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Ozetce— Diizenli ve kaliteli bir gece uykusu insan hayatinda hayati énem tasimaktadir. Uyku kalitesi, insanlarin
ve cevrelerindekilerin giinliik yasamlar1 iizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Giiniimiizde birgok insan uyku
bozukluklar1 konusunda sikinti gekmektedir. Bu tarz rahatsizliklar giinliik hayati etkilemekte ve akil sagligini
bozabilmektedir. Bu ¢alisma uyku seslerinin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in topluluk 6grenme yontemini
kullanan bir yaklagim 6nermektedir. Caligmada 7 farkli uyku sesini igeren bir veri kiimesinden faydalanilmstir.
Oncelikli olarak ses dosyalarindan MFCC &znitelikleri ¢ikartilmistir. Sonrasinda ¢ikartilan dznitelikler ses
smiflandirilmasinda siklikla kullanilan lojistik regresyon, destek vektor makinesi, kNN ve rastgele orman gibi
bilinen yontemlerle simiflandirilmigtir. Simiflandirma bagarisimi artirmak amaci ile bu temel simflandiricilar
Adaboost topluluk &grenme yontemi ile birlikte kullanilmasi yaklagimi &nerilmistir. Onerilen yaklasim ile
smiflandirma basarisinda artis gozlemlenmistir. En basarili sonu¢ %96.439 ile Adaboostt+Rastgele orman
yonteminden elde edilmistir.
Anahtar Kelimeler : Adaboost, topluluk 6grenme, rastgele orman, MFCC, uyku sesleri.

Abstract— A regular and quality night's sleep is vital in human life. Sleep quality has a great impact on the daily
lives of people and those around them. Many people today suffer from sleep disorders. Such disorders affect daily
life and can impair mental health. This study proposes an approach using an ensemble learning method for the
automatic classification of sleep sounds. In the study, a dataset containing 7 different sleep sounds was used. First
of all, MFCC features were extracted from the audio files. Afterward, the extracted features were classified by
known methods such as logistic regression, support vector machine, KNN, and random forest, which are frequently
used in sound classification. In order to increase classification success, the approach of using these base classifiers
together with the Adaboost ensemble learning method was proposed. An increase in classification success was
observed with the proposed approach. The most successful result was obtained from the Adaboost+Random forest
method with 96.439%.
Keywords : Adaboost, ensemble learning, random forest, MFCC, sleep sounds.

1. Giris

Uyku, ruh ve beden sagliginin korunmasi ve yasam kalitesinin iyi olmasi i¢in biling durumunun gegici olarak
degistigi insan davranisidir (Akbal ve Tuncer, 2021; Akyol vd., 2023). Her giin belli bir siire uyumak saglikli bir
insan i¢in onemli bir gerekliliktir. Fakat sindirim ve solunum rahatsizliklari, sosyo-ekonomik durum, sehir hayati,
teknoloji kullanimi ve riiyalar gibi etkenler uyku kalitesini 6nemli 6l¢iide etkilemektedir (Ben-Israel vd., 2010;
Chattu vd., 2018). Buna bagh olarak gelisen uyku problemleri ¢esitli saglik sorunlarimi da beraberinde
getirmektedir (Otsuka vd., 2017). Bireyler uyku problemi ve bu problemin getirdigi saglik sorunlar1 ile uzun
stireler yasayabilir. Ancak, bu durum yasam kalitesini diisiirmektedir. Uyku sorunlarmin tespiti, uyku tam
merkezlerinde yapilan testlerle belirlenmektedir. Ancak bu testler ¢ok farkli donanimlara ve uzman personele
ihtiya¢ duymaktadir ve maliyetlidir. Ayrica bireyler i¢in geceyi klinikte gegirmek rahatsiz edici bir yaklagimdir
(Akbal ve Tuncer, 2021). Bu noktada, ses ve goriintii kayitlarinin kullanilmast daha giivenilir ve konforlu bir
yontem olarak dne ¢ikmaktadir (Kim vd., 2019). Bireylerin geceleri ¢ikardiklar sesler basit kayit cihazlarryla kayit
altina alinabilir ve sonrasinda bu sesler yapay zeka yaklasimlari ile islenebilir. Bu sayede sesleri kaydetmek ve bu
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seslerden ¢ikarimlarda bulunmak daha kolay olacaktir. Uyku sesleri sayesinde hem hastaligin teshisi konulabilir
hem de uyku kalitesinin yiikseltilmesi i¢in gerekli adimlar atilmasina imkan saglanir (Akyol vd., 2023).

