve
siniflandirilmasi ile ilgili olarak az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢calismalar genellikle, Mel-frekansi
katsayilari, dogrusal 6ngoriicii kodlama ve ses yogunlugu gibi standart akustik analiz yontemlerini
kullanarak ses kaydi igerisinde horlama tespiti tizerinedir (Fiz et al., 1996; Wilson et al., 1999; Deller
and Proakis., 2000; Dafna et al., 2013). Uykudaki seslerin siniflandirmasi tizerine de farkli ¢aligsmalar
da gerceklestirilmistir. Horlama seslerini otomatik olarak analiz etmek amaciyla gergeklestirilen bir
calismada apne hipoapne indeksi, sinyal giiriiltii oran1 ve pozitif dngoriicii deger temel 6znitelik olarak
alinmis, yapay sinir aglari ile siniflandirma gergeklestirilmistir (Jane et al., 2003). Baska bir ¢alismada
ise, horlama sikayeti olan hastalarda enerji, giiriiltii seviyesi, siire ve 6zilinti fonksiyonu 6znitelikleri
kullanilmistir (Jones, 2005). 2006 yilinda sunulan diger ¢alismada alinan ses kayitlari, gizli Markov
modeli ve spektral analiz yontemleri ile analiz edilerek, nefes alma, horlama, ¢arsaf sesi ve sessizlik
olarak dort farkli ses siniflandirilmistir (Duckitt et al., 2006). Baska bir ¢alismada ise, sifir kesme orani
yontemi kullanilarak ses kayitlarindaki aktivite bolgeleri belirlenmis, bu bolgelerde alt bant enerji analizi
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gergeklestirilmis ve horlama / horlama degil olarak siniflandirma yapilmistir (Cavusoglu ve ark., 2007).
Sessizlik, horlama ve nefes alma seslerini siniflandirmay1 hedefleyerek zaman ve frekans diizleminde
analizler gergeklestirilen diger bir ¢alismada ise % 96.78 dogruluk orani ile siniflandirma yapilmistir
(Karunajeewa et al., 2008). Trake mikrofonu kullanilarak gergeklestirilen diger bir ¢alismada da, bulanik
mantik yontemi kullanilarak “C anlamli kiimesi” metoduyla ses kaydindan horlama tespiti % 98.6
dogruluk oraniyla gergeklestirilmistir (Azarbarzin and Moussavi., 2011). Hasta ile temas etmeyen bir
mikrofon kullanilarak ses kayitlarinin alindig1 diger bir ¢aligmada zaman, periyodiklik, siire, enerji ve
frekans Oznitelikleri ¢ikartilarak yatak sesi, horlama, dig ortam sesi ve Oksiirme olarak dort farkli
parametre % 98.2 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir (Dafna et al., 2013). Nefes alma, nefes verme,
nefes alirken horlama, nefes verirken horlama, hirilt, diger sesler ve duyulamayan seslerden olusan yedi
farkli ses tipinin incelendigi diger bir calismada elde edilen Oznitelikler kullanilarak {i¢ farkl
smiflandirict kullanilmistir. Sonuglara gore; uyku sesleri konusunda ikiden fazla parametrenin
siiflandirilmas: durumunda, en yiiksek dogruluk oraninin % 85.4 olarak elde edildigi bildirilmistir
(Alshaer et al., 2014).

Sunulan ¢alismada, uyku esnasinda ¢ikan alti farkli ses paterninin yiiksek dogruluk oraniyla
otomatik olarak siniflandirilmasina yonelik olarak yeni bir karar destek algoritmasi gelistirilmesi
amaglanmistir. Calismada, hastalarda siklikla gdzlenen ve uzman doktorun skorlama konusunda en ¢ok
destege ihtiyag duyacagi ses tiirleri secilmistir. Akustik karakteristigi birbirine olduk¢a yakin olan basit
horlama, dubleks diisiik frekans horlama, dubleks yiiksek frekans horlama ve tripleks horlama, horlama
tiirlerine ilaveten nefes alma/verme ve oksiirme sesleri siniflandirma amaciyla kullanilmistir.

