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Abstract

Sleep stages are determined firstly for the evaluation of sleep quality and the diagnosis of sleep diseases. The
signals, recorded from sensors connected to various parts of the body, such as electroencephalogram (EEG),
electrocardiogram (ECG), electrooculogram (EOG) and electromyogram (EMG) are used for this purpose. After
the production of affordable wearable EEG devices for individual use, studies have begun to detect sleep stages
from a single channel EEG signal. This paper presents an automated system that can perform sleep staging using
a single-channel raw EEG signal. A Convolutional Neural Network (CNN) model was trained with the raw EEG
signal for sleep stage detection. The use of CNN does not require any feature extraction. The developed CNN
model classifies the sleep data sampled at 250 Hz, divided into 30-second segments according to the 5-class sleep
staging system. According to the test results, the performance of the proposed system was found to be 93% macro
F1 score and 92% accuracy.
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Tek Kanallh Ham EEG Sinyali Temelli Otomatik Uyku Evrelemesi
Yapan Evrisimsel Sinir Ag1

Oz

Uyku kalitesinin degerlendirilmesi ve uyku hastaliklarinin teshisi i¢in 6ncelikle uyku evreleri tespit edilmektedir.
Bunun igin viicudun g¢esitli bolgelerine bagli sensorlerden kaydedilen elektroensefalogram (EEG),
elektrokardiyogram (ECQ), elektrookiilogram (EOQG), elektromiyogram (EMG) gibi sinyaller kullanilmaktadir.
Bireysel kullanim i¢in uygun fiyath giyilebilir EEG cihazlarinin iiretilmesi ile tek kanalli EEG sinyalinden uyku
evreleri tespiti yapilabilmesi igin ¢alismalar baglamistir. Bu makalede tek kanalli ham EEG sinyali kullanarak
uyku evreleri tespiti yapabilen otomatik bir sistem sunulmaktadir. Bu amagla ham EEG sinyalleri ile bir Evrisimsel
Sinir Ag1 (ESA) modeli egitilmistir. ESA kullanimi sayesinde herhangi bir 6zellik ¢ikarimi yapilmasina ihtiyag
bulunmamaktadir. Gelistirilen ESA modeli 250 Hz’de 6rneklenmis, 30 sn’lik segmentlere boliinmiis uyku verisini
5 smifli uyku evrelemesi sistemine gore siniflandirmaktadir. Yapilan testlerin sonuglarina goére 6nerilen sistemin
bagarim %93 makro F1-skoru ve %92 dogruluk olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: EEG, Evrisimsel Sinir Agi1, Uyku Evrelemesi

1. Giris

Uyku insan sagligi icin gerekli bir eylemdir. Uyku kalitesinin 6l¢iilmesi ve uyku hastaliklarinin tespiti
i¢in denekler uyku kliniklerinde belirli bir siire i¢in g¢esitli 6l¢lim aletleri baglanarak gézetim altinda
uyutulurlar. Uyku uzmanlar1 viicudun farkli bolgelerine bagli sensorlerden kaydedilen elektriksel
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aktiviteyi kullanarak uyku kalitesini degerlendirirler. Bu sensoérler yardimiyla 6l¢iilen ¢oklu fizyolojik
sinyallere polisomnogram (PSG) denilmektedir. Bu sinyaller genellikle elektroensefalogram (EEG),
elektrokardiyogram (ECQ), elektrookiilogram (EOG), elektromiyogram (EMG), hava akimi ve oksijen
satlirasyonundan (SaO;) olusmaktadir. PSG, uyku ile ilgili analizlerde en sik kullanilan tani aracidir [1].
Bununla birlikte PSG cihazlar1 hastane ve uyku laboratuvarlarinda kullanilan pahali ve 6zel cihazlardir.
Bu cihazlar evde kisisel kullanim i¢in uygun degildir.