Gecmis calismalar incelendiginde, uyku seslerinin yapay zekd yaklagimlari ile siniflandirildig gesitli
aragtirmalara rastlamak miimkiindiir. Akbal ve Tuncer (2021) farkli ses 6zniteliklerini birlikte ¢ikartarak uyku
seslerini yiiksek basari ile siiflandirmislardir. Akyol vd. (2023) uyku seslerini daha basarili siniflandirmak
amacuyla farkli ses 6zniteliklerini kombine etmigler ve en verimli sonucu elde etmek i¢in metasezgisel tabanli bir
model dnermislerdir. Christofferson vd. (2022) zayif veya diizensiz uykuyla iliskili sesleri ayirt etmek igin aktif
giiriiltii 6nleyici kulakliklarda bulunan dahili ve harici mikrofonlardan yararlanarak evde siirekli uyku sesi izlemeyi
mimkiin kilmislardir. Adesuyi vd. (2022) ¢oklu 6znitelik ¢ikarimi kullanarak ses siniflandirmast igin yeni bir
evrisimsel sinir ag1 modeli 6nermistir. Sillaparaya vd. (2022) obstriiktif uyku apnesini horlama seslerine dayali
olarak siniflandirmak i¢in derin bir 6grenme modeli 6nermistir.

Ayrica, yapay zeka yaklasimlarindan topluluk 6grenme yontemleri kullanilarak ses siniflandirma alaninda
cesitli caligmalar gerceklestirilmistir. Vankara ve Devi (2020) kalp atis seslerini kullanarak minimum yanlis
alarmla kalp hastaligi tahmin dogrulugunda yiiksek kesinlik saglayan yeni bir topluluk 6grenme stratejisini tasvir
etmeye ¢aligmistir. Zhao vd. (2019) gevresel ses veri seti lizerinde kisitlama puanina dayali gelistirilmis bir yontem
ve ¢ok modelli topluluk 6znitelik se¢im yontemleri kullanmistir. Chen vd. (2022) kalp seslerini siniflandirmak i¢in
istifleme yontemini kullanmislardir. Mohammed vd. (2021) kitle kaynakli 6ksiiriik sesi verilerinden bir COVID-19
on tarama modeli i¢in topluluk 6grenme tabanli gii¢lii bir siniflandirict gelistirmistir.

Bu calismada ise Akbal ve Tuncer’den (2021) saglanan 7 farkli uyku sesinin siniflandiriimasinda topluluk
dgrenme yontemlerinden olan Adaboost yonteminin performansi degerlendirilmistir. Oncelikli olarak ses
dosyalart iizerinden Mel-frekans kepstrum katsayisi yontemi ile 6znitelik ¢ikartimi islemi gergeklestirilmistir.
Gegmis ¢aligmalarda siklikla kullanilan lojistik regresyon (Hajipour vd., 2020), destek vektdr makinesi (Kilig ve
Erdamar, 2020), kNN (Akbal ve Tuncer, 2021; Akyol vd., 2023) ve topluluk 6grenme altinda yer alan rastgele
orman (Hajipour vd., 2020) yontemleri temel siniflandiricilar olarak secilmistir. Rastgele orman yontemi ile umut
verici sonuglar elde edilmistir.

2. Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada Akbal ve Tuncer (2021) tarafindan elde edilen veri kiimesi kullanilmistir. Veri seti 7 kategoride
700 ses verisi icermektedir. Kategoriler giilme, hapsirma, 6ksiirme, horlama, gaz ¢ikarma, burnunu ¢ekme ve ¢iglik
atmay1 igermektedir. Her kategoride 20 ila 40 degisken videodan 100 adet ses dosyasi bulunmaktadir. Ses
dosyalarinin 6rnekleme hizinin frekans: 48 kHz ve boyutu 4-8 saniyedir. Her siniftaki ses sinyallerine ait 6rnekler
Sekil 1’de sunulmustur.
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Sekil 1. Her smiftaki ses sinyallerine ait 6rnekler

32



3. Oznitelik Cikarim

Bu calismada uyku seslerinin 6zelliklerini ¢ikarmak icin Librosa (McFee vd., 2015) kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Uyku seslerinin 6zniteliklerini elde etmek i¢in Mel-frekans kepstrum katsayis1 (MFCC) yontemi
kullanilmistir. MFCC, ses sinyallerinden 6znitelikleri ¢ikarmak icin literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Akbal ve Tuncer, 2021; Yildirim, 2022; Ayvaz vd., 2022). MFCC yontemi ilk olarak Davis ve Mermelstein (1980)
tarafindan kullanilmistir. MFCC, 1Khz iizerindeki frekanslar1 tantyamayan insan isitme davranisina dayali bir
tekniktir. MFCC, insan kulaginin ayirt edebilecegi frekans farkini temel alir. Sinyal MEL 6lgeginde ifade edilir,
bu dlgek, perdelerin gézlemciler tarafindan degerlendirilen esit aralikli araliklarla algilanmasina dayanir. Bu dlgek,
1000 Hz'in altindaki frekanslarda dogrusal olarak ve 1000Hz'in {izerindeki logaritmik araliklarda aralikli bir filtre
kullanir (Martines vd., 2012). Bu ¢alismada her bir ses dosyasindan Librosa kiitiiphanesi kullanilarak MFCC
Oznitelikleri ¢ikartilmistir. n_mfec parametresi 128 olarak ayarlanmigtir. Bu durumda 128 satirlik bir matris elde
edilmektedir. Ornek bir uyku sesine ait ¢ikarilan MFCC 6zniteligi gorseli Sekil 2°de sunulmaktadir. Elde edilen
matrisin satirlarinin ortalamasi alinarak ¢alismada kullanilacak olan MFCC &znitelik vektorii elde edilmistir.
Sonrasinda elde edilen bu Oznitelikler onerilen topluluk 6grenme yaklagimi ile siniflandirilmis ve sonuglar

karsilastirilmistir.
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Sekil 2. Ornek bir uyku sesine ait MFCC &zniteliginin gorsellestirilmesi

4. Adaboost Algoritmasi

Freund ve Schapire (1997) tarafindan tanitilan AdaBoost algoritmasi, daha oOnceki giiglendirme
algoritmalarinin bir¢ok pratik zorluklarini ¢6zmiistiir. Algoritma girdi olarak bir egitim seti (x1, Y1),..., (Xm, Ym)
alir. Burada her x;, X etki alanina veya ornek uzayma aittir ve her y; etiketi, Y etiket kiimesindedir. AdaBoost,
belirli bir zayif veya temel 6grenme algoritmasini bir dizi turda tekrar tekrar cagirir t =1,...,T . Algoritmanin ana
fikirlerinden biri, egitim seti {izerinde bir agirlik dagilimi veya seti saglamaktir. t turundaki egitim 6rnegi i'deki bu
dagilimin agirligi Dy(i) ile gosterilir. Baslangigta tiim agirliklar esit olarak ayarlanir, ancak her turda yanlis
smiflandirilan &rneklerin agirliklar artirilir, boylece zayif dgrenci egitim setindeki zor orneklere odaklanmak
zorunda kalir (Freund vd., 1999).