MATERYAL VE YONTEM

Cahismada Kullamilan Ses Kayitlar

Bu c¢alismada kullanilan ses kayitlari, acik erisimli internet kaynaklarindan
(https://www.freesound.org/ ve http://soundbible.com/) elde edilmistir. Nefes verme, basit horlama,
dubleks disiik frekans horlama, dubleks yiiksek frekans horlama, tripleks horlama ve Oksiirme sesi
olmak tizere uyku esnasinda ¢ikan alt1 farkli ses tipi kaydedilmistir. Akustik karakteristigi birbirine
oldukca yakin olan basit horlama, dubleks diisiik frekans horlama, dubleks yiiksek frekans horlama ve
tripleks horlama tiirlerine ilaveten nefes alma/verme ve Oksiirme sesleri siniflandirma amaciyla
kullanilmistir. Kullanilan ses paternlerinin bir 6rnegi Sekil 1°de goriilmektedir. Analizler 6ncesinde tiim
ses kayitlarinin, uygunlugu degerlendirilmis ve farkli sesleri igeren toplam 839 boliit ¢ikartilmistir. 390
boliit siniflandiricinin egitilmesinde, 449 boliit ise siniflandiricinin test edilmesi amaciyla kullanilmagtir.
Ses kayitlarinin siireleri, kayit cihazlari, kayit ortamlari birbirlerinden tamamen farklidir. Isaret isleme
asmasinda bu farkliliklarin ortadan kaldirilmas: amaciyla tiim kayitlar kontrol ve o6n isleme
asamalarindan gecirilerek standardize edilmistir (Kilig, 2017).

Siniflandinlacak Sesler

1
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Sekil 1. Siniflandirilacak farkli tipteki uyku sesleri.
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Onerilen Algoritma

Sunulan ¢aligmada, uyku esnasinda ortaya ¢ikan alti farkli tipteki sesin, zaman bdolgesindeki
Ozelliklerinden elde edilen 6znitelikler ve makine 6grenmesine dayanan bir algoritma otomatik olarak
siniflandirilmasini gergeklestirmektedir. Ug asama iceren dnerilen algoritmanin akis diyagrami Sekil
2'de goriilmektedir. Birinci asamada ham ses sinyallerine kontrol ve 6n isleme yapilarak sinyal igslemeye
hazir hale getirilir. Ikinci asamada dalga formu analizleri yapilarak dznitelikler edilir. Son asamada ise
destek vektdr makineleri kullanilarak siniflandirma islemi yapilir. Onerilen algoritmanin her asamasi ve
uygulanan yontemler asagidaki alt boliimlerde agiklanmaktadir. Bu algoritma MATLAB kullanilarak
gelistirilmistir.

Kontrol ve 6n isleme

Ses kayitlarinin tamami Oncelikle gruplara ayrilmis ve numaralandirilmistir. Her bir ses
kaydindaki, dis ortam sesleri kesilerek sinyalden ¢ikartilmigtir. Sonrasinda her bir ses kaydi “.mp3”
formatina doniistiiriilerek, bilgisayar sisteminde kapladigi alan, minimum kayipla azaltilmigtir. Sonraki
asamada, sesin “Stereo” veya “Mono” olarak kaydedildigi kontrol edilmis ve tiim ses dosyalar1 tek kanal
icerecek sekilde “Mono” olarak yeniden bigimlendirilmistir. Bu islem i¢in “Stereo” seslerin icerdigi iki
kanala ait ses sinyalleri toplanarak tek bir kanal elde edilmistir (Kilig, 2017).

Uyku Ses Kaydi
5 [ q:' ~
r p v . g \=
Gurilta Filtreleme | —» [Kazanc; Ayari ] =y !
\ J 5 !
! : |
> 1
~ ~ 5 1
Uyarlamali <+ [Yeniden Ornekleme] E !
o Boélutleme ) o I
\"'-. ¥-”
’z"'______"_ ________________________________ ~
I . 1
Dalgf’:\ Fo_rmu » [Enerii o |
| Analizleri ) Varyans g !
Sifir Kesme Orani = |
Ozilinti Fonksiyonu ) = i
> 1
= 1
v
I
7

Ozniteliklerin . i
‘\\ Elde Edilmesi ,

——————— o T o T — o T

[ Destek Vektor Makineleri ]

¥
( Siniflandiricinin Egitilmesi |

Test Edilmesi

[T ——
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Sekil 2. Gelistirilen algoritmanin akis semasi.

