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Ozet — Uyku evrelerinin siniflandirilmasi, uyku bozukluklarmin teshisinde ve elektroensefalografi (EEG)
sinyallerini kullanarak beyin aktivitesinin analizinde temel bir gorevdir. Geleneksel yaklagimlar genellikle
elle tasarlanmis Ozellik ¢ikarma yontemlerine dayanir; bu da genellestirmeyi sinirlayabilir ve sistemin
karmasikli§in1 artirabilir. Son zamanlarda yapilan calismalar, fizyolojik sinyallerdeki zamansal
bagimliliklar1 yakalama yetenekleri nedeniyle derin 6grenme tabanli yontemleri, 6zellikle de Uzun Kisa
Stireli Bellek (LSTM) modelleri gibi tekrarlayan sinir aglarini aragtirmistir. Ancak, standart LSTM
mimarileri, EEG sinyallerinin en bilgilendirici zamansal segmentlerine etkili bir sekilde odaklanmakta
zorlanabilir. Elektroensefalografi (EEG) sinyallerinden uyku ve uyaniklik durumlarinin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi, klinik ve arastirma uygulamalar i¢in kritik dneme sahiptir. Bu ¢aligmada, Multitaper
spektral analiz ile Lineer Spektral Transform (LST) yOnteminin birlesimiyle uyku ve uyamklik
durumlarinin  siniflandirilmast amaglanmistir. 100 katilimciya ait EEG verileri analiz edilmistir.
Multitaper parametreleri NW=3 ve K=5 olarak belirlenmistir. Multitaper yontemi kullanilarak elde
edilen logaritmik gii¢ spektral yogunlugu (PSD) &zelliklert, ¢ift yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM)
ag1 ile smiflandirlmistir. Onerilen yontem %93,3 dogruluk orami elde ederek, geleneksel yontemlere
kiyasla ytliksek giivenilirlik ve etkinlik gostermistir. Model, kamuya agik PhysioNet CAP Sleep (Doi:
https://doi.org/10.13026/C2VC79) veri seti kullanilarak degerlendirilmis ve performansi, temel LSTM
tabanli yaklasimlarla karsilagtirnlmigtir. Deney sonuglari, onerilen modelin daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu sagladigimi ve uyku evreleri boyunca daha istikrarli bir performans sergiledigini
gostermektedir..Mevcut c¢alismalarla karsilastirildiginda, oOnerilen yaklasim, rekabet¢i performansini
korurken ugtan uca 6grenme ve alana 6zgii 6zellik ¢ikarilmasina olan bagimliligin azaltilmasi agisindan
avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte, model daha fazla hesaplama kaynagi ve Ozenli bir
hiperparametre ayarlamasi gerektirebilir. Genel olarak bu c¢alisma, etkili ve yorumlanabilir bir derin
Ogrenme cergevesi sunarak otomatik uyku evresi siniflandirmasinin gelismesine katkida bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler — EEG, Uyku Asamasi Siniflandirmasi, Multitaper , LSTM, Sinyal Isleme, Derin Ogrenme
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I. GIRIS

Uyku evrelerinin  elektroensefalografi (EEG) sinyalleri kullanilarak  smiflandirilmasi, uyku
bozukluklariin teshisinde ve ndrolojik degerlendirmelerde onemli bir aragtirma alanidir. Geleneksel
uyku evreleme yontemleri genellikle uzmanlar tarafindan manuel olarak gerceklestirilmekte olup zaman
alic1 olmasi ve degerlendiriciler aras1 farkliliklar gdstermesi nedeniyle otomatik sistemlere olan ihtiyag
artmistir. Bu dogrultuda, son yillarda yapay zeka ve derin 08renme tabanli yontemler uyku evresi
siiflandirmasinda yaygin bicimde kullanilmaya baslanmistir [1].

Uyku evresi siniflandirma c¢alismalarinda EEG sinyallerinin frekans bilesenleri onemli bilgiler
tasimaktadir. Delta, theta, alfa ve beta bantlarinda gozlenen giic degisimleri uyku ve uyaniklik
durumlarini ayirt etmede kritik rol oynamaktadir. Bu nedenle literatiirde gii¢ spektral yogunlugu (PSD)
tabanli ozellik ¢ikarimi yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak klasik FFT veya Welch tabanli spektral
kestirim yoOntemleri giiriiltliye duyarli olabilmekte ve spektral sizinti problemleri nedeniyle kararsiz
sonugclar tiretebilmektedir. Bu problemleri azaltmak i¢cin Multitaper spektral analiz yontemi dnerilmis ve
EEG sinyallerinde daha giivenilir PSD kestirimi sagladig1 belirtilmistir. Multitaper yontemi, birden fazla
ortogonal taper kullanarak spektral kestirimin varyansini diisiirmekte ve 6zellikle biyomedikal sinyallerde
daha kararli 6zellikler elde edilmesine olanak tanimaktadir [2].

Derin 6grenme yaklasimlarinin gelismesiyle birlikte uyku evresi siniflandirmasinda manuel 6zellik
c¢ikarimina olan bagimlilik azalmis ve ugtan uca Ogrenme modelleri yayginlasmistir[3]. EEG
sinyallerinden otomatik uyku evresi siniflandirmasi i¢in CNN tabanli bir model énermis ve modelin ham
sinyallerden ayirt edici Oriintiileri 6grenerek yiiksek dogruluk elde edebildigini gostermistir. Benzer
sekilde, EEG sinyalleri ile CNN mimarilerini kullanarak uyku evrelerinin siniflandirilabildigini ve derin
O0grenme yoOntemlerinin geleneksel makine O0grenmesi yaklasimlarina kiyasla daha basarili oldugunu
belirtmistir [4].

Uyku evreleri zamansal gecislere bagli olarak gelistiginden, EEG sinyallerindeki uzun ddénem
bagimliliklarin modellenmesi 6nem tagimaktadir. Bu nedenle RNN ve 6zellikle LSTM tabanli yontemler
literatiirde genis yer bulmustur. Bununla birlikte klasik LSTM yapilari, tim zaman adimlarini aym
onemde ele aldig1 i¢in bazi kritik epoch gecislerinde sinirl kalabilmektedir. Bu sorunu agmak amaciyla
cift yonlii LSTM (BiLSTM) yapilar1 kullanilmaktadir. Bu mimari ile gegmis ve gelecek baglami
kullanarak daha gii¢lii bir temsil olusturdugu rapor edilmistir [5]. CNN-BiLSTM mimarisini attention
mekanizmasi ile birlestirerek tek kanalli EEG {lizerinden uyku evreleme gerceklestirmis ve Ozellikle
zamansal segmentlerin dnemini belirlemede dikkat mekanizmasinin performansi artirdigini gostermistir.

Son yillarda hibrit mimariler daha da gelismis ve CNN ile BILSTM yapilar1 Transformer gibi daha giiglii
ardisik 6grenme modelleriyle birlestirilmeye baslanmistir [6]. CNN-BiLSTM-Transformer tabanli bir
model gelistirerek uyku evresi siniflandirmasinda ¢ok o6lcekli 6zellik ¢ikariminin ve uzun menzilli
bagimliliklarin yakalanmasinin dogruluk iizerinde olumlu etkisini rapor etmistir. Bu ¢alismalar, uyku
evresi smiflandirmasinda tek bir mimariden ziyade ¢oklu yapilarin birlikte kullaniminin giderek
yayginlastigint gostermektedir.

Ote yandan, bazi ¢alismalar uyku evreleme problemini hem c¢ok smifli hem de ikili siniflandirma
acisindan ele almistir [7]. EEG tabanli uyku siniflandirma modellerinde ikili siniflandirmanin daha
yliksek dogruluk oranlarina ulasabildigini belirtmis ve sinif sayisi arttik¢a siniflar arasi benzerliklerin hata
oranini yiikseltebilecegini ifade etmistir. Benzer bi¢cimde [8], klasik makine 6grenmesi yontemlerinden
derin 6grenmeye kadar uyku evresi siniflandirma g¢alismalarini inceleyerek CNN ve RNN tabanli
yontemlerin daha giiclii temsil 6grenme yetenekleri sayesinde geleneksel yontemlere gore {istiin
performans sergiledigini ortaya koymustur.
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Uyku evreleme ¢aligmalarinda yalnizca EEG degil, EOG ve EMG gibi ek biyosinyallerin kullanilmas: da
arastirilmistir [9]. EEG, EOG ve EMG sinyallerini birlikte kullanan hibrit bir model 6nererek ¢oklu sinyal
kullantminin siniflandirma dogrulugunu artirdigini gostermistir. Bununla birlikte pratik uygulamalarda
tagimabilir sistemlerin gelistirilmesi agisindan tek kanalli EEG’ye dayali yontemler daha uygulanabilir
goriilmektedir.

Genel olarak literatiir incelendiginde, uyku evresi siniflandirma g¢alismalarinda derin 6grenme tabanl
yontemlerin giderek baskin hale geldigi ve oOzellikle CNN, LSTM, BiLSTM ve attention
mekanizmalarinin yiiksek performans sagladigir goriilmektedir. Bununla birlikte, EEG sinyallerinin
giiriiltiiye agik yapisi nedeniyle giivenilir 6zellik ¢ikarimi halen 6nemli bir problem olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu baglamda Multitaper spektral analiz yontemi, PSD kestiriminde kararlilig1 artirarak daha
giivenilir 6zellikler sunmaktadir [2]. Bu nedenle Multitaper PSD tabanli 6zellik ¢ikarimi ile BILSTM
tabanli smiflandirma yaklagiminin birlestirilmesi, hem zamansal bagimliliklarin etkin sekilde
modellenmesi hem de spektral 6zelliklerin giivenilirliginin artirilmasi agisindan literatiirde dnemli bir
yere sahiptir. Bu calismada, 100 katilimciya ait EEG verileri kullanilarak, Multitaper spektral analiz ve
LSTM tabanl 6zellik ¢ikarimriyla uyku ve uyaniklik durumlarinin siniflandirilmasi dnerilmektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Sisteme Genel Bakis
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Sekil 1. Onerilen yonteme ait akis diyagrami

Bu calismada o6nerilen uyku evrelerinin tanimlanmasina yonelik algoritmanin akis diyagrami Sekil 1°de
verilmistir. Sekil 1°de, EEG tabanli bir siniflandirma sisteminin ugtan uca veri isleme ve derin 6grenme
tabanli analiz siireci gosterilmektedir. {1k asamada ¢ok kanalli EEG sinyalleri giris verisi olarak alinmakta
ve her ornek belirli simif etiketleri ile iliskilendirilmektedir. Ardindan veriler, her hiicrede bir EEG
orneginin bulundugu hiicresel veri yapisina doniistiiriilerek islenmeye uygun hale getirilmektedir. Ugiincii
asamada coklu Taper spektral yogunluk kestirimi (Multitaper PSD) icin pencere genisligi (NW) ve FFT
uzunlugu (nfft) gibi parametreler tanimlanmaktadir. Devaminda her kanal i¢in gii¢c spektral yogunlugu
(PSD) hesaplanmakta ve logaritmik doniisiim uygulanarak frekans alanina ait ayirt edici 6zellikler elde
edilmektedir. Elde edilen tiim kanal ozellikleri birlestirilerek yiiksek boyutlu bir 6zellik matrisi
olusturulmaktadir. Sonraki asamada veri kiimesi egitim ve test kiimelerine ayrilmakta, ardindan veriler
LSTM mimarisinin gerektirdigi sekans formatina doniistiiriilmektedir. Model kisminda ¢ift yonli uzun-
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kisa siireli bellek (BiLSTM) katmani, tam bagli katmanlar, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve softmax
siniflandirict yapisi kullanilarak zamansal bagimliliklarin 6grenilmesi amaglanmaktadir. Egitim siirecinde
Adam optimizasyon algoritmasi ve belirlenen hiper-parametreler ile ag egitilmekte, son asamada ise
modelin  smiflandirma  performanst  dogruluk oram1  ve karmasiklik matrisi  yardimiyla
degerlendirilmektedir.

A. Calismanin Veri Seti

EEG kayitlar1 100 katilimcidan alinmistir. Veriler, uyku ve uyaniklik durumlariyla etiketlenmistir. Bu
calismada, uyku arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan bir referans veri kiimesi olan PhysioNet CAP
Sleep veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi, saglikli bireylerin yani sira hafif uyku bozukluklaria sahip
hastalarin gece boyunca kaydedilen polisomnografi (PSG) verilerini icermektedir. Analizde, 100 Hz
ornekleme frekansina sahip EEG kanallar1 (Fpz—Cz ve Pz-Oz) kullanilmistir. Uyku evrelerine ait
etiketler, Rechtschaffen ve Kales (R&K) standardina goére uzmanlar tarafindan olusturulmus olup;
Uyaniklik (W) ve REM evrelerini kapsamaktadir [10, 11].

Veri seti, modelleme siirecine uygun olacak sekilde 6nceden segmentlenmis yapida kullanilmistir. Her bir
ornek, cok kanalli EEG sinyalini temsil eden zaman serilerinden olusmaktadir. Bu ¢alismada ek bir
zaman domeni normalizasyonu uygulanmamis olup, sinyaller dogrudan frekans domenine doniistiiriilerek
analiz edilmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, her bir kanal i¢in Multitaper yontemi kullanilarak giic
spektral yogunluk (PSD) hesaplanmis ve logaritmik doniisiim uygulanarak sayisal kararlilik artirilmistir.
Bu yaklasim, modelin giiriiltiiye kars1 daha dayanikli ve ayirt edici 6zellikler 6grenmesini saglamaktadir.

B. Veri On Isleme

Ham EEG sinyalleri analiz éncesinde cesitli 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. {lk olarak, sinyaller
tizerindeki diisiik frekansh siiriiklenmelerin ve yiiksek frekansl giiriiltiilerin azaltilmas1 amaciyla 0.5-40
Hz araliginda bant geg¢isli filtreleme uygulanmistir. Ardindan, veri kalitesini artirmak i¢in goz hareketleri
(EOQG), kas aktiviteleri (EMG) ve diger biyolojik ya da ¢evresel kaynakli artefaktlar uygun yontemlerle
tespit edilerek temizlenmistir. Son asamada ise, zamansal analiz ve modelleme siirecine uygunluk
saglamak amaciyla siirekli EEG kayitlar1 4 saniyelik sabit uzunlukta epoch’lara boliinmiistiir. Bu sayede
her bir veri segmenti standart bir yap1 kazanmis ve sonraki 6zellik ¢ikarimi ile siniflandirma islemleri i¢in
hazir hale getirilmistir. [22,23]

C. Multitaper Spektral Analizi

Bu calismada, EEG sinyallerinin frekans domenindeki 6zelliklerini daha gilivenilir bir sekilde elde
edebilmek amaciyla Multitaper spektral analiz yontemi kullanilmistir. Multitaper yaklagimi, tek bir
pencere fonksiyonu yerine birden fazla ortogonal taper kullanarak spektral kestirimin varyansini
azaltmakta ve sonuglarin kararliligini artirmaktadir. Analiz siirecinde zaman-band genisligi parametresi
(NW) 3 olarak belirlenmis ve buna bagli olarak taper sayis1 (K) 5 olarak se¢ilmistir. Bu parametre secimi,
frekans ¢oziiniirliigii ile spektral sizint1 arasindaki dengeyi optimize etmek amaciyla yapilmistir. Boylece,
elde edilen gii¢ spektral yogunluk (PSD) tahminleri giiriiltiiye kars1 daha dayanikli hale getirilmis ve
sonraki agamalarda kullanilacak 6zelliklerin giivenilirligi artirilmastir.

D. Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarmmi asamasinda, EEG sinyallerinin farkli frekans bantlarindaki karakteristik davranislarimi

temsil edebilmek amaciyla bant tabanli istatistiksel 6zellikler kullanilmistir. Bu kapsamda sinyaller,

literatlirde yaygin olarak kullanilan delta (0.5-4 Hz), theta (4—8 Hz), alfa (8—13 Hz) ve beta (13-30 Hz)

frekans bantlarina ayrilmistir. Her bir bant i¢in gii¢ spektral yogunluk degerleri lizerinden ortalama ve
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varyans hesaplanarak 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Bu yaklasim, sinyalin hem merkezi egilimini
hem de degiskenligini temsil ederek siniflandirma performansini artirmay1 hedeflemektedir. Elde edilen
ozellikler, modelin farkli beyin aktivitesi durumlarinit daha etkili bir sekilde ayirt edebilmesine olanak
saglamaktadir [12,20].

E. Dizi (Sekans) Olusturma

EEG sinyallerindeki zamansal bagimliliklar1 tam olarak kullanabilmek icin, giris dizileri birden fazla
ardisik epoch’un birlestirilmesiyle olusturulur. Bigimsel olarak, verilen bir Xi epoch’u i¢in dizi Denklem
1 ile tanimlanir.

Si={Xi-n, Xi-n+1,...,Xi,...,Xitn} (D)
Denklem 1°de her bir Xj, uzunlugu L=30x100=3000 o6rnek olan bir epoch’u temsil etmektedir. Bu
yaklagim, modelin her bir siniflandirma karar1 i¢in hem ge¢mis hem de gelecek baglami kullanmasina

olanak tanir [17,24]. Diziye karsilik gelen etiket, merkezi epoch olan yi’nin etiketidir ve bu etiket bes
uyku evresinden birini temsil eder.
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Sekil 2. Onerilen Model Mimarisi

EEG sinyallerinin uyku evresi siniflandirilmasinda kullanilan Multitaper PSD tabanl ¢ift yonlii uzun-
kisa siireli bellek ag1 (BiLSTM) mimarisine ait biitiinlesik islem akis1 Sekil 2’de sunulmaktadir. ilk
asamada PhysioNet Sleep-EDF Expanded veri kiimesinden elde edilen ¢ok kanalli EEG sinyalleri giris
verisi olarak kullanilmakta ve sinyaller belirli uyku siniflar1 ile etiketlenmektedir. On isleme asamasinda
bant geciren filtreleme uygulanarak sinyallerin istenmeyen diisiik ve yiiksek frekans bilesenleri
bastirilmakta, artefakt temizleme islemleri gerceklestirilmekte ve EEG kayitlar1 sabit uzunluklu
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epoch’lara ayrilmaktadir. Ardindan 6zellik ¢ikarimi asamasinda Multitaper Gii¢ Spektral Yogunlugu
(PSD) yontemi kullanilarak her kanal i¢in frekans alan1 6zellikleri hesaplanmakta ve logaritmik doniisiim
uygulanarak spektral dagilimin daha kararli hale getirilmesi saglanmaktadir. Elde edilen PSD tabanli
ozellikler birlestirilerek yiiksek boyutlu bir 6zellik matrisi olusturulmakta ve veriler BILSTM aginin giris
yapisina uygun hiicresel dizi formatina doniistiiriilmektedir. Model mimarisinde zamansal bagimliliklarin
iki yonli 6grenilmesini saglayan BiLSTM katmani, tam bagli katmanlar, ReLU aktivasyon fonksiyonu,
softmax katmani ve simiflandirma katmani birlikte kullanilmistir. Ag egitimi Adam optimizasyon
algoritmas1t ve belirlenen hiper-parametreler yardimiyla gergeklestirilmis, son agsamada ise model
performansi dogruluk orani ve karmasiklik matrisi kullanilarak degerlendirilmistir [14,19]. Bu yap1
sayesinde EEG sinyallerinin hem zamansal hem de frekans alanindaki karakteristik 6zelliklerinin etkin
bigimde 6grenilmesi amaglanmaktadir.

G. Cift Yonli LSTM Mimarisi

Onerilen mimari, dizgiyi hem ileri hem de geri yonde isleyerek standart LSTM’leri genisleten bir Cift
Yonlii Uzun-Kisa Vadeli Bellek (BILSTM) ag1 kullanmaktadir. Her LSTM hiicresi,

bir bellek durumu Ct ve bir gizli durum h tutar; bunlar her zaman adiminda t asagidaki denklemler
kullanilarak giincellenmektedir.

fe = o(Ws x; + Ug he—qy + by ) )

Denklem 2°de yer alan f; unutma kapis1 (forget gate) aktivasyonudur. Onceki hiicre durumundan hangi
bilgilerin korunacagmi belirler. ¥ sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Ciktiyt 0 ile 1 arasinda
sinirlandirarak kapt mekanizmalarinin ¢alismasini saglar. W giris verilerine uygulanan agirlik matrislerini
ifade eder. x; t anindaki giris vektoriinii ifade eder. EEG sinyalinden elde edilen 6zellikler bu giris olarak
modele verilir. U 6nceki gizli durum iizerine uygulanan tekrarlayan agirlik matrislerini temsil eder. h._y)
bir dnceki zaman adimina ait gizli durum (hidden state) vektoriidiir. Modelin gegmis bilgileri tagimasini
saglar. B bias (sapma) vektoriidiir ve modelin 6grenme esnekligini artirir.

it= o(Wixy + Uphi_q + b;) (3)

Denklem 3’de yer alan i, giris kapist (input gate) aktivasyonudur.Yeni bilgilerin hiicre durumuna ne
kadar eklenecegini kontrol eder.o sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Ciktiyr O ile 1 arasinda
sinirlandirarak kap1 mekanizmalarinin ¢alismasini saglar. W giris verilerine uygulanan agirlik matrislerini
ifade eder. x; t anindaki giris vektoriinii ifade eder. EEG sinyalinden elde edilen 6zellikler bu giris olarak
modele verilir. U dnceki gizli durum iizerine uygulanan tekrarlayan agirlik matrislerini temsil eder. h._)
bir dnceki zaman adimina ait gizli durum (hidden state) vektoriidiir. Modelin gegmis bilgileri tagimasini
saglar.b bias (sapma) vektoriidiir ve modelin 6grenme esnekligini artirir.

c; = tanh(cht + Uch—qy + bc) 4)

Denklem 4’de yer alan ¢; aday hiicre durumu (candidate cell state) olup mevcut giristen liretilen yeni
bilgi temsilini ifade eder.tanh hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur. Ciktiyr —1 ile 1 arasinda
normalize eder.W giris verilerine uygulanan agirlik matrislerini ifade eder. x, t anindaki giris vektoriinii
ifade eder. EEG sinyalinden elde edilen 6zellikler bu giris olarak modele verilir. U 6nceki gizli durum
lizerine uygulanan tekrarlayan agirlik matrislerini temsil eder. h;_1) bir 6nceki zaman adimina ait gizli
durum (hidden state) vektoriidiir. Modelin ge¢cmis bilgileri tagimasini saglar.b bias (sapma) vektoriidiir ve
modelin 6grenme esnekligini artirir.
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Denklem 5°de yer alan ¢, giincellenmis hiicre durumu olup hem ge¢mis bilgileri hem de yeni 6grenilen
bilgileri icerir. f; unutma kapis1 (forget gate) aktivasyonudur. Onceki hiicre durumundan hangi bilgilerin
korunacagim belirler. ¢(;_qy bir onceki zaman adimindaki hiicre durumu (cell state) olup uzun siireli
bilgilerin saklanmasini saglar. i;—Giris kapist (input gate) aktivasyonudur. Yeni bilgilerin hiicre
durumuna ne kadar eklenecegini kontrol eder. ¢ aday hiicre durumu (candidate cell state) olup mevcut
giristen tretilen yeni bilgi temsilini ifade eder. © eleman bazli ¢carpma (Hadamard ¢arpimi) islemini ifade
eder.

Ot = O'(VVOxt + UOh(t—l) + bO) (6)

Denklem 6’de yer alan o, ¢ikis kapis1 (output gate) aktivasyonudur. Hiicre durumundan hangi bilgilerin
cikt1 olarak aktarilacagini belirler. W giris verilerine uygulanan agirlik matrislerini ifade eder. x; t
anindaki giris vektoriinii ifade eder. EEG sinyalinden elde edilen 6zellikler bu giris olarak modele verilir.
U onceki gizli durum ilizerine uygulanan tekrarlayan agirlik matrislerini temsil eder. h¢,_;) bir 6nceki

zaman adimina ait gizli durum (hidden state) vektoriidiir. Modelin ge¢mis bilgileri tasimasini saglar.b
bias (sapma) vektoriidiir ve modelin 6grenme esnekligini artirir.

h, = o ©® tanh(c,) (7

Denklem 7°de yer alan h,; giincel gizli durum vektoriidiir ve LSTM katmaninin ¢iktisini temsil eder. o,
cikis kapisi (output gate) aktivasyonudur. Hiicre durumundan hangi bilgilerin ¢ikt1 olarak aktarilacagini
belirler. .tanh hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur. Ciktiyr —1 ile 1 arasinda normalize eder. c;
giincellenmis hiicre durumu olup hem ge¢mis bilgileri hem de yeni 6grenilen bilgileri igerir. O eleman
bazli ¢carpma (Hadamard ¢arpimi) islemini ifade eder.

BILSTM’de, ileri gizli durumlar h; ile geri gizli durumlar hi birlestirilerek birlesik bir temsil
olusturulur:

he= [he 5 hi ] 8)

Bu ¢ift yonlii isleme, modelin hem ge¢misteki hem de gelecekteki bagimliliklar tespit etmesini saglar; bu
da gegislerin baglama bagli oldugu uyku evresi siniflandirmasinda hayati 6nem tasir.

H. Simiflandirma ve Kayip Fonksiyonu

BiLSTM katmanindan elde edilen temsil vektorii €, siniflandirma agamasinda tam bagli (fully connected)
katmana verilerek dogrusal bir doniisiime tabi tutulur. Bu islem asagidaki gibi ifade edilir:

s = W,c + b, 9)

Denklem 9’da yer alan W, tam bagh (fully connected) katmana ait agirlik matrisi olup Ogrenilen
ozelliklerin simif skorlarina doniistiiriilmesini saglar.b. bias (sapma) vektoriidiir ve modelin dogrusal

doniisiim esnekligini artirir.s her sinif i¢in hesaplanan ham skor (logit) vektdriinii ifade eder. Bu yapida, ¢
BiLSTM katmanindan elde edilen ¢ikt1 vektoriinii (OutputMode = 'last'), Wec ve be ise tam bagh
katmanin 6grenilebilir agirlik ve bias parametrelerini temsil etmektedir.

Elde edilen skorlar, sinif olasiliklarina doniistiiriilmek {izere softmax fonksiyonuna uygulanir:
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91 =559 (10)

Denklem 10°da yer alan s; i. Sinifa karsilik gelen ham g1kt skorudur.e®/ iistel doniisiim islemi olup tiim
skorlarmn pozitif degerlere doniistiiriilmesini saglar. }; ; e’/ tiim smiflarin istel skorlarinin toplamidir ve
olasiliklarin normalize edilmesini saglar.

Burada yi, 1’inci smifa ait tahmin edilen olasiligi ifade etmektedir. Bu islem,fullyConnectedLayer ve
softmaxLayer kullanilarak yapilmaktadir.

Bu yapida, ¢ BiLSTM katmanindan elde edilen ¢ikt1 vektoriinii (OutputMode = ‘last’), Wee ve be ise tam
bagl katmanin 6grenilebilir agirlik ve bias parametrelerini temsil etmektedir.

Modelin egitimi sirasinda, tahmin edilen olasiliklar ile gercek etiketler arasindaki fark kategorik gapraz
entropi kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanir:

L=-39,log(¥) (11)

Denklem 11°de yer alan L modelin toplam kayip (loss) degerini ifade eder.log(f/i) tahmin edilen
olasiligin logaritmik degeridir.Burada yi, gergek etiketin one-hot kodlanmis halini, yi ise model tarafindan
tahmin edilen olasilig1 ifade etmektedir. Bu islem classificationLayer katmani ile otomatik olarak
uygulanmaktadir.

Model parametreleri, kayip fonksiyonunu minimize etmek amaciyla Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak giincellenmektedir. Bu siirecte 6grenme orani ve diger hiper-parametreler, modelin kararli ve
hizl1 bir sekilde yakinsamasini saglayacak sekilde ayarlanmigtir.

III. BULGULAR
A. Deney Diizeni

Bu caligmada Onerilen BiLSTM tabanli simiflandirma modeli, MATLAB ortaminda Deep Learning
Toolbox kullanilarak gergeklestirilmistir. Kullanilan veri seti, %70 egitim ve %30 test olacak sekilde
rastgele boliinmiistiir. Bu ¢alismada ayr1 bir dogrulama veri seti kullanilmamistir [14]. EEG sinyalleri
dogrudan zaman domeninde islenmek yerine, her kanal i¢in Multitaper ydntemi kullanilarak gii¢ spektral
yogunluk (PSD) hesaplanmis ve logaritmik donilisim uygulanarak 6zellik vektorleri elde edilmistir. Bu
ozellikler birlestirilerek model girisine uygun hale getirilmistir. Olusturulan 6zellik vektorleri, BILSTM
agina giris olarak verilmeden 6nce hiicre dizisi (cell array) formatina doniistiiriilmiistiir. Model mimarisi,
100 gizli birime sahip bir ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) katmanindan olusmakta olup, bu katman yalnizca
son zaman adiminin ¢iktisin1 kullanmaktadir (OutputMode = 'last'). BILSTM katmanini, sirasiyla 50
ndronlu tam bagl katman, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 2 ¢ikis ndronuna sahip softmax siniflandirici
takip etmektedir. Modelin egitimi sirasinda Adam optimizasyon algoritmast kullanilmistir. Egitim
parametreleri olarak 0.001 6grenme orani, 384 mini-batch boyutu ve 200 epoch degeri belirlenmistir.
Hedef fonksiyon olarak kategorik ¢apraz entropi kaybi kullanilmistir.

B. Egitim ve Dogrulama Performansi

Sekil 2, modelin 200 iterasyon boyunca egitim siirecindeki dogruluk ve kayip degisimlerini

gostermektedir. Egitim dogrulugu baslangicta hizli bir artig sergilemis, ilk iterasyonlardan sonra kademeli

olarak yiikselmeye devam ederek 100. iterasyondan itibaren %95’in {lizerine ¢ikmis ve egitim sonunda
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yaklagik %99 seviyesine ulasarak kararli bir yapiya oturmustur. Buna paralel olarak, egitim kaybi
baslangicta nispeten yiiksek degerlerden hizla diismiis, ilerleyen iterasyonlarda azalma hiz1 yavaslayarak
100. iterasyon sonrasinda diisiik bir seviyede dengelenmistir.

Dogruluk ve kayip egrilerinin bu Sekil 3’de gosterilmektedir. Sekilde istikrarli bir yakinsama gostermesi,
modelin egitim verisini etkin bir sekilde 6grendigini ve optimizasyon siirecinin basarili oldugunu ortaya
koymaktadir. Ancak dogrulama metriklerinin sunulmamis olmasi (validation accuracy ve validation loss
bulunmamasi), modelin genelleme performansinin dogrudan degerlendirilememesine neden olmaktadir
[22]. Buna ragmen, egitim egrilerinin diizgiin ve dalgalanmasiz bir sekilde ilerlemesi, modelin kararli bir
Ogrenme siirecine sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3. Modelin egitim siirecine ait dogruluk ve kayip egrileri.
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C. Kansikhik Matrisi Analizi

Model performansinin sinif bazinda degerlendirilmesi amaciyla test kiimesine ait karisiklik matrisi Sekil
4’de verilmistir [12,15]. Sonuglar, Multitaper PSD + LSTM modelinin iki sinifi genel olarak yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Diyagonal hiicrelerde yer alan degerlerin yiiksek olmasi,
modelin dogru siniflandirma oraninin gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir.

Rem Evresi Normal
Rem Evresi 20 1
Normal 1 8

Sekil 4. Test seti tizerinde Multitaper PSD + LSTM modeline ait karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisine gore 0. sinifa ait 21 6rnegin 20°si dogru siniflandirilmis, 1 6rnek ise 1. sinif olarak
hatali tahmin edilmistir. Benzer sekilde 1. sinifa ait 9 6rnegin 8’1 dogru siniflandirilirken, 1 6rnek 0. sinif
olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu sonuglara bagli olarak modelin 0. sinif i¢in duyarlilik (recall) degeri
%95.2, 1. sinif i¢in ise %88.9 olarak elde edilmistir.

Bununla birlikte, yanlis siniflandirmalarin diisiik sayida olmasi modelin genel performansinin yiiksek
oldugunu gostersede, 6zellikle 1. sinifta goriilen hata oraninin (%]11.1) siniflar arasindaki benzer sinyal
karakteristiklerinden kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Bu durum, siniflar arasi Ortiisen Oriintiilerin
karar siirlarini zorlayarak siniflandirma performansini sinirlayabildigini gostermektedir [13,14].

Sonu¢ olarak karisiklik matrisi, Onerilen modelin test kiimesinde basarili bir smiflandirma
gerceklestirdigini ve siiflar arasindaki ayirt ediciliginin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

D. Model Performansi (Accuracy ve Karisiklik Matrisi)

Model performansi, test kiimesi iizerinde elde edilen dogruluk (accuracy) ve karigiklik matrisi (confusion
matrix) kullanilarak degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda modelin genel siniflandirma basarisi
%93,3 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, Multitaper PSD tabanli 6zellik ¢ikarimi ile BiLSTM
simiflandiricisinin ikili siniflandirma probleminde yliksek performans sergiledigini gostermektedir.
Karigiklik matrisi analizi, modelin smiflar1 biiylik oranda dogru sekilde ayirt edebildigini ortaya
koymustur. Diyagonal elemanlarin yiiksek olmasi dogru simiflandirma oranmin yiliksek oldugunu
gosterirken, diyagonal dis1 degerler siiflar arasinda siirli diizeyde karigiklik oldugunu ifade etmektedir.
Bu durum, o6zellikle benzer 6zelliklere sahip Orneklerde modelin zaman zaman hatali siniflandirma
yaptigina isaret etmektedir [15,24].

E. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Onerilen modelin performansi, test kiimesi iizerinde elde edilen dogruluk (accuracy) ve karisiklik matrisi
sonuclar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, modelin ikili siniflandirma probleminde
yiiksek bir basar1 oranina ulastigini1 gostermektedir. Karisiklik matrisi analizi, modelin her iki sinifi da
bliyiik Olclide dogru sekilde siniflandirabildigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, baz1 6rneklerde
yanlis smiflandirmalarin meydana geldigi gozlemlenmistir. Bu durum, smiflar arasindaki benzer
ozelliklerden kaynaklanmakta olup modelin ayirt edici Oriintiileri 6grenme kapasitesinin belirli
durumlarda sinirli kalabilecegini gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, Multitaper PSD
tabanl 6zellik ¢ikarimi ile BILSTM mimarisinin birlikte kullanilmasi, ikili siniflandirma problemlerinde
etkili ve giivenilir bir performans sunmaktadir.
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Elde edilen deneysel sonuglar, Multitaper PSD tabanli 6zellik ¢ikarimi ile BILSTM modelinin birlikte
kullaniminin ikili siniflandirma probleminde etkili bir performans sagladigini gostermektedir [17,19,24].
BiLSTM mimarisi, zamansal verilerdeki bagimliliklar1 her iki yonde modelleyebilme yetenegi sayesinde,
sinyal igerisindeki 6nemli oriintiilerin daha iyi 6grenilmesine olanak tanimaktadir. Bu durum, modelin
siniflar arasindaki ayirt edici 6zellikleri yakalayarak yiiksek dogruluk degerine ulasmasini saglamistir.

Karisiklik matrisi analizi incelendiginde, modelin genel olarak her iki sinifi da basarili bir sekilde ayirt
edebildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, baz1 6rneklerde yanlis siniflandirmalarin meydana geldigi
gozlemlenmistir. Bu durum, siiflar arasinda benzer 6zelliklerin bulunmasi ve bazi orneklerin ayirt
edilmesinin daha zor olmasi ile agiklanabilir [12,14].

Modelin giiglii performansima ragmen bazi sinirlamalar da mevcuttur. Ozellikle, BILSTM mimarisinin
hesaplama maliyeti klasik yontemlere kiyasla daha yiiksek olup, egitim siiresi ve bellek kullanimi
acisindan daha fazla kaynak gerektirmektedir. Bu durum, ger¢ek zamanli uygulamalarda veya kaynak
kisith sistemlerde kullanim agisindan sinirlayict olabilir [19].

Bu calismada tek tip 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmis olup, farkli 6zellik ¢ikarim tekniklerinin veya
hibrit yaklagimlarin performansa etkisi gelecekteki ¢aligmalar kapsaminda incelenebilir [16,23]. Ayrica,
modelin farkli veri setleri ve daha genis 6rneklem gruplari {izerinde test edilmesi, genellenebilirliginin
degerlendirilmesi agisindan 6nem tasimaktadir.

Sonug olarak, onerilen Multitaper PSD ve BILSTM tabanli yaklagim, zamansal sinyal siniflandirma
problemlerinde etkili ve uygulanabilir bir yontem olarak degerlendirilebilir. Gelecek caligmalarda
modelin performansinin artirilmasi ve hesaplama verimliliginin iyilestirilmesi hedeflenmektedir [22,24].

V. SONUCLAR

Bu ¢alismada, zaman serisi verilerinin siniflandirilmas1 amaciyla Multitaper PSD tabanl 6zellik ¢ikarim
ile Cift Yonlii Uzun-Kisa Vadeli Bellek (BiLSTM) modeli birlikte kullanilmistir. Onerilen yaklasim, ham
sinyallerden elde edilen frekans temelli 6zellikler sayesinde siniflar arasindaki ayirt edici bilgileri etkili
bir sekilde 6grenebilmektedir [20].

Elde edilen deneysel sonuglar, modelin test verisi iizerinde yiiksek dogruluk oranma ulastigini ve ikili
siniflandirma probleminde basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Karisiklik matrisi analizi
de modelin siniflar1 biiyiik 6l¢tide dogru sekilde ayirt edebildigini ortaya koymustur [12,14].

Bununla birlikte, baz1 6rneklerde yanlis siniflandirmalarin meydana geldigi gézlemlenmis olup, bu durum
veri icerisindeki benzer Orilintiiler ve siniflar arasi Ortiismeler ile iliskilendirilebilir. Ayrica, BILSTM
mimarisinin yiiksek hesaplama maliyeti, 6zellikle biiyiik veri setleri veya gercek zamanl uygulamalar
icin dikkate alinmas1 gereken bir faktordiir.

Gelecekteki caligmalar, farkli 6zellik c¢ikarim yontemlerinin degerlendirilmesi, model mimarisinin
optimize edilmesi ve farkli veri setleri ilizerinde test edilmesi yoOniinde genisletilebilir. Ayrica, daha
gelismis derin 6grenme yaklasimlarinin kullanilmasiyla model performansimin daha da artirilmasi
miimkiin olabilir [17,24].

Sonu¢ olarak, Multitaper PSD ve BiLSTM tabanli yaklasim, zamansal sinyal smiflandirma
problemlerinde etkili ve uygulanabilir bir yontem olarak degerlendirilmekte olup, ileri ¢aligmalar i¢in
saglam bir temel sunmaktadir [22,23].
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