5. Deneysel Bulgular

Bu ¢alismada, 7 farkli uyku sesinin siniflandirilmasi i¢in temel siniflandiricilar olarak Lojistik regresyon (LR),
destek vektor makinesi (DVM), kNN ve rastgele orman (RO) yontemleri se¢ilmistir. Gergeklestirilen 6n testler
sonucunda kNN yonteminde k degerinin 1, destek vektdr makinesi yonteminde ¢ekirdek fonksiyonunun polinom,
rastgele orman yonteminde ise tur sayisinin 300 olarak belirlenmesine karar verilmistir. Biitiin deneyler 10
katmanli ¢apraz dogrulama ile gerceklestirilmistir. Bu yontemlere ait siniflandirma dogruluk orani, precision,
recall ve f-measure degerlerinin ortalama sonuglart Tablo 1°de sunulmaktadir.
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Tablo 1. Temel siiflandiricilardan elde edilen sonuglar

Yontem Dogruluk (%) Precision Recall F-measure
Lojistik regresyon 93.143 0.933 0.931 0.931
Destek vektor makinesi  93.286 0.938 0.933 0.933
kNN 89.571 0.908 0.896  0.894
Rastgele orman 95.000 0.951 0.950 0.950

Temel siiflandiricilarin performanst degerlendirildiginde en basarili yontemin topluluk 6grenme yaklagimi
olan rastgele orman oldugu goriilmektedir. Bu yontem ile %95 siiflandirma basaris1 yakalanmistir. Bu yontemi
destek vektdr makinesi ve lojistik regresyon yontemleri takip etmistir. Bu dort yontem arasinda en diisiik
smiflandirma basarisina sahip yontem ise %89.571 ile kNN olmustur.

Bu caligmada, temel siniflandirma yontemlerinin basarisini artirmaya yonelik, bu siniflandiricilart Adaboost
topluluk 6grenme yontemi ile birlikte kullanilmasi 6nerilmistir. Adaboost algoritmasinda ise tur sayisi 10, 20, 30,
40 ve 50 olacak sekilde 5 farkli deney gergeklestirilmistir. Yonteme ait yeniden Ornekleme O6zelliginin ise
kullanilmasina gergeklestirilen 6n testler sonucunda karar verilmistir. Adaboost toplulugu ile gerceklestirilen
simiflandirmalara ait sayisal bilgiler Tablo 2’°de sunulmaktadir.

Tablo 2. Adaboost toplulugu ile elde edilen simniflandirma dogruluk oranlari

Yontem / Tur sayis1 10 20 30 40 50

Adaboost+LR 94.286 94.143 94.000 94.000 94.000
Adaboost+DVM 95.000 94.857 94.571 94.286 94.286
Adaboost+kNN 90.000 89.429 89.000 89.000 88.571
Adaboost+RO 95.143 95.857 96.143 96.000 96.439

Adaboost yontemi ile elde edilen sonuglar incelendiginde ise LR, DVM ve kNN yontemlerinde tur sayist 10
olarak secildiginde en basarili sonuglarin saglandigi goriilmektedir. Bu yontemlerde tur sayisi arttikga
smiflandirma dogrulugunda bir artis goézlemlenmemistir. Fakat LR ve DVM yontemleri igin tekil
simiflandirmalarindan daha basarili sonug elde edilmistir. KNN yonteminde ise tur sayist 10 olarak belirlendiginde
daha basarili sonuglar elde edilirken, tur sayisi arttik¢a tekil siniflandirma basarisinin altina diismistiir. Rastgele
orman ydnteminde ise en basarili sonug tur sayist 50 olarak belirlendiginde elde edilmistir. Bu siniflandirmadan
%96.439 oraninda simiflandirma dogrulugu saglanmistir. Adaboost algoritmasina ait tur sayis1 degiskenine gore
yontemlerden elde edilen siiflandirma dogruluk oranlarina ait grafik Sekil 3’te sunulmaktadir.
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Sekil 3. Adaboost algoritmasi tur sayisina gore yontemlerden elde edilen siniflandirma dogruluklari (%)