Giiriiltii filtreleme

Ses sinyallerinin elde edilmesi amaciyla kullanilan mikrofonlar en hassas titresimlere bile duyarl
olabilmektedir. Bu nedenle, hem insan kulaginin duyamayacag sesler, hem elektromanyetik giiriiltiiler
ses sinyali lizerinde giiriiltiilerin olusmasina neden olabilmektedir (Cavusoglu ve ark., 2007). Fourier
transformu kullanilarak kayitlardaki giiriiltii tipleri belirlenmistir. Periyodik giiriiltiiler ¢entik filtre
kullanilarak temizlenmistir. Mikrofonun ortamdaki titresimleri algilamasi sonucu olusan ve sifir (taban)
hatti lizerindeki titresim ve/veya artifaktlar i¢in transfer fonksiyonu Esitlik 1°de verilen 6zyinelemeli bir
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filtre tasarlanmis ve =0 frekans1 (DC bilesenler) sinyallerden temizlenirken diger sinyal bilesenlerinin
korunmasi saglanmaistir.

1-z71
1-0.995z"1

H(z) = D

Kazanc¢ (dB) ayan

Ses kayitlar1 farkli kayit kosullarina sahip oldugu i¢in kayitlar arasinda ham kayitlar arasindaki
farkliliklar1 ortandan kaldirmak i¢in tiim kayitlara kazang ayar1 yapilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle tiim
ses kayitlari, [-1, 1] genlik araliginda normalize edilmistir. Normalizasyon islemi sonrasi, her bir ses
kaydi1 i¢in ayr1 ayr1t maksimum ve minimum kazanclar belirlenmistir. Belirlenen kazang degerleri, tiim
ses kayitlarinda parametre bazli olarak gruplandirilmistir. (Ornegin; oksiirme en yiiksek kazanca
sahipken, nefes verme en diisiik kazanca sahiptir.) Gruplama sonrasinda, en yiiksek kazanca sahip
parametre ana parametre olarak kabul edilmis ve maksimum genligi 1 olarak kabul edilmistir. Diger
parametreler ise, kazang bazinda, ana parametreyle gore oranlanmis ve orandan elde edilen yilizdelik
deger ile genlikleri ¢arpilmistir. Bu islem sonrasi her bir ses kayd1 tekrar derlenmistir.

Yeniden drnekleme

Acik erigsimli internet veri tabanlarindan elde edilen ses kayitlar1 farkli kayit cihazlart alindigindan
dolayi, ses kayitlarinin 6rnekleme frekanslar cesitlilik gostermektedir. Literatiir incelendiginde, uyku
sesleri ile ilgili ¢alismalarda genellikle 8 kHz 6rnekleme frekansi kullanildigi gortilmiistiir (Jones ve
ark., 2005; Dafna ve ark., 2013). Fourier analizleri sonucunda anlamli en yiiksek frekansin 3,5 — 4 kHz
araliginda oldugu goriilmiistiir. Maksimum 4 kHz anlamli frekans iceren bir sinyal ic¢in, Nyquist
teoremine gore 8 kHz ornekleme frekansi yeterlidir. Ancak, yeniden 6rnekleme sonrasi ses kayitlar
tekrar dinlendiginde, isitsel olarak ses kalitesinde kayip olmayan 6rnekleme frekansinin 16 kHz oldugu
degerlendirilmis ve d6rnekleme frekansi 16 kHz olarak belirlenmistir.