PSG ile kaydedilen sinyaller, 30 sn’lik epok adi verilen dilimlere ayrilir ve daha sonra Rechtschaffen ve
Kales (R&K) [2] veya Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (AUTA) gibi uyku kilavuzlarina gore uzmanlar
tarafindan farkli uyku asamalarina gore simiflandirilir. AUTA tarafindan yayinlanan giincel standart,
dort farkli uyku evresi tanimlamaktadir. Bu evreler S1 (uyku hali), S2 (hafif uyku), S3 / SWS (yavas
dalga uyku), REM (hizli g6z hareketi uykusu) ve buna ilave olarak Uyaniklik (W) seklinde
adlandirilmaktadir. AUTA standardi, eski R&K standardimin giincellenmis siirtimiidir [3]. AUTA ve
R&K arasindaki doniisiim islemi Tablo 1’de sunulmaktadir. R&K’da yer alan S3 ve S4 evreleri
AUTA’da SWS olarak birlestirilmistir.

Tablo 1 R&K Standardinin AUTA Standardina Doniigiim Tablosu

Standart Uyku Evreleri
R&K S1 S2 S3veS4 REM w
AUTA S1 S2 SWS REM w

Gece uykusu genellikle birbirini takip eden dongiiler halinde gerceklesmektedir. Bir uyku dongiisii
yaklasik 90 dakika siirmekte ve bu dongii S2, SWS, REM uykusunu ve ardindan uyku esnasinda ve gece
boyunca uyarilmalardan sonra gelen S1°i icermektedir. Bir gece uykusunda bu dongl 3-5 defa
tekrarlanmaktadir. Uyku evrelerinin seyri hipnogram adi verilen grafiklerle gosterilir [4]. Sekil 1°de
ornek bir hipnogram goérilmektedir.

...Kasa Siireli Uyanmalar
W URTRTTEETEA
REM
S1 -
S2 -
SWS —
01:30 03:00 05:00 06:30

Sekil 1 Ornek Bir Hipnogram Goriuntust

PSG ol¢giimii esnasinda deneklerin viicudunda farkli bolgelere kablolar yardimiyla gesitli 6l¢tim uglar
baglanmaktadir. PSG diizenegi dl¢limlerde giiriiltiilere neden olabilmekte ve deneklerin uyku kalitesini
etkilemektedir [5]. Bu nedenle, daha az fizyolojik sinyal kullanarak yapilacak bir uyku evreleme
sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. Béylece ev tabanli uyku izleme sistemlerinin gelistirilmesi de miimkiin
olacaktir.

PSG kayitlarimin uzmanlar tarafindan elle uyku evrelerine ayrilmasi islemi hem zaman alic1 hem de
yorucu bir islemdir [6]. Bu islemin otomatik olarak bir yazilim tarafindan yapilabilmesi, daha az insan
giicli kullanmay1 ve daha dogru sonuglar iiretmeyi de olanakli kilacaktir.
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Uyku evreleme isleminde evrelerin tespiti i¢in gesitli 6zellikler belirlenmekdir. Dogrusal olmayan
slireglerden tiiretilen bu elle ¢ikarilan 6zellikler, zaman domeni [7] 6zelliklerinden frekans domeni [8]
ozelliklerine kadar cesitlilik gostermektedir. Bu 6zellikleri siniflandirmak i¢in genellikle geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir [9].

Literatiirde son yillarda derin 6grenme yontemlerinin g¢esitli siniflandirma problemlerine uygulandigi
caligmalar yer almaktadir. Uyku evrelemesi isleminde de derin 6grenme modellerinin kullanilmasi
yayginlagmustir. Derin  0grenmenin giicli  verilerden otomatik 6zellik Ogrenme yetenegine
dayanmaktadir. Bir derin Ogrenme ¢esidi olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), siiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar tiretmektedir [10].

ESA modelleri bir giris sinyaline uygulanan ayn1 ya da farkli boyutta, birden fazla filtre igerir. Evrisim
katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani ve tam bagli katman olmak iizere dort temel
katmandan olusur. Genellikle katmanlar ardigik olarak baglanir ve her katman bir 6nceki katmanin
¢ikigini alarak bunlardan daha soyut 6zellik ¢ikarimlar1 yapabilir. Her bir evrisim katmanindaki yiiksek
boyutlu 6zellikler havuzlama katmani yardimiyla diisiik boyutlu 6zelliklere dondstiriiliirler. ESA’da
evrigim katmanlarinin sonunda siniflandirma yapmak igin tam bagli katman olarak adlandirilan ¢ok
katmanli bir yapay sinir ag1 yer alir. Tam bagli katmanda diisiik boyutlu 6zellikler ile siniflar
eslestirilerek siniflandirma yapilir. Bu adimlarin gergeklestirilmesi ile ham veriden soyut 6zelliklerin
otomatik olarak ¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir [11].