Sekil 3 incelendiginde Rastgele orman yonteminin tekil basarisinin, karsilagtirilan diger yontemlerden daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. LR, DVM ve kNN yontemlerinde tur sayisi arttik¢a basari diiserken RO yonteminde
ise artig goriilmiistiir. Boylece tur sayis arttikca yontemler arasindaki fark agilmistir. En yiiksek siniflandirma
basarisina sahip Adaboost+RO yonteminden elde edilen karigiklik matrisi Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3. Adaboost+RO yonteminden elde edilen karisiklik matrisi

a b ¢ d e f ¢
a = Hapsirma 97 0 2 O 1 0 O
b = Oksiirme 1 99 0 O 0 0 O
¢ = Giilme 4 2 8 0 5 0 0
d = Horlama 0 0 0 100 0 0 O
e = Ciglik atma 5 0 3 0 92 0 O
f=Gazgtkarma 0 0 1 O 0 9 O
g=Burungekme 1 0 0 O 0 0 99

Tablo 3 incelendiginde giilme ve ¢i1glik atma smiflarinda, diger siniflara gore daha fazla hatali siniflandirma
gergeklestirildigi goriilmektedir. 100 ¢iglik atma sesi Orneginin 5 tanesi hapsirma, 3 tanesi giilme olarak
simiflandirilmigtir. Giilme sesleri ise en ¢ok ¢iglik atma hapsirma sesleri ile karismigtir. Horlama sesi ise diger
hicbir uyku sesi ile karigmamis, %100 dogruluk ile siniflandirtlmustir.

6. Sonuc¢

Uyku seslerinin siniflandirilmasinda topluluk 6grenme yontemlerinden olan Adaboost yonteminin performansi
degerlendirilmistir. 7 farkli uyku sesini iceren 700 adet ses dosyasindan MFCC yontemi ile 128 adet 6znitelik
cikartilmis ve sonrasinda LR, DVM, kNN ve RO yontemleri ile siniflandirilmistir. En yiiksek smiflandirma
dogrulugu %96.439 ile Adaboost+RO yonteminden elde edilmistir. Bu yaklasimda, Adaboost algoritmasinin tur
sayisi arttikca siniflandirma basarisinin arttiglt gézlemlenmistir. RO yonteminin ve Adaboost algoritmasinin
parametrelerinin optimizasyonu iizerine durulursa daha basarili sonuglarin elde edilebilecegi diigiiniilmektedir.
Ayrica bu c¢aligmada Oznitelik ¢ikariminda sadece MFCC yonteminden faydalanildigi g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Gelecek ¢aligmalarda farkli ve etkili 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik se¢imi yaklagimlari ile bu
yaklasimin daha da gelistirilmesi planlanmaktadir.

Kaynaklar

Adesuyi, T. A., Kim, B. M., & Kim, J. (2022). Snoring sound classification using 1D-CNN model based on multi-
feature extraction. International Journal of Fuzzy Logic and Intelligent Systems, 22(1), 1-10.

Akbal, E., & Tuncer, T. (2021). FusedTSNet: an automated nocturnal sleep sound classification method based on
a fused textural and statistical feature generation network. Applied Acoustics, 171, 107559.

Akyol, S., Yildirim, M., & Alatas, B. (2023). Multi-feature fusion and improved BO and IGWO metaheuristics
based models for automatically diagnosing the sleep disorders from sleep sounds. Computers in Biology and
Medicine, 157, 106768.

Ayvaz, U., Giiriiler, H., Khan, F., Ahmed, N., Whangbo, T., & Bobomirzaevich, A. (2022). Automatic speaker
recognition using mel-frequency cepstral coefficients through machine learning. CMC-Computers Materials
& Continua, 71(3).

Ben-Israel, N., Tarasiuk, A., & Zigel, Y. (2010, August). Nocturnal sound analysis for the diagnosis of obstructive
sleep apnea. In 2010 Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology, (pp.
6146-6149). IEEE.

Chattu, V. K., Manzar, M. D., Kumary, S., Burman, D., Spence, D. W., & Pandi-Perumal, S. R. (2018, December).
The global problem of insufficient sleep and its serious public health implications. In Healthcare, (Vol. 7, No.
1, p. 1). MDPI.