Uyarlamal boliitleme fonksiyonu

Calismada karsilasilan diger bir zorluk ise farkli uyku ses paternlerinin farkl: siirelerde olmasidir.
Ses paternlerinin otomatik siniflandirilmas1 amaglandigi sinyal isleme asamasinda bu durum c¢ok
kritiktir. Ciinkli 6znitelikler her bir patern icin ayr1 ayr elde edilecegi icin sesin bagladigi ve bittigi
zaman lokasyonunun belirlenmesi gereklidir. Bu islem manuel olarak yapilamayacagi ig¢in ve ses
paternleri farkli uzunluklarda oldugu i¢in ses kayitlarini otomatik olarak bdliitlere ayiracak uyarlamali
bir fonksiyon gelistirilmistir. Uyarlamali boliitleme fonksiyonu (UBF) literatiirdeki iki ¢aligmanin
avantajlart kullamilarak gelistirilmistir (Yu et al., 2012; Qian et al., 2015). Ilk ¢alismada, sinyal
aktivitesine gore belirlenen kesim noktasi araciligiyla sinyalin baslangic ve bitis noktalar1 belirlenmistir.
Kesim noktas1 belirlenmesi i¢in, en diigiik genlige sahip sinyal olan nefes verme kullanilmistir. Bu
yontemin dezavantaji horlama sesinin baglangic ve bitis noktasinin, nefes vermeye akustik olarak ¢ok
benzemesinden kaynaklanan hatali isaretleme ve olusan kayip bolgelerdir (Qian et al., 2015).
Olusabilecek bu bolgeleri yok etmek i¢in bu yonteme ek olarak sinyalin enerjisi kullanilmis ve enerjiye
bagli kesim noktasi belirlenmistir. Ayrica, siire bazli kesim uygulanmis ve horlamanin 0,6 — 4 saniye
aralig1 oldugu belirlenmistir. Bu araliktaki enerji degerleri ¢ekilerek otomatik boliitleme yapilmistir (Lee
etal., 2012; Yu et al., 2012). Literatiirdeki bu iki ¢alismanin avantajli yonleri baz alinarak yeni bir UBF
tanimlanmistir. Skorlama islemi sirasinda kullanilacagi i¢in UBF ile elde edilen tiim béliitler tek tek
gorsel ve isitsel olarak dogrulanmistir. Sekil 3’te gelistirilen UBF ile yapilan isleme ait bir 6rnek
goriilmektedir. Stireleri farkli olmasina ragmen her ses paterni otomatik olarak isaretlenmistir. Uyku
esnasinda ¢ikan sesin bulundugu konum “1” olarak belirlenmis, nefes vermelerin bulundugu konum “0”

olarak belirlenmistir.
2478



Erkin KILIC ve Aykut ERDAMAR 10(4): 2474-2485, 2020
Destek Vektor Makineleri Kullanarak Uyku Seslerinin Coklu Simiflandirilmasi

1

Genlik
o

L L L N L s N N
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Zaman(sn)

Sekil 3. Gelistirilen UBF ile yapilan boliitleme 6rnegi. Her ses paterni otomatik olarak baslangi¢ ve bitis noktalarina gore
belirlenmektedir.

Dalga Formu Analizleri

Dalga formu analizlerinin tamami filtrelenmis sinyal iizerinde pencereleme yapilarak
gerceklestirilmistir. Analizler sonucu elde edilen sonuglar, siniflandiricinin egitilmesi asamasinda
Oznitelik olarak kullanilmistir.

Pencereleme

UBF ile tiplere ayrilan seslere dalga formu analizlerini uygulamak i¢in her ses tipine ait boliit
icinde de ayrica pencereleme isleme yapilmistir. Boliit baslangic ve bitis noktas1 i¢inde kalan her ses
tipinin zamandaki ani degisikliklerini belirleyebilmek i¢in pencereleme islemi oOrtiismeli olarak
gerceklestirilmistir. Literatiirde 50-300 msn araliginda farkli uzunluklarda pencereler kullanilmigtir
(Lee et al.,, 2012; Yu et al., 2012). Coziiniirliik ve hiz optimizasyonu saglamak amaciyla yapilan
denemeler sonucunda pencere boyutu 100 msn, ortiisme orant da % 50 olarak belirlenmistir.

Enerji

Enerji, sinyalin zamandaki anlik degisimleri hakkinda bilgi vermektedir. Esitlik 2°de verilen sonlu
uzunluktaki sayisal bir isaretin enerji ifadesine gore; enerji sinyali olusturan her Grnegin mutlak
degerlerinin kareleri toplami olarak tanimlanir (Proakis and Monolakis, 1996; Rangayyan, 2015). Esitlik
2’de, E enerjiyi, x(n) 6rnekleri N ise sonlu araligin sinirlarini gostermektedir.