Literatirde uyku evrelerini EEG, EOG ve EMG gibi ¢oklu sinyaller kullanarak otomatik olarak
siniflandiran gesitli galigmalar yer almaktadir. Sokolovsky vd. EEG ve EOG sinyallerini kullanarak bir
ESA modeli ile otomatik uyku evrelemesi yapan bir sistem gelistirmislerdir. Modelin makro F1-skoru
%77 ve dogrulugu %381 olarak bulunmustur [12]. Bununla birlikte tek kanalli EEG sinyalleri kullanarak
da benzer bir dogruluk basarimina sahip calismalar bulunmaktadir. Bu g¢aligmalarin bazilarinda
gelencksel makine 6grenmesi yontemleri tercih edilmistir ve basarimi ¢ok kanalli ¢aligmalardan diisiik
degildir. Ghimatgar vd. tarafindan yapilan ¢alismada tek kanalli EEG sinyali kullanarak bir 6zellik
secici yontemiyle uyku epoklarindan elle 6zellik ¢ikarimi yapilmis, bir makine 6grenmesi yontemi olan
rassal orman siniflandirici ile veri simiflandirilmistir. 6 asamali R&K ve 5 asamali AUTA’ya gore
modelin uyku evreleme bagarimi sirasiyla en yiiksek %87,4 ve %80,4 dogruluk olarak bulunmustur [13].

Elle 6zellik ¢ikarimi yapmak yerine otomatik 6zellik ¢ikaran derin 6grenme yontemleri kullanildiginda
da 6nerilen modellerin bagarimi diismemistir. Tsinalis vd. tarafindan 6nerilen otomatik uyku evrelemesi
yapan tek kanalli ham EEG sinyallerini isleyebilen ESA modeli, genel bir veriseti Gzerinde %74 F1-
skoru ve %81 dogrulukla evreleme yapmustir [14]. Zhang vd. iki genel verisetinden alinan tek kanallt
EEG sinyallerine Hilbert—-Huang doniistimii uygulamislar ve 2 boyutlu zaman-frekanslh goriintiiler elde
etmislerdir. Caligmada Onerilen Ortogonal ESA ile egitilen model uyku evrelemesinde sirasiyla %88.4
ve %387.6 toplam smiflandirma dogrulugu elde etmistir [15]. Sors vd. tarafindan yapilan ¢alismada 12
evrisim katmani ve 2 tam bagli katmana sahip bir ESA kullanilmistir. Etiketli ve tek kanalli ham EEG
sinyalleri herhangi bir 6niglemeye ya da 6zellik secimine gerek kalmadan sisteme verilmistir. 5 siniflt
uyku evrelemesi yapan sistemin dogrulugu %0.81 kappa katsayisiyla, %87 olarak bulunmustur [16].
Supratak vd. MASS ve Sleep-EDF adli iki ayr1 veriseti tizerinde siniflandirma yapan iki asamali bir
model gelistirmistir. Tek kanalli EEG kullanarak EEG epoklarindan 6zellik ¢ikarimi i¢in ESA ve uyku
evreleri arasindaki gecis kurallarint 6grenmek igin ¢ift yonlii uzun-kisa donem bellek kullanmiglardir.
Modelin dogruluk ve makro F1-skoru sirasiyla MASS igin %86.2 ve %81.7 olarak, Sleep-EDF igin ise
%82 ve %76.9 olarak bulunmustur [6]. Karmasik bir yontem tercih edilmesine ragmen sunulan
calismanin basarimu literatiirdeki tek kanalli EEG kullanan ¢aligmalardan daha yiiksek degildir.

Bu makalede sunulan galismada ise yine tek kanalli EEG sinyalleri kullanilarak benzer ¢aligmalardan
daha yiiksek basarim saglayacak bir ESA modeli gelistirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ELU
(Ustel Dogrultulmus Birim) tercih edilmistir. Evrisimsel katmanlara sistemin basarimimi artirmak igin
normalizasyon katmani ilave edilmistir. Sistemin ezberlemesinin engellenmesi i¢in de uygun bir dropout
degeri belirlenmistir.

Makalenin 2. boliimiinde, kullanilan veriseti, gelistirilen ESA mimarisi ve degerlendirme olgekleri
sunulmaktadir. 3. boélimde ESA’nin egitilmesi sonucunda ortaya ¢ikan sonuglar literatiirde yer alan
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diger ¢alismalarla karsilastirmali olarak tartisilmaktadir. Son boliimde ise degerlendirmeler ve Oneriler
yer almaktadir.

2. Materyal ve Metot

Bu béliimde ¢alismada kullanilan veriseti ve 6zellikleri yer almaktadir. Verisetinde yer alan dosyalar ve
ozellikleri ile ESA modeline verilmeden once sinyallere uygulanan 6nisleme adimlar: sunulmaktadir.
Gelistirilen ESA modeli ve bu modelin basarimini 6l¢mek i¢in kullanilan degerlendirme 6lgekleri de
detayl1 bir sekilde agiklanmaktadir.

2.1 Veriseti

Bu makalede kullanilan EEG sinyalleri PhysioNet'te yer alan polisomnografik veritaban1 MIT-BIH'den
alinmstir. Denekler, Boston'daki Beth Israel Hospital Uyku Laboratuvari'nda kronik obstriiktif uyku
apne sendromunun degerlendirilmesi igin izlenmistir. Veritabaninda yer alan ¢ok kanalli PSG
kayitlarindaki her bir kayit uzmanlar tarafindan evrelerine ayrilmis ve ¢esitli uyku rahatsizliklar ile
birlikte etiketlenmistir. Verisetinde toplam 80 saatlik kayit bulunmaktadir. Her biri farkli derecelerde
apneye sahip 32-56 yaslar1 arasindaki 16 erkek denekten alinan 18 tiim gece PSG kaydi igermektedir.
Her kayitta 250 Hz frekansinda 6rneklenmis EKG sinyali, invazif kan basinci sinyali, solunum sinyali
ve EEG sinyali bulunmaktadir. Her bir kayit i¢in veritabaninda 4 farkl tiirde dosya bulunaktadir [17].
Tablo 2’de MIT-BIH uyku verisetinde yer alan dosyalarin uzantilari ve agiklamalari sunulmaktadir.

Tablo 2 MIT-BIH Uyku Veriseti Dosya Uzantilar1 ve Agiklamalari

Dosya Uzantisi Aciklama
st Uyku evreleri ile beraber uyku apnesi agiklamalari
ecg Kalp ritmi agiklamalar1
dat Sinyaller
hea Baglik dosyalart

MIT-BIH verisetinde yer alan her bir st uzantili dosyanin i¢indeki uyku evresi ve uyku apnesi i¢in olan
aciklamalarin tamam dosyadaki aux alaminda yer almaktadir. Bu dosyada yer alan her bir agiklama
notu, aciklama notuna karsilik gelen bir epok veriye aittir. Aux alanindaki uyku evrelerine dair kodlar
ve agiklama bilgileri Tablo 3’te yer almaktadir.

Tablo 3 Aux Alaninda Yer Alan Uyku Evrelerine Dair A¢iklamalara Karsilik Gelen Kodlar
Aux alaninda yer alan kodlama kisaltmalar Aciklamasi

Uyaniklik

Uyku evresi 1 (S1)

Uyku evresi 2 (S2)

Uyku evresi 3 (S3)

Uyku evresi 4 (S4)

REM evresi

THhwNPR S

16 denegin EEG sinyallerinin tamamu kafa derisi {izerinde ayn1 bolgelerden alinmamustir. Verisetinde
yer alan slp02 kaydi O2-Al elektrot ¢iftinden, slp01, slp32, slp37 ve slp41 kayitlar1 C4-Al elektrot
ciftinden ve diger kayitlar C3-O1 elektrot ¢iftinden kaydedilmistir [18]. Tim EEG kayitlar1, birbiri ile
cakismayan 30 saniyelik epoklara ayrilmis ve daha sonra bu epoklarin her biri tasidiklar 6zelliklere
gore uzmanlar tarafindan elle etiketlenmistir.

Bu makalede sunulan ¢alismada MIT-BIH uyku verisetinden alinan toplam 4640 epok’luk EEG sinyali
kullanilmistir. Bu epoklarin REM, S1, S2, SWS ve W evrelerine gore dagilimi sirasiyla 1198, 1177,
1072, 1193 seklindedir. Sinyaller 250 Hz ile 6rneklendigi i¢in 30 sn’lik epoklarin her biri 7500 adet
ornek icermektedir.
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2.2 Onisleme

Deneklerin PSG kayitlarinda etiketlenmemis olarak yer alan epoklar ESA’ya gonderilmeden dnce
sinyalden ¢ikarilmistir. Verisetini dengeli hale getirebilmek ve gereksiz kaynak kullanimini engellemek
icin uykuya gecilmeden onceki ve uykudan uyandiktan sonraki uyaniklik evreleri sinyalden
¢ikarilmistir. AUTA tarafindan tavsiye edilen sekilde uyku evreleri W, S1, S2, SWS (S3 ve S4), REM
seklinde etiketlenmistir, yani S3 ve S4 evreleri SWS olarak birlestirilmistir.

2.3 Onerilen ESA Mimarisi

Bu calismada giris olarak tek kanalli ham EEG sinyali alan ve ozellikleri kendisi 6grenen bir ESA
modeli kullanilmistir. Onerilen ESA modeli blok diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak tiim katmanlarda ELU (Ustel Dogrultulmus Birim) [19] kullanilmustir.

Olusturulan ESA modelinde 1 epokluk giris dizisi, farkli sayilarda filtre ve ¢ekirdeklere sahip 4
evrisimsel katman ve her bir evrisim katmanin sonunda ayn1 boyutta olusturulan maksimum havuzlama
katmani bulunmaktadir. Evrisim katmanlariin sonunda bir diizlestirici katman ve 25 norona sahip bir
tam bagl katman ile de siniflandirma islemi yapilmaktadir. Tiim evrisimsel katmanlara normalizasyon
eklenmigtir. Sistemin ezberlemesinin engellenmesi icin tiim katmanlara deneyler sonucu bulunan en
uygun dropout degeri eklenmistir.

Evrisimsel Katmanlar

f?\

Girig Katmant Diizlegtirici Katman

) Tam Bagh Katmanlar

—

— f

=
5
7 |

Uzunluk: 7500

N\,

b——  $1]
—> 52
SWS

3 REM

Cikis Katmam

ELU + Havuzlama + Dropout N
\
| ELU + Havuzlama + Dropout\‘/
~_
| ELU + Havuzlama + Drnpout\/

\ ELU + Dropout

-
5
=
=
S
1
=
+
@
£
[}
]
=
=
a
==
+
=]
=
=)

— o N\

Ouzellik Haritalart |

e

Sekil 2 Onerilen ESA Modelinin Blok Diyagrami

Tablo 4’te model mimarisi, ¢ikt1 boyutlar1 ve parametre sayilar1 detayli olarak sunulmaktadir. Siral
yapida bir model kullanildig1 igin bir 6nceki katmanin ¢ikisi bir sonraki katmanin girisi olacak sekilde

caligmaktadir.
Tablo 4 Kullanilan Modelin Ozellikleri

Katman Tipi Cikt1 Bicimi Parametre Sayisi
ConvlD_1 (ConvlD) (7500, 40) 3240
Batch_Normalization_1 (7500, 40) 160

Activation_1 (7500, 40) 0
Max_Poolingld_1 (7500, 40) 0

Dropout_1 (750,40) 0
Convl1D_2(Conv1D) (750, 60) 48060
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Tablo 4 Kullanilan Modelin Ozellikleri (Devami)

Katman Tipi Cikt1 Bi¢cimi Parametre Sayisi
Batch_Normalization_2 (750, 60) 240
Activation_2 (750, 60) 0
Max_Poolingld_2 (150,60) 0
Dropout_2 (150,60) 0
ConvlD_3(ConvlD) (150,80) 48080
Batch_Normalization_3 (150,80) 320
Activation_3 (150,80) 0
Max_Poolingld_3 (30,80) 0
Dropout_3 (30, 80) 0
ConvlD_4(ConvlD) (30,100) 32100
Batch_Normalization_4 (30, 100) 400
Activation_4 (30,100) 0
Max_Poolingld_4 (6,100) 0
Dropout_4 (6, 100 0
Flatten_1 (600) 0
Dense_1 (Dense) (50) 30050
Dropout_5 (50) 0
Dense_2(Dense) (5) 255

ESA modeli 5 katlamali capraz dogrulama kullanilarak verinin %801 egitim, %20°si test olacak sekilde
ayrilmistir. Capraz dogrulama kullanildigi i¢in test setinde yer alan epoklar her bir katlamada rastgele
secilmis ve boylece her katlamada farkli verilerle dogrulama islemi yapilmstir.

Sistemin ezberlemesini engellemek i¢in kullanilan dropout degerleri tiim katmanlarda 0.3 olarak
kullanilmistir. 5 epok boyunca dogrulama setinde hig iyilesme olmazsa egitim durdurulmustur. Egitim
tamamlandiktan sonra ¢ikiglar 5°1i olarak simiflandirilmistir. Bu simiflar REM, S1, S2, SWS ve W
seklindedir.

Deneyler Python dili 3.7 siriimi ile Keras Kitiiphanesi ve Tensorflow Kutlphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Egitimler i¢in Google bulut sunucusu ortaminda 15GB disk, 32GB bellek ve 16
cekirdek islemcili sanal makineler kullanilmigtir. Gelistirme ortam1 Ubuntu 18.0.4 LTS isletim sistemi
iizerinde kurulmustur.

2.4 Degerlendirme Olgekleri

Onerilen yontemin basarim Denklem 1-4’te verilen dogruluk, hassaslik, kesinlik, karisiklik matrisi ve
F1-skoru degerlendirme 6lgekleri kullanilarak 6l¢iilmiistiir.

Dosruluk — o DTHDN
O = O D P - YN+YP+DN 1)
e —  DP
asSasyet = DpryYN )
Kesinlik = ¢
esinlik =% 15 9P (3)

F1=2X (Hassasiyet x Kesinlik)
B Hassasiyet + Kesinlik (4)

Denklemlerde yer alan Dogru Pozitif (DP), belirtilen uyku evresinin dogru olarak tahmin edildigi
epoklarin sayisim belirtmektedir. Dogru Negatif (DN), belirtilen uyku evresine ait olmayan ve bu
sekilde isaretlenmis epoklarin sayidir. Yanlis Pozitif (YP), belirtilen uyku evresine ait olmasina ragmen
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o sekilde isaretlenmeyen epoklarin sayisidir. Yanlis Negatif (YN) ise belirtilen uyku evresine ait
olmadigi halde, o evreye aitmis gibi isaretlenen epoklarin sayisidir [15].

3. Bulgular ve Tartisma

Calismada sunulan sisteme ait test sonuglar1 Sekil 3’de karisiklik matrisi olarak gosterilmektedir. En
yiiksek dogruluk degeri %99.8 ile SWS evresinde, en diigiik dogruluk degeri ise %88.3 ile W evresinde
hesaplanmigtir. S1 evresi uyanikliktan uyku durumuna gegis evresi oldugu icin W ve S2 evresi ile
karigabilmektedir. Bunun nedeni S1 evresindeki dalga yapisinin kendisinden Once gelen W ve
kendisinden sonra gelen S2 evresindeki dalga yapisina olan benzerlikleridir [15]. Onerilen ESA modeli
bu karisiklig: yiiksek oranda 6nlemekle birlikte W evresini diger evrelere gore daha diisiik dogrulukla
smiflandirmig ve bu evre %9.1 oraminda S1 evresi ile karigmistir. S2 evresi de ayni1 sekilde %6.8
oraninda S1 evresi ile karigmigtir.
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n
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& .<-68 )W 00 00 1.5
o n
Y v 40
g <
" gi}?— 0.2 0.0 0.0 0.0
x 05 - 20
v
o
3 m’ﬁ— 1.5 0.0 0.0 gknsy 4.0
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51 2 Sws R W
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Tahmin Edilen Sonuclar

Sekil 3 Uyku Evreleme Islemine Ait Karisiklik Matrisi

Verisetinden Ornek olarak secilen slp59 kaydi i¢in makalede sunulan ESA modeli tarafindan uyku
evrelemesi yapilarak elde edilen evreler ile elle skorlanmis evrelerin birlikte gosterildigi hipnogram
goriintiisti Sekil 4’te gosterilmektedir. Turuncu renk ile gosterilen uyku evreleri ESA modeli tarafindan,
mavi renk ile gosterilen uyku evreleri ise uzmanlar tarafindan elle etiketlenmistir. Evreler ylksek bir
oranda birbiri ile drtiismiistiir. Onerilen sistem denegin tiim gece uyku verisinden otomatik olarak uyku
evrelerini isaretleyebilmektedir.
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ESA ile evrelenmisg
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Sekil 4 SIp59 icin Elle Etiketlenmis ve ESA ile Otomatik Etiketlenmis Evrelerin Hipnogrami

Modeli test etmede kullanilan degerlendirme o6lgeklerine gore basarim sonuglari Tablo 5°te

sunulmaktadir.

Tablo 5 Basarim Sonuglari

Uyku Evreleri Kesinlik  Hassasiyet F1-Skorlama
REM 0.85 0.95 0.90
S1 0.96 0.91 0.93
S2 0.99 1.00 0.99
SWS 0.93 0.97 0.95
W 0.93 0.85 0.89
Makro F1 Skorlama 0.93 0.94 0.93
Dogruluk 0.92

Sunulan modelin literatiirde yapilan diger tek kanalli EEG sinyali kullanilarak yapilan ¢alismalarla
karsilagtirmasi Tablo 6’da goOsterilmistir. Her bir c¢aligma i¢in kullanilan veriseti, bu verisetinde
kullanilan kanal sayist ve denek sayilari, evreleme c¢esidi, ¢alismalar i¢in kullanilan yontemler ve
calismalarin basarim sonuglar1 tabloda yer almaktadir.

Tablo 6 Yapilan Calismanin Sonuglarinin Literatiirde Yapilan Diger Caligmalarin Sonuglariyla Kargilagtirilmasi

Cahsma  Veriseti Kanal Denek  Evreleme Kullanilan Doéruluk F1-
$ Secimi Sayis1  Tipi Ydntem g skoru
Sors shHs-1 [ 5708 Rk ESA %87 %87
- Sleep- Tek Kanal o 0
Tsinalis EDE EEG 20 R&K ESA %74 %81
MIT- Tek Kanal Hilbert Huang 0 0
Zhang BIH EEG 16 R&K Déniisiimii, OESA %88.4 %85.8
Supratak  MASS EEE'EKa”a' 32 AUTA ESA - UKDB %86 %86
Tek
Bu MIT- Kanal 16 AUTA ESA %92 %93
c¢alisma BIH EEG

Makalede sunulan tek kanalli EEG kullanan ESA modelinin hem dogruluk hem de Fl1-skoru degeri
literatlirdeki rakiplerine gore yliksek ¢ikmustir. Zhang vd. tarafindan sunulan ¢alismada da MIT-BIH
veriseti kullanilmisg, sinyaller Hilbert Huang Doniisiimii ile resim isleme asamasindan gegirilmis
olmasina ragmen modelin dogruluk basarimi %88.4’te kalmistir. Ham EEG sinyalinde doniistiirme
islemleri yapmadan da uygun bir ESA modeli ile daha yiliksek basarim sonuglari alinabilmistir.

4. Sonuglar

Bu makalede sunulan ¢aligmada tek kanalli ham EEG sinyal 6rnekleri kullanilarak otomatik uyku
evrelemesi yapan bir sistem sunulmaktadir. Bu sistem igin tek kanalli ham EEG sinyalleri alan bir
Evrisimsel Sinir Ag1 modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model PhysioNet'te yer alan MIT-BIH
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polisomnografik veritabaninda yer alan 16 erkek denekten alinan 18 tiim gece PSG kaydi ile egitilmistir.
Gergeklestirilen deneylerin sonuglarina gore elle 6zellik ¢ikarimi yapmadan bir derin 6grenme aginin
yiiksek basarimla egitilebildigi goriilmektedir. Onerilen sistemin test basarim sonuglar1 %93 makro F1-
skoru ve %92 dogruluk olarak bulunmustur. Yapilan ¢alisma diger ¢alismalarla karsilastirildiginda,
onerilen modelin basarimi daha yiiksektir. Tek kanalli EEG sinyali ile uyku evrelemesi yapilabilmesi
sonucunda kisisel kullanima uygun ve giyilebilir uyku izleme sistemlerinin gelistirilmesinin miimkiin
olacagi degerlendirilmektedir.
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