Chen, J., Dang, X., & Li, M. (2022, April). Heart Sound Classification Method based on Ensemble Learning. In
2022 7th International Conference on Intelligent Computing and Signal Processing, (pp. 8-13). IEEE.

Christofferson, K., Chen, X., Wang, Z., Mariakakis, A., & Wang, Y. (2022, March). Sleep Sound Classification
Using ANC-Enabled Earbuds. In 2022 IEEE International Conference on Pervasive Computing and
Communications Workshops and other Affiliated Events, (pp. 397-402). IEEE.

Davis, S., & Mermelstein, P. (1980). Comparison of parametric representations for monosyllabic word recognition
in continuously spoken sentences. IEEE transactions on acoustics, speech, and signal processing, 28(4), 357-
366.

Freund, Y., & Schapire, R. E. (1997). A decision-theoretic generalization of on-line learning and an application to
boosting. Journal of computer and system sciences, 55(1), 119-139.

35



Freund, Y., Schapire, R., & Abe, N. (1999). A short introduction to boosting. Journal-Japanese Society For
Artificial Intelligence, 14(771-780), 1612.

Hajipour, F., Jozani, M. J., & Moussavi, Z. (2020). A comparison of regularized logistic regression and random
forest machine learning models for daytime diagnosis of obstructive sleep apnea. Medical & Biological
Engineering & Computing, 58, 2517-2529.

Kilg, E., & Erdamar, A. (2020). Destek vektor makineleri kullanarak uyku seslerinin ¢oklu siniflandiriimasi.
Journal of the Institute of Science and Technology, 10(4), 2474-2485.

Kim, J. W,, Cho, S. W., Lee, K., & Shin, J. Y. (2019). Correlation analysis of sleep breathing sound and
polysomnographic features. ERJ Open Research, 5 : Suppl. 3, P55

Martinez, J., Perez, H., Escamilla, E., & Suzuki, M. M. (2012, February). Speaker recognition using Mel frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) and Vector quantization (VQ) techniques. In Conielecomp 2012, 22nd
International conference on electrical communications and computers (pp. 248-251). IEEE.

McFee, B., Raffel, C., Liang, D., Ellis, D. P., McVicar, M., Battenberg, E., & Nieto, O. (2015, July). librosa: Audio
and music signal analysis in python. In Proceedings of the 14th python in science conference (Vol. 8, pp. 18-
25).

Mohammed, E. A., Keyhani, M., Sanati-Nezhad, A., Hejazi, S. H., & Far, B. H. (2021). An ensemble learning
approach to digital corona virus preliminary screening from cough sounds. Scientific Reports, 11(1), 1-11.

Otsuka, Y., Kaneita, Y., Itani, O., Nakagome, S., Jike, M., & Ohida, T. (2017). Relationship between stress coping
and sleep disorders among the general Japanese population: a nationwide representative survey. Sleep
medicine, 37, 38-45.

Sillaparaya, A., Bhatranand, A., Sudthongkong, C., Chamnongthai, K., & Jiraraksopakun, Y. (2022, November).
Obstructive Sleep Apnea Classification Using Snore Sounds Based on Deep Learning. In 2022 Asia-Pacific
Signal and Information Processing Association Annual Summit and Conference (pp. 1152-1155). IEEE.

Vankara, J., Lavanya Devi, G. PAELC: Predictive Analysis by Ensemble Learning and Classification heart disease
detection using beat sound. Int J Speech Technol, 23, 31-43 (2020). https://doi.org/10.1007/s10772-020-
09670-6

Yildirim, M. (2022). MFCC Yéntemi ve Onerilen Derin Model ile Cevresel Seslerin Otomatik Olarak
Siniflandirilmasi. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 34(1), 449-457.

Zhao, S., Zhang, Y., Xu, H.,, & Han, T. (2019). Ensemble classification based on feature selection for
environmental sound recognition. Mathematical Problems in Engineering, 2019.

36