N

E = z:bc(n)l2 ,—N<n<N (2)
-N

Varyans

Varyans sinyalin 6rnek degerlerin, sinyalin aritmetik ortalamasina olan uzakliginmi ifade eder.
Aritmetik ortalama, bir sinyali olusturan tiim degerlerin toplaminin, sinyaldeki veri sayisina boliinmesini
ifade eder (Esitlik 3) (Rangayyan, 2015). Varyans, dagilima ait her bir degerin
dagilimin ortalamasindan uzakligini ifade eder. Varyans standart sapmanin (o) karesi olarak Esitlik 4’de
verilmistir. Burada, x(n) 6rnekleri, p ortalamay1 ve N deger sayisini ifade etmektedir.

N
1
=2 xm) ©)
n=1
L
V=0?%= Nz:llx(n) —ul? 4)
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Sifir kesme oram

Sinyalin sifir genlik seviyesinden (taban hatt1) kag defa gectigini sifir kesme oran1 (SKO) ile
belirlenebilir. SKO sinyalin frekansi ile dogrudan baglantilidir. Frekanstaki anlik degisime bagli olarak
SKO degisir. SKO bir sinyaldeki aktivite degisiminin belirlenebilmesi amaciyla kullanilabilir. Ancak,
SKO DC sapmadan, taban hatt1 iizerindeki degisimlerden ve diisiik frekans artifaktlardan etkilenebilir.
Bu nedenle, filtrelenmis sinyale uygulanmasi Onerilmektedir (Rangayyan, 2015). SKO asagidaki
basamaklar uygulanarak hesaplanmistir.

a. Ses kaydi, 100 milisaniye uzunlugunda, 50 milisaniye Ortiismeli olarak pencerelenir.
b. Her pencere igerisindeki ilk degerin isareti (pozitif veya negatif) belirlenir.

c. Pencere sonuna kadar sirasiyla her 6rnek degerinin isareti belirlenir.
d

PR

Isaretin pozitiften negatife veya negatiften pozitife degistigi her zaman noktas1 sayilarak SKO
degerine atanir.

Ozilinti fonksiyonu

Ozilinti fonksiyonu (OF) sinyalin kendisi ile benzerliginin l¢iisiinii vermektedir. Her pencerenin
kendisinden bir sonraki pencereye ilintisi (benzerligi) OF kullanilarak belirlenmistir. Sonlu siireli bir
sinyal igin Esitlik 5°de ifadesi verilen OF ifadesinde x(n) &rnekleri, N sinyalin icerdigi drnek sayisini
ifade etmektedir (Proakis and Monolakis, 1996). Benzerlik sonucu “1” degerine normalize edilmistir.
Bu sekilde ortiismeli pencerelerin benzerligi maksimum 1 minimum O olmaktadir.

N-|k|-1
roe (1) = Z x(m)x(n—1) (5)
n=i

Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), teorisi 1960’11 yillarda Vladimir Vapnik tarafindan 6nerilen ve
1995 - 1999 yillar1 arasinda Cortes ve Vapnik tarafindan algoritmasi gelistirilmis bir riintii tanima ve
simiflandirma yontemidir (Vapnik, 2000; Kecman, 2001; Wu et al., 2008). DVM, 6znitelik uzayindaki
iki smnifi en uygun sekilde ayirt etmeyi miimkiin kilabilecek hiperdiizlemler bulma ilkesine
dayanmaktadir. Yeterince yiiksek bir boyuta uygun dogrusal olmayan bir esleme ile iki kategoriden
alinan veriler her zaman bir hiperdiizlem ile ayrilabilir (Cortes and Vapnik, 1995; Wu et al., 2008 ).
Kenar boslugu (margin), bir hiperdiizlem tarafindan tanimlanan iki sinif arasindaki bosluk veya ayirma
miktar1r olarak tanimlanir ve geometrik olarak, hiperdiizlemdeki herhangi bir noktaya en yakin veri
noktalar1 arasindaki en kisa mesafedir. Sekil 4, iki boyutlu bir girdi uzay1 igin en uygun (optimal)
hiperdiizlemin geometrik bir yapisin1 gostermektedir. w ve b sirasiyla en uygun hiper diizlemde agirlik
vektoriinii ve sapmayi (bias) gosterir. Karsilik gelen hiperdiizlem w”x + b = 0 olarak tanimlanabilir. x
orneginden en uygun hiperdiizleme istenen geometrik mesafe ise r = g(x)/||w|| olarak tanimlanir.
Burada, g(x) = w”x + b hiperdiizlem tarafindan tanimlanan ayirt edici islevdir. Sonug olarak DVM,
sirastyla iki smiftan en kisa geometrik uzakliklarla belirlenen ayirma kenar boslugunu (p) (Esitlik 6)
maksimize ederek en uygun hiperdiizlem i¢in w ve b parametrelerini bulmay1 amaglamaktadir (Bazzani
etal., 2001; Wu et al., 2008).

p=2r = (6)

lIwl|

2480



Erkin KILIC ve Aykut ERDAMAR 10(4): 2474-2485, 2020
Destek Vektor Makineleri Kullanarak Uyku Seslerinin Coklu Simiflandirilmasi

Optimal Hyperplane
w'x+b =0

Sekil 4. Dogrusal olarak ayrilabilir bir durum i¢in DVM'deki en uygun hiperdiizlemin gosterimi (Wu et al., 2008 ).

Veri setinin dogrusal bir fonksiyonla ayrilamamasi durumunda dogrusal olmayan DVM
kullanilmaktadir. Ozellikle, fizyolojik kékenli duragan olmayan sinyallere ait veri setinin hiperdiizlem
ile dogrusal olarak ayrilmasi 6zniteliklere bagli olsa da genellikle zordur (Ayhan ve Erdogmus, 2014;
Kantar and Erdamar, 2019). Verileri dogrusal olarak ayrilabilir hale getirmek i¢in, verilerin giris
uzayindan daha yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayina dogrusal olmayan doéniisiimiine olanak saglayan ve
i¢ ¢arpima dayanan uygun bir g¢ekirdek (kernel) fonksiyonu tanimlanmaktadir (Wu et al., 2008 ).
Oznitelik uzayinda bir hiperdiizlem olusturmak icin 6nce n-boyutlu girdi vektdriinii (x), N-boyutlu bir
oznitelik vektoriine (¢p) doniistiirmek gerekir (¢p: R™ - RY) (Cortes and Vapnik, 1995; Burges, 1998 ).
Daha sonra dontistiiriilmiis vektorler kiimesi icin bir N-boyutlu dogrusal ayirict w ve b yapilandirilir
(p(x;) = Pp1(xp), P2(x;), ..., Py (xy), i =1,..0). Bilinmeyen bir vektoriin smiflandirilmasi, Once
vektoriin ayirma bosluguna doniistiirilmesi ve daha sonra f(x) =w.¢(x)+ b fonksiyonunun
isaretinin alinmasiyla yapilir. Destek vektor aglari, Hilbert uzayindaki i¢ ¢arpimlar ile elde edilmektedir.
¢(u).p(v) = K(u,v) olmak iizere, farkli nokta garpimlar istege bagli Esitlik 7 ile verilen karar
diizlemlerine sahip farkli 6grenme makineleri olusturulabilir (Cortes and Vapnik, 1995).

l
FG) = ) K (%) ™

Burada x;, giris uzayindaki bir destek vektoriiniin goriintiisii, K (x, x;) ¢ekirdek fonksiyonu ve «;
oznitelik alanindaki bir destek vektoriintin agirligidir. Bu agirlik katsayilart Lagrange ¢arpanlari olarak
da adlandirilir. Dogrusal olmayan DVM ag yapist Sekil 5’°de verilmistir.

Girig

g Simiflandirma [
vektori, x

Lagrange
carpanlart

Destek Karsilastirma
vektorleri, x, up = K(x,,x)

Sekil 5. DVM algoritmasinin ag yapisinin sematik gosterimi.

Bu c¢alismada, yontem kisminda agiklanan oznitelikler ile yapilan analiz ¢alismalarinda bazi
Ozniteliklerin dogrusal bazilarinin ise dogrusal olmayan dagilima sahip olduklar1 belirlenmistir. Bu
nedenle, siniflandirma islemlerinde dogrusal ve ikinci derece dogrusal olmayan DVM siniflandiricilar
kullanilmistir. Ardindan, elde edilen tiim 6znitelikler ile siiflandirici egitimi tamamlanmigtir. Egitim
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esnasinda Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmistir. TBA, birbiri ile iligkili olan ¢ok sayida
degiskenden olusan bir veri kiimesinin boyutunu azaltirken, veriler arasindaki varyasyonu miimkiin
oldugunca arttirmaktadir. Bu islemi gerceklestirirken verileri karistirarak yeni bir veri seti olusturur.
Boylelikle, smiflandirict egitiminde, birbiri ile iliskili verilerin sirali halde olmasindan kaynaklanacak
olan yanlis egitimin 6niine gecilebilmektedir (Jolliffe and Cadima, 2016).

Algoritma Basarisinin Degerlendirilmesi

Siniflandirma isleminin sonucunda elde edilen ¢ikis degerleri, gerceklestirilen kor skorlama islemi
ile karsilagtirilarak algoritmanin basarisi degerlendirilmistir. Egitim ve test sonug¢larindan dogru
pozitifler (DP), yanlis pozitifler (YP), dogru negatifler (DN) ve yanlis negatifler (YN) elde edilmistir.
Gelistirilen algoritmanin test edilmesi amaciyla duyarlilik (Esitlik 8), 6zgiillik (Esitlik 9) ve dogruluk
(Esitlik 10) parametreleri hesaplanmistir (Fawcett, 2006).

Duyarlilik = DP/(DP + YN) (8)
Ozgillik = DN/(DP + YP) 9)
Dogruluk = (DP + DN)/(DP + YP + DN + YN) (10)

BULGULAR VE TARTISMA

Dalga Formu Analizleri Sonucunda Elde Edilen Arastirma Bulgulari

Dalga formu analizleri i¢in 6rnek bir ses kaydinin analiz sonuglar1 Sekil 6’da verilmistir. Sekil
tizerinde kirmiz1 kesikli ¢izgi isaretlemesiyle her uyku sesi paterni ve analiz sonuglar1 vurgulanmistir.

Elde edilen grafikler incelendiginde, sadece oksiirme ve nefes verme seslerinin gorsel olarak ayirt
edilebildigi sdylenebilir. Horlama seslerinin tiirlerini grafigi inceleyerek ayirt etmek pratikte oldukca
zordur. Enerji ve varyans seviyeleri incelendiginde nefes verme ve oksilirme sesleri haricinde, sadece
tripleks horlamada 6nemli dl¢lide degisim oldugu goriilmektedir. SKO analiz grafiinde ise farkli ses
tiplerinin birbirinden ayrildig1 goriilmektedir. OF analiz sonucu incelendiginde dubleks diisiik frekans
horlama ve basit horlama diger ses tiirlerinden ayirt edici 6zellikleri oldugu soylenebilir. Klinikteki
gorsel skorlamaya benzer olarak bu sekilde yapilacak degerlendirmeler ile nicel sonuglar elde etmek
dogru degildir. Bu nedenle calismanin amacina uygun bir sekilde DVM smiflandiric1 kullanilarak
makine 6grenmeye dayali siniflandirma islemleri yapilmistir. Bu amagla ilk olarak, enerji, varyans, SKO
ve OF parametrelerinin UBF ile belirlenen zaman lokasyonu i¢indeki ortalama degerleri 6znitelik olarak
belirlenerek 390 boliit ile egitim veri seti olusturulmustur. Bu egitim veri seti DVM smiflandirict
kullanilarak egitilmis ve % 91.8 egitim dogrulugu elde edilmistir. Daha sonra, egitilen siiflandirici ile
egitimde kullanilmayan 449 boliit veri ile siniflandirict test edilmistir. Siiflandiricinin test sonuglari
Ozgiilliik, hassasiyet ve dogruluk degerleri Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. DVM smiflandiricist test sonuglart.

Sesin Tiirii Ozgiilliik Hassasiyet Dogruluk
Nefes Verme % 99.11 % 100 % 99.55
Basit Horlama % 99.20 % 27.03 % 87.31
Dubleks Diisiik Frekans Horlama % 96.72 % 38.55 % 85.97
Dubleks Yiiksek Frekans Horlama % 77.65 % 60.00 % 77.06
Tripleks Horlama % 99.28 % 86.67 % 98.44
Oksiirme % 96.49 % 22.73 % 92.87
Ortalama % 94.74 % 55.83 % 90.20
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(a) Ornek Uyku Sesi Kaydi
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Sekil 6. Ornek uyku sesi kaydi icin dalga formu analizleri. (a) sirasiyla, “1” numarah sinyal dubleks diisiik frekans horlama,
“2” numarali sinyal dubleks yiiksek frekans horlama, “3” numarali sinyal tripleks horlama, “4” numarali sinyal basit horlama,
“5” numarali sinyal ksiirme ve boslukta kalan sinyaller ise nefes verme 6rnekleridir, (b) enerji analizi, (c) varyans analizi
(d) SKO (e) OF sonuglart sunulmustur.

SONUC

Literatiirde uyku esnasinda ¢ikan seslerin siniflandirilmas ile ilgili oldukca az sayida caligsma
bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalarin bityiik bir cogunlugu ses kaydi i¢erisinden horlama tespiti (horlama var-
yok) fiizerine yogunlagsmistir. Horlama tespiti amaciyla genellikle genlik-zaman analizleri ile
siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismanin literatiirdeki diger ¢alismalara gore
farkliliklarindan biri alt1 farkli uyku sesi modalitesinin (nefes verme, dkstirme e dort farkli horlama tiirii)
makine Ogrenmesine dayali olarak yiiksek dogruluk ve Ozgillik oraniyla otomatik olarak
siniflandirilmasidir. Basit horlama ve diger horlama tiirleri arasindaki test sonuglarinda hassasiyetin
goreceli diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi ise horlama paterni tiirlerinin genlik ve frekans
ozellikleri ile zamansal degisim 6zelliklerinin birbirine yliksek oranlarda benzemesidir. Sonug olarak,
literatiirdeki horlama tespiti konusundaki ¢aligmalara (Cavusoglu ve ark., 2007; Karunajeewa et al.,
2008; Azarbarzin and Moussavi, 2011) gore daha yiiksek basar1 oranina sahip ve ¢oklu siniflandirma
islemi gergeklestiren diger ¢alismalardan (Dafna et al., 2013; Alshaer et al., 2014) farkli olarak horlama
tiirlerini siniflandirabilen bir karar destek algoritmasi gelistirilmistir.
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Calismanin 6zgilin kisimlarindan biri de gelistirilen UBF’dur. Farkli kaynaklardan elde edilen ve
birgok On islemden gegirilen tiim kayitlar1 her bir boliitte tek bir ses paterni olacak sekilde boliitlere
ayirmistir. Boylece, uyku esnasinda alinan bir ses kaydinin hizli, efektif ve dogru sekilde boliitlere
ayrilmasini saglayan yeni bir yontem sunulmustur.

Sonug olarak, bu ¢alismada uyku hastaliklar1 konusunda uzman doktora 6n fikir verebilen, biitiin
bir uyku sesi kaydimi hizli ve efektif bicimde analiz ederek, yiiksek dogrulukla otomatik olarak
siiflandirabilen yeni bir karar destek algoritmasi olusturulmustur. Calismanin sonucunda elde edilen
bilgilerin gelecekte gerceklestirilecek calismalara 151k tutacak nitelikte oldugu diistiniilmektedir.
Sunulan yontemler ve gelistirilen algoritma kullanilarak, PSG ile senkronize ¢alisabilecek ve uzman
doktora uyku esnasindaki sesler hakkinda fikir verebilecek karar destek mekanizmasi igeren modiiller
tasarlanabilir. Hastanin kendi uyku ortaminda ses kaydi1 almasini ve analiz etmesini saglayacak sistemler
tasarlanabilir.
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