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Arastirma Makalesi / Research Article

Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Yéntemleriyle Polisomnografi
Sinyallerinden Uyku Evrelerinin Simflandirilmasi

Sinan ALTUN?"

Oz

Uyku, fiziksel ve zihinsel sagligimizin giinliik olarak yenilenmesi i¢in 6nemli bir aktivite zamanidir ve yasamimizin iigte
birini kaplar. Uyku bozukluklari, psikiyatrik bozukluklar siddetlendirebilir veya semptomlarina neden olabilir. Bunlardan
ilki uyku apnesi olabilir. Diger bir neden ise huzursuz bacak sendromudur. Depresyon, anksiyete, agr1 ve bazi fiziksel
problemler de uykusuzluga neden olabilir. Uyku apnesi, sinir sistemi probleminden veya soluk yolu tikanikligindan
kaynaklanabilir. Uyku evrelerini incelemek, uyku ile ilgili bozukluklarin teshisinde ¢ok énemlidir. Uyku evreleri de uyku
sirasinda kisinin yaninda olunarak bir profesyonel tarafindan belirlenir. Ortalama 8 saatlik uyku evre teshis siiresi
diisiiniildiigiinde, bu bir profesyonel i¢in olduk¢a uzun bir siiredir. Ayrica uyku evrelerinin tanimlanmasi ciddi bir
uzmanlik ve bilgi birikimi gerektirmektedir. Literatlirde tanimlanan hastaliklarin teshis ve tedavi siirecini otomatik olarak
yapan bilgisayarli teshis sistemi teorik arastirmalara dayali olarak uygulanmaya baslandi. Bu ¢alisma, insan sagligini
dogrudan etkileyen uyku bozukluklarimnin teshisinde 6nemli parametreler olan uyku evrelerini otomatik olarak olusturmak
icin derin 6grenme ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanmayi amaglamaktadir. Bu ¢aligmada, rastgele orman
algoritmast en basarili siniflandirmay1 (dogruluk = 0,974, duyarlilik = 0,932, 6zgiillik = 0,983) gergeklestirmistir. Bu
gelismis siniflama basarisi, uykuyla iliskili bozukluklarin teshisinde/tedavisinde 6nemli bir faktér olan uyku evrelerini
otomatik olarak belirleyebilen bilgisayar destekli bir teshis sistemi olusturmanin uygulanabilirligini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Polisomnografi, Derin 6grenme, Makine 6grenmesi, Uyku bozukluklari, Uyku evreleri.

Classification of Sleep Stages from Polysomnography Signals with Deep
Learning and Machine Learning Methods

Abstract

Sleep is an important time of activity for the daily renewal of our physical and mental health, and it occupies a third of
our lives. Sleep disorders can exacerbate or cause symptoms of psychiatric disorders. The first of these may be sleep
apnea. Another cause is restless legs syndrome. Depression, anxiety, pain, and some physical problems can also cause
insomnia. Sleep apnea can be caused by a nervous system problem or airway obstruction. Studying sleep stages is crucial
in diagnosing sleep-related disorders. Sleep stages are also determined by a professional by being with the person during
sleep. Considering the average sleep stage diagnosis time of 8 hours, this is quite a long time for a professional. In addition,
the definition of sleep stages requires serious expertise and knowledge. The computerized diagnosis system, which
automatically diagnoses and treats the diseases described in the literature, has started to be implemented based on
theoretical research. This study aims to use deep learning and machine learning techniques to automatically generate sleep
stages, which are important parameters in the diagnosis of sleep disorders that directly affect human health. In this study,
the random forest algorithm performed the most successful classification (accuracy = 0.974, sensitivity = 0.932,
specificity = 0.983). This advanced classification success demonstrates the feasibility of creating a computer-aided
diagnostic system that can automatically identify sleep stages, which is an important factor in the diagnosis/treatment of
sleep-related disorders.
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1. Giris

Uyku oldukca karmasik bir yapidir ve fiziksel ve psikolojik yasam kalitesinde onemli bir
faktordiir. Uyku aragtirmasina yardimci olacak popiiler bir yontem, “uyku evrelemesi” kavramidir.
Uyku evrelerinin smiflandirilmasi uzun siiredir uyku mimarisini anlamak i¢in bir yontem olarak kabul
edilmistir ve uyku arastirmalarinda standart hale gelmistir. (Silber ve ark. 2007). Uyku asamalarini
smiflandirmak i¢in en yaygin yaklasim, bir uyku uzmani tarafindan gerceklestirilen manuel
simiflandirmadir. Bu prosediirii ger¢eklestirmek i¢in, kisi uyurken uykuyu degerlendiren uzmandan
alian polisomnogram (PSG) bilgilerine ihtiya¢ vardir.

PSG, birden ¢ok biyosinyal verisi igeren ¢ok kanalli bir sinyal toplulugu olarak uyku
arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Sinyal toplulugunda; Elektroensefalografi (EEG),
Elektrookilografi (EOG), Elektromiyografi (EMG), oksijen doygunluk bilgisi, Elektrokardiyografi
(EKG) ve solunum sinyali bilgisini icermektedir (Lu vd., 2022). PSG veri toplamanin amaci uyku ile
iliskili bozukluklar1 teshis etmektir. Uyku uzmanlar1 bu isaretleri kullanarak hastalarindaki uyku
problemlerini teshis edebilir. Uyku uzmani tarafindan detayli ve dikkatli bir muayene gerektiren bu
islem zaman alic1 ve yorucudur. Siireci hizlandiracak bilgisayar destekli tani sistemleri sayesinde
uyku bozukluklar1 ve uyku ile diger rahatsizliklar arasindaki bag hizlica ve yiiksek dogrulukla ortaya
konabilir.

Caligmamizda PSG isaretleri ile uyku donemlerinin smiflandirilmas1 yapilacaktir.
Smiflandirma islemi yapilmadan 6nce gesitli 6ne isleme teknikleri uygulanarak her bir hasta icin 5
milyonun iizerindeki isaretlerden 6zellikler c¢ikartilarak veri seti olusturulacaktir. Bu veri seti hem
klasik makine 6grenmesi hem de Uzun Kisa Dénem Hafiza (UKDH) derin 6grenme yontemi ile

smiflandirilacaktir. Sekil 1’ de ¢aligmanin gorsel olarak anlatildig1 blok diyagram yer almaktadir.

-UKDH
13 kanal PSG SFA ve RICA -RO -Dogruluk
isaretinden olusan - on isleme - KEYK - bt
Veri Seti DVM Ozgilliik
| ) Ozellik haritalarinin Simflandirma Somuglar
t gikartilmasi

Sekil 1. Calismanin blok diyagrami

2. Onceki Cahsmalar

EEG sinyallerini kullanarak etkili uyku izleme, uyku apnesi, uykusuzluk, horlama, uykusuz

ventilasyon ve huzursuz bacak sendromu gibi uyku bozukluklarinin teshisinde 6nemlidir. Bu nedenle,
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EEG tabanli otomatik uyku asamasi puanlama yontemlerinin gelistirilmesi, son yillarda yogun
arastirma ilgisini ¢ekmistir. Bu sorunlari ele almak i¢in, ¢ok kanalli doku rengi analizine dayali olarak
uyku asamalarin1 otomatik olarak siniflandiran bir zeka modeli 6nermislerdir. MILBP ile ¢ikarilan
bilgiler, EEG uyku evrelerini ayirt etmek i¢in boliimlere ayrilir. Cikarilan 6znitelikler test edilir ve
EEG uyku evrelerinde kullanilan en etkili 6znitelikler sunulur. Secilen 6zellikler, belirlenen uyku
asamalarina gére EEG sinyallerini siniflandirmak i¢in her bir smiflandirict i¢in en uygun agirliklar
secmek icin kullanilan bir genetik algoritmaya entegre edilmis bir dizi siiflandiriciya beslenir. iki
karsilastirmali uyku veri setindeki deneysel sonuglar, 6nerilen modelin 0,96 ve 0,95 dogruluk ve 0,94
ve 0,93 F1 puanlari ile ¢esitli temel yontemlere kiyasla en 1yi performansi gosterdigini géstermektedir
(Abdulla vd., 2023).

Kalp atis hiz1 degiskenligi (Heart rate variability (HRV)), uyku evreleri ve apne olaylari
tarafindan modiile edilir. Cocuklarda yapilan dnceki bir calisma, obstriktif uyku apnesi (obstructive
sleep apnea (OSA)) ve kontrol gruplar1 arasinda uyku evrelerindeki geleneksel HRV parametrelerini
karsilastirdigr makalede anlatilmaktadir. Ancak hem uyku evrelerini hem de apne olaylarini iceren
HRYV tabanl karakterizasyon gerceklestirilmemistir. Calismada dnerdikleri modelin, HRV, OSA'ya
0zgii parametreler degerlendirilmemistir. Bu nedenle, bu g¢alismanin amaci klasik ve pediatrik
OSA'ya 6zgii uyku evreleri ve apne olaylarin1 iceren HRV parametrelerini karakterize etmek ve
karsilastirmak oldugu anlatilmaktadir. Childhood Adenotonsillectomy Trial (CHAT) veri tabanindan
toplam 1610 elektrokardiyogram, HRV parametrelerini ¢ikarmak i¢in 10 dakikalik boliimlere ayrildi.
Segmentler uyku evrelerine (uyaniklik, W; hizli olmayan g6z hareketleri, NREMS ve REMS segment
basina bir apne olaymin altinda, e/s; 1-5 e/s; 5-) ayrildi ve apne olaylarinin varlig
degerlendirmislerdir. NREMS, REMS'de daha az belirgin olan apne olaylarinin artan sikligi ile HRV
parametrelerinde onemli degisiklikler gosterdigi makalede agiklanmaktadir (Martin-Montero vd.,
2023).

Uyku bozukluklar, Birlesik Krallik'ta ve diinya genelinde yaygindir ve 13 iilkeden alinan uyku
verileri, yetigskinlerin yalnizca %55'inin uykusundan memnun oldugunu gosterdigi anlatilmaktadir.
Diinyanin en ciddi hastaliklarindan biri olan diyabet, uyku sorunu yasatir. Ozellikle glisemik kontrol
ile uyku siiresi ve kalitesi arasinda bir iliski bulunmustur. Diyabetin uyku asamalarimi ve iliskili
performansi nasil etkiledigi su anda bilinmemektedir. Yapilan ¢aligma, diyabetik yetiskinlerde ve
kontrol katilimcilarinda polisomnografi ile oOlgiilen belirli uyku asamalariyla iliskili spektral giic
iligkilerini karakterize etmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alisma, eslestirilmis bir ¢ift tasarimi kullanilarak
uyku sirasinda kalp sagligma iliskin ¢ok gruplu verilerin ikincil veri analizini igerir. Ornek 414
katilime1 (211 erkek, 203 kadin, ortalama yas 70.0, %95, 207 diyabet hastas1 ve 207 eslestirilmis
kontrol grubundan olusmaktadir). Sonuglar, diyabetik hastalarda hafif uyku, 6zellikle evre 2 NREM
uykusu, siire (p=0,05) ve orant1 (p=0,04), yavas dalga aktivitesi (p=0,03) ve delta giicii (p=0,04)
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gosterdigi ayrica 1. evre NREM uykusu sirasinda Yavas dalga uykusunun siiresi diyabette (p=0.09),
delta giicii (p<0.01), yavas dalga aktivitesi (p=0.02) ve teta giicii (p<) 0.01) diyabette azaldig1
makalede agiklanmaktadir (Johnson vd., 2022).

Uyku evrelerinin skorlanmasi, uyku bozuklugunun etkili bir sekilde teshis edilmesi ve
miidahale edilmesi i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte, mevcut otomatik uyku evreleme
yontemleri genellikle zayif model genelleme yeteneklerinden ve tasinabilir algilama cihazlarindan
muzdarip oldugu anlatilmaktadir. Makalede, elektrofizyolojik sinyallerine dayali yeni bir otomatik
uyku degerlendirme sistemi Onermektedirler. Alindan, alin elektroensefalogrami 1 (Fhl), alin
elektroensefalogrami 2 (Fh2) ve merkezi alin elektrookiilogrami (Fhz) adi verilen {i¢ sinyal kanali
alinir. Spektral, istatistiksel ve entropi 6zellikleri, Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) yontemleri
kullanilarak ¢ikarilir. Light Gradient Enhancement Machine (LGB), Random Forest (RF) ve Support
Vector Machine (SVM) kullanilarak dort uyaniklik durumu, hafif uyku (LS), derin uyku (DS) ve hizli
g6z hareketi (REM) siniflandirmiglardir. Onerilen yontemin performansi, uyku EDFX veri tabani ve
polisomnografi ve 28 denekten alinan alin sinyalleri dahil olmak {iizere tescilli veriler kullanilarak
dogrulamiglardir. Bhl, Fh2 ve Fhz kombinasyonlarint kullanan genel siiflandirma dogrulugu,
0,857'lik bir kappa katsayist ile %90,25'e oldugu agiklanmustir (Guo vd., 2022).

Uyku evresine 6zgii miidahaleler genellikle uyku islevini ve bunun altinda yatan mekanizmalar1
aydinlatmak i¢in kullanilir. Bu prosediirde hizli gbz hareketi uykusunun dogru siniflandirilmasi
esastir. Caligmada, tek kanalli elektroensefalografi kullanarak uyku asamalarmi gercek zamanl
olarak smiflandirmak i¢in bir sistemin in vivo uygulamasini rapor etmektedirler. Bu, deneyde
kullandiklari her fare i¢in 6nceden yapilandirma olmaksizin %90 hassasiyet ve %86 hassasiyetle hizli
g0z hareketi uykusuna 6zgii miidahaleleri miimkiin kildig1 agiklanmaktadir. Daha yiiksek frekansli
ornekleme ve zaman ¢oziiniirliigii ile siniflandirilabilecek bir sistem tiirettiklerini anlatmaktadirlar.
Bu tak-calistir uyku evreleme sistemi, uyku islevini incelemek igin tam otomatik, dogru ve

Olceklenebilir bir ara¢ saglayarak oldukca elverisli bir yontem oldugu agiklanmistir (Koyanagi vd.,
2022).

3. Materyal

Bu calismada, Physionet web sitesinde herkesin erisimine agik olan veri seti, hastane ortaminda
gerekli goriilen polisomnografik sinyallerin kaydedilmesi ile olusturulan ‘Snooze, You Win: the
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2018’ veri seti kullanilmistir (Ghassemi ve ark.
2018). Bu veri seti 1983 kisiye ait PSG bilgisinden olustugu sdylense de 994 kisinin bilgileri tam
olarak erisilebilmektedir ve ¢alismada 994 kisinin PSG isaretleri kullanilmistir. Sekil 2° de 6rnek bir
PSG goriintiisii yer almaktadir.
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Sekil 2. Ornek polisomnografi goriintiisii (Driver vd., 005)

Calismada kullandigimiz ‘Snooze, You Win: the PhysioNet/Computing in Cardiology
Challenge 2018’ veri setini Matlab programindan elde edilen goriintiisii ise Sekil 3° te yer almaktadir.
Eksen {izerindeki 1’den 9’a kadar olan sayilar uyku evrelerini gosterir. Uyanma 5, Rem uyku 4,

NonRem3 Uyku 3, NonRem2 Uyku 2, NonRem1 Uyku 1 ve tanimsiz olarak etiketlenen kisim 9’dur.

9 T T T T T T T T
8 .

7 -

3 _
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1 Il 1 1 11 1 | 1 11 1 1 | |

Stire

Sekil 3. Veri setinden drnek bir PSG goérintisi

Kayaitta 13 kanal bilgisi bulunmaktadir. Kanal 1 -6 arasinda EEG sinyalini i¢erir. EEG sinyalleri
uluslararas1 10-20 standartlarina gore yerlestirilmistir. 7. Kanal EOG verilerinin elde edildigi ve
sadece sol g6z i¢in EOG verileri alinan kanaldir. Kanal 8- 10 EMG sinyalleri igerir. Kanal 8 gene
EMG verilerini igerir, kanal 9 abdominal EMG verilerini icerir ve kanal 10 gégiis EMG verilerini
icermektedir. Kanal 11 hava akimi bilgisini, Kanal 12 ise oksijen doygunlugu bilgisini ve kanal 13

EKG bilgisini igerir. Oksijen doygunlugu disindaki sinyaller, 200 Hz frekansinda kaydedilmistir.
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Oksijen doygunlugu bilgisi 200 Hz olarak tahmin edilerek diger sinyallerle senkronize edilmistir
(Ghassemi ve ark. 2018).

Veri setinde olusturulan etiket dosyalari, uyku uzmanlarinin ilgili sinyallere gére her dénem
icin uyku evrelerini belirlemesi sonucunda olusturulmustur. Uyku asamasi siniflandirmasi igin bir
kriter olarak, her bir donemin ¢ergeve genisligi 30 saniyedir.

Uyku evresi arastirmasini inceleyen Alan Rechtschaffen ve Anthony Kales, "Handbook of
Standardized Terminology, Techniques, and Scoring Systems for Sleep Stages in Human Subjects™,
2007 yilinda Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi tarafindan revize edildi. Artik bir yontem olarak kabul
ediliyor ve uluslararasi olarak kullaniliyor. Bu ¢aligmada kullanilan siniflandirma yontemi, Amerikan
Uyku Tibb1 Akademisi tarafindan belirlenen kriterlere gore gelistirilmistir. Bu standarda gore
uykunun 5 asamasi vardir. Bu asamalar Wake, NonReml, NonRem2, NonRem3 ve Rem olarak
adlandirilir (Colten and Altevogt 2006), (AASM Manual).

Uykunun her agamasi, belirli beyin dalgalarina ve sinirsel aktiviteye baghdir. Tipik bir gecede,
saglikli bir insan, sabahlar1 daha uzun, daha derin bir REM asamasiyla, NREM ve REM adi verilen
uykunun tiim asamalarindan geger. EEG daha yavastir, ancak bu asamada, REM dis1 uykunun ikinci
asamasina 0zgii kisa elektriksel aktiviteler vardir. Bu, uykunun en derin asamasidir (Colten and
Altevogt 2006), (AASM Manual).

Bu uyku evresinde kisiyi uyandirmak olduk¢a zordur. Bazen riiyalar REM dis1 uyku sirasinda
ortaya c¢ikar. Bu asamada kol ve bacak kaslar1 gecici olarak felg olur ve hayal edilen hareketleri
fiziksel olarak gergeklestiremez hale gelir. Hem REM hem de REM dis1 uyku, biiytik olasilikla hafiza
onarimi ve yenilenmesi i¢in gereklidir (Colten and Altevogt 2006).

EEG aktivitesi ile ilgili olarak, NonRem1 uykusu hem alfa hem de teta dalgalari ile iliskilidir.
NonRem1 uykusunun erken evreleri, nispeten diisiik frekanslarda (8-13 Hz) yuksek genlikli dalgalar
uretir. Bu dalgalara alfa dalgalar1 denir. Bu beyin dalgas1 aktivitesi paterni, sinyali alan kisinin o
sirada ¢ok rahatlamis ancak uykuya dalmamis biri oldugunu gosterir. aktivite artar. Teta dalgalari,
alfa dalgalarindan daha diisiik frekansh (4-7 Hz) ve daha yiksek genlikli beyin dalgalaridir.
NonRem1 Birini uykusundan uyandirmak kolaydir (Susmakova, 2004).

NonRem?2, Teta dalgalar1 hala beyin aktivitesine hakimdir uykusuna gecis sirasinda viicut derin
bir gevseme durumuna girer (Sumakova 2004). Ogrenme ve hafiza saglayan, yiiksek frekansh beyin
dalgalarinin Uyku igcikleri denir (Fogel ve Smith 2011). NonRem2 uykusunun belirlenmesini
saglayan K dalga bi¢imleri de bu asamada meydana gelir.

NonRem3 uyku asamasi, derin uyku veya yavas dalga uykusu olarak adlandirilirken diisiik
frekans (4 Hz'e kadar) ve yliksek genlikli delta dalgalari {iretir. Bu siirede, kalp atis hizi ve solunum
hiz1 6nemli 6l¢iide diiser. NonRem3 sirasinda, kigiyi uyandirmak diger asamalardaki kadar kolay

olmayacaktir. Ilging bir sekilde, NonRem3 sirasinda artan alfa EEG aktivitesine sahip kisiler, ¢ok
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uzun silire uyusalar dahi uyandiktan sonra uykularini alamadiklarmni belirtmektedirler (Stone ve ark.
2008).

Hizli g6z hareketleri, REM uykusu olarak smiflandirilir (AASM Kilavuzu). REM ile iliskili
sinyaller, uyanikken haldeki isaretlere ¢ok benzer ve asamada, riiya goriilebilir. Dolasim ve nefes
almay1 saglayan kaslar disinda kalan kaslarin felg olmasi ile iligkilendirilen uyku evresidir. REM
uykusunda normalde istemli kas hareketi yoktur. Beyin aktivitesi yogun oldugu ve kas hareketinin

olmadig1 REM paradoksal uyku olarakta adlandirilmaktadir (Colten ve Altevogt, 2006).
4. Metot
4.1. On isleme

Veri setinde yer alan 994 hastanin her birinin, PSG goriintiisiinde, 13 kanal ve her kanalda da 5
milyonun Uzerinde isaret bulunmaktadir. Bu isaretlerin herhangi bir 6n islemeye tabi tutulmayarak
smiflandirilmasi, sonucu etkilemeyen degerlerinde islenmesinden dolay1 oldukca zaman alacak ve
bilgisayara gereksiz bir yiik olusturacaktir. Literatiir incelendiginde, calismamizdaki gibi ¢cok sayida
isaret igeren verilerin kullanildig1 ¢aligmalarin neredeyse tamami 6n islemeye tabi tutulmaktadir.
Calismamizda da veri seti On islemeye tabi tutularak ozellik vektorleri ¢ikartilip siniflandirma

yapilacaktir.
4.1.1. Seyrek Filtreleme Algoritmasi

Seyrek filtre algoritmas1 (Sparse Filtering Alghorithm (SFA)), nxp boyutunda veri matrisi ile
baglar. Her satir bir gozlemi temsil eder ve her siitun bir 6l¢iimii temsil eder. Siitunlar ayrica 6zellikler
veya tahmin ediciler olarak da adlandirilir. Algoritma daha sonra ya ilk rasgele p-by-q agirlik matrisi
W elde eder ya da baslangic agirliklar1 ad-deger ciftinde iletilen agirliklar matrisini kullanir. g, seyrek
filtrenin hesapladig1 istenen oOzelliklerin sayisidir. Bu algoritma, bellek kisitlamali bir standart
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (LBFGS) yari-Newton iyilestirici kullanarak seyrek filtreleme
objektif islevini en aza indirmeye ¢alisir (Nocedal ve Wright, 2006). Bu iyilestirici, Yineleme Siniri
(IterationLimit) yinelemeleri gerektirir. Normu Adim toleransi (StepTolerance) degerinden diisiik
olan bir adim atarsaniz veya gegerli noktadaki gradyan normu, skaler t ile carpilan Azalig Tolerasnsi
(GradientTolerance) degerinden daha diisiik olarak hesaplanirsa yinelemeleri erken durdurulur.

Denklem (1)’ de GradientTolerance fonksiyonu yer almaktadir. Denklemde; |f| amag fonksiyonunun

normunu, baslangic gradyaninin sonsuz normunu ifade eder.
Yol|  Daslangic grady
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T=max(1,min(|f|,|lgol|m)) 1)

Amag fonksiyonu, her veri noktasi i¢in ayni1 anda birkag sifir olmayan 6zellik elde etmeye ve
sonugta ortaya ¢ikan her 6zelligin neredeyse esit agirliga sahip olmasini saglamaya calisir (Ngiam
vd., 2011). Cogu durumda, 5'ten birkag yiize nispeten kiigiik bir IterationLimit degeri ayarlamak
yeterli islevsellik saglayacaktir. Optimize edicinin devam etmesine izin vermek, ¢ikarilan 6zellikler
yeni verilere iyi bir sekilde genellestirilmezse asir1 egitime yol agabilir. Seyrek Filtre nesnesini
olusturduktan sonra, girig verilerini yeni ¢ikt1 6zelliklerine eslemek i¢in transform yontemi kullanilir.
Amag fonksiyonunu hesaplamak i¢in seyrek filtre algoritmasi asagidaki adimlart kullanir. Amag
fonksiyonu, optimize edicinin degistirdigi n'ye p veri matrisi X'e ve agirlik matrisi W'ye baglhdir.
Agirlik matrisi W, p-by-q boyutlarina sahiptir. p, orijinal dzelliklerin sayisi ve q, istenen 6zelliklerin
sayisidir.

n' ye q matrisi x*w' yi hesaplanir. F matrisini elde etmek i¢in x*w' nin her bir elemanina
yaklasik mutlak deger islevini uygulanir @ (u) = VuZ + 10-8. ® mutlak deger fonksiyonuna gok
yakin, diizgiin, negatif olmayan simetrik bir fonksiyondur.

F'nin siitunlarmi normallestiren ve yaklastiran L? normudur. F (i, j) matrisi Denklem (2)’de

goriildiigii gibi normallestirilir.

n

IFQI = | Y (F@D)* + 1078 @

i=1

F=FGn/|IFODI

F(i,j)'in satirlarin1 yaklasik olarak L? norm'a normallestirilir. Denklem (3)’ e gore F(i,))

hesaplanir.

FGj) = Fa/ [IFOI| PG ®)

Matristeki tiim 6gelerin toplami olan amag fonksiyonu h(W)'yi F(i,j) matrisinin 1-normu olarak

hesaplanir. Denklem (4)’te fonksiyon yer almaktadir.
hW) = X1, X F (L) + AX 5., wi'w; (4)
4.1.2.Yeniden Yapilandirmadan Bagimsiz Bilesen Analiz Algoritmasi

Yeniden Yapilandirmadan Bagimsiz Bilesen Analizi (Reconstruction ICA Algorithm (RICA))

algoritmasi, bir amag¢ fonksiyonunu en aza indirmeye dayanir. Algoritma, girdi verilerini ¢ikt
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ozelliklerine esler (Coelli ve ark., 2023). Denklem (6)’ da RICA algoritmasinin fonksiyonu yer
almaktadir. Burada; x, p uzunlugunda bir siitun vektoriinii, p, sabit bir terimi temsil eden p
uzunlugunda bir siitun vektoriinii, s, elemanlar1 istatistiksel olarak birbirinden istatistiksel olarak
bagimsiz sifir ortalama birim varyans rastgele degiskenler olan q uzunlugunda bir siitun vektoriind,

A, p-by-q boyutunda bir karisim matrisini ifade eder.
X=u+As (6)

Amag islevi, Kontrast fonksiyonunu ad-deger ¢ifti kullanilarak belirtilen karsithik islevini

kullanir. Kontrast islevi, mutlak deger gibi gorlinen diizgiin bir digbiikey islevdir. Default Kontrast
fonksiyonu g = %log cosh(2x)  seklindedir. Lambda adi-deger ¢iftinin degeri olarak A

diizenlilestirme parametresi ile X ve q ¢ikt1 dzelliklerinin n-by-p veri matrisi i¢in, p-by-g matrisinin
W amag fonksiyonu Denklem (7)’ de yer almaktadir. Denklemde; 6j, £1 olarak bilinen bir sabittir. oj
= +1 i¢in, h amag fonksiyonunu en aza indirmek, w'nin histograminin 0'da (sliper Gauss) keskin bir
sekilde zirve yapmasima neden olur. ¢j = -1 i¢in, h ama¢ fonksiyonunu en aza indirmek, w'nin

histogramini 0 (Gauss alt1) civarinda diizlestirir.

yl 2 1
h=2SR [IWWTx — x| + =S B9, 05(w] x,) )

A sifir ise, amag¢ fonksiyonunun yari-minimumu h sifir olabilir. Bdylece sorgu, W'yi 1'e
normalize ederek h'yi en aza indirir. Yani, W'nin her wj siitunu vj siitun vektérii Denklem 8’ e gore
hesaplanir. vj tarafindan kiigiiltiilmiis sorgu sonuglarmin minimum W matrisi, X girdi verisini XW
cikt1 6zelliklerine doniistiiriir.

Yj

wy=—3 (8)

J / T
, -8
v; v]+10

4.2. Uzun Kisa Dénem Hafiza Derin Ogrenme

Metindeki kelimelerin anlami1 ve metnin genel anlami 6nceki bilgiler kullanilarak anlagilabilir.
Harfleri eksik olan her kelime, onceki bilgiler kullanilarak tamamlanabilir. Ardisik iki ciimlenin
ikinci kelimesinde bir kelime eksikse, bu kelime okunabilir. Ilk ciimlenin anlamindan ve ikinci
ctimledeki kelimelerden anlayabilirsiniz. Yapay sinir aglar1 kalici bellek saglayamadiklari i¢in kelime

tamamlama ve anlamsal tamamlama gibi sorunlar1 etkin bir sekilde ¢ozemezler. Yinelemeli sinir
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aglari, bilginin stirekliligini saglayarak bu sorunlar1 ¢ozer. Bilginin siirekliligi, yinelenen her ag
hiicresi i¢indeki dongiilerle saglanir. Tekrarlayan aglar, birgok hiicre igermeleri ve veriler iizerinde
derin 6grenme gerceklestirmeleri bakimindan gelencksel sinir aglarindan farklidir. Literatlrde
yinelemeli ag olusturma, konusma tanima ve dil modelleme gibi alanlarda ¢ok basarili olunan
calismalar mevcuttur. 1997'de Hochreiter ve Schidhuber tarafindan gelistirilen ve yinelenen ag
hiicrelerine ek bir dongii ekleyen UKDH islemi ile ortadan kaldirilmigtir. UKDH derin 6grenme
yontemi, sorununuza bir ¢6ziim bulmak i¢in tim uzun siireli veya kisa siireli belleginize bakar ve
sonucu su sekilde verir. Sekil 4'te gortildiigii gibi. UKDH hiicre yapisinin 'mavi' ile gosterilen bir girig
kapisi, 'yesil' ile gosterilen bir unutma kapisi, 'sart’ ile gosterilen bir ¢ikis kapisi ve 'c' ile gosterilen
bir depolama hiicresi vardir. Unutma kapisi, ne kadar bilgi gonderilecegini belirler. 0 ile 1 arasinda
bir deger alir; burada 1, verilerin oldugu gibi génderildigini ve 0, hicbir bilginin génderilmedigini
garanti eder. Giris kapisinin 'tanh' islevi kullanilarak giincellenen veriler. Son ¢ikis kapisinda ise ilk
iki kapidan gecen veri -1 ile 1 arasinda bir "tanh" fonksiyonu ile ¢arpilarak bize sonug verilir (Altun

ve Alkan, 2022).

hf
4

hy h

T e wmm
i v P e
F[*l (11 [ [ =

_-f— ~. k x il x i Xk ¥ L1 hy
hy X; M X, h, X, Thal | J
C 1 C, C Forget gate
L 3 X h
t t Input gate

Output gate

Sekil 4. UKDH mimarisi.

4.3. Rastgele Orman

Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilen bu algoritmada, bir siniflandiricinin amaci tek bir
karar agaci olusturmak degil, her biri farkli bir egitim setinde egitilmis bir¢ok agacin kararlarini
birlestirmektir. Farkli egitim setleri i¢in ayn1 dagilima sahip rastgele 6znitelik se¢imi kullanilir. Bir
karar agaci olusturulurken her seviyede 6zellikler belirlendiginden, her agag¢ 6zellikleri belirlemek
icin bazi hesaplamalar yapar ve bunlar daha sonra diger agaglarin 6zellikleriyle birlestirilerek en sik
kullanilan fonksiyon segilir. Segilen Ozellikler agaca dahil edilir ve ayn1 islem diger seviyelerde
tekrarlanir. Algoritmay1 baslatmak icin kullanicinin her diigiimde kag degisken kullanacagina ve kag
agac gelistirecegine karar vermesi gerekir. Rastgele Orman (RO), aga¢ olusturmak i¢cin CART

(Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1) algoritmasini kullanir. Diiglimler ve dallar bu algoritmanin
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Ozelliklerine gore olusturulur (Das vd., 2014). Rastgele orman modelinin yapisi Sekil 5'te
gosterilmektedir (Subudhi, 2020).

VERI SETI
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
| J |
SINIF A SINIF B SINIF C
I | |
|
COGUNLUK OYLAMASI
|
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 5. Rastgele orman dal yapilanmasi.
4.4. k En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (k-EYK) algoritmasi, en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan makine
O0grenimi algoritmalarindan biridir. Smiflandirma, segilen 6zellik ile en yakin 6zellik arasindaki
yakinliga dayalidir. Burada elde edilen K degeri 3 veya 5 gibi bir say1 ile temsil edilir. Denklem (9)'da
gosterilen Oklid mesafesi, nesneler arasindaki mesafeyi belirlemek icin yaygin olarak kullanilir.
Burada "Xik' birinci Olctlen verinin konumudur, "Xjk' ikinci 6l¢tilen verinin konumudur ve 'p' veri

kiimesindeki islenen veri sayisidir (Altun vd., 2021; Sunnetci ve Alkan; 2023).

d %)
@N=5h_ (KX ji)°

k-EYK, tanimlanan verilere gore tanimlanmasi gereken yeni bir nesne geldiginde, 6nce K
degerine bakilir. K sayilar1 genellikle esit olmayacak sekilde tek say1 olarak segilir. Yeni gelen veriler
ile diger veriler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin kosiniis, Oklid mesafesi veya Manhattan

mesafesi gibi yontemler kullanilmaktadir (Arslan ve Arslan, 2021).
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4.5. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM'), Vapnik (1995) tarafindan kesfedilen ve veriye dayali
aragtirma alanlarinda kullanilan bir makine 6grenimi yaklagimidir. DVM, istatistiksel dgrenme
teorisine dayanmaktadir. Oncelikle iki veri siifi arasinda miimkiin oldugunca ayrim yapmak igin
kullanilir. Bu amagla karar limitleri veya hiperdiizlemler belirlenir. Dogrusal olmayan veri kiimeleri
icin DVM, dogrusal hiper diizlemleri temsil edemez. Yani ¢ekirdek numaras: kullanilir. Cekirdek
yontemleri, dogrusal olmayan veriler {izerinde makine 6grenimini 6nemli dl¢iide gelistirir (Sunnetci

ve Alkan; 2022). Cekirdek yonteminde, DVM tahmincisi (y) islemi Denklem (10)'da ifade edilir.
y = (Kyxi * Wj.) + b(1) (10)

Denklem 2’de, 'b' DVM aginin sapma terimidir ve "Wjk' agirlik vektorii olarak adlandirilir.
'"Kxi', giris vektoriinii yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina esleyen dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Basitlestirilmis bir SVM mimarisi Sekil 6'da gosterilmisti  DVM'nin calisma prensibi, iki sinif
arasindaki en iyi ayrimdir. Bu ayrim1 Sekil 6'da goriildiigii gibi iki boyutlu bir veri setinin destek

vektorleri ile yapiyoruz (Demirci, 2019).

» Support Vectors

Sekil 6. DVM makine 6grenme yonteminin destek vektorleri.

4.6. Smmiflandirma Metrikleri

Konfilizyon matrisi, verilerin siniflandirilmasi sonucunda en az iki ¢ikti oldugunda performans
Olciisli olarak yaygin olarak kullanilan bir performans metrigidir. Tablo 1 dogruluk, kesinlik ve

hassasiyet i¢in performans dl¢timlerini hesaplarken kullanilan karigiklik matrisini géstermektedir.
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Tablo 1. Basar1 metriklerinin hesaplanmasinda kullanilan degerler.

Gergek Degerler
Pozitif Negatif
Dogru Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin Degerleri Yanlig Yanlig Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Dogruluk degerleri, modeldeki dogru tahmin edilen verilerin tiim veri setine oranindan
hesaplanir. Denklem (11) dogruluk puaninin Tablo 1'deki degerlere gore nasil hesaplandigini gosterir

(Powers 2008).

DP+DN
DP+YP+DN+YN

Dogruluk = (11)

Ozgulluk, tahmin edilen pozitif degerlerden kagmin gergekte pozitif oldugunu ifade eder
(Yargi, 2021). Denklem (12)'de 6zgiilliikk puaninin Tablo 1'deki degerlere gore nasil hesaplandigini

gosterir.

DP
DP+YP

Ozgiillik = (12)

Duyarlilik, olumlu tahmin edilen islem sayisinin bir 6l¢iisiidiir (Giilcan O., 2020). Denklem 13,

duyarlilik puaninin Tablo 1'deki degerlere gore nasil hesaplandigini gosterir.

5. Deneysel Calismalar

Veri setinde yer alan 13 kanalin tamami kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmigtir. Calismanin
0ziinii PSG isaretleri oldugu i¢in ¢alismada EEG, EOG, EMG, EKG gibi sinirlar olusturulmamastir.
13x5 milyonz boyutunda olusturulan matrislerden Seyrek Filtreleme Algoritmasi (SFA) ve Yeniden
Yapilandirmadan Bagimsiz Bilesen Analizi (Reconstruction ICA Algorithm (RICA)) ile ozellik
haritalar1 olugturulmustur. Siniflandirma 5 kat ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. 994 kisinin 5 farkl
uyku evresi smiflar olarak kullanilmistir.

Ozellik haritalar1 derin 6grenme ve klasik makine dgrenme yéntemleri ile siniflandiriimaya
calisilmistir. Derin 0grenme yOntemi olarak isaret smiflandirilmasinda sik¢a kullanilan UKDH
yontemi ile calistlmistir. Biitiin yapay zeka temelli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinde
oldugu gibi bu calismamizda da, derin 6grenme yoOntemi klasik yontemlerden daha basarili
olamayacag1 ortaya konmustur.

Tablo 2’de yontem basarilar1 yer almaktadir. Smiflandirma ¢aligmalarinda yalnizca dogruluk

degerinin verilmesi sonuglarin yorumlanmasi icin yeterli olamayacagindan Tablo 2’ de dogruluk
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degerinin yani sira duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri de verilmistir. Calismamizda, uyku evrelerinin
smiflandirilmasinda en basarili yontem Rastgele Orman olmustur. Aslinda literatiire bakildiginda
gerek isaret gerekse goriintii matrislerinden ozellik haritalar1 ¢ikarilarak yapilan biyomedikal
calismalar oldukg¢a yiiksek basarilar sunmaktadir. 4 adet yontemin tamami aslinda yiliksek
siniflandirma basaris1 elde etmistir. 4 yontem icerisinde en diisiik basariyr yakalayan DVM
yonteminin basarisi %85,02 olup bu kiiciimsenemeyecek bir simiflandirma basarisidir. Y ontemin
hesapladig1 6zgiilliik degerine bakildiginda %88,9 gibi bir deger hesaplanmis olup, daha yiksek
dogruluk elde eden k-EYK yodnteminden daha yiiksektir. Ancak ugurum bir fark bulunmamaktadir.
Burada ki fark, 994 kisinin 5 uyku evresinin dogru hesaplanmasindan kaynaklanmaktadir. En basarili
yontem olan RO %97,3 smiflandirma basaris1 elde etmistir. Bu basar1 oldukca yiiksektir. RO
tarafindan hesaplanan duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerine bakildiginda, dogruluktaki ytliksek basari
orada da yer almaktadir. Bu da siniflandirma evresinin dogru sekilde tahmin edildigini

gostermektedir.

Tablo 2. YoOntemlerin basarilari.

Method Dogruluk % Duyarlilik Ozgulluk %
%
SFA/RICA+UKDH 91 90,5 90,3
SFA/RICA+k-EYK 88 93 81.37
SFA/RICA+DVM 85,02 81.2 88,9
SFA/RICA+Rastgele Orman 97,4 93,2 98,3

6. Sonuglar ve Oneriler

Uyku, fiziksel ve zihinsel sagligimizin giinliik olarak yenilenmesi i¢in 6nemli bir aktif zamandir
ve hayatimizin tigte birini kaplar. Saglikli uyku, giliciimiizii tazeleyen, beynimizi ve bedenimizi
yarinlara hazirlayan psikobiyolojik bir siirectir. Bu da giin i¢inde mutlu, huzurlu ve hatta basarili
olmamizi, ge¢mis yasamlarimizi, duygu ve diislincelerimizi yeniden diizenlememizi, planlar
yapmamizi, zorluklari ¢6zmemizi yani yeni bir giine hazirlanmamizi saglar. Uyku siirecinin
aksamasinin kisinin genel saglhigi ve giinliikk yasami {izerinde dogrudan olumsuz etkileri olabilecegi
dogrudur. Uyku, fiziksel ve zihinsel saglik icin dnemlidir. Thtiyaciniz olan uyku miktar1 yasiniza ve
kisinize baghdir. Uyku ihtiyaci yasla birlikte azalir. Yetersiz uyku veya kalitesiz uyku birgok soruna
neden olabilir. Uyku bozukluklar1 ile birlikte karar verme giicliikleri ve ruh hali degisimleri
goriilebilir. Depresyon ve anksiyete gibi psikiyatrik bozukluklar da genellikle uyku bozukluklari ile
iligkilidir. Psikolojik Faktorler (6zellikle stres, kaygi, ruhsal hastaliklar...), yasam tarz1 (kafein/alkol
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kullanimu, ilaglar, ¢alisma saatleri, vardiyal1 ya da gece ¢alisma...), cevresel faktorler (1s1k, ses,
rahatsiz yatak, sik uyanma zorunlulugu (emzirme, bakim sorumluluklar1 vb...), bedensel hastaliklar
(Agr1 bozukluklari, kramplar, reflii, solunum zorluklari,...) uyku bozukluklarina yol agabilir.

Uyku stiresi, kalitesi ve zamanlama sorunlar1 ile birlikte giinliik isleyisi etkileyen bir grup
bozukluktur. Uykusuzluk, huzursuz bacak sendromu, narkolepsi ve obstriiktif uyku apnesi gibi tek
yaygin uyku bozuklugu degildir. Uyku bozukluklari, psikiyatrik bozukluklar1 siddetlendirebilir veya
semptomlaria neden olabilir. Uykusuzluk birka¢ giin siirerse gecici, 1-3 hafta siirerse kisa stireli, 3
haftadan uzun suirerse kronik olarak siniflandirilir. Bunlardan ilki uyku apnesi olabilir. Diger bir sebep
ise huzursuz bacak sendromudur. Ayrica depresyon, anksiyete, agr1 ve bazi fiziksel problemler de
uykusuzluga neden olabilir. Uyku apnesi sinir sistemindeki bir problem nedeniyle veya solunum
yollarindaki bir tikaniklik nedeniyle olusabilir. Uyku apnesi olan kisilerin uyku esnasinda sik sik
nefes aligverisleri durur. Uyku apnesi ile nefesi duran kisi, bogulma hissi ile ya uyanir ya da tam
uyanikliga gegmese bile daha yiizeysel bir uykuya gecer. Bu sekilde uyku apnesi nedeniyle uykunun
kesintiye ugramasi, ertesi glin uykulu olmaya, dinlenmemis uyanmaya yol acar. Huzursuz Bacak
Sendromu (HBS): Lokalizasyonu kolay olmayan bu duyguyu ifade etmeye ¢alisirlar. Oncelikle
bacaklardadir, hareketle azalir ve yanma, ¢ekme, karincalanma, karincalanma, karincalanma, agri ve
uyusma gibi ¢esitli terimler kullanir. Bahsedilen 6zellikleri nedeniyle HBS uykuya dalmay1 oldukga
zorlastiran bir rahatsizliktir. Diyabet, bobrek hastaligi, romatoid artrit, disk hastali§i, omurilik
yaralanmasi veya diger hastaliklar da HBS'ye neden olabilir. HBS semptomlari, varligi fark
edildiginde ve nedeni tedavi edildiginde iyilesebilir. Psikoz, depresyon, bipolar bozukluk, anksiyete
bozukluklar1 ve alkol/madde ile iliskili bozukluklar gibi bir¢ok ruhsal hastalikta uyku bozukluklar1
gorulebilir.

Yukarida uyku diizensizligine nelerin neden oldugu ve uyku diizensizligi ile nelerin olabilecegi
Ozetlenmistir. Belki de bir¢cok insanin lizerinde durmadig: uyku diizeni ve uyku evreleri dogrudan
dogruya sagligimiz1 dolayl1 olarak ta sosyal hayatimizi etkilemektedir. Uyku kaynakli hastaliklarin
teshisi icin, uyku evrelerinin incelenmesi olduk¢a 6nemlidir. Uyku evreleri de uzman bir kisi
tarafindan kisinin uykusu sirasinda yaninda bulunarak belirlemesi ile gerceklestirilmektedir.
Ortalama 8 saatlik bir periyot oldugu diisiiniiliirse, bir uzmanin ayirmasi gereken olduk¢a uzun bir
zamandir. Ayrica uyku evrelerinin tanimlanmast ciddi bir uzmanlk ve bilgi birikimi de
gerektirmektedir.

Gerek goriuntii isleme gerekse biyo isaretler kullanilarak hastalik tanisinda objektif bir bakis
acis1, zaman ve dogru tani agisindan oldukg¢a dnemlidir. Literatiirde hastalik teshis/tedavi siireclerinde
otomatik karar veren bilgisayar destekli tani sistemleri artik teorik c¢alismalardan uygulamaya
gegmeye baslamistir. Bu calismada da, insan sagligini dogrudan ve sosyal hayatini dolayli olarak

etkileyen uyku diizensizligi teshisinde dnemli bir parametre olan uyku evreleri derin 6grenme ve
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makine 6grenmesi teknikleri ile otomatik yapilmaya calisilmistir. Diger bilgisayar destekli tani
sistemlerinde oldugu gibi burada da elbette tani/tedavi kararlar1 en son doktora aittir. Yapilan ¢alisma
ile ‘Snooze, You Win: the PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2018’ hazir veri setinde
Rastgele Orman algoritmasi en basarili smiflandirmayr gergeklestirmistir(dogruluk=0.974,
duyarhilik=0.932, 6zgiilliik=0.983). Elde edilen bu yiiksek siiflandirma basaris1 uyku kaynakli
hastaliklarin teshis/tedavisinde onemli bir faktdr olan uyku evrelerinin belirlenmesini otomatik
yapabilen bir bilgisayar destekli tan1 sisteminin olusturulabilecegini ortaya koymaktadir. Ileriki
calismalarda farkli veri setlerinde Onerilen model kullanilarak ¢alisma genisletilmesi

planlanmaktadir.

Yazarlarin Katkisi

Tiim yazarlar ¢aligmaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayn Etigi Beyam

Yapilan caligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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