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ONSOZ ve TESEKKUR

Uyku srrasindaki solunumun diizensizligi hem sagligin bozulmasma hem de yasam
kalitesinin diismesine neden olmaktadir.  Uyku hastaliklar1 arasinda en sik
karsilagilan Obstriiktif Uyku Apne Sendromu (OUAS) her yasta ve etnik grupta
goriilebilen bir hastaliktir. OUAS teshisinde altin standart olarak kabul edilen
Polisomnografi (PSG) incelemesi uzun zaman alan ve masrafli bir yontemdir. OUAS
hastaliginin goriilme sikligmnin fazla olmasi ve uyku laboratuarlarinin sayisinin
yetersizligi de géz Oniine alininca Elektrokardiyografi (EKG) analizi gibi ekonomik,
pratik ve giivelenir teshis ¢oziimleri tizerindeki caligmalar 6nem kazanmaktadir.

Bu ¢alismada, EKG sinyali OUAS teshisi ve derecesinin belirlenmesi amaciyla
yumusak hesaplama algoritmalarina dayali farkli modeller gelistirilerek analiz
edilmis ve hekime yardimci olacak giivenilir bir 6riintii tanima modeli 6nerilmistir.

Caligmalarim siiresince her tiirli destegi bana sunan, tezim ile ilgili yaptigim
calismalarin tiim agamalarinda yanimda olan, danismanim Dog¢.Dr. Emine BOLAT a
ve tez izleme komitesi {iyesi hocalarim Prof.Dr. Melih INAL ve Do¢.Dr. Serhat
YILMAZ ile basta Prof.Dr. Hasim BOY ACI ve Tek. Hikmet AKKAY A olmak iizere
tiim Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuvar1 personeline tesekkiir
ederim. Bugiinlere gelmemde biiyiik emekleri olan annem ve agabeyime saygilarimi
sunarim.

Degerli esim Giilbahar ile prenseslerim Beril ve Beray’a verdikleri destek i¢in ¢ok
tesekkiir ederim.

Haziran - 2015 Oguzhan TIMUS
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SIMGELER DiZiNi VE KISALTMALAR

® : Agisal Frekans, (rd/s)
f : Frekans, (Hz)

Hz : Hertz, (1/s)

Y : Mikrovolt, (10 V)
ms : Milisaniye, (107 s)
mV : Milivolt, (107 V)
Kisaltmalar

AASM : American Academy of Sleep Medicine (Amerikan Uyku Tibb1

Akademisi)
ADD : Ayrik Dalgacik Doniistimi
AFD : Ayrik Fourier Doniigiimii
AHI : Apne Hipopne indeksi
Al : Apne Indeksi
AZFD : Ayrik Zamanli Fourier Doniistimii
AZFD : Ayrik Fourier Dontigiimii
C4.5 : C4.5 Decision Tree (C4.5 Karar Agaci)
CF : Confidence Factor (Giiven Faktorii)
CSA : Central Sleep Apnea (Santral Uyku Apnesi)
DD : Dalgacik Doniistimii
EDF : European Data Format
EEG : Elektroensefalografi
EKG : Elektrokardiyografi
EKK-DVM: En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makinesi
EMG : Elektromiyografi
EOG : Elektrookiilografi
ETS : EKG’den Tiiretilmis Solunum
FD : Fourier Dontistimii
FFNN : Feed Forward Neural Network (ileri Beslemeli Sinir Aglar1)
GN : Gergek Negatif
GP : Gergek Pozitif
GSY : Power Spectral Density (Gili¢ Spektral Yogunlugu)
HF : Yiiksek Frekans
HFD : Hizli Fourier Doniisiimii
HI : Hipopne Indeksi
IQR : Interquartile range (Ceyrek Degerler Genisligi)
KAHD : Kalp Atim Hiz1 Degisimi
kNN : k-Nearest Neighbor (K En Yakin Komsu Algoritmasi)
KZFD : Kisa Zamanli Fourier Doniistimii

LDA : Linear Discriminant Analysis (Dogrusal Diskriminat Analiz)
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LF : Diisiik Frekans

MAD : Mean Absolute Deviation (Ortalama Mutlak Sapma)

MLP : Multi Layer Perceptron (Cok Katmanli Almag)

MRAE : Mean Relative Absolute Error (Ortalama Goreli Mutlak Hata)
MSA : Mixed Sleep Apnea (Mikst Uyku Apnesi)

NREM : Non Rapid Eye Movement (Hizl1 G6z Hareketleri Olmayan)
OUA : Obstriiktif Uyku Apnesi

OUAS : Obstriiktif Uyku Apne Sendromu

OIF : Oz Ilinti Fonksiyonu

PPG : Fotopletismografi

PSG : Polisomnografi

QDA : Ikinci Dereceden Diskriminat Analiz

RBF : Radyal Tabanli Fonksiyon

REM : Rapid Eye Movement (Hizl1 G6z Hareketleri)

RMS : Root Mean Square (Karesel Ortalama Deger)

ROC : Receiver Operating Characteristic (Alict Calisma Karakteristigi)
SBI : Solunum Bozuklugu Indeksi

SKO : Sifir Kesme Orani

SpO, : Kandaki Oksijen Satiirasyonunu

SUAS : Santral Uyku Apne Sendromu

SVM : Support Vector Machines (Destek Vektor Makineleri)

TEO : Teager Enerji Operatorii

TP : Toplam Giig

USYRS  : Ust Solunum Yolu Rezistans1 Sendromu

VLF : Cok Diisiik Frekans

YN : Yanlig Negatif

YP : Yanlig Pozitif

YSA : Yapay Sinir Aglar1
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UYKUDA SOLUNUM BOZUKLUKLARININ TESHISI VE
SINIFLANDIRILMASININ YUMUSAK HESAPLAMA ALGORITMALARI
KULLANILARAK GERCEKLENMESI

OZET

Uyku hastaliklar1 arasinda en sik karsilasilan ve toplumun %]1-5’ini etkileyen
Obstriiktif Uyku Apne Sendromu (OUAS) her yasta ve etnik grupta goriilebilen bir
hastaliktir. Hastaligin teshisinde altin standart olarak kabul edilen Polisomnografi
(PSG) incelemesi uzun zaman alan ve masrafli bir yontemdir. Elektrokardiyografi
(EKG) analizinin uyku apnesi tespitinde basit ve etkili bir yontem olmas1 nedeniyle
alternatif teshis ve karar destek sistemleri i¢in Kalp Atim Hiz1 Degisimi (KAHD) ile
solunumu dolayli olarak gdsteren EKG’den Tiiretilmis Solunum (ETS) sinyali
analizine dayal1 bir¢cok arastirma yapilmistir.

Bu c¢alismada, yumusak hesaplama algoritmalar1 ile gece uykusu sirasinda olusan
apneleri EKG sinyali iizerinden yiiksek dogrulukta siniflandirarak, OUAS’1n teshisi
ve derecesinin belirlenmesinde hekime yardimci olacak giivenilir bir Oriintii tanima
sistemi olusturmak amaclanmistir. Calismada, bir tanesi egitim, digeri de test
amaciyla gercek hasta kayitlarindan olusan iki farkli veri apne tabani kullanilmastir.
EKG sinyalinden elde edilen KAHD ile ETS sinyallerinin zaman ve frekans
uzaylarindaki analizlerinden elde edilen Oznitelikler dort farkli grup altinda, k-En
Yakin Komsu Algoritmast (kNN), Cok Katmanli Almag¢ (MLP), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve C4.5 Karar Agaci siniflandiricilariin kullamildigi 16 Oriintii
tanima modeli olusturulmustur. Her modiil Oznitelik se¢imi ve smiflandirict
optimizasyonu sonrasinda egitilmis ve test verileriyle test edilmistir. Test sonucunda
%100 dogrulukta OUAS teshisi ile %97 dogrulukta OUAS derecesinin
siniflandirilmasi basarimi saglanmaistir.

Sonug olarak, EKG sinyali lizerinden holter gibi pratik ve tagmabilir bir EKG kayit
cthazmin kullanilmas: ile KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzay1 analizinden
secilmis Ozniteliklerin kullanildigi, optimize edilmis kNN smiflandiricisina dayali
model ile OUAS siiphesi olan hastalarm giivenilir seviyede teshisinin ve
simiflandirilmasinin yapilabilecegi sonucuna varilmaistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrokardiyografi (EKG), EKG’den Tiiretilmis Solunum
(ETS), Kalp Atim Hizi Degisimi (KAHD), Obstriiktif Uyku Apne Sendromu
(OUAS), Oriintii Tanima.



SLEEP RESPIRATION DISORDERS DIAGNOSIS AND CLASSIFICATION
UTILIZING SOFT COMPUTING ALGORITHMS

ABSTRACT

Obstructive Sleep Apnea Syndrome (OSAS) is the most common among sleep
disorders and affects 1-5% of population from all age and ethnic groups.
Polysomnography (PSG) is accepted as the golden standard for OSAS diagnosis
however it requires long time and it is an expensive technique. Since ECG is simple
and efficient technology for sleep apnea detection, various researches have been
conducted based on Heart Rate Variability (HRV) and ECG Derived Respiratory
(EDR) for alternate diagnosis and decision support systems. The aim of this study, is
to make a reliable pattern recognition system for physicians to diagnose and classify
the degree of OSAS, based on soft computing techniques utilizing ECG.

The ECG recordings used in this study were collected from two different apnea
databases; the first database was used for training and the second for testing. In total
16 pattern recognition models were formed by using four groups of features
extracted from HRV and EDR analysis in frequency and time domains and using k-
Nearest Neighbor (kNN), Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machines
(SVM) and C4.5 Decision Tree classifiers. Each module was trained and tested after
feature selection and classifier optimization. In test results, 100% accuracy for
diagnosis and 97% accuracy for classification of OSAS is achieved.

It is concluded that by analyzing ECG signals acquired from a portable ECG device
such as holter, the pattern recognition model based on selected time domain features
utilized with kNN classifier can be used for diagnosis and classification of OSAS
suspected patients.

Keywords: Electrocardiography (ECG), ECG Derived Respiratory (EDR), Heart
Rate Variability (HRV), Obstructive Sleep Apnea Syndrome (OSAS), Pattern
Recognition.
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GIRIS

Yeme, igme, barinma ve giyinme insanoglunun temel ihtiyaclar1 olarak kabul
edilmektedir. Yasamimizin yaklagik tigte birini uykuya ayirdigimizi goz Oniine
alirsak saglikli bir yasamin temelini olusturan, viicudu her giin fiziksel ve zihinsel
olarak yenileyen bir donem olan uyku en az temel ihtiyaglarimiz kadar énemlidir. Iyi
bir uykunun vazgecilemez bir 6gesi de diizenli solunumdur. Uyku sirasindaki
solunumun diizensizligi hem sagligin bozulmasmna hem de yasam kalitesinin
diismesine neden olmaktadir. Horlama, yorgunluk, bagisiklik sisteminin zayiflamasi,
yogunlagsma bozuklugu, uykuda gergeklesen ani 6liimler gibi durumlarin kaynaginda

uykuda solunum bozukluklar1 yatmaktadir.

Gilintimiizde uyku apnesi, uykusuzluk, horlama ve huzursuz bacak sendromu basta
olmak iizere seksenin lizerinde uyku hastali1 tespit edilmistir. Obstriiktif uyku apne
sendromu (OUAS) her yasta ve etnik grup goriilebilen, uyku hastaliklar1 arasinda en

sik karsilasilan ve toplumun %1-5’ini1 etkileyen bir hastaliktir [1].

Uykuda solunum bozukluklar1 basit horlama ile baglayan iist solunum yolu rezistansi
sendromu (USYRS), OUAS ve santral uyku apne sendromu (SUAS) ile devam
ederek daha da ilerleyen bir siirectir ve tiim olgularm %90-95'ini olusturmasi

sebebiyle uyku apne sendromu denildiginde genel olarak OUAS anlagilir [1].

Uykuda solunum bozukluklari; spektrumu basit horlama, iist solunum yolu rezistansi
sendromu, obstriiktif uyku apne sendromu, santral uyku apne sendromu, overlap

sendromu ve obezite hiperventilasyon sendromudur.

Uykuda solunum bozukluklarinin teshisinde klinik tani, radyolojik tani, endoskopik
tani, polisomnografi ve yardimci tan1 yontemleri kullanilmaktadir. Uyku sirasmdaki
fizyolojik sinyalleri 6lgmek ve kaydetmek i¢in polisomnograf cihazi kullanilir.
Genellikle uyku laboratuarlarinda kullanmilan bu cihazdan alman sinyallere
polisomnografi (PSG) denir ve uykuda solunum bozukluklarmin ayirt edilmesinde ve
uyku apnesi sendromunun teshisinde altin standart olarak kabul edilir. PSG ilk defa

1965 yilinda Gastaut tarafindan uygulanmis olup s6z konusu donemde uyku
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bozukluklarinm 6nemli bir halk sagligi sorunu olmadigi degerlendirilse de
gliniimiizde sadece Amerika Birlesik Devletleri'nde 40 milyon insanin uyku
bozuklugundan rahatsiz oldugu sanilmakta, bunun 6nemli bir bdliimiiniin uykuda

solunum bozuklugu olusturmaktadir [1].

Hastalardan gece boyunca alinan standart PSG parametreleri; Elektroensefalografi
(EEG), Elektromiyografi (EMG), Elektrookiilografi (EOG), Elektrokardiyografi
(EKG). oro-nasal hava akimi, toraks-abdominal hareketler, kandaki oksijen

satiirasyonunu (SpO,) ve viicut pozisyonudur.

EEG, EMG-submentalis ve EOG sinyalleri hastanin uyku evrelerinin belirlenmesini
ve bu evrelerde olusabilecek patolojik bulgularin degerlendirilmesini saglar. Uyku
apnesinin tespit edilmesi, tipinin ve siiresinin belirlenmesi i¢in oro-nasal hava akimi
ve toraks-abdominal hareket (solunum c¢abasi) sinyallerinden yararlanilmaktadir.
Nabiz ve EKG sinyalleri {lizerinden de uyku apnesi tespiti yapilabilmektedir [1].
Apne olusumu esnasinda kalp atiminda yavaslama, apne sonlanmasindan sonra da
hizlanma olusur. Bu nedenle EKG sinyalinden elde edilen Kalp Atim Hiz1 Degisimi
(KAHD) verisinin analizi apne olusumu ile ilgili 6nemli bilgiler icerir. KAHD nin
yani sira EKG’den elde edilen EKG genlik degerleri iizerinden solunumu dolayl
olarak gosteren EKG’den Tiiretilmis Solunum (ETS) sinyali analizi ile de apne

olusumu tespit edilebilmektedir.

Uyku apnesi, uyku esnasinda solunum sinyalinin maksimum genliginin en az 10
saniye slresince durmasi veya en fazla %20 seviyelerinde seyretmesi durumudur.
Uyku apnesinin hastalarda sik ve uzun siireli seyretmesine uyku apnesi sendromu
denir. Toraks ve abdominal solunum ¢abasina gore obstriiktif uyku apnesi, santral
uyku apnesi ve miks uyku apnesi olarak ii¢ tipe ayrilir. Apne-Hipopne Indeksi (AHI)
uykunun kalitesini degerlendirmek ve hastaligin siddetini belirlemek i¢in kullanilan
degerdir. AHI, uyku esnasinda olusan apne ve hipopnelerin saatlik ortalamasidir ve
Solunum Bozuklugu Indeksi (SBIi) de denir. AHI degeri 5’ten biiyiik olan hastalara
uyku apnesi tamis1 konulmaktadir. AHI {izerinden uyku apne dereceleri normal
(AHI<S5), hafif/smirda (5 < AHI < 15), orta (15 < AHI < 30) ve agir apne (AHI > 30)

olarak siniflandirilir.



Literatiirde uyku apnesi iizerinde yapilan ¢aligmalarin ¢ogunlugu uyku apnesinin
tespit ve simiflandirilmasinda EKG sinyallerini temel almistir. Bu c¢alismalarda
yontem olarak ¢ogunlukla RR araliklarindaki zaman degisikligini gosteren KAHD
iizerinden frekans ve zaman uzaynda yapilan analizler kullanilmistir. Bunun baslica
nedeni KAHD’nin hem zaman hem de frekans uzayinda birgok Oznitelige sahip
olmas1 ve bu Ozniteliklerden ¢ok farkli yOntemler kullamilarak analiz
yapilabilmesidir. KAHD nin yani sira ETS nin de zaman ve frekans uzayinda analizi
destekleyici veri igermesi nedeniyle s6z konusu c¢alismalarda kullanilan bir
yontemdir. EKG sinyalinin zaman ve frekans uzaymndaki analizleri sinyal
uzunluguna bagli olarak 1-5 dakika arasinda kisa donem veya 24 saatlik uzun donem

bi¢iminde yapilmaktadir.

Frekans uzay1 analizlerinde KAHD’nin spektral bilesenleri veya RR araliklarinin
spektral osilasyonu kullanilmaktadir [2-4]. KAHD’ nin gii¢ spektral yogunlugunun
hesaplanmas1 sonrasinda elde edilen yiliksek frekans, alcak frekans ve cok algcak
frekans bdlgelerindeki gii¢ degerleri ile yiliksek frekans ve alcak frekans
bolgelerindeki glic degerlerinin birbirine orani {izerinden apne tespiti caligmalari
yapilmistir [5-7]. KAHD spektral bilesenlerindeki degisimler iizerinden yapilan
analizler ile apne tespit calismalar1 yapilmistir [8, 9]. Roche ve dig. [10] zaman-
frekans bolgesi dalgacik doniisiimii analizi kullanarak yaptiklar1 calismada apne
anindaki KAHD frekans degisimlerini inceleyerek Obstriiktif/Tikayic1 Uyku Apnesi
(OUA) teshisi yapmustir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda kullanilan hasta kayitlar1 genellikle PhysioNet [11] Apne-
EKG veritabanindan elde edilmistir. KAHD’nin bir dakikalik frekans bdolgesi
analizlerinde de basarili sonuglar elde edilmistir. Mendez ve dig., PhysioNet apne
veritabanindan elde ettikleri 50 hasta kaydi lizerinden bir dakikalik epoklara ayrilan
EKG sinyali iizerinden 1iki degiskenli 06zbaglaninmli model ile yaptiklar:
calismalarinda, KAHD ile ETS (R tepesi alan1 {izerinden hesaplanarak) giic spektrum
yogunluklar1 kullanarak kNN ile %85 [12], diger ¢alismalarinda ise KAHD ile ETS
(QRS kompleks alani lizerinden hesaplanarak) giic spektrum yogunluklari {izerinden

YSA ve kNN ile %88 dogrulukta apne smiflandirmasi gerceklestirmiglerdir [13].



Zaman uzay1 analizlerinde yapilan ¢caligmalarda da frekans uzayma benzer bicimde
KAHD’den elde edilen istatistiksel ve geometrik yontemler kullanilarak apne tespiti
ve smiflandirmast yapilmistir [14, 15]. Chazal ve dig. 2003 yilinda yayimlanan
calismalarinda KAHD ve ETS fiizerinden elde ettikleri Oznitelikleri kullanarak
Dogrusal Diskriminat Analiz (LDA) ve Ikinci Dereceden Diskriminat Analiz (QDA)
yontemi ile apneli hastalarin normal hastalardan ayrilabilecegi ve bir dakikalik epok
analizi ile %90 dogrulukta smiflandirma elde ettiklerini belirtmistir [16]. 2004
yilinda yayimlanan caligsmalarinda ise ayn1 model {izerinden normal solunum ve
diizensiz solum seklinde isaretlenmis 15, 30, 45, 60, 75 ve 90 saniyelik farkl
uzunluklardaki epoklar iizerinde analiz yapmis ve en ylksek dogrulukta
siniflandirmanin %90 ile 60 saniyelik epok uzunlugunda, en diisiik dogrulukta
smiflandrmanin ise 15 ve 90 saniyelik epok uzunluklarinda elde edildigini

bildirmistir [17].

Yilmaz ve dig. [18] 3 Oznitelikle yaptiklar1 calismalarmda KAHD bazli
smiflandirmanin EKG sinyali lizerinden uyku evreleri ile obstriiktif apneli epoklarin
siniflandirilmasi i¢in miimkiin oldugunu bildirmistir. S6z konusu ¢aligmada Giilhane
Askeri Tip Akademisi Psikiyatri Klinigi Uyku Laboratuarindan gece boyunca
kaydedilen 17 hasta kaydindan elde edilen EKG sinyallerini 30 saniyelik epoklara
bolmiis, kNN, QDA ve SVM metotlar1 kullanilarak yapilan smiflandirmada 5 OSA

hastas1 i¢in apne bulunan epoklarin %89 dogrulukta tespiti saglanmastir.

Sani ve dig. [19] 2010 yilinda yayimlanan caligmalarinda Chazal ve dig. [17]
tarafindan onerilen 8 6znitelik ile Yilmaz ve dig. [18] tarafindan Onerilen 3 6zniteligi
karsilagtirma amacli olarak kullanarak analiz etmistir. PhysioNet veritabanindan elde
edilen 70 hastaya ait EKG sinyallerinin bir dakikalik epoklara boliindiikten sonra
hesaplanan KAHD verisi lizerinden s6z konusu oOznitelikler ¢ikarilmistir. Farkli
smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢alisma sonucunda Yilmaz ve dig.
[18] tarafindan Onerilen 3 6znitelik ile smiflandirma dogrulugunun %3,59 daha fazla

oldugu rapor edilmistir.

Giriiler ve dig. [20] EKG iizerinden OSA teshisi i¢in kullanilabilecek etkin
ozniteliklerin belirlenmesi amaciyla ilinti matrisi temelli 6znitelik se¢im fonksiyonu

onermistir. S6z konusu c¢alismada, KAHD’ nin analizinden zaman uzayi, frekans



uzayl ve dogrusal olmayan hesaplamalara ait Oznitelikler kullanilmis, gizli
katmandaki sinir sayist optimize edilmis Cok Katmanli Almag¢ (Multilayer

Perceptron, MLP) ile smiflandirma yapilmistir.

Uyku esnasinda meydana gelen apnelerin Ongoriillmesi ve apnelerin
smiflandirilmasinda EKG sinyalinin yani sira basta oro-nazal hava akimi ve EEG
olmak iizere diger PSG parametrelerinden de yararlanilmaktadir. Erdamar [21],
2007 yilinda yayimlanan doktora tezinde uyku apnesinin 6ngoriilmesi ve dil kasinin
uyarilmas1 amaciyla gelistirilen model ¢alismasinda solunum, EEG, EMG ve EKG
sinyallerini kullanmistir. Calismada s6z konusu sinyallerin frekans analizinde klasik
Fourier Dontisiimii (FD), Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD), Ayrik Zamanl
Fourier Donilisimii (AZFD) ve kestirim metotlarindan yararlanilmistir. Genlik
analizlerinde ise sinyalin enerjisi, Oz Ilinti Fonksiyonu (OIF), Teager Enerji
Operatorii (TEO) ve sifir kesme oran1 (SKO) gibi yontemleri kullanmistir. Yapilan
analizler sonucunda uyku apnesinin Ongoriilebilmesi i¢in kullanilabilecek sinyal
parametreleri elde edilmistir. Farkli 90 hastadan elde edilen kayitlar iizerinde test
edilen model ile uyku esnasinda meydana gelen ilk apnenin 6ngoriilmesinde %60°1

askin basar1 elde edilmistir.

Aksahin [22], tezinde uyku apnesinin smiflandirilmasi amaciyla 30 hastadan elde
edilen 300 epokluk EEG, EKG, fotopletismografi (PPG), solunum ve toraks-
abdominal efor bandi sinyallerinden yararlanmistir. Ug asamada gerceklestirilen
calismada ilk olarak EEG sinyalleri baglilik islevi ve ikincil bagil bilgi
yontemleriyle, daha sonra EKG ve PPG sinyalleri es zamanli hesaplanan KAHD ve
capraz giic spektral yogunlugu yontemleriyle, son olarak solunum ve toraks-
abdominal efor band1 sinyalleri ise enerji, varyans ve 0z ilinti islevi yontemleri ile

analiz edilmistir.

S6z konusu ¢aligmanin 3 asamasinda da YSA ile smiflandirma yapilmis olup uyku
sirasinda olusan apnenin ¢ok diigiik hata oraniyla simiflandirilmasini saglayacak yeni

yontemler sunulmustur.

Yildiz [23] ise tezinde EEG sinyallerinden hastanin uyaniklik seviyesinin tespiti,
EKG sinyallerinden elde edilen KAHD ve ETS sinyallerinden ise OUAS tespiti

amagcli otomatik Oriintii tanima sistemi tizerinde ¢alisma yapmustir. Frekans uzayinda
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yapilan caligmada Dalgacik Doniisiimii (DD) kullanilarak elde edilen 6znitelikler
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi (EKK-
DVM) ile smiflandirilmistir.  Oznitelik  belirleme sonrasinda  smiflandiric
performansini arttirmak amaciyla 6znitelik segme algoritmasi kullanilmamistir. EKG
kayitlarindan hastanin OUAS hastas1 olup olmadiginin tespiti i¢in on iki farkli
simiflandirma modeli olusturulmus olup en 1iyi smiflandiric1 basarimi KAHD den elde

edilen ve EKK-DVM ile siniflandirilan model ile gerceklestirilmistir.

Uykuda solunum bozukluklarmin teshisinde hekimlere yardimci olacak karar destek
sistemleri iizerine c¢alismalar yapilmistir. Korpinen ve dig., 1993 yilinda “Sleep
Expert” admi verdikleri ¢agrisimli bilgi tabanli karar destek sistemi gelistirmistir.
Bahsedilen sistem 1990 yilinda kabul edilmis uluslararasi uyku bozukluklar:

siniflandirmalaria dayanmaktadir [24, 25].

Uykuda solunum sesleri de gece boyunca kaydedilen PSG sinyalleri arasindadir. Bu
sinyaller lizerinden yapilan ¢alismalarda uyku sirasinda olusan 6ksilirme, tikaniklik
ve horlama gibi durumlardaki solunum seslerinin siniflandirilmasi yapilmistir [26,

27].

Halen kullanilmakta olan ticari PSG programlarmin otomatik olarak uyku apnesi
teshis ve simiflandirmasindaki dogruluk oraninin diisiik olmasi nedeniyle, uzmanlar
tarafindan giivenilir kabul edilmemekte, kesin tan1 ve siniflandirmada her bir hasta
icin gece boyunca uykuda kaydedilmis ortalama sekiz saatlik, {ic bin sayfaya yakin
PSG kaydmin uzman personel tarafindan bilgisayar ekraninda incelenmesi

gerekmektedir.

Bu c¢alismada, yumusak hesaplama algoritmalar1 ile gece uykusu sirasinda olusan
apneleri EKG sinyali iizerinden yiiksek dogrulukta siniflandirarak, OUAS’1n teshisi
ve derecesinin belirlenmesinde hekime yardimei olacak giivenilir bir Oriintii tanima

sistemi olusturmak amaglanmustir.

Tez calismasi lic asamada yapilmistir. Birinci agsamada literatiir taramasi yapilmas,
uyku fizyolojisi ile dolastm ve solunum sistemleri incelenmistir. ikinci asamada
calismada kullanilacak PSG sinyalleri European Data Format (EDF) olarak
adlandirilan formatta elde edilmis, MATLAB [47] programina aktarilmis ve sayisal



sinyal isleme ydntemleri incelenmistir. Uciincii asamada ise hastalara ait PSG
kayitlarindan kullanilacak sinyaller ayrilmis, 6znitelikler ¢ikarilmis, 6znitelik segici
algoritmalar yoluyla smiflandirmada kullanilacak 6znitelikler secilmis, farkl
yumusak hesaplama algoritmalar1 optimize edilerek smiflandirma yapilmis ve

sonuclar1 degerlendirilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda; Bolim 1°de, uyku, uyku evreleri, uykuda solunum
bozukluklari, solunum parametreleri, uyku apnesi esnasinda gozlemlenen ve
kaydedilen fizyolojik sinyaller ile ilgili genel bilgiler ele alinmistir. Ayrica yumusak
hesaplama, Oriinti tanmmma sistemi ve tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan

simiflandirma yontemleri hakkinda genel bilgiler verilmistir.

Bolim 2’de, tez calismasinda kullanilan verilerin alinmasi ve ayristirilmasi ile
verilerin islenmesinde kullanilan yontemlerin tanitimi yapilmis, EKG sinyali analizi
ve kullanilacak Ozniteliklerin  KAHD ile ETS sinyallerinden elde edilmesi

kapsaminda uygulanan yontemler anlatilmistir.

Bolim 3’te, EKG sinyalinden tiiretilen KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve
frekans uzaylarindaki analizleri ile elde edilen Ozniteliklerin gruplanmasi ve
olusturulan modellerin egitimleri ve testler sonucundaki siniflandirma bagarimlari

verilmistir.

Boliim 4’te, tez ¢alismasi ile elde edilen sonuclar ve dneriler sunulmustur.



1. GENEL BILGILER

Saglikli bir yasamin temelini olusturan, viicudu her giin fiziksel ve zihinsel olarak
yenileyen bir ddnem olan uyku igin yasamimizin iigte birini ayirmaktayiz. lyi bir
uykunun vazgecilemez bir 068esi de diizenli solunumdur. Uyku sirasindaki
solunumun diizenli olmamast hem sagligin bozulmasmma hem de yasam kalitesinin
diismesine neden olmaktadir. Horlama, yorgunluk, uykuda gerceklesen ani 6liimler

gibi durumlarmn kaynaginda uykuda solunum bozukluklar1 yatmaktadir.

Uyku bozukluklarmmin teshis ve tedavilerinde uyku sirasindaki fizyolojik sinyalleri
Olcen ve kaydeden polisomnograf cihazi kullanilir. Genellikle uyku laboratuarlarinda
kullanilan bu cihazdan alman sinyallere PSG denir ve uyku hastaliginin ayirt
edilmesinde ve uyku apnesi sendromunun teshisinde altin standart olarak kabul

edilir.

1.1. Uyku

Uyku, bilincin dis diinyaya kars1 kismen veya tamamen yitirildigi, tepki ve etkinligin
azaldig1 biinyenin dinlenme durumudur. Uyku, viicudun hasarli hiicrelerinin
yenilenmesine, bliyime hormonunun salgilanmasma, bagisiklik sisteminin

diizenlenmesine ve beynin dinlenmesine zemin olusturur.

Uykunun  tanimlanmasinda  fizyolojik  ve  davranigsal  belirleyicilerden
yararlanilmaktadir. Fizyolojik belirleyiciler temelde EEG, EMG ve EOG
sinyallerindeki degismelerden gozlemlenmektedir [28]. Davranigsal belirleyiciler ise;
hareketlerde azalma ya da hareketsizlik, gozlerin kapanmasi, dis uyaranlara karsi

tepkide azalma, karakteristik uyku postiirii, biling kayb1 sayilabilir [21].

1.2. Uyku Evreleri

Uyku memeliler ve kuslar i¢in hizli g6z hareketleri (REM) ve hizli g6z hareketleri
olmayan (NREM) olmak {izere iki ana evreden olusmaktadir. Uyku evrelerinin
smiflandirilmasinda EEG, EOG ve EMG ile gozlemlenen fizyolojik belirleyiciler
kullanilmaktadir (Sekil 1.1). Saglikli bir insanin normal bir gece uykusu, REM ve



NREM evrelerini igeren ve 90-120 dakikalik periyotlarla gerceklesen 4-6 dongiiden
olusur [28,29]. Uyku siiresi ile farkli uyku evrelerinde gegirilen siire yasa gore
degisiklik gosterir. REM evresinde gegirilen siire yas ilerlerken nispeten sabit kalsa

da, NREM evresinde gecirilen siire yasla beraber azalir [21].

Sekil 1.1. Uyku ¢alismasinda elektrot yerlesimleri [28]

Rechtschaffen ve Kales’in [29] 1968 yilinda standart hale getirdigi ve 2007 yilina
kadar uygulanan kurallara gore uyku evreleri REM ile NREM-1, 2, 3, 4 olmak {izere
5 evreden olugmaktadir. Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (American Academy of
Sleep Medicine, AASM) tarafindan 2007 yilinda yayimlanan “Uyku ve iliskili
Olaylar1 Skorlama Kilavuzu” ile giiniimiizde gecerli olan uyku evreleri ve uyku
evrelerini skorlama kurallar1 belirlenmistir. Rechtschaffen ve Kales skorlama
kurallar1 ile gelistirilen AASM skorlama kurallari, NREM-4 evresi NREM-3 evresi
altinda birlestirilmis ve uyku evre sayis1 4 olmus, arousal ve solunum, kardiyak ve

hareket olaylar1 eklenmistir.

AASM kurallarina gore standart hale getirilmis uyku evreleri ve 6zellikleri asagidaki

maddelerde sunulmustur.

1.2.1. Uyamkhk

Uyaniklik esnasinda EEG kanallarinda 8-13 Hz frekansli alfa dalgalarinin belirgin
oldugu, diger kanallarda ise diizensiz aktivitelerin oldugu evredir. Alfa dalgalari
Boliim 1.5.1°de detayli olarak agiklanmistir. Uyaniklik evresine ait EEG, EOG ve
EMG kayitlar1 Sekil 1.2°de gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Polisomnografide uyaniklik evresi [28]

1.2.2. Evre 1 (NREM-1)

Uyaniklikla uyku arasindaki donemdir. Kaslar aktiftir, gozler yavas¢a yuvarlanir ve
hafifce acilir ve kapanir. EEG kanallarinda alfa dalgalar1 azalir, karisik frekansh ve
diisiik genlikli dalgalar gozlemlenir. EOG kanalinda ise yavas goz hareketleri tespit
edilebilir [28]. Evre 1’e ait EEG, EOG ve EMG kayitlar1 Sekil 1.3°te gosterilmistir.
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Sekil 1.3. Polisomnografide Evre 1 [28]

1.2.3. Evre 2 (NREM-2)

Uykunun biiyliik bir bolimiinii teskil eder. Bu evrede teta dalgasi aktiviteleri
gozlemlenir ve uyku gittikce agirlasir. Teta dalgalar1 Boliim 1.5.1°de detayli olarak

aciklanmistir. Bir dnceki evredeki alfa dalgalarinin uyku igcikleri ve K-kompleksi

10



denilen ani aktivitelerle bozulmasi ile belirlenir. EOG kanalinda gz hareketleri

sonlanir. Evre 2’ye ait EEG, EOG ve EMG kayitlar1 Sekil 1.4°te gosterilmistir.
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Sekil 1.4. Polisomnografide Evre 2 [28]

1.2.4. Evre 3 (NREM-3) ve Evre 4 (NREM-4)

Yavas-dalga uykusu veya delta uykusu olarak da isimlendirilir. Uykunun en derin
oldugu evredir. Bu evrede diisiik frekanslhi ve yiiksek genlikli delta dalgalar1
gozlemlenir. Delta dalgalar1 Bolim 1.5.1°de detayli olarak agiklanmistir. EEG
standartlarina gore delta dalgalar1 0,5-4 Hz araliginda tanimlanmasina ragmen uyku
standartlarma (hem Rechtschaffen ve Kales hem de AASM 2007 kilavuzuna) gore
0,5-2 Hz olarak tanimlanmaktadir. EEG sinyallerinde, 0,5-2 Hz frekans araliginda ve
tepeden-tepeye genligi 75uV iizerinde olan delta dalgalarinin epogun %20 ve iizerini
olusturmasi ile karakterize edilir. Halen bir¢ok gdsterimde delta dalgalarmin %20-50
arasinda EEG sinyalini kapsamas1 Evre 3, %50 ve iizerini kapsamasi da Evre 4
olarak yer alsa da bu iki evre Evre 3 altinda birlestirilmistir. Evre 3’e ait EEG, EOG
ve EMG kayitlar1 Sekil 1.5’de, Evre 4’¢ ait olan kayitlar ise Sekil 1.6’da

gosterilmistir.

1.2.5. REM

Uyku siiresinin = %20-30 boliimiinii olusturan, riiyalarmm gorildigt, hizhh goz
hareketlerinin gézlemlendigi uyku evresidir. REM paralizisi olarak da adlandirilan,

g0z ve solunum kaslar1 disindaki iskelet kas tonusunun sifira yaklastigi evredir [27].
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Sekil 1.5. Polisomnografide Evre 3 [28]
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Sekil 1.6. Polisomnografide Evre 4 [28]

Kan basinci, kalp ritmi, solunum sayisi ile solunum derinliginde degisimler olusur

[21]. REM evresine ait olan kayitlar Sekil 1.7°de gdsterilmistir.

1.3. Uykuda Solunum Bozukluklar

Uyku esnasinda solunum diizeninde patolojik diizeydeki degisikliklere bagli olarak
gelisen, hastaligin ve 6liim oraninin artmasina neden olan klinik tablolara uykuda

solunum bozukluklar1 denmektedir [1].

Uykuda solunum bozukluklar1 basit horlama ile baslayan USYRS, OUAS ve SUAS

ile devam ederek daha da ilerleyen bir siirectir [1].
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Sekil 1.7. Polisomnografide REM evresi [28]

1.3.1. Basit horlama

Horlama, uyku sirasinda soluk alirken bogaz ve burundan giiriiltiilii sesler ¢cikarmak
olarak tanimlanmaktadir. AASM kriterlerine gore ise horlama, iist solunum yolunun
uyku esnasinda titresimi sonucu meydana gelen solunum sesidir. Her insanda
karsilasilsa da, horlama siklikla erkekler ve kilolu kisilerde daha sik goriiliir ve yasin

ilerlemesiyle siddeti daha da artar [27].

Horlamanin temel nedeninin anatomik olarak kii¢iik veya kapanmaya yatkin {ist hava
yolundaki yumusak dokular oldugu diisiiniilmektedir. Ust hava yolu agikligmi
saglayan reflekslerin uyku baslangici ile birlikte zayiflamasi, insanlarda horlamanin

veya uyku apnesinin olusumunu kolaylastirmaktadir [27].

1.3.2. Ust solunum yolu rezistansi sendromu

Guilleminault tarafindan 1993 yilinda tanimlanmis uykuda solunum bozuklugu
¢esididir. Ust solunum yolu direnci artisindan olusan arousallar ve sik uyku
boliinmesi ile sonlanir. Giindiiz asir1 uyku hali ve kalp problemlerine neden olur.

Apne veya hipopneye neden olmadigi i¢in klasik PSG teknikleri ile tespiti zordur.

1.3.3. Uyku apnesi

Uyku apnesi, uyku esnasinda solunum sinyali maksimum genliginin en az 10 saniye
siiresince durmast veya en fazla %20 seviyelerinde seyretmesi durumudur. Uyku

apnesinin hastalarda sik ve uzun siireli seyretmesine uyku apnesi sendromu denir.
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Apne yetiskinlerde cogunlukla uyurken ortaya ¢ikmaktadir. Uyku apnesi sendromuna
sahip olan hastalarda apneler stk ve uzun siireli gerceklesmektedir. Apneler
cogunlukla uykunun NREM-2 evresinde gézlenmektedir. Uyku esnasinda meydana

gelen apne tiirleri ve buna bagli solunum parametreleri asagida tanimlanmustir [6]:

Obstriiktif uyku apnesi (OUA); uyku esnasinda oro-nazal hava akiminin en az 10
saniye siire kesilmesine ragmen toraks ve abdominal solunum c¢abasmin devam
etmesi durumudur. Uyku esnasinda iist solunum yollarinda olusan bir tikanikliktan
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Sekil 1.8’de OUA durumundaki PSG grafikleri

goriilmektedir.
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Sekil 1.8. OUA PSG Grafikleri [28]

Santral uyku apnesi (CSA); uyku esnasinda oro-nazal hava akimmin en az 10 saniye
siire kesilmesi ve solunum ¢abasimnin olmamasi, merkezi sinir sisteminden solunumla
ilgili kaslara uyar1 gitmemesi ve solunum giidiistiniin kaybedilmesi durumudur. Sekil

1.9°da CSA durumundaki PSG grafikleri goriilmektedir.

Mikst uyku apnesi (MSA); CSA tipinde baslayan daha sonra solunum cabasmin
akcigerlerde baglamasi ile OSA tipinde devam eden ve oro-nazal hava akiminin en az
10 saniye stire kesildigi durumdur. Sekil 1.10’da MSA durumundaki PSG grafikleri

goriilmektedir.
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Sekil 1.9. CSA PSG Grafikleri [28]

[EEG . pobged ' ”‘ “, ' . ,"’“
Sag Gz

e TONVRSV VIR ¥ Y19 1| FAVPPIEN

arousal

EMG l '
Burun

Now|
mmpm
. B g L s
Kann 2 F

-

RSt bl

Sekil 1.10. MSA PSG Grafikleri [28]

1.4. Solunum Parametreleri

Solunum ile ilgili olan temel parametreler asagida sunulmustur.

Apne, uyku esnasinda solunum sinyali maksimum genliginin en az 10 saniye
stiresince durmasi veya en fazla %20 seviyelerinde seyretmesi durumudur. AASM
2007 kurallarina gore apne, hava akiminin 10 saniye ve lizeri siire ile termal sensor

tepe sinyalinde bazal genlige gore %90 veya daha fazla diisme olarak tanimlanmustir.
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Bazal genlik, hava akimmin apnenin oldugu epoktan onceki 2 dakikalik siire i¢inde

istikrarli haldeki ortalama genlik degeri olarak tanimlanir.

Hipopne, uyku esnasinda oro-nazal hava akimi sinyali maksimum genliginde en az
10 sn siireyle %50 azalma, oksijen satiirasyonunda bazal degere gore %3 ve lizeri
disiis ile birlikte arousal gerceklesmesi durumudur. AASM 2007 kurallarinda
hipopne, nazal kaniil sinyal genliginde bazal genlige gore %50 ve lizerinde azalma
(hava akimi sinyali, gogiis ya da abdominal sinyaller) ve oksijen satlirasyonunda
bazal degere gore %3 ve ilizerinde diisme ile birlikte buna eslik eden uyaniklik

reaksiyonlar1 olarak kabul edilmistir.

Arousal, uyku esnasinda, daha yiizeysel uyku evresine ya da uyaniklik durumuna ani

gecisler olarak tanimlanir. Arousal, apne ve hipopnenin sonunda goriiliir [28].
Apne Indeksi (Al), uyku esnasinda olusan apnelerin saatlik ortalamasidir.
Hipopne Indeksi (HI), uyku esnasinda olusan hipopnelerin saatlik ortalamasidur.

Apne-Hipopne indeksi (AHI), uyku esnasinda olusan apne ve hipopnelerin saatlik

ortalamasidir, Solunum Bozuklugu indeksi (SBI) de denir.

1.5. Uyku Apnesi Esnasinda Gozlemlenen ve Kaydedilen Fizyolojik Sinyaller

Uykuda solunum bozukluklarinin, 6zellikle uyku apnesinin teshisinde PSG altin
standart olarak kabul edilmektedir. Gece boyunca kaydedilen PSG ile hastanin uyku
esnasindaki sinir sistemi, dolasim sistemi ve solunum sistemine ait fizyolojik

parametreleri elde edilir.

Hastalardan gece boyunca alinan standart PSG parametrelerinden EEG, EOG ve
EMG sinyalleri hastanin uyku evrelerinin belirlenmesi ve bu evrelerde olusabilecek
patolojik bulgularin degerlendirilmesi, oro-nasal hava akimi ve toraks-abdominal
hareket (solunum ¢abasi) sinyalleri uyku apnesinin tespiti, tipinin ve siiresinin
belirlenmesi, EKG sinyalleri ise uyku apnesi tespiti ve kandaki oksijen
satiirasyonunu (SpO,) gosteren pulse oksimetre sinyalleri ise oro-nasal hava akimi ile

birlikte hipopnenin tespitinde kullanilmaktadir.
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AASM 2007 skorlama kurallar1 kilavuzuna goére PSG kayitlari i¢cin kullanilacak
elektrotlarin empedansmin maksimum 5 KQ, sayisal ¢oziiniirliigiiniin 12 bit/6rnek,

ornekleme oraninin ise Tablo 1.1°de sunulan bigimde olmasi 6nerilmistir.

Tablo 1.1. PSG 6rnekleme oranlart

Kayit Minimum Istenen
EEG 200 Hz 500 Hz
EOG 200 Hz 500 Hz
EMG 200 Hz 500 Hz
EKG 200 Hz 500 Hz
Hava akimi 25 Hz 100 Hz
Oksijen Satiirasyonu 10 Hz 25 Hz
Viicut pozisyonu 1 Hz 1 Hz
Horlama sesi 200 Hz 500 Hz
Toraks ve abdominal hareket 25 Hz 100 Hz

1.5.1. EEG sinyalleri

Kafatas1 cevresine yerlestirilen elektrotlar kullanilarak, beyin faaliyetleri sirasinda

kendiliginden olusan elektriksel aktivitelerin kaydedilmesine EEG denir [21].

Uyku/uyaniklik, aglik/tokluk, mutluluk/iiziintii, dikkat/dagimiklik vb. farkh fiziksel
ve duygusal durumlara bagl olarak EEG sinyallerinin dalga formlar1 degisiklik

gostermektedir [22].

EEG sinyallerinin kaydedilmesinde kullanilacak elektrotlarin kafatasinda hangi
bolgelere yerlestirilecegi konusunda “10-20” sistemi standart olarak kabul edilmistir
[30]. “10-20” sistemine gore nasion (burun) ile inion (dis oksipal sislik) arasinda
mevcut mesafenin yiizde 10, 20, 20, 10 noktalarinda kafatasina yerlestirilen elektrot

konumlarinin soldan ve kafanin iizerinden goriiniisti Sekil 1.11°de belirtilmistir [30].

EEG sinyalleri igerdigi baskin frekans ve genlik bolgelerine gore ayr1 adlarla anilan

dalgalar Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama olmak iizere bese ayrilmistir. Sirasiyla:
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Sekil 1.11. EEG’de elektrot yerlesimindeki 10-20 sistemi [30]

Delta dalgalar1; 0,5-4 Hz frekans araliginda ve genlikleri 20-400 puV arasinda
degisebilen, derin uyku aktiviteleridir [31]. Bir saniyelik delta dalgas1 6rnegi Sekil

1.12°de verilmistir.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.12. Delta dalgasi [30]

Teta dalgalar;; 4-8 Hz frekans araliginda ve genlikleri 5-100 pV arasinda
degisebilen, riiya goriilen hafif uyku aktiviteleridir [31]. Bir saniyelik teta dalgasi

ornegi Sekil 1.13’te verilmistir.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.13. Teta dalgas1 [30]
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Alfa dalgalar;; 8-13 Hz frekans araliginda ve genlikleri 2-10 puV arasinda
degisebilen, gozlerin kapali oldugu uyaniklik donemi aktiviteleridir [31]. Bir

saniyelik alfa dalgas1 6rnegi Sekil 1.14’te verilmistir.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.14. Alfa dalgas1 [30]

Beta dalgalari;; 13-30 Hz frekans araliginda ve genlikleri 1-5 pV arasinda
degisebilen, uykunun REM evrelerinde gozlemlenen aktiviteleridir [31]. Bir

saniyelik beta dalgas1 6rnegi Sekil 1.15°te verilmistir.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.15. Beta dalgas1 [30]

Gama dalgalar1; 30-100 Hz frekans araliginda olan dalgalardir. Bir saniyelik gama

dalgas1 6rnegi Sekil 1.16’da verilmistir.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 1.16. Gama dalgas1 [30]

1.5.2. EOG sinyalleri

Goz, 151k uyarimindan bagimsiz olarak kapali iken veya tamamen karanlikta
belirlenebilen diizgiin bir elektriksel potansiyele sahip olup, korneay: pozitif, retinay1
negatif kabul eden bir elektriksel dipol modeli ile modellenebilir [21]. Bahsedilen
elektrik potansiyelin biiytikligii 0,4-1 mV aralifinda olup retinanin metabolik
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hizindan elde edilir. G6z hareketlerinin incelenmesinde ¢ok faydali olan, potansiyel
fark 1ile gozlerin hareketinin bir ¢ift yiizey elektrodu kullanilarak 6lciilmesi
yontemine “elektrookiilografi”, elde edilen kayda da EOG denir [21, 30]. EEG ve

EMG sinyalleri ile beraber uyku evrelerinin belirlenmesinde kullanilir (Sekil 1.1).

Sag goz kenarma yerlestirilen pozitif ve sol goz kenarlarina yerlestirilen negatif
yiizey elektrotlar1 ile gozlin her hareketi takip edilerek EOG sinyaline doniistiiriiliir.
Goziin her bir derecelik donmesine karsilik dl¢iilen EOG sinyalinin biiyiikligi ise 5-
20 pV/° arahi@indadir [32]. Goziin sag tarafa dogru yaptigi doniis hareketi sonrasinda,
sag gz kenarindaki elektrotta pozitif potansiyel fark, ters durumda ise sol goz

kenarindaki elektrotta negatif fark dlctiliir (Sekil 1.17).
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Sekil 1.17. EOG 6lgtim yontemi [30]

1.5.3. EMG sinyalleri

EMG sinyalleri kaslarin kasilmasi sonucu olusan elektriksel aktivitenin igne tip veya
yiizey elektrotlar kullanilarak elde edilen sinyallerdir. EMG sinyalinin 10-5000 Hz
araliginda yiiksek frekans dagilimina sahip olmasi nedeniyle 6l¢tiimiinde kullanilacak
cthazlarm bu araliga duyarli olmas1 gerekmektedir [21]. Giinlimiizde analog-sayisal
ceviricilere sahip kayit sistemleri gegmiste kullanilan optik yontemlerin yerini almis

olup bu sayede kayitlarin dijital ortamda saklanabilmesini saglamistir [31].
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EMG sinyallerinin farkli frekans ve genlik salinimlari icermesi nedeniyle hem genlik

hem de frekans analizleri yapilabilmektedir [22].

1.5.4. Solunum sinyalleri

Solunum canlilarin hayatta kalmasi icin gerekli en oOnemli Ogelerden biridir.
Inspirasyon (nefes alma) ve ekspirasyon (nefes verme) mekanizmalar1 solunumu
olusturur. Solunum sisteminin temel gorevi havadaki oksijen gazinin inspirasyon
mekanizmasi ile alinmasi ve olusan karbondioksit gazmnin ekspirasyon mekanizmasi

ile disar1 atilmasini saglamaktir.

Solunum karin ile gogiis kafesi altinda kalan ve sekli kubbeye benzeyen diyaframin
kasilmasi ile baglar. Diyaframin kasilarak kubbe seklinden diiz bir bigcime ge¢mesi ve
bu sayede akcigerin genislemesi ile inspirasyon gerceklesir. Bu sirada gogiis kafesi
ile abdominal bdlgede genisleme olur. Inspirasyon mekanizmasi sayesinde dis
ortamda bulunan hava agiz ve burun yoluyla alinir, swrasiyla yutak, gutlak ve
solunum borusundan gegcirilir ve akcigere ulastirilir. Akcigerler iginde bulunan brons
ve bronsguklardan gecen hava alveollere gelir ve oksijen gazi kana karisir. Kandaki
oksijen gazi alyuvarlar sayesinde tasinarak hiicrelere iletilir. Hiicreler enerji tiretimi
icin oksijen gazimi kullanir ve reaksiyon sonucu ortaya ¢ikan karbondioksit gazi

tekrar kandaki alyuvarlara teslim edilir. Bu durumda kirli kan olusur.

Diyaframin tekrar kubbe bi¢cimini almasi ile akcigerlerin hacmi daralir ve i¢indeki
kirli havanin disar1 atilmasi ile ekspirasyon gergeklesir. Bu sirada gogiis kafesi ile
abdominal bolgede daralma olur. Ekspirasyon mekanizmasi sayesinde, akcigerlere
ulastirilan kirli kandaki karbondioksit gazi siiziilerek viicuttan atilmak tizere soluk
borusu, girtlak ve yutaktan gecirilerek agiz ve burun yoluyla disar1 atilir. Dakikadaki
yapilan solunum sayis1 yasla beraber azalma gosterir. Bebeklerde dakikada 30-40
arasi solunum gozlenirken ¢ocuklarda dakikada 20-30, yetiskinlerde ise dakikada 15-

20 arast solunum gozlenir.

Solunum sinyalleri, inspirasyon ve ekspirasyon esnasinda solunum sistemindeki
organlarda olusan ve kaydedilen sinyallerdir. Ag1z ve burundan aliman hava akimi
buruna takilan nazal kaniil veya termistor yoluyla kaydedilir. Termistor, inspirasyon

ve ekspirasyon sirasindaki hava akimi sonucunda olusan 1s1 farkliligimi elektriksel
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potansiyele ¢cevirmeye yarar. Termistor ve hava akis algilayicilarinin agiz ve burun
bolgesinde kullanilmasi ile {ist solunum yolu sinyalleri elde edilir. Oro-nasal hava
akimi sinyali analizi ile uyku apnesinin tespiti yapilir. Sekil 1.18’de termistér 6rnegi

verilmistir.

k
) A

Sekil 1.18. Termistor [28]

Solunum esnasinda toraks ve abdominal bdlgenin genisleyip daralma hareketleri
iizerinden de solunum sinyalleri elde edilmektedir. Solunum eforunu gdsteren bