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OZET

Insanlardan alman fizyolojik sinyaller, saglik basta olmak iizere bir¢ok alanda 6nem
tasimaktadir. Kisinin kalp atig hizi, viicut sicakligi, kan basinci, elektrodermal aktivite gibi
bilgileri analiz edilerek kalp hastaliklarini teshis edilebilmek, stres seviyesini belirleyebilmek,
egzersiz performansini izlemek gibi bir¢cok fayda saglamaktadir. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte fizyolojik sinyallerin daha kolay elde edilebilir olmasin1 saglayan akilli saatler ve
bileklikler giinliik yasantimiza girmislerdir. Bu sayede insanlar spor yaparken veya giinliik
hayatlarinda, gelistirilen bu teknolojileri kullanarak saglik durumlarini takip edebilmektedir.
Insan saghgini etkileyen beslenme, fiziksel aktivite, uyku diizeni, genetik faktorler gibi
unsurlardan biri de strestir. Giiniimiizde yaygin bir sorun haline gelen stres, sagligimiz lizerinde
de ciddi etkilere sahiptir. Ayrica viicuttaki ¢esitli fizyolojik sinyaller {izerinde de stresin etkileri
goriilebilmektedir. Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda da stresin fizyolojik sinyaller tizerindeki
etkilerinin incelenmesi amaciyla karsilastirmali 6grenme modeli kullanilarak kisinin stresli olup
olmadiginin tespitinin yapilabilmesi hedeflenmektedir. Normal sartlar altinda beklenenden
farklilik gosteren, alisilmadik veya dikkat ¢ekici olay ve durumlara anomali denmektedir. Bu
nedenle caligma kapsaminda bir kisinin stresli olmasi anomali olarak degerlendirilmektedir.
Karsilagtirmali 6grenme, etiketlenmemis veriler tizerinde kullanilmak iizere ortaya ¢ikan bir
derin 6grenme yoOntemidir. Zaman serisi verilerinde anomali tespiti, etiketlenme eksikligi
nedeniyle genellikle sorun olusturmaktadir. Bu sorunu ¢6zebilmek i¢in farkli hastaliklara sahip
(obstetrik brakial pleksus yaralanmasi, disleksi, zihinsel engelli ve tipik olarak gelismis)
cocuklardan alinan zaman serisi olarak tutulan kan hacmi nabzi, elektrodermal aktivite ve viicut
sicaklig1 verileri ile karsilagtirmali 6grenme modeli kullanilarak anomali tespiti yapilmasi
hedeflenmektedir. Calisma kapsaminda ilk dnce tiim veriler kullanilarak ardindan kisiye 6zel
anomali tespiti yapilmaktadir. Sonucunda ise kisisellestirilmis anomali tespitinin genel anomali

tespitinden daha basarili bir sonug elde ettigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Karsilastirmali Ogrenme, Anomali Tespiti, Fizyolojik Sinyaller,

Yapay Zeka
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SUMMARY

Physiological signals obtained from humans are crucial in many fields, especially in
healthcare. Analyzing information such as a person's heart rate, body temperature, blood
pressure, electrodermal activity, etc., can provide many benefits such as diagnosing heart
diseases, determining stress levels, monitoring exercise performance, and more. With the
advancement of technology, smartwatches and wristbands that make physiological signals more
easily obtainable have become part of our lives. This allows individuals to track their health
status while exercising or in their daily lives using these developed technologies. One of the
factors affecting human health alongside nutrition, physical activity, sleep patterns, genetic
factors, is stress. Stress, which has become a widespread problem today, also has serious effects
on our health. Furthermore, the effects of stress can also be observed on various physiological
signals in the body. As part of a thesis study, the aim is to use a contrastive learning model to
determine whether a person is stressed by examining the effects of stress on physiological
signals. Anomaly refers to events or situations that differ from what is normally expected, are
unusual, or attention-grabbing. Therefore, within the scope of the study, a person being stressed
is considered an anomaly. contrastive learning is a deep learning method that emerged to be used
on unlabeled data. Anomaly detection in time series data often poses a problem due to the lack
of labeling. In order to solve this problem, the aim is to detect anomalies using a contrastive
learning model with time series data of blood volume pulse, electrodermal activity, and body
temperature recorded from children with different conditions (obstetric brachial plexus injury,
dyslexia, intellectual disability, and typically developing). Within the study, first anomaly
detection is made by using all data, an then personalized anomaly detections are detected. As a
result, it is observed that personalized anomaly detection achieves more successful results than

general anomaly detection.

Keywords: Contrastive Learning, Anomaly Detection, Physiological Signals, Artificial

Intellegence
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar Aciklama

WHO Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)

CL Karsilastirmali Ogrenme (Contrastive Learning)

BVP Kan Hacmi Nabzi (Blood Volume Pulse)

EDA Elektrodermal Aktivite (Electrodermal Activity)

ST Deri Sicakligi (Skin Temperature)

MASC Cocuklara  Yonelik Cok Boyutlu Kaygi  Olgegi

(Multidimentionak Anxiety Scale for Children)

CDI Cocuklarda Depresyon Envanteri (Children's Depression
Inventory)
STAIC Cocuklara Yonelik Stabil-Siirekli Kaygi Envanteri (State-

Trait Anxiety Inventory for Children)

SCL Denetimli Karsilastirmali Ogrenme (Supervised Contrastive
Learning)
SimCLR Temsillerin  Basit Kargilastirmali  Ogrenimi  (Simple

Contrastive Learning of Representations)

SSCL Kendi Kendine Denetimli Karsilastirmali Ogrenme (Self
Supervised Contrastive Learning)

CL-TAD Zaman Serisi Anomali Tespiti icin Karsilastirmali Ogrenme
Yontemi (Contrastive Learning based method for Times series

Anomaly Detection)
CNN Evrisimsel Sinir Aglar1

CSv Virgiille Ayrilmis Degerler (Comma Separated Values)



1. GIRIS VE AMAC

Insan saghigini etkileyen faktdrlere; beslenme, uyku diizeni, fiziksel aktiviteler,
genetik aktarimlar gibi unsurlar 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu faktorlere ek olarak
streste saglik acisindan Onemli bir faktordiir. Stres, tiim canlilar 6zelinde giinliik
yasantimizda sikca karsilastigimiz bir kavram haline gelmektedir. Bu kavram, birgok alanda
kullanilmakta ve cesitli sekillerde tanimlanmaktadir. Stres, zor bir durumdan kaynaklanan
kaygi veya zihinsel gerginlik olarak tanimlanabilmektedir (WHO, 2024). Genellikle, saglik
ve yasam kalitesi tizerindeki olumsuz etkileri hakkinda durulmaktadir. Ancak Selye (1950),
stres hayatin baharatidir, stresin olmamasi 6liimdiir seklinde belirtmektedir. Bu nedenle,

stresin hayatimiz {izerindeki olumlu etkilere sahip olabilecegi de diisiiniilmektedir.

Giintimiizde gelistirilmekte olan akilli saatler, bileklikler ve bir¢ok teknolojik aletler
sayesinde fizyolojik sinyallere daha rahat ulasilabilmektedir. Fizyolojik sinyaller,
elektroensefalografi (EEG), sicaklik (T), elektrokardiyogram (EKG), elektromiyografi
(EMG), galvanik cilt tepkisi (GSR), solunum (RSP) vb. gibi veriler icerir (Shu vd., 2018).
Saglik alaninda kullanilan bu fizyolojik sinyallere daha kolay ulasim, hastaliklara kars1 daha
hizli 6nlemler alinabilmesine olanak saglamaktadir. Bu sayede erken tedavi ile hastaliklarin

ilerlemesinin 6niine gegebilmektedir.

Normal kosullar altinda anomali durumunun ortaya ¢ikmamasi beklenmektedir.
Saglik alaninda, tibbi bir test sonucunda bulunan degerlerin normal aralik igerisinde
bulunmamasi anomali durumuna 6rnek olarak verilebilmektedir. Bir kisinin genel yasami
boyunca stressiz ve dogal olmasi beklenmektedir. Bu nedenle stres altindaki bir kisi anomali
olarak degerlendirilmektedir. Ortaya ¢ikan anomali durumlarinin sebeplerinin tespiti i¢in

bir¢ok yontem gelistirilmekte ve kullanilmaktadir.
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Giinliik hayatta yasanilan bir¢cok zorluk insan psikolojisini fazlasiyla etkilemekte ve
strese neden olmaktadir. Bdyle zamanlarda bazen birey stresli oldugunu fark
edememektedir. Teknolojinin gelisimi ile ortaya ¢ikan giyilebilir {iriinler kullanilarak c¢esitli
fizyolojik sinyaller elde edilebilmekte ve bu veriler kolay bir sekilde ulasilabilir olmaktadir.
Bu nedenle bu verilerin islenebilmesi ve bireylerin saglik durumlar1 hakkinda tespit
yapilabilmesi de kolay olmaktadir. Daha rahat elde edilebilen bu fizyolojik sinyaller
kullanilarak, tez kapsaminda bireye ger¢ek zamanli olacak sekilde stresli olup olmadigi
bilgisinin verilebilmesi amaglanmaktadir. Bu kapsamda stresli durumlar anomali olarak
degerlendirilmekte ve ger¢ek zamanl fizyolojik sinyal verileri kullanilarak kisisellestirilmis

anomali tespiti yapilmasi hedeflenmektedir.

Hedeflenen durumlar i¢in tez kapsaminda 6nerilen yontem, anlik olarak bireyin stres
durumu ile ilgili bilgilendirme saglayabilecek sekilde gelistirilmektedir. Bu sayede saglik
kuruluslarina gitmeden daha hizli sekilde bireyin kendi durumu hakkinda bilgi alabilmesine

olanak saglamaktadir.

Anomali tespitinin yapilabilmesi i¢in uygulanan yontem, bireylerden alinan zaman
serisi kan basinci hacmi (BVP), deri sicakligi (ST) ve elektrodermal aktivite (EDA)
fizyolojik sinyallerini igeren veri seti kullanmaktadir. Fizyolojik sinyallerin normal ve
anormal olarak degerlendirilme durumu kisiye gore degisebilmektedir. Bu nedenle her kisi
0zelinde anomali tespitinin yapilmasi iizerine odaklanan ¢alismanin daha basarili olacagina
inanilmaktadir. Bu kapsamda da her birey iizerinden alinan veriler ayr1 ayr1 degerlendirilerek

anomali tespiti yapilmaktadir.

Bir bebegin hayata gelmesi ile birlikte hicbir bilgi birikimine sahip olmadan
inceleyerek, aradaki farklar1 gozlemleyerek 6grenmesi gibi bir bakis agisiyla ortaya ¢ikan
karsilastirmali  0grenme yontemi, etiketlenmemis veriler igeren bir¢cok alanda
calisabilmektedir. Zaman serisi verilerinde genellikle etiketlenme eksikligi bulunmaktadir.

Bu nedenle etiketlenmemis olan zaman serisi verileri iizerinde anomali tespitinin yapilmasi
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da zorlasmaktadir. Yapilan tez calisma kapsaminda onerilen Karsilastirmali Ogrenme

yontemi, bu problemin dniine gecebilmek avantaj saglamaktadir.

Saglik alaninda geleneksel tedavi yontemlerine ek olarak, giliniimiizde saglik
teknolojilerinin gelismesi ile birlikte oyun tabanli yeni ¢dziimler ortaya ¢ikmaktadir.
Oyunlar eglenerek 6grenmeye ve gelismeye olanak saglamaktadir. Bunun yani sira bireyin
saglig1 icin yapmasi gerekenleri daha kolay anlamasina, motivasyonun artmasina ve daha
bilingli olmasina da yardimci olmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri seti de
oyun tabanli bir uygulama sirasinda alinan verileri icermektedir. Bu sayede oyun oynarken
kisisellestirilmis stres tespiti yapilabilmesine olanak saglamakta ve bu siirecte hem bireye

hem de sagligin1 takip eden yetkililere bilgilendirme yapilabilmektedir.

Calisma  genel olarak  degerlendirildiginde anomali  tespiti  {izerinde
yogunlagmaktadir. Bu nedenle sunulan yontem stres disindaki farkli saglik problemleri
icinde anomali degerlendirmelerinin yolunu agabilmektedir. Stres disinda farkli alanlarda da
anomali olarak degerlendirilebilecek durumlar i¢in bu yontemin kullanilabilir olmast bir
avantaj saglamaktadir. Calismada kullanilan yontem hangi alanda kullanilirsa kullanilsin,
yapmis oldugu anomali tespiti sayesinde, kullaniciya yapacak oldugu bilgilendirme ile

birlikte bireyin daha bilin¢li olmasina olanak saglayacag: diisiintilmektedir.

Yapilan ¢alisma ile birlikte elde edilen kazanimlar asagidaki gibidir:

e Karsilastirmali 6grenme yonteminin etiketlenmemis zaman serisi igeren veriler izerinde

de basarili oldugu gézlemlenmektedir.

e Karsilastirmali 6grenmenin, zaman serisi verilerindeki etiketlenme eksikligine ¢6ziim

olarak sunulabilecegi goriilmektedir.
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Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, fizyolojik sinyaller kullanilarak yapilan
anomali tespitinin kisisellestirilmesinin daha dogru bir yaklasim oldugunu

gostermektedir.

Karsilagtirmali 6grenme yontemine ek, fiizyon isleminin kullanilarak farkli fizyolojik

sinyallerin bir arada degerlendirilmesi de giivenilir sonuglar vermektedir.

Hali hazirda bulunan karsilagtirmali 6grenme modellerinin gelistigi ve daha da

gelistirilebilecegi goriilmektedir.

Literatiirde farkli fizyolojik sinyallerin bir arada kullanilarak karsilagtirmali 6grenme
yontemi ile stres tespitinin yapildigr goriilmemis, bu caligma ile birlikte gelecek

calismalara 6rnek olmaktadir.

Bireyin akilli saati iizerinden alinan fizyolojik sinyallerin belirli bir siire boyunca o iki

ozelinde egitilip ardindan anomali tespitinin yapilabilmesine olanak saglanmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Beklenildigi gibi ya da normal olmayan durumlara anomali denmektedir. Anomali
tespiti i¢in uzun yillardir farkli alanlar ve farkli durumlar igin cesitli ¢alismalar
yapilmaktadir. Yapilan ¢alismalar ile genel amag sorunu ¢ozebilmek, gdzden kacan, fark
edilemeyen durumlari tespit edip onlem alabilmektir. Bu sayede hangi alanda olursa olsun

kalitenin arttirilmasi, hizli ¢oziimler saglanabilmesi amaglanmaktadir.

Saglik alaninda yapilan ¢aligmalar genis bir yelpaze igermektedir. Giiniimiizde insan
psikolojisi, motivasyonu da diger saglik durumlar1 gibi 6nemli bir konuma gelmektedir.
Yasam kalitesinin artirilmasi ile birgok hastaligin oniine gegilebilmekte ayrica belirli bir
hastaliga sahip olan bireyin iyilesme siirecini de kisalttigina inanilmaktadir. Bu nedenle
onemli olarak degerlendirilen insan psikolojisini 6grenebilmek ve iyilestirebilmek icin
birgok ¢alisma ve uygulama bulunmaktadir. Gegmiste daha g¢ok sokakta oynanan oyunlar,
giiniimiizde ise daha ¢ok teknolojinin gelismesi ile birlikte ortaya ¢ikan oyunlar her yastan
insana hitap etmektedir. Eglenmek amaciyla ortaya ¢ikan oyunlar psikolojik ve fizyolojik

birgok etkene sahiptir.

Yasam kalitesini arttirmak ve yaslhilar icin diisme ve hastaliklarin sonuglarini
azaltmak amaciyla Han vd. (2018) saglik verilerini toplayarak ve derin &grenme
algoritmalarin1 kullanarak temassiz sensorler ile sistem olusturmaktadirlar. Verileri
toplayabilmek i¢in mikrodalga sensorlerini ve kamera kullanmaktadirlar. Calisma
kapsaminda her 10 saniyede 500 bilesenden olusan veri toplanmistir. Calismanin amact
anormal aktivite ve anormal verileri tespit edebilmektir. Anormal aktivite, agir1 uyku gibi
aktivitelerin zamanla degismesinin anormal oldugu anlamina gelmektedir. Anormal veriler,
verilerin Onceki halinden tamamen farkli oldugu anlamima gelmektedir. Benimsemis
olduklar1 yaklagimlar, anormal aktivite i¢cin ham verilere dayali ve anormal veri igin
spektrograma dayalidir. Spektrogram, zamanla degisen sinyal frekanslarinin spektrumunun

gorsel bir temsilidir. Ham veriler i¢in Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA, Convolutonal Neural
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Network-CNN) ve Destek Vektor Makinesi (DVM, Support Vector Machine-SVM),
spektrograma dayali veriler igin Yinelemeli Sinir Agi (YSA, Recurrent Neural Network-
RNN) kullanilmaktadir. Her iki yaklasimin performansmin da basarili oldugunu

kanitlamaktadirlar.

Chen vd. (2017) fizyolojik sinyalleri kullanarak bir kisinin ara¢ kullanirken stresini
tespit edebilmek amaciyla bir ¢alisma yapmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda oOncelikle
elektrokardiyogram, galvanik deri tepkisi ve solunum gibi verileri i¢eren fizyolojik sinyalleri
14 siirlis boyunca kaydetmektedirler. Bu bilgiler ile siiriis stresini tespit edebilmek i¢in ¢oklu
model o6zellik ¢ikarimi analizi ve c¢ekirdek tabanli (kernel-based) siniflandiricilar
kullanmaktadirlar. Sekil 2.1°de de gosterildigi gibi Onerilen yontem, seyrek bayesian
O0grenme yontemini en uygun veri Ozelliklerini segmek i¢cin ve Temel Bilesen Analizini
(TBA, Principal Component Analysis-PCA) 6zellik boyutunu azaltmak amaciyla kullanarak
zaman, spektral ve dalgacik alaninda 6zellik ¢ikarimi yapmaktadirlar. Stres algilama icin
SVM ve Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM, Extreme Learning Machine-ELM) gibi cekirdek
tabanli siniflandiricilart kullanarak farkl: siiriis stres seviyelerini siniflandirmaktadirlar ve

oOnerilen sistem %89 tizerinde bagar1 gostermektedir.

Data Acquisition Preprocessing Feature Generation Feature Selection Classifiers Recognition
& Reduction Result

Time
— n
> Frequency >

LUENER

>
-

X
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Sekil 2.1. Onerilen sistem mimarisi (Chen vd., 2017)

Insan sagligmi iyilestirmek amaciyla ortaya ¢ikan oyun tabanli uygulamalar
giinimiizde yayginlagsmaktadir. Gonzalez-Gonzéalez vd. (2021) tarafindan yapilan
calismanin amaci da ¢ocuklarda obezite tedavisine yardimci olmaktir. Calisma kapsaminda
Kinect sensoriinii ve biyometrik sensorleri kullanarak aktif oyunlara dayali iki ¢6ziim

sunulmaktadir. Kalp atis hiz1 kontrollii bir yapiy1 biyometrik sensorler ve Kinect sensoriinii
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kullanarak olusturmaktadir. Olusturulan oyun web tabanlhidir ve c¢ocuklarin evde de
kullanabilmesine olanak saglamaktadir. Aktif video oyunlarinin motive edici oldugunu
savunan ¢alisma, sonucunda yapilan anket sonrasinda ortaya ¢ikan memnuniyet orani ile de

basarili oldugunu kanitlamaktadir.

Nawaz ve Ahmed (2021) fizyolojik sinyallerin incelenmesinin, hastaligin
zamanindan once tahmin edilmesine yardimci olacagini ve bu nedenle bu verilerin hayati
Oonem tasidigini belirtmektedir. Bu nedenle ¢aligma kapsaminda biyomedikal sensorler ile
insanlardan alinan zaman serisi fizyolojik sinyal verilerini toplayip, isleyip, analiz
etmektedirler. Nesnelerin interneti tabanli bir saglik sistemi uygulamasi kurarak bireye,
herhangi bir anomali olmasi durumunda uyart1 vermekte ve anormalligin tiriinii
simiflandirarak bilgi vermeyi amacglamaktadirlar. Elektrokardiyogram (EKG), kalp hizi
degiskenligi (HRV) ve elektromiyogram (EMGQ) i¢in bir boyutlu CNN kullanarak egitim
stireci gerceklestirilmektedir. Siniflandirici da kullanilan model 256’ lik bir Uzun Kisa Siireli
Bellek (UKSB, Long Short-Term Memory-LSTM) katmani ve ardindan 0,2°1ik bir seyreltme
katmanindan olugsmaktadir. Anomali tespit edilmesi halinde ¢ok sinifli karar destek makinesi
kullanarak siniflandirilmaktadir. Gergek zamanli sinyallerin anomali tespitinde %98 basar1

elde etmektedirler.

Liu (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada zihinsel aktivitenin gostergesinin ruh sagligi
oldugu ve ruh sagliginin insan viicudunu biitiiniiyle etkiledigi vurgulanmaktadir. Bu nedenle
insan ruh sagligi durumunu degerlendirebilmek i¢in fizyolojik sinyalleri kullanan bir tespit
modeli gelistirilmektedir. Calisma kapsaminda oncelikle kayan pencere (sliding window)
yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem sayesinde fizyolojik sinyal 6zelligi ¢ikarilmakta ve
veri seti ile karsilik gelen siire kayan pencere yontemiyle birka¢ parcaya boliinmektedir.
Ardindan istatistikteki ayrik trend analizi kullanilarak EKG sinyallerinin degisim 6zellikleri
analiz edilerek, fizyoloji sinyallerin istatiksel indeksleri hesaplanmaktadir. SVM
kullanilarak da zihinsel duruma ait fizyolojik sinyaller siniflandirilmaktadir. Calisma
sonucunda Onerilen yontemin hatasinin kiiclik oldugu ve zaman tiiketiminin kisa oldugu

belirtilmektedir. Buna ragmen fizyolojik sinyallerin 6rnek c¢ikarimi siirli olduguna
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deginerek, Ornek sayismnin arttirilarak daha dogru sonuglar elde edilebilecegini

savunmaktadir.

Knox vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda rahatlamay1 6gretmek ve
uygulamak amaciyla oyun tabanli ¢oziim sunulmaktadir. Sunulan ¢6ziim i¢in c¢alisma,
anksiyete tedavisi goren 9 ile 17 yas arasindaki 24 ¢ocuk ve ergenler i¢in uygulanmaktadir.
Cocuklara 6zel tasarlanmis bir video oyunu kullanilarak biyolojik geri bildirim saglanmakta
ve bu oyunun anksiyete ile depresyon semptomlar1 tizerindeki etkisi degerlendirilmektedir.
Freeze-Framer 2.0 ve Journey to Wild Divine: The Passage yazilim programlar1 kullanilarak
kalp atis hiz1 ve cilt iletkenlik seviyesindeki degisiklikler kaydedilmektedir. Cilt iletkenligi
Olclimii ter bezlerinin aktivitesinin hesaplanmasidir. Terlemede artisin olmasi hem endise
hem de heyecanda artik anlamina gelebilmektedir. Bu oyunlar, kisinin ekranda beliren cayir1
renklendirmek, gokkusagi yapmak, sicak hava balonunda yiizmek, ates yakmak, duvar insa
etmek, ok atmak gibi faaliyetlerde bulunmasini saglamakta ayrica, rahatlamaya yardimci
olabilmek icin goriintli ve ses icermektedir. Kisi rahatladikca kalp atimlar1 arasindaki fark
miktar1 artmakta, cilt iletkenlik seviyesi de azalmaktadir. Bu gorevlerin yapilabilmesi i¢in
de kullanicinin rahatlamast  beklenmektedir, diger tiirlii goérevler basar1 ile
gerceklestirilememektedir. Uygulama oncesinde ve sonrasinda katilimcilarin Cocuklar igin
Durum-Siirekli Kaygi Envanteri (CDSKE, State-Trait Anxiety Inventory for Children-
STAIC), Cok Boyutlu Cocuk Anksiyete Olcegi (CBCAO, Multidimensional Anxiety Scale
for Children-MASC) ve Cocuklar i¢in Depresyon Belirtileri Envanteri (CDBE, Children’s
Depression Inventory-CDI) metriklerini tamamlamasi istenmektedir. MASC g¢ocuklarda
anksiyete semptomlarini degerlendirmektedir. CDI'den alinan puanlar depresyonun varligini
veya yoklugunu dnermek amactyla kullanilmaktadir. STAIC ise gegici bir duygu olan kayg1
ile daha istikrarli kaygi veya kaygiya yatkinlik arasinda ayrim yapmak i¢in kullanilmaktadir.
Oyun sonrasinda tekrar uygulanan STAIC, MASC ve CDI metrik degerlendirmelerinde

lyilesmeler gézlenmektedir.

Darban vd. (2023) CARLA admi verdikleri kendi kendine denetimli karsilastirmali
ogrenme yontemi kullanarak zaman serisi verilerindeki anomali tespiti yapan modeli
tanitmaktadir. Hem tek boyutlu hem de ¢ok boyutlu veriler iizerinde ¢alisabilecek sekilde
onerdikleri model, anomali tespitinin performansini artirabilmek amaciyla iki asamadan

olusmaktadir. Sekil 2.2°de de goriildiigii iizere bunlardan biri 6z metin asamasi digeri ise
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kendi kendine denetimli siniflandirma asamasidir. Oz metin asamasinda veri artirimi icin
anomali enjeksiyon tekniklerini kullanmaktadir. Anomali enjeksiyon teknikleri olarak ani
zirveler gibi nokta anomalilerini ve beklenmedik desen degisiklikleri gibi alt dizileri
icermektedir. Bu asama ile ¢esitli anomali tiirleri arasinda genelleme yapabilme yeteneginin
giiclenmesi hedeflenmektedir. Denetimli siniflandirma asamasinda ise 6grenilen temsilleri
entegre ederek, artirilan orijinal veriler ile en yakin komsulari arasindaki benzerligi
maksimize etmektedir. Veri artirimia ugrayan orijinal veriler ile en uzak komsular

arasindaki benzerligi minimize etmektedir. Onerilen ydntemin gelecekteki modellerin

performansini degerlendirmek i¢in bir temel olusturdugunu savunmaktadirlar.
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Sekil 2.2. CARLA mimarisi (Darban vd., 2023)

Roy ve Etemad (2021) yiiz ifadelerini taniyan sistemlerin yandan bir goriintii ile
karsilagmas1 durumunda genelde performans diisiikliigline deginmektedir. Bu nedenle ortaya
¢ikardiklart CL-Mex (Contrastive Learning of Multi-view facial Expressions) modeli ile bu
durumun 6niine gecebilmeyi hedeflemektedirler. iki asamali egitim siireci olan bu model
oncelikle ayn1 ifadeye sahip farkli goriiniisler icin kendi kendini denetleyen 6n 6grenme
gerceklestirmektedir. Bu asamada Sekil 2.3’te gosterildigi gibi ayni ifadedeki farkli goriis
acisindaki verilerin birlikte gruplanmasi saglanmaktadir. Boylelikle yan gortiniimdeki

veriler 6nden goriiniim igeren verilerin daha etkili temsilleri ile gii¢clendirilmesini saglayan
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kaylp fonksiyonlari daha iyi performans elde etmesini amaclamaktadir. ik egitim
asamasindan sonra denetimli bir ortamda etiketli verilerle model ayarlanmaktadir. KDEF ve

DDCEF veri setlerinde %94 {izerinde basar1 elde etmektirler.

Anchor image Negative example 1

/

Positive example 1 Negative example 2

Normalized
Embedding Space

Positive example 2 Negative example 3

Sekil 2.3. Coklu goriiniimlii yiiz ifadelerinin kargilagtirmali 6grenimi modelinin 6n egitimi
(Roy ve Etemad, 2021)

Facebook yapay zeka arastirma (FAIR) ekibinde olan Chen vd. (2020) kendi kendine
denetimli karsilastirmali 6grenme yontemi olan MoCo v2'yi sunmuslardir. Bu yontem yine
FAIR ekibindeki He vd. (2020) tarafindan gelistirilen Momentum Montrast (MK,
Momentum Contrast-MoCo) metodunun gelistirilmis yeni bir versiyonudur. Temsillerin
Basit Karsilastirmali Ogrenimi (TBKO, Simple Contrastive Learning of Representations-
SimCLR) yontemindeki projeksiyon baslig1 ve daha giiglii veri arttirma tasarimlarint MoCo
modeline entegre etmektedirler. Projeksiyon basligi asamasinda artik tek katmanli dogrusal
baslik yerine Iki Katmanli Algilayici (IKA, Multi Layer Perceptron-MLP) kullanilmaktadur.
Ayrica MoCo ve MoCo v2 grup normalizasyonu kullanmasina ragmen MoCo v2’de
ayarlamalar denetimsiz Ogrenme yoOntemine uygun sekilde daha fazla yapilmaktadir.

Boylece egitim i¢in biiyiik verilere ihtiyag duyulmamasi amaglanmaktadir.
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MoCo'nun mimarisinde Sekil 2.4'te goriildiigii lizere anahtar, sorgular, kodlayici,
momentum kodlayict ve karsilastirmali kayip bilesenleri bulunmaktadir. Sorgu goriintii
olarak distiniilebilir ve bu kisim kodlayicidan ge¢mektedir. Anahtar olarak adlandirilan
kisim ise bir goriintiiniin veri artirirmi yoluyla olusan halidir ve momentum kodlayicidan
gecmektedir. Sorgu ve anahtarlar bilgileri pozitif olarak, diger bilgiler ise negatif olarak
kabul edilmektedir. Kodlayici kismi i¢in ResNet kullanilmaktadir ancak farkli mimarilerde
kullanilabilir. Ozellik kuyrugu cok biiyiik oldugu icin geribildirim ydntemi ile anahtar
kodlayicinin olusturulmasi sorun olusturmaktadir. Bu sorunu ¢6zebilmek adina momentum
kodlayicis1 6nermektedirler. Karsilastirmali kayip orijinal veri ile bu veriye karsilik pozitif
ve negatif anahtarlar arasindaki benzerligi dlgmektedir. Onerilen ydntemin performansi
SimCLR 1ile karsilastiriimakta ve buna gore SimCLR’den %5.6 daha dogruluk oranina sahip

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.4. MoCo yapis1 (He vd., 2020)

Nesne tespit edebilmek icin Xie vd. (2021) tarafindan ortaya atilan DetCo modeli
kendi kendine denetimsiz Ogrenme yontemlerinden biri olan ve Ozellikle goriinti
siniflandirma i¢in kullanilan momentum kontrast v2 (MoCo v2) temel alarak ¢alismaktadir.
Cesitli veri setlerinde test edilen DetCo modelinin MoCo v2’den farklarindan biri ¢ok

seviyeli slipervizyondur. Bu sayede ¢esitli asamalardaki 6zellikler ayirt edici olmaktadir. Bir
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digeri ise kiiresel ve yerel karsilastirmali 6grenmesidir. Bu asamada ilk olarak girdi 9 yerel
bilgiye doniistiriilmek i¢in jigsaw veri artinmi gerceklestirilmektedir. Bu bilgiler
kodlayicidan gecirilip 9 yerel 6zellik temsili elde edilmektedir. Ardindan bu 6zellikler MLP
ile birlestirilerek kiiresel 6zellik temsili olusturulmaktadir. Boylelikle de hem kiiresel hem
de yerel 6zellik temsilleri giiclendirilmektedir. Genel olarak sunmus olduklar1 model bu iki

farklilik sayesinde nesne tespitinde basarili bir performans ortaya koymaktadir.

Wang vd. (2023) tarafindan tanitilan ve Sekil 2.5’te gosterilen Karsilastirmali Tek
Sinifli Anomali Tespiti (KTSAT, Contrastive One-Class Anomaly detection-COCA) modeli
zaman serisi verilerinin artis1 ve etiketlerinin bulunmamasi gibi sorunlarin {istesinden
gelebilmek amaciyla gelistirilmistir. Ilk olarak orijinal egitim verilerini arttirarak,
anormallikleri normal izole etmektedir. Ardindan arttirilan bu zaman serisi verileri, Cok
Katmanl Zamansal Evrisimsel Sinir Agi (CKZESA, Multi-Layer Temporal Convolution
Neural Network-MLTCN) ile kodlanmaktadir. Sonrasinda zamansal bagliliklari
Ogrenebilmesi i¢in Seq2Seq modeline yerlestirilmektedir. Son asamada ise pozitif ¢iftler,
sirastyla projeksiyonlarini elde etmek i¢in 6grenilebilir dogrusal olmayan bir projeksiyon
katmanina beslenmektedir. Modeli egitmek i¢in negatif ¢iftleri kullanmamaktadir. Zaman
serisi verilerinin temsillerini iiretmek icin Zamansal Evrisimsel Aglar (ZEA, Temporal
Convolutional Networks-TCN) ve LSTM tabanli bir kodlayici-kod ¢oziicii modelini

egitmektedir.
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Sekil 2.5. COCA modelinin mimarisi

Elektrokardiyografi (EKG) verilerindeki anomali durumlarini tespit etmek kalbin
durumu hakkinda bilgi verici olabilmektedir. Bu nedenle Li vd. (2022) modelin veri
dengesizligi ve dayaniklilik problemlerini hafifletebilmek icin veri artirma tabanli
karsilastirmali  6grenme modeli Onermektedirler. Cift Yonli LSTM (CYUKSB,
Bidirectional LSTM-BiLSTM) ve Zaman Serisi Uretken Cekismeli Aglar (ZSUCA, Time-
series Generative Adversarial Networks-TimeGAN) olan iki ayr1 veri artima yontemi
sunulan ¢alismada yontemleri 6nceden egitilmis modeller kullanmaktadir. Her veri i¢in bu
iki yontem kullanilarak ayr1 ayr1 veri artirimi gergeklestirilip kodlayici ve ¢oziimleyiciden
gecerek ikisi icinde vektorler elde edilmektedir. Bu ikisi arasindaki benzerlik, giicli veri
temsilini elde etmek i¢in hesaplanmaktadir. Daha sonra karsilastirmali 6grenme modiiliinde,
ilk olarak projektor basi kullanilarak baglam tizerinde dogrusal olmayan bir doniisiim
uygulanmaktadir. Bu kisim kontrastin uygulandigi alanin  baglam  bilgilerini
hesaplamaktadir. Ardindan iki artirilmis temsillerin benzerlikleri maksimize edilmektedir.
Orijinal veriler karsilastirildiktan sonra sinyallerdeki anomali tespiti icin Sekil 2.6’ daki siire¢
uygulanmaktadir. Iki ayr1 veri seti kullanilarak calistirilan anomali tespiti metodunun

dogruluk orami ii¢ farkli metot ile karsilastirilmis ve %94 tizerinde dogruluk orani vererek
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basar1 olmaktadir. Calismanin kardiyovaskiiler hastaliklarin 6nlenmesi igin yeni bir bakis

acist sundugu savunulmaktadir.
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Sekil 2.6. EKG anomali tespiti modeli (Li vd., 2022)
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3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Anomali Tespiti

Anomali, normal veya beklenen davranislarin disindaki durum veya olaylar olarak
tanimlanabilmektedir. Bir trafikteki ani yogunluk veya bir kisinin dakikadaki ortalama kalp
atis hizindaki farkliliklar anomali olarak degerlendirilmektedir. Teknolojinin gelismesi ile
birlikte tiretilen veriler her gegen gilin artmaktadir. Bu veriler iizerindeki normal olmayan
anlik veya belirli siireli degisiklikleri takip etmekte zorlasmaktadir. Gliniimiizdeki bu veri
artis1, verilerin analizini zorlastirmakta ve verilerin anlamlandirilabilmesinin daha karmasik
olmasina sebep olmaktadir. Anomali tespiti ise veriler lizerindeki anomali durumlarini tespit
edebilmek icin ortaya atilan bir tekniktir. Ilk zamanlarda hata tespiti amaciyla ortaya ¢ikan
bu teknik, artik yapay zekanin gelismesi ve veri biliminin de ortaya ¢ikmasi ile birlikte daha
genis bir uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bunlara saglik, giivenlik, finans gibi 6rnekler

verilebilmektedir.

3.2. Yapay Zeka

Bilgisayar sistemlerinin ve yazilimlarin insan benzeri zeka davranislarn
gosterebilmesini saglayabilmesi i¢in ortaya ¢ikan bilime yapay zeka denmektedir. Alan
Turing 1950’1 yillarda insanlarin sorunlarin1 ¢6zmek i¢in mevcut bilgiyi de kullandigini
belirterek, makinelerinde ayni seyi yapip yapamayacagini sorgulamaktadir. Ancak o yillarda
bilgisayarlar komutlar1 saklayamamaktadir. Bu nedenle bilgisayara yapmasi gereken
iletilebilmekte ancak bilgiyi saklayamadiklari i¢in makinelerin bilgiyi kullanmasi zor
olmaktadir. Ancak giiniimiizde ise teknolojinin gelismesi ile birlikte biyiik veriler
olugmaktadir. Bu durum bilgilerin makine tarafindan kullanilmasina ve 6grenmesine olanak
saglamaktadir. Boylelikle makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi yapay zeka teknolojileri

ortaya ¢ikmaktadir. insanlarin zamanini alan gorevleri otomatiklestirmesi, biiyiik veriyi
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kolay igleyebilmesi, hatalart minimize etmesi gibi avantajlar1 olmasina ragmen giivenilirlik

karmasiklik ve gizlilik gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

3.3. Makine Ogrenimi

Bilgisayar bilimcisi Alan Turing tarafindan 1950’11 yillarda makine 6grenimi alani
kurulup, 1959 yilinda da Arthur Samuel tarafindan makine Ogrenimi terimi ortaya
atilmaktadir. Makine 68renimi yapay zekanin alt dallarindan biridir ve ¢evredeki ortamdan
Ogrenerek insan zekasini taklit etmek icin tasarlanmis, gelisen bir hesaplamali algoritma
dalidir (Naga ve Murphy, 2015). Bu nedenle veri odakli bir teknolojidir ve verilerdeki
anlaml iligkilere odaklanmaktadir. Bu bilgiler dogrultusunda ge¢misteki verileri kullanarak
Ogrenir ayrica otomatik olarak da gelistirebilmektedir. Glinlimiizde saglik, ekonomi, ulagim
gibi bircok alanda kullanilan makine 6grenimi, veriler iizerinde egitilerek problemlerin

¢oOziilmesini hedefleyen bir teknoloji olarak da tanimlanabilmektedir.

Makine 6grenimi algoritmasinin ¢alisabilmesi i¢in oncelikle veri toplanmalidir. Bu
veriler resim, metin, sinyal, ses gibi gesitli formatlarda olabilir. Onemli olan hedeflenen
¢oziim i¢in gerekli Ornekleri icermesidir. Ardindan toplanan bu veriler 6n isleme
asamasindan ge¢mektedir. Bu asamada eksik olan degerler temizlenebilir, veriler
normallestirilebilir ve egitim ve test olmak tizere veri seti ayrilabilmektedir. Artik hazir olan
verilere ve hedeflenen ¢dziime uygun makine 6grenimi modeli secilmelidir. Seg¢ilen model
On isleme agamasinda egitim olarak ayrilan veriler ile egitilerek veriler arasindaki iligkilerin
Ogrenilmesi saglanmaktadir. Model egitildikten sonra performansinin degerlendirilebilmesi
i¢in On isleme agamasinda test i¢in ayrilan veri seti kullanilmaktadir. Bu asamada dogruluk,
kesinlik, duyarlilbik gibi metrikler hesaplanarak modelin ne kadar iyi c¢alistig
degerlendirilmektedir. Cikan sonu¢ dogrultusunda performans: daha da artirabilmek i¢in
hiperparametreler ayarlanabilmektedir. Son olarak egitilen model artik yeni veriler iizerinde

kullanilarak siniflandirma yapilabilmektedir.
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Makine 6grenimi algoritmalarinin performansini degerlendirmek igin ¢esitli 6l¢iim
metrikleri bulunmaktadir. Bu 6l¢iim metriklerinin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan dort adet
temel kategori bulunmaktadir. Bunlar karmasiklik matrisi olarak adlandirilmakta ve Cizelge

3.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Karmasiklik matrisi

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Gergeklesen |  Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)
Deger
Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Karmagiklik matrisinde belirtilen DP alan1 verinin gercekte pozitif olarak
siniflandirildig ve tahmin edilen degerin de pozitif olarak sonug¢ vermesi ile birlikte dogru
oldugunu gostermektedir. DN alani ise negatif olarak siniflandirilan verinin, negatif olarak
tahmin edildigini géstermektedir. Bu durumda da dogru sonug elde edilmektedir. YP olarak
adlandirilan alan gergekte negatif siniflandirilan verinin pozitif olarak tahmin edildigi
gostermektedir ve yanlis alarm vermektedir. YN olarak adlandirilan alan ise gergekte pozitif
olarak smiflandirilan verinin negatif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Bu durumda

da gozden kacirma durumu ortaya ¢ikmaktadir.

Karmagiklik matrisi igerisindeki bilgiler kullanilarak hesaplanan 6l¢iim matrisleri

asagidaki gibidir.
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Dogruluk (Accuracy): Tim veri setinde yapilan dogru tahminleri 6lgmektedir.
Denklem 3.1°deki gibi dogru tahmin edilen verilerin toplam 6rnek sayisina boliinerek

hesaplanan degerdir ve dogru siniflandirma oranini gostermektedir.

(DP+DN)
(DP+DN+YP+YN)

Dogruluk = (3.1)

Kesinlik (Precision): Denklem 3.2°deki gibi veri setinde pozitif olarak siniflandirilan
ve pozitif olarak tahmin edilen degerlerin, pozitif tahmin edilen degerlere orani alinarak

Ol¢iilmektedir. Pozitif tahminlerin ne kadar oldugunu gostermektedir.

DP

Kesinlik =
(DP+YP)

3.2)

Duyarhlhik (Recall): Ger¢ek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edilebildigini
gostermektedir ve Denklem 3.3’teki gibi pozitif siniflandirilip pozitif tahmin edilen

degerlerin gercekte pozitif olan degerlere orani ile bulunmaktadir.

DP
(DP+YN)

Duyarlilik = (3.3)

F1 Skoru (F1 Score): Denklem 3.4’teki gibi kesinlik ve duyarliligin harmonik
ortalamasi ile elde edilen bu dl¢lim degeri, iki deger arasinda denge kurmasi agisindan

onemlidir.

(Kesinlik*Duyarlilik) (3 4)

F1 Skoru = 2 * —
(Kesinlik+Duyarlilik)
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3.3.1. Etiketli (Denetimli) 6grenme (supervised learning)

Denetimli 6grenme veri seti i¢erisinde bulunan etiketlerden ¢ikarim yaparak sonuca
ulagsan 6grenme yontemidir. Denetimli 6grenmenin amaci, Sekil 3.1°de de gosterildigi gibi
geemisteki veri setinin igerisindeki etiket verisini de dikkate alarak yeni gelen veriler
tizerinden girdi ve c¢ikti arasindaki iliskiyi en iyi sekilde tahmin eden bir model
olusturmaktir. Etiket islemleri lizerinden islem yapildigi icin etiketsiz 6grenmeye gore daha

hizl bir sekilde sonug¢ vermektedir.

Eaitilmis . Etiketli (Denetimli) Ggrenme
i Ozellik
Y % vektorleri
dokiiman,
resimler :>
vb. %
= Makine
Ogrenmesi
Etiketler [ > Algoritmasi
Ozellik @
Yeni yazi, vektorii
dokiiman, | > [ > Tahmini :>| Bzenen
H model H
resim, vb.

Sekil 3.1. Denetimli 6grenme modeli (Desarkar ve Das, 2017)

3.3.2. Etiketsiz (Denetimsiz) 6grenme (unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme, icerisinde herhangi bir bilgi sonucu olmayan veri seti
tizerinden c¢ikarim yapilan 6grenme yontemidir. Cikarim daha c¢ok etiketsiz verilerde

birbirine en yakin sonuclari kategorize ederek yapilmaktadir.
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3.3.3. Yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised learning)

Yar1 denetimli 0grenme, denetimli ve denetimsiz 0grenme yoOntemlerinin orta
noktasint bulmaktadir. Etiketli ve etiketsiz veriler bir arada kullanilarak daha etkili bir
O0grenme yontemi sunmaktadir. Bu sayede makine 6grenimi modellerindeki etiketlenme

maliyetlerini diisiirmektedir ve performans arttirmaktadir.

3.3.4. Pekistimeli 6grenme (reinforcement learning)

Ge¢mis deneyimlerden ders alip, en iyi sonu elde etmek amaciyla ortaya ¢ikan
pekistirmeli 6grenme, makineye deneme yanimla islemini 6gretmektedir. Makine 6grenmesi
algoritmasinin saglamis oldugu eylem, parametre ve son degerlere odaklanmaktadir.
Genellikle robotik, oyun ve navigasyon i¢in kullanilmaktadir ve amaci en iyi politikay1

ogrenmektir (Ongsulee, 2017).

3.4. Derin Ogrenme

Hao vd. (2016) derin 6grenmeyi, karmasik yapilardan veya dogrusal olmayan
dontistimlerden olusan ¢ok sayida néron katmaninin kullanarak yiiksek diizeyde veri
soyutlamalarint modellemeye calisan bir makine 6grenimi dali olarak tanimlamaktadir.
Bilgisayarli gorii, dogal dil isleme, konusma tamima, saglik, finans gibi bir¢cok alanda
kullanilan derin 6grenme 6zellikle fazla veri artig1 ile hesaplama islemlerinin de zorlagsmasi
nedeniyle ortaya ¢gikmaktadir. Derin 6grenme makine 6grenmesinin alt kiimesidir ve farklari

asagidaki gibidir.

e Veri setindeki iligkileri 6grenebilmek icin makine Ogrenmesindeki istatistiksel

algoritmalarin aksine yapay sinir ag1 mimarisini kullanmaktadir.
e Makine 6grenmesiyle karsilastirildiginda daha biiyiik veri setleri ile ¢alisabilmektedir.

e Modeli egitmek daha fazla zaman almaktadir.
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o Sekil 3.2°de gosterildigi gibi makine 0grenmesinde goriintiilerden manuel ¢ikarilan
Ozellikler ile model olusturulur ancak derim ogrenmede ozellikler otomatik olarak

c¢ikarilarak uctan uca bir 6grenme siireci ger¢eklesmektedir.
e Yiiksek performansh bilgisayarlara gerek duymaktadir.

e Makine 6grenmesine kiyasla daha karmagiktir.

Makine Ogrenimi

e ity 5353 - |

Girig Ozellik gtkanmi  Siniflandirma Sonug

Derin Orenme

Yo,
AL P }fﬁ. e
02028525 ¢
Girlg Ozellik gtkarimi « Siniflandirma

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme farki (He vd., 2021)

3.5. Sinir Aglar1 (Neural Networks)

Biyolojik sinir aglar1 birbirlerine néronlar ile baglanmaktadir. Insan beynindeki bu
sinir aglarindan esinlenerek makineler i¢inde ayn1 yap1 kurulabilmesi amaciyla ortaya ¢ikan
yapay sinir aglari, birbirine bagli elemanlardan olusmakta ve 6grenme, modelleme, tahmin

etmek gibi gorevlerde kullanilmak {izere ¢ikan derin 6grenme modelleridir.

Bir sinir agmin islevi, bir giris modeli ile sunuldugunda bir ¢iktt modeli tiretmektir
(Picton, 1994). Sekil 3.3’te de goriildiigii gibi yapay sinir aglar bilesenleri girdi katmant,

gizli katmanlar, ¢ikti katmani, ndronlar, agirliklar ve onyargilardan (biases) olusmaktadir.



22

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 3.3. Yapay sinir ag1 bilesenleri (Torky ve Aburawwash, 2018)

e Girdi katmani: Modele verinin giris yaptig1 katmandir.

e Gizli katmanlar: Ogrenme siirecini gergeklestirip, veriler iizerinde hesaplamalar

yaparak o6zellikler ¢ikaran katmandir.

e (Cikti katmami: Modelin sonu¢ verdigi, tahmin veya smiflandirmanin yapildigi

katmandir.

e Noronlar: Her katmanda bulunan ndronlar, hesaplama birimleri olarak tanimlanabilir.
Bir onceki katmandan gelen bilgileri alip agirlik ve 6nyargi degerleri ile isleyerek ciktiy1

bir sonraki katmana aktarirlar.

e Agirhk ve o6nyargilar: Bir sinir aginda bulunan ndronlar arasindaki baglantilarin hepsi
esit degildir. Noronlar arasindaki baglantinin katsayisina agirlik denmektedir. Bu sekilde
baglantilar arasindaki kuvveti belirlemektedir. Onyargilar ise her ndronla iliskili sabitler

olarak tanimlanmaktadir.

3.6. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN)

Bir tiir sinir ag1 modeli olan evrisimsel sinir aglari, evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi birden fazla yap1 blogu kullanarak geri yayilim

yoluyla 6zelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek
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icin tasarlanmistir (Yamashita vd., 2018). Genellikle goriintii ve video verileri lizerinde

kullanilmaktadir ve basit bir diizeyde mimarisi Sekil 3.4’teki gibidir.

Cikig Katmani
Girig Katmani
Evrigimli Katman Evrigsimli Katman L o
Havuzlama R am
Katmani Baglantih
Katman

Sekil 3.4. CNN mimarisi (Gu vd., 2019)

Basit bir CNN mimarisinde bulunan katmanlar ve gorevleri asagidaki gibidir.

e Giris katmam: Modele giris yapacak olan verinin bulundugu katmandir. Bu veriler

metin, gorlintli gibi drnekler olabilmektedir.

e Evrisimli katman: Giris yapan verinin gesitli filtreler ile islenmesini saglayan

katmandir. Boylelikle giris verisindeki 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

e Havuzlama katmam: Evrisimli katmandan ozellikleri ¢ikarilan veriler bu katmanda
kiiciiltiillerek onemli bilgilere ulasilmaktadir. Asir1 6grenme riskini ve modelin
hesaplama ylikiinii azaltan bu katmanin maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama

olmak tizere iki ¢esidi vardir.

e Tam baglantih katman: Evrisimsel ve havuzlama katmanindan gelen tiim bilgileri tek
bir vektore doniistiiren bu katman aslinda bir yapay sinir ag1 katmanidir. Her néronun
tiim girdilerle baglantis1 bulunmaktadir. Agirlik, 6nyargilar, aktivasyon fonksiyonlari bu

katmanda kullanilmaktadir.

e Cikis katmam: Istenilen tahminlerin elde edildigi, modelin son ¢iktismni iireten

katmandir.
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3.7. Zamansal Evrisimsel Aglar (Temporal Convolutional Networks-TCN)

Genellikle zaman boyutundaki veriyi islemek amaciyla tasarlanan zamansal
evrisimsel aglar, evrisimsel sinir aglarindan farkli olarak zaman bagimliliklarini yakalamak
icin kullanilmaktadir. ilk olarak Lea vd. (2016) ortaya cikardigi derin Ogrenme
mimarilerinden biri olan TCN 6zellikle zaman serisi verilerinde daha etkili ve hizlidir.
Zaman serisi verilerini isleyebilmek i¢in evrisimsel katmanlar kullanmaktadir. Bu
yaklagimda iki adet asama bulunmaktadir. Birincisi CNN kullanarak diisiik seviyeli
ozelliklerin ¢ikarimu, ikincisi ise ¢ikan bu 6zelliklerin bir yiiksek seviyeli zamansal bilgiyi
simniflandiriciya giris yapmasidir.  Sekil 3.5’te gosterilen TCN mimarisine bakildiginda
goriildiigii gibi CNN’lerden farkli olarak genislemis evrisimsel katmanlardan olugsmaktadir.
Bu katmanlar zaman serisindeki farkli 6zellikleri yakalamak i¢in artan bir pencere boyutu
ile ilerlemektedir. Bu sayede her ¢ikti, giris dizisindeki tiim verilerin etkisini almaktadir.
Daha az gizli katman kullanmakta ve optimizasyon algoritmasi olan geriye yayilim ile

egitilmektedirler.

Yo Moo»n o Vr2 Yra W Residual block(k,d)

W oupu = 4
— ;
= e . 3 \ d=4 o
Hidden ;
f‘ 4! 7
A7\ )
. Hidden ;
‘ //' L 2f \ v " gl Wi 4 \ d=1
/ ! %4 {
. Input
X X X2 Xr2 X X1
(a) Dilated Convolutions (b) Residual Block

Sekil 3.5. TCN mimarisi (Song vd., 2023)
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3.8. Veri Artirma (Data Augmentation)

Veri arttirma, makine 6grenmesi alaninda ¢okca kullanilan bir tekniktir. Bu teknik,
mevcut verinin seti lizerinde ¢esitli doniisiimler uygulanarak arttirilmasini amaglamaktadir.
Ozellikle sinirl bir veri seti ile calisilirken veri artirimi uygulanacak olan modelin daha
basarili olmasina olanak saglamaktadir. Ornegin Sekil 3.6’daki gibi goriintiiler iizerinde,
goriintliniin dondiiriilmesi, kirpilmasi, renginin degistirilmesi, boyutunun degistirilmesi gibi
birgok veri arttirma teknigi bulunmaktadir. Veri artirmminin dogru kullanilmasi ile birlikte

makine 6grenmesi yontemlerinde daha basarili sonuclar elde edilebilecegi goriilmektedir.

A g Y

Rotation Color jitter

Sekil 3.6. Veri artirnmi 6rnegi (Le-Khac vd., 2020)

3.9. Kayan Pencere Teknigi (Sliding Window)

Diziler veya listeler i¢in gecerli olan kayan pencere teknigi, karmasikligr azalmak
amaciyla kullanilmaktadir ve bir aralik tamimlayarak o aralik i¢inde bazi islemler
gerceklestirmek icin aralifi veriler iizerinde hareket ettirerek sorunlari ¢ézmektedir. Bu

teknik ile daha biiyiik veri kiimesinin birden ¢ok zaman dilimine etkili bir sekilde
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bakilabilmekte ve her araliktaki alt problemler ¢oziiliirken pencere tiim veri kiimesinde

hareket ettirilmektedir (Ratnavale vd., 2022).

Sabit verilen bir X degeri ile pencere boyutu belirlenmektedir ve ilk pencere
belirlenen bu X boyutunda olmaktadir. Bu pencere igerisindeki veriler ile istenilen
hesaplamalar yapilmaktadir. Ardindan pencere bir adim kaydirilarak sirasiyla her pencere
icin hesaplamalar yapilmaktadir. X pencere boyutu 3 olarak verildiginde Sekil 3.7°deki gibi

yontem gergeklestirilmektedir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 2 3 4 5 6 7 8 Y 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3.7. Sabit boyutlu kayan pencere teknigi 6rnegi
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4. MATERYAL VE YONTEM

Calisma kapsaminda fizyolojik sinyaller kullanarak anomali tespiti yapilmasi
amaclanmaktadir. Literatiirde yapilan bir¢cok calismada zaman serisi verileri ile anomali
tespiti yapabilmek amaciyla g¢esitli yontemler kullanmaktadir. Kullanilan yontemlere her
gecen giin bir yenisi eklenmektedir. Son yillarda karsilastirmali 6grenme modeli kullanilarak
bircok yontem Onerilmektedir. Karsilastirmali 6grenmenin yayginlasmaya baslamasiyla
beraber, yeni ve basarili olan bir ¢alisma kullanilarak kisisellestirilmis anomali tespiti
yapilabilmesi hedeflenmektedir. Ayrica ilk olarak belirli bir siire zaman serisi verileri egitip,
ardindan zaman serisi verileri anlik olarak test edilerek anomali durumu hakkinda bilgi

verilmesi amaglanmaktadir.

4.1. Karsilastirmah (")grenme (Contrastive Learning)

Birbirine benzer ancak farkli olan nesneler, cimleler veya genel bakilacak olunursa
tiim verileri birbirinden ayirt edebilecek bir¢ok makine 6grenimi teknikleri mevcuttur. Bu
teknikleri kullanan makineler, 6rnegin bir kedi ile kopek arasindaki benzerlik ve farkliliklar
Ogrenerek ayirt etme islemini gerceklestirmektedir. Son yillarda hizla popiilerlesen
karsilastirmali 6grenme teknigi de buna 6rnek olarak verilebilmektedir. Temelleri 19901
yillara kadar uzanan karsilastirmali 6grenme bilgisayarli gérme, dogal dil isleme, ses isleme

gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir (Le-Khac vd., 2020).

Karsilastirmali 6grenme yontemi 6zellikle etiketlenmemis veriler i¢in uygulanmak
izere ortaya cikmistir. Genel olarak amaci, Sekil 4.1.’de gosterildigi gibi benzer drnekleri
birbirine yakin konumlandirip, benzer olmayan &rnekleri ise olabildigince uzak tutmaktir.
Boylelikle verilerden alinan ornekler benzerlik ve farkliliklarina gore siniflandirilip,
birbirleri ile karsilastirilabilir olmaktadir. Sinirhi etiketli veri ortamlarinda da bu sayede

performansi arttirmaktadir.
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7

Original Image Original Image

A

Contrastive Learning

(make similar) (make dissimilar)

.

Augmented Negative
Positive Image Image

Sekil 4.1. Karsilagtirmali 6grenme yonteminin arkasindaki yap1 (Jaiswal vd., 2021)

Karsilagtirmali 6grenmenin genel yapisinda orijinal veriler, pozitif ve negatif veriler
bulunmaktadir. Orijinal veriler tizerinde temsili dgrenmeyi gergeklestirebilmek igin verinin
ozelliklerini kullanmaktadir. Pozitif 6rnek ile baglantili oldugu verinin 6rnegini birbirine
yakinlastirp, diger yandan negatif 6rnegi de uzaklastirmaktadir. Sekil 4.2°de karsilagtirmali

O0grenmenin temel mimarisi goriilmektedir.

Encoder Target Target
Network Network Network
7, 7 £
0,€0, 0,0, 0,=0\1o, |
o, €0,

"

Sekil 4.2. Karsilastirmali 6grenme mimarisi (Liu vd., 2022)
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4.1.1. Denetimli karsilastirmah 6grenme (SCL)

Karsilastirmali 6grenme yontemine, drnekler lizerindeki benzerlik ve farkliliklari
daha 1iyi ayirt edebilmesi icin etiket Dbilgileri verilerek de egitim siireci
gerceklestirilebilmektedir. Bu durumda etiketli verileri kullanan karsilastirma 6grenme SCL
(Khosla vd., 2020) olarak adlandirilmaktadir. Verilerin etiketli olmasi ile birlikte model hem
veriler hem de etiketler ile egitilmektedir. Ayn1 siniftaki verileri gruplayip bunlar pozitif
olarak, diger siniflardaki verileri de negatif olarak degerlendirilmektedir. Boylelikle daha iyi
bir sonu¢ vermesini saglamaktadir. Ancak sinirli etiketlenmis veri miktari olmasi ve veri

etiketleme maliyeti gibi kisitlar1 bulunmaktadir.

4.1.2. Kendi kendine denetimli karsilastirmah 6grenme (SSCL)

Kendi kendine denetimli karsilastirma 6grenme yontemi, etiketsiz veriler iizerinden
O0grenme siirecini gerceklestirerek calismaktadir. Benzer verileri birbirine yakin
konumlandirip, farkli wverileri ise daha uzak konumlandirmaktadir. Kendi kendine
karsilagtirmali 6grenme yonteminde genellikle orijinal veri arttirilarak yeni bir 6rnek grubu
olusturulmaktadir. Bu yontemde her bir veri i¢in ayni verinin sadece bir tane doniistiiriilmiis
hali kullanilmaktadir. Bu bilgiler pozitif olarak kabul edilip, geriye kalan diger ornekler
negatif olarak kabul edilmektedir. Boylelikle etiket bilgisi olmadan ayni verinin farkli
hallerini birbirine yakin konumlandirarak 6grenmektedir. Sekil 4.3’te denetimli ve kendi

kendine denetimli karsilagtirmali 6grenmenin farkini gdsteren 6rnek bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. Denetimli ve kendi kendine denetimli karsilagtirmali 6grenme (Khosla vd.,
2020)

Kendi kendine denetimli karsilastirmali 68renme c¢ercevelerine Ornek olarak
SimCLR (Chen vd., 2020) verilebilmektedir. Bu ¢erceve, ilk olarak her veri igin veri artirim1
yapmaktadir. Artirtlmis her veri, temsillerinin elde edilebilmesi i¢in bir kodlayicidan
gecirilmektedir. Bu kodlayicilar farkli mimarilerde de olabilir ancak ¢alismada evrisimsel
sinir ag1 olan ResNet-50 kullanilmaktadir. Bir sonraki asama, projeksiyon basligi diye
adlandirilan ve artirilan iki veri temsillerinin dogrusal olmayan Dense, ardindan ReLLU ve
tekrar Dense katmanlarindan gecirilmesi islemleri uygulanarak iki ayr1 veri ¢ikartmaktadir.
Dense katmani bir sinir agindaki ndronlarin gegislerini saglamaktadir. ReLU ise aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon giris negatifse 0, pozitif ise giris degerini dondiirmektedir.
Ardindan aymi veriler i¢in olusturulan yeni verileri Dbirbirine daha yakin
konumlandirmaktadir. Ayrica bu verileri, diger verilerden de daha uzak tutmaktadir. Bu
islem icin bir 6nceki asamada olusturulan vektorler arasindaki benzerlik kosiniis benzerligi
kullanilarak hesaplanmaktadir. Hesaplama sonucunda bir veriye ait olan artirilmis
temsillerin benzerlikleri yiliksek ¢ikacaktir. NT-Xent ad1 verilen karsilastirma kaybi kullanan
bu model, bu asamada artirilmis ¢iftler birer birer alarak iki verinin benzer oldugu olasiligin
hesaplayabilmek i¢in softmax fonksiyonunu kullanmaktadir. Bu fonksiyon tek bir ¢ikti
iiretmekte ve ¢ikan sonug olasiliksal olarak ifade edilmektedir. Sonucunda ise verilerdeki
anlamli benzerlikleri ve farkliliklar1 yakalayip bu sekilde 6grenme gerceklestirmektedir.
Genel olarak veri setinde etikete ihtiyag duymadan, verileri kullanarak kendi kendine

O0grenmeyi amaglamaktadir. SImCLR mimarisi Sekil 4.4’teki gibidir.
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Sekil 4.4. SIMCLR mimarisi (Kumar vd., 2022)

Maximize

4.2. Veri Seti

Calisma kapsaminda fizyolojik sinyalleri kullanarak stres tespiti ve oyun tepkisini
Ol¢mek amaciyla ortaya ¢ikan AKTIVES (Coskun vd., 2023) veri seti kullanilmaktadir. Veri
seti obstetrik brakial pleksus yaralanmasi, disleksi, zihinsel engelli ve tipik olarak gelismis
25 ¢ocuktan elde edilen BVP, EDA, ST verilerini icermektedir. Bu verileri toplarken Sekil
4.5’teki gibi bileklik kullanilmaktadir. iki ayri oyun oynayan cocuklardan ayrica video
goriintilileri de kaydedilmekte ve veri seti goriintiileri de icermektedir. Belirli rahatsizliklara
sahip olan bu c¢ocuklarda stres tespitinin yapilabilmesi gelisimleri agisindan Gnem
tagimaktadir. Bu nedenle ortaya ¢ikan veri seti 3 uzman tarafindan stresli/stresli degil ve
tepki var/tepki yok seklinde etiketlenmektedir. Bu etiketlemeler ¢ocuklarin videolarindaki

yiiz ifadelerinin incelenmesi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.5. AKTIVES veri toplama siireci (Coskun vd., 2023)

Kullanilan veri setindeki etiketlemeler her 10 saniyelik aralik i¢in yapilmaktadir. Bu
kapsamda zaman serisi igeren veriler 3 uzman tarafindan degerlendirildigi i¢in en az 2
uzmanin stresli olarak belirtmis oldugu araliklar ¢alisma kapsaminda anomali olarak
degerlendirilmektedir. Verilerin bu sekilde diizeltilmesi i¢in yeni bir kolon daha
olusturularak etiket bilgisi eklenmektedir. Dosyalardaki 10 saniyeye karsilik gelen bilgi i¢in
etiket kolonuna stresli ise 1, stresli degil ise 0 yazilmaktadir. Veri setindeki her ¢ocuk
0zelinde toplamda 3 adet (BVP, EDA, ST) veri seti bulunmaktadir. Toplanan BVP verileri
i¢cin frekans 64 Hz, EDA ve ST verileri i¢in ise 4 Hz dir. Ayrica veriler oyun oynanirken
toplandig1 i¢in her ¢ocugun oyun siiresi de farklilagsmaktadir. Bu nedenle verilerin boyutlari
birbirinden farkli olmaktadir. Etiket verilerinin eklenmesi ile bu veri setleri giincellenmistir.
Sonug olarak toplam 75 dosyadan olusan veri seti calismada kullanilmaktadir. Ayrica veri

setinde kullanilan fizyolojik sinyaller asagida agiklanmaktadir.

e Kan Hacmi Nabzi (BVP): Kan hacminde meydana gelen degisiklikleri 6lgen
biyometrik sinyaldir. Kan hacmi genligine doniistiiriilen periferik baniz dalga formunu

tespit etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Lin vd., 2015).

e Elektrodermal Aktivite (EDA): Ter iretimindeki ve ter kanallarindaki sivi
konsantrasyonundaki degisikliklerden kaynaklanan, cildin elektrik iletme yetenegindeki

degisiklerin bir 6l¢iisiidiir (Kushki vd., 2011).
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Deri Sicakhg (ST): Viicudun en dis yiizeyindeki isiy1 ifade etmektedir. Viicut

1sinindaki artis veya azalma deri sicakligini da etkilemektedir.

4.3. Zaman Serisi Anomali Tespiti icin Karsilastirmal Ogrenme Yontemi (CL-TAD)

Ngu vd. (2023) tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda zaman serisi verilerinde

anomali tespiti i¢in karsilastirmali 6grenme kullanilarak yeni bir yontem Onerilmistir. Bu

yontemin yenilik¢i yaklagimi, rastgele maskelenmis ornekler kullanarak egitim verilerini bir

kodlayici-kod ¢oziicti tabanli yeniden yapilandirma modiilii ile artirip, bu 6rnekler ile orijinal

ornekleri kullanarak karsilastirmali 6grenme gergeklestirmesidir. Orijinal verilerin temsilleri

ile bunlara karsilik gelen yeniden yapilandirilmig verilerin temsilleri arasindaki farklar

hesaplayarak anomali tespiti yapilmaktadir. Genel olarak yontem temsil 6grenme ve anomali

tespiti olmak {lizere iki asamadan olusmaktadir ve modelin ana yapis1 Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. CL-TAD modeli (Ngu vd., 2023)

Onerilen yéntem bir boyutlu veya iki boyutlu veriler iceren 9 farkli veri setinde

denenmis, ayrica 10 farkli anomali tespiti metodu ile sonuclar1 karsilastirilmis. Diger

anomali tespiti metotlar1 ile karsilagtirildiginda 5 veri setinde digerlerine gore en iyi
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performansi elde etmistir. Yiiksek basar1 orani nedeniyle de ¢alisma kapsaminda CL-TAD

yontemi kullanilmaktadir.

Onerdikleri yontem de dncelikle problem tanimlanmaktadir. Zaman serisi verilerde
anomali tespiti yapilmak istendiginde sonucunda zamana karsilik degerleri iceren bir dizi
c¢ikmast beklenmektedir. Bu dogrultuda calisma kapsaminda diger derin &grenme
yontemlerindeki gibi kayan pencere kullanarak Sekil 4.7°deki gibi uzunlugu L olan X

dizisinden alt dizi 6rnekleri olusturularak egitim veri seti olusturulmaktadir.

X : a time series data W : a set of subsequence samples
‘,VO — (XO.XI, ""'rl. 1)
W = (x4, x2, ..., %)
X = (Xg, X1, X2, ceey Xy oo X a sliding window o » = (X9, X
(X0, X3, X3 {r e X7=1) of lenath L W= w, (x"'.‘.." s Xras)
WroL = (Xr—p, Xr—p 410 o0 X721)

Sekil 4.7. X zaman serisi dizisinden, W alt dizi 6rneklerinin olusturulmasi (Ngu vd., 2023)

4.3.1. Temsil 6grenme asamasi

Karsilagtirmali 6grenme tabanli bir temsil 6§renme modiilii tarafindan zaman
serisinin sabit uzunluktaki alt dizileri ve bunlarin artirilmig alt dizileri i¢in gizli temsiller
tiretilmektedir. Temsili 6grenme mimarisi yeniden yapilandirma tabanli pozitif 6grenme
olusturma ve karsilastirmali 6grenme tabanli temsili 6grenme olmak {iizere iki anda

bilesenden olusmaktadir.
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4.3.1.1. Pozitif ornek olusturulmasi

Her bir giris alt dizi 6rnegine karsilik pozitif 6rnekler olusturmak i¢in tasarlanan
pozitif orneklerin olusturulmasi1 asamasi, maskeleme ve yeniden yapilandirma tabanh

kodlayici-kod ¢oziicli modiillerini icermektedir.

Orijinal veriden Oncelikle orijinal alt dizi 6rnekleri olusturulmaktadir. Ardindan bu
orneklerin her 6grenme siirecinde, dnce orijinal veriden belirli bir uzunlukta olan alt dizi
orneklerinden olusan yi1gin secilmektedir. Maskeleme modiilii bu yigindan N maskeleme
orneklerinden olusan yeni bir yigin liretmektedir. Sekil 4.8’de her biri 5 uzunlugundaki alt

dizi 6rneginden, 10’luk maskelenmis bir y1gin olusturma siirecini géstermektedir.

B B Masked timestamp

D |:| Original data

IS S
L]
O

: O: _
]
O

Sekil 4.8. Her biri 5 uzunlugundaki alt dizi 6rneginden, 10’luk maskelenmis bir y1gin
olusturma siireci (Ngu vd., 2023)



36

Yeniden yapilandirma tabanli kodlayici-kod ¢6ziicii modiiliinde, olusturulan
maskeleme Orneklerine ait yigin orijinal Orneginin yeniden yapilandirilabilmesi
saglanmaktadir. Bu modiilde kodlayici i¢cin zamansal evrisimsel ag (temporal convolutional
network-TCN) ag1 ve ¢oziicii i¢in dogrusal katman (linear layer) kullanilmaktadir. Bu

modiile ait yapt Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

, OE000

]

‘B0000 ||
< COJEO0O0

M

Sekil 4.9. Yeniden yapilandirma tabanl kodlayici-kod ¢oziicti modiilii

4.3.1.2. Karsilastirmali 68renme tabanh temsil 68renmesi

Ogrenilebilir doéniisim modeli ve bunu izleyen kodlayici modiilii igeren
karsilastirmali 6grenme modiilii, anomali degerlendirmeleri i¢in temsilleri liretmek amaciyla
Onerilen metotta kullanilmaktadir. Bu asamada hem orijinal veriler hem de yeniden
yapilandirilmis Ornekler egitim verisi olarak karsilastirmali 6grenme modiiliinde
kullanilmaktadir. Orijinal 6rnekler dogrudan kodlayici modiiliinde islenirken, yeniden
yapilandirilmis 6rnekler 6nce doniisiim modiiliinden gegmektedir. Karsilastirmali 6grenme

tabanli temsil 6grenme asamasinin yapist Sekil 4.10°daki gibidir.
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Sekil 4.10. Karsilagtirmali 6grenme tabanli temsil 6grenmesi mimarisi (Ngu vd., 2023)

4.3.2. Anomali tespiti asamasi

Her alt dizi i¢in son adim maskelenmektedir ve bu sekilde maskelenmis alt dizi
olusturulmaktadir. Egitilen model hem orijinal hem de yeniden olusturulan diziyi kendi
temsillerine doniistiirmektedir. Anormallik skoru temsiller arasindaki fark hesaplanarak

bulunmaktadir.

Bir test zaman serisi i¢in her adiminda anomali skoru hesaplanmaktadir. Calisma
kapsaminda kullanilan CL-TAD yo6ntemi, bu skorlar1 belirleyebilmek, temsiller arasindaki
mesafeyi hesaplamak i¢in mesafeye dayali olan Oklid fonksiyonu normalize edilerek
kullanmaktadir. Denklem 4.1°de normalize edilmis Oklid fonksiyonu (D) gdsterilmektedir.
Orijinal alt dizi kodlayict modiilii iizerinden gegirildiginde temsili U;elde edilmektedir. Ayni
zamanda maskelenmis alt dizi, yeniden yapilandirma, doniisim ve kodlayict modiili ile

sirasiyla islenerek E;; . ;_; elde edilmektedir.

_ Ui B
D(Ul' ElL+L—1) - | ||U1|| ||EiL+L—1|| | (4'1)
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Uzunluk bilgisi 3 olan diziler i¢in temsil olusturma ve anomali skor hesaplama yapisi

da Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

Testing time — series
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Sekil 4.11. Temsil olugturma ve anomali skor hesaplamasi (Ngu vd., 2023)

Anomali skor hesaplamalari yapildiktan bir esik degeri belirlenerek anomali olup
olmadig1 belirlenmektedir. Ardindan nokta ayarlama teknigi (the point adjusment technique)
kullanilmaktadir. Bu teknik belirli bir zaman adiminda anomali tespit edildiginde sadece o
adimi degil ilgili tim zaman anomali olarak kabul edilmektedir. Sekil 4.12°de gosterildigi
tizere ham tahmin edilen ¢ikt1 (raw-predicted output) kismi esik degeri kullanilarak tahmin
edilen anomali sonuglarim1 gostermektedir. Nokta ayarlama teknigi kullanildiktan sonra
olusan sonug ise ayarlanmis ¢ikt1 (adjusted output) olarak adlandirilan kisimdir. Uygulanan
bu teknik dikkat edilmesi gereken tiim zaman penceresini anomali olarak diizelterek hata

olasiligini azaltmaktadir ve anomali tespiti daha giivenilir hale gelmektedir.



Anomaly
o ofo|1[1]1]1]o]o|0
Raw-predicted
avepredited 1lojo]oofo[1[ofo]o
O(0Of{1{1|1|1(0(0O|0
Adjusted
Output

Sekil 4.12. Nokta ayarlama teknigi (Ngu vd., 2023)

4.4. Fiizyon (Fusion)

39

Farkl1 veri kaynaklarindan gelen bilgilerin ¢esitli yontemler ile birlestirme islemine

fiizyon denmektedir. Verilerin birlestirilme amac1 daha kapsamli ve gilivenilir bilgi etmektir.

Genellikle ¢ok sensorlii ortamlarda kullanilmaktadir. Fiizyon islemlerinin farkli yontemleri

mevcuttur. Bunlar genel olarak asagidaki gibidir.

4.4.1. Veri seviyesi fiizyon (data level fusion)

Sekil 4.13°deki gibi farkli kaynaklardan alinan ham verilerin birlestirilmesi ile

olusturulmaktadir. Veri flizyonu terimi dogrudan sensorlerden elde edilen verileri

kullanmaktadir (Castanedo, 2013).



40

Sensor 1 Sensor 2 Sensor k

Veri fuzyonu l]

Model

Cikis

Sekil 4.13. Veri seviyesi flizyon modeli

4.4.2. Ozellik seviyesi fiizyon (feature level fusion)

Sekil 4.14’deki gibi farkli kaynaklardan alinan verilerin oncelikle belirli
ozelliklerinin ¢ikarilip ardindan bu 6zelliklerin birlestirilmesi ile olusturulmaktadir. Amaci
her kaynaktan ¢ikarmis oldugu anlamli 6zellikleri birlestirerek daha basarili sonug elde

edebilmektir.

Y

On isleme L | Ozellik
Cikarimi

Ozellik
Flizyonu

Ejn i§,|eme L ﬁ‘IE”ik

T Cikarim
Es;%

Sekil 4.14. Ozellik seviyesi fiizyon modeli (Leghari vd., 2018)
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4.4.3. Karar tabanh fiizyon (desicion level fusion)

Sekil 4.15’te gosterildigi gibi farkli kaynaklardan gelen verilerin dncelikle 6zellik
cikarimi gergeklestirilmektedir. Ardindan yapilan karar sonuglarina gore verilen kararlar
birlestirilmektedir. Farkli kaynaklardan elde edilen kararlarin birbirinden bagimsiz oldugunu

ve bu bagimsiz kararlar birlestirerek bir sonug elde etmeyi amaglamaktadir.

[“/gensgr\‘._ n _' Sneflandincy | KATAT i
A / ”| pegerlendirid
i -
/éfﬂ'nﬁ;\r\'. E I Sanaflandancy’ Karar E K
[_ B /| 5 *| Degerlendirici 1 =, .
i =| 2| |Tabanh | garar tanimlama/
. f: 'E—"Fﬁwnn o .
= > Oznitelik tahmini
. N
]
[/éensur | | sunaftandincy/ ‘ Karar |
R M . pegerlendiric

Sekil 4.15. Karar tabanl fiizyon modeli (De Boer, 2002)

4.4.4. Hibrit fiizyon (hybrid fusion)

Hibrit flizyon Sekil 4.16’daki gibi diger flizyon yontemlerinin kombinasyonunu
iceren ve bu dogrultuda karar verilmesini saglayan yontemdir. Diger flizyon yontemleri
cesitli seviyelerde yapilabilmektedir. Bu sayede performansin daha yiiksek olmasi

hedeflenmektedir.
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Sekil 4.16. Hibrit fiizyon modeli (Rashidi vd., 2014)

4.5. Fiizyon ve CL-TAD

Calisma kapsaminda kullanilan BVP, EDA ve ST fizyolojik sinyalleri dncelikle ayr1
ayrt degerlendirilecek test edilmektedir. Ancak fizyolojik sinyal verilerinin ayni anda
toplanmasi nedeniyle, bu verilerin bir arada kullanarak daha kapsamli veri saglamak ve daha

basar1 sonug elde edilebilmesi amaglanmaktadir.

CL-TAD yontemi verileri okuduktan sonra verileri normalize ederek 0-1 araligina
getirmektedir. Calisma kapsaminda oncelikle veri seti CL-TAD yontemi kullanilarak test
edilmektedir. Fizyolojik sinyallerin birlikte kullanilarak daha giivenilir sonuglar elde
edilebilmesi amaciyla bu yonteme fiizyon islemi de eklenmistir. Filizyon isleminin
gerceklestirilebilmesi i¢cin normalize edilip 0-1 araligina getirilen veriler art arda
eklenmektedir. Egitim ve test i¢in ayrilan veriler fizyolojik sinyallerin normalize edilmesi

ve art arda eklenmesi ile olugsmaktadir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan caligma kapsaminda AKTIVES veri seti kullanilarak fizyolojik sinyaller ile
anomali tespiti yapilmasi hedeflenmis, ¢esitli hastaliklara sahip olan ¢ocuklarda stres tespiti
yapilmistir. Zaman serisi veriler i¢in ¢esitli yontemler arastirilmig, bu kapsamda son yillarda
daha ¢ok kullanilmaya baslanan karsilagtirmali 6grenme yonetiminin zaman serisi verilerde
kullanildigr goriilmiistiir. Birgok c¢alismada daha c¢ok goriintiiler {lizerinde kullanilan
karsilastirmali 6grenme yonteminin etiketlenme problemi olan zaman serisi verilerde de
basarili oldugunu gosteren yeni ¢caligmalar yapilmaktadir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde
yeni ortaya ¢ikan CL-TAD ydnteminin birgok veri setinde basarili oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle calisma kapsaminda CL-TAD ydnteminin fizyolojik sinyaller iizerindeki basarisi

test edilmistir.

Veri setinde 25 ¢ocuk i¢in ayr1 ayr1 olacak sekilde BVP, EDA, ST ve uzmanlar
tarafindan her 10 saniyeye karsilik etiketlenmis stres/stres yok, tepki/tepki yok verilerini
iceren csv dosyalar1 bulunmaktadir. Fizyolojik sinyalleri iceren csv dosyalarinda etiket
bilgilerinin olmamasi nedeniyle, her 10 saniyeye karsilik gelen etiket bilgileri de ¢ogunluk

kontrolii ile csv dosyasina eklenmistir.

Oncelikle veriler genel olarak ele almip egitim ve test siirecinden gegirilerek anomali
tespiti yapilmistir. Bu kapsamda 23 cocuga ait BVP, EDA ve ST wverileri kendi
kategorilerinde birlestirilerek egitim ve test siirecinden gegirilmistir. Ornegin 23 cocuga ait
BVP verileri art arda eklenerek yeni bir csv dosyasi olusturulmustur. Ardindan egitim
icin %70, test i¢in ise %30 olacak sekilde ayrilmistir. Her fizyolojik sinyal 6zelinde
birlestirilen veriler ile anomali testi yapilmistir. Tiim fizyolojik sinyaller i¢in genel anomali

tespiti yapildiginda ortaya ¢ikan dogruluk orani Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.1. Genel BVP, EDA ve ST dogruluk oranlari

BVP Dogruluk EDA Dogruluk ST Dogruluk
Oram Oram Oram
Genel 85,7 72,3 83,5

Tiim veriler bir arada kullanilarak yapilan anomali tespiti sonrasina her kisinin stresli
bir durum altinda verecegi tepkilerin farkli olacagi diisiiniilerek kisisellestirilmis anomali
tespitinin daha basarili olacag diistiniilmiistiir. Ciinkii zorlu bir durum karsisinda bazilari
daha rahat davranirken, bazilar1 daha stresli olabilmektedir. Bu nedenle tiim veriler
kullanilarak yapilan anomali tespiti sonrasinda Kisisellestirilmis anomali tespiti yapilmasina
karar verilmistir. Bu sayede savunulan durumun dogru sonu¢ verip vermedigi
gbzlemlenmistir. Her kisi icin BVP, EDA ve ST verilerini igeren csv dosyalari 6ncelikle tek
tek %70 oraninda, test i¢in ise %30 oraninda ayrilmaktadir. Ardindan CL-TAD yontemi ile
birlikte ilk olarak egitim siirecinden ge¢mektedir. Egitim bittikten sonra her dosya igin
egitim bilgileri kaydedilmektedir ve kaydedilen bilgiler dogrultusunda anomali tespiti
siirecinden gegmektedir. Egitim ve test siireci gerceklestirilirken 4 ve 8 numarali ¢gocuklar
icin olusturulan dosyalardaki hatali durumlar nedeniyle veri setinden bu ¢ocuklarin verileri

cikartlmistir.

Her ¢ocuk icin ayr1 ay1t BVP, EDA ve ST verileri i¢in ¢alistirilan test sonucunda
gercekteki anomali durumu ile tahmin edilen anomali durumu i¢in grafikler olusturulmustur.
CO01 olarak adlandirilan ¢ocuga ait BVP verileri i¢in anomali tespiti yapildiginda ortaya
cikan grafik Sekil 5.1°deki gibidir. Mavi renklendirilen kisimlar incelendiginde iki ayr1 10
saniyelik zaman i¢in uzmanlar tarafindan anomali olarak degerlendirildigi gosterilmektedir.
Karsilagtirmali 6grenme yontemi ile anomali tespiti sonucunda sadece ikinci 10 saniyelik
zaman araligmin  dogru tahmin edilebildigi goriilmekte ve anomali olarak

degerlendirilmeyen 2 saniyenin de anomali olarak degerlendirildigi goriilmektedir.
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Comparison of ground true and predicted labels

—— ground true labels
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Sekil 5.1. CO1 BVP i¢in gercek ve tahmin edilen etiket karsilastirilmasi

CO1 olarak adlandirilan ¢ocuga ait EDA wverileri lizerinde anomali tespiti
yapildiginda ise Sekil 5.2°de goriildiigii gibi bu sefer ilk 10 saniyelik zaman araliginda
anomalinin dogru olarak tahmin edilebildigi, ikinci araligin anomali olarak tahmin
edilemedigi goriilmektedir. Yine anomali olmasina ragmen anomali olarak degerlendirilen

2 saniyelik veri oldugu da goriilmektedir.

Comparison of ground true and predicted labels

Sekil 5.2. CO1 EDA i¢in ger¢ek ve tahmin edilen etiket karsilagtirilmasi
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CO01 olarak adlandirilan ¢ocuga ait ST verileri lizerinde anomali tespiti yapildiginda
Sekil 5.3’te goriildiigii gibi gergekte anomali olan 2 ayr1 10 saniyelik zaman araliginin da
basarili bir sekilde anomali olarak tahmin edilebildigi goriilmektedir. Ancak anomali
olmamasina ragmen anomali olarak degerlendirilen alanlar diger verilerdekine gére daha

fazladir.

Comparison of ground true and predicted labels

—— ground true labels
(| — predicted labels

o8

113

labels
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oo

............

Sekil 5.3. CO1 ST igin gergek ve tahmin edilen etiket karsilastiriimasi

Kisisellestirilmis olarak BVP, EDA ve ST verileri iizerinden yapilan dogruluk
(accuracy) oranlan ise Cizelge 5.1°de gosterilmektedir. Ayrica ¢izelgenin sonunda her

dogruluk orani i¢in genel basar1 ortalamasi da hesaplanmaktadir.

Cizelge 5.2. Kisisellestirilmis BVP, EDA ve ST dogruluk oranlari

Kisi BVP Dogruluk EDA Dogruluk ST Dogruluk
Oram Oram Oram

C01 90,3 89,6 94,0

C02 100 100 100

C03 100 100 100

C06 100 100 100

Co7 95,6 91,2 65,2
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Cizelge 5.2. Kisisellestirilmis BVP, EDA ve ST dogruluk oranlari

Kisi BVP Dogruluk EDA Dogruluk ST Dogruluk
Oram Oram Oram
C09 100 100 100
C10 70,3 77,8 69,6
Cil1 91,9 91,1 91,2
Ci12 100 100 99,2
C13 83,3 89,5 99,1
Cl4 94,1 94,8 94,8
C15 87,5 90,8 90,0
Cl6 100 100 100
C17 94,1 91,9 91,9
C18 71,1 71,1 82,2
C19 100 100 100
C20 100 99,3 100
C21 100 100 100
C22 56,3 58,5 81,4
C23 85,9 86,7 86,7
C24 100 84,3 84,1
C25 100 100 99,2
Genel Basar 91,8 91,7 92,2

Veri seti lizerindeki kisisellestirilmis dogruluk oranlar1 yiizdesel olarak 56 ile 100
arasinda seyretmektedir. Genel ortalamaya bakildiginda ise yaklasik %92 basar1 orani ile

kisisellestirilmis anomali tespitinin basar1 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.1 ile Cizelge 5.2 karsilastirildiginda genel basar1 oranlarindaki artig ile
kisisellestirilmis anomali tespitinin savunuldugu gibi daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle ¢calisma kapsaminda kisisellestirilmis anomali tespitinin yapilmasi gerektigine karar

verilmistir.
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Fiizyon islemleri farkli kaynaklardan alinan veriler kullanilarak daha giivenilir
olmasi ile ortaya c¢ikmaktadir. Bu nedenle c¢alismanin ilerleyen siireclerinde fiizyon
kullanilarak anomali tespitinin daha basarili olacagi diisiiniilmiistiir. Kisisellestirilmis
anomali tespitinin basarili ¢ikmasi ile birlikte, ayni sekilde her kisi 6zelinde BVP, EDA ve
ST verilerinin bir arada kullanilarak daha basarili olup olmayacag: test edilmistir. Her kisi
0zelinde BVP, EDA ve ST verileri flizyon islemine tutularak egitim ve test siirecinden
gecirilmistir. Ayrica test sonucunda gercekteki anomali durumu ile tahmin edilen anomali
durumu i¢in grafikler olusturulmustur. CO1 olarak numaralandirilan ¢ocuga ait fizyolojik
sinyallerin fiizyon islemi sonrasinda test edilmesi ile birlikte ortaya ¢ikan grafik Sekil
5.4’teki gibidir. Cikan grafik ile birlikte anomali olarak sadece tek 10 saniyelik zaman

araliginin dogru tahmin edilebildigi goriilmektedir.

Comparison of ground true and predicted labels

—— ground true labels
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Sekil 5.4. CO1 flizyon islemi sonras1 ger¢ek ve tahmin edilen etiket karsilagtirilmasi

C10 olarak numaralandirilan ¢ocuk i¢in fiizyon uygulanarak yapilan anomali testi
sonucunda ait grafik ise 5.5’teki gibidir. Bu grafikte de goriildiigii gibi neredeyse gercekte
anomali olan biitlin alanlar anomali olarak tahmin edilmistir. Ancak ¢ok fazla alan i¢inde

anomali olmamasina ragmen anomali olarak degerlendirilmistir.
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Sekil 5.5. C10 flizyon islemi sonras1 gercek ve tahmin edilen etiket karsilastirilmasi

Cizelge 5.3’te kisi 6zelinde fiizyon isleminden gectikten sonra ortaya ¢ikan dogrul

uk

oranlar1 gosterilmektedir. Flizyon sonrasi ortaya ¢ikan sonug ile flizyon 6ncesindeki sonug

karsilagtirildiginda genel bagar1 oraninin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.3. Flizyon sonras1 dogruluk oranlari

Kisi Fiizyon Sonrasi Dogruluk Oram
Co1 86,2
C02 100
CO03 100
C06 100
Cco7 76,3
CO09 100
C10 88,9
Cl1 91,7
C12 100
C13 84,2
Cl4 95,1
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Cizelge 5.3. Flizyon sonrasi dogruluk oranlari

Kisi Fiizyon Sonrasi Dogruluk Oram
C15 90,6
C16 99,6
C17 94,8
C18 83,7
C19 100
C20 100
C21 100
C22 70,6
C23 90,1
C24 91,3
C25 100
Genel Basan 92,5

Kargilagtirmali 6grenme yontemi kullanilarak ortaya atilan CL-TAD modeli ile
yapilan anomali tespitinin dogruluk oranlarina bakildiginda c¢alismanin basarili oldugu
sOylenebilmektedir.  Fizyolojik  sinyaller kullanilarak  yapilan anomali tespiti
kisisellestirilmis oldugunda genelle kiyaslandiginda daha basarili olmaktadir. Ayrica flizyon
islemi kullanilarak farkli kaynaklardan elde edilen fizyolojik sinyallerin birlestirilerek ortaya

¢ikan sonucun savunuldugu gibi daha basarili oldugu goriilmektedir.

Veri setinde yapilan etiketlemeler 3 ayr1 uzman tarafindan yapilmaktadir. Ancak
yapilan ¢alisma kapsaminda 3 uzmandan en az 2’sinin stresli dedigi durumlar anomali olarak
etiketlenmistir. Bu nedenle aslinda stresli olarak degerlendirilmeyen verilerin stresli olma
thtimali goz ardi edilmektedir. Ortaya ¢ikan sonuclar degerlendirildiginde, 6zellikle de
anomali olarak etiketlenmeyen ancak anomali olarak degerlendirilen sonuglarin aslinda
dogru olarak tahmin edilmis olabilecegi goz ardi edilmemelidir. Kedi kopek ayrimi gibi
birbirinden kesin olarak ayirt edilebilen veriler lizerinde denendiginde performans daha net
oOlgiilebilmektedir. Ancak veri setindeki etiketler uzmanlarin degerlendirmeleri sonucunda
olugsmustur. Bu nedenle de calisma sadece bu etiketler ile karsilastirildiginda elde edilen

performansi gostermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Teknolojinin gelismesi ile daha kolay elde edilebilen fizyolojik sinyaller giinlimiizde
bircok calismada, 6zellikle saglik alaninda hastaliklar1 onlemek veya tespit edebilmek
amactyla kullanilmaktadir. Kullanilan veriler {izerinden tahminler yapilabilmesi ve
dogrulugunun kontrol edilebilmesi i¢in uzmanlar tarafindan verilerin etiketlenmesine ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak 2020 yilindan itibaren karsilastirmali 6grenme yonteminin bu
problemi ¢dzebilmek adina daha cok kullanilmaya baslanmasi yeni calismalarin Oniinii
acmaktadir. Literatiir arastirmasi yapildiginda karsilastirmali 6grenme yoOnteminin temel
alinarak oOzellikle etiketsiz veriler lizerinde sorunlari ¢ozebilmesi adina bir¢ok model
goriilmektedir. Bu modeller diger ¢alismalara 6rnek olmakla birlikte, daha iyi ¢oziimler

bulunabilmesi adina da yardime1 olmaktadir.

Calisma kapsaminda etiketsiz fizyolojik sinyaller {izerinde anomali tespiti
yapilmaktadir. Anomali olarak degerlendirilen stres durumunun tespit edilebilmesi igin
karsilagtirmali 6grenme tabanli olarak yeni sunulan CL-TAD modeli se¢ilmistir. Modelin
yeni olmasi ve bir¢ok veri setinde denendiginde basarili oranlar vermesi tercih sebebi
olmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan CL-TAD modeli AKTIVES veri seti iizerinde de

basarili olmustur.

Bireylerin yasamis olduklar1 durumlar i¢in vermis oldugu tepkiler degisebildigi i¢in
kisisellestirilmis anomali tespiti yapilmasinin daha dogru olacagi savunulmus, genel ve
kisisellestirilmis anomali tespiti dogruluk oranlar1 karsilastirildiginda da dogru oldugu
goriilmiistiir. Elde edilen fizyolojik sinyallerin ¢esitliliginin flizyon islemine de uygun
olmasi ile birlikte daha giivenilir ve basarili sonuclar elde edilebilecegi diistiniilmiis ve

dogruluk oranlar karsilastirildiginda daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

AKTIVES veri setinin ¢esitli hastaliklara sahip ¢ocuklarin oyun oynarken akill

bileklik aracilig: ile elde edilen veriler olmasi, yapilan ¢aligmadaki stres tahminin oyuna
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entegre edilebilmesine olanak saglamaktadir. Her kisi 6zelinde akilli bileklikten alinan
verilerin 1-2 dakika boyunca toplanip egitilip ardindan gegen siireler de anomali tespiti

yapilabilir olacaktir.

Anomali tespitinin genel bir konu ve ¢esitli alanlarda kullanilabilir olmasi1 nedeniyle
kisisellestirilerek kullanilan modelin gelecek ¢alismalarda federe Ogrenme (federated
learning) yonteminin oniinii de agmaktadir. Federe 6grenme yonteminde kullanict gizliligi
onemlidir. Kullanicilardan alinan veriler kim oldugu bilinmeden tutulur ve o kisi 6zelinde
egitilmektedir. Verilerin tamaminin toplanip tek bir yerde egitilerek herkes i¢in kullanilmasi
s0z konusu degildir. Tez kapsaminda yapilan calismada ayni sekilde uygulanarak

kisisellestirilmis stres takibi yapilabilmesine olanak saglamaktadir.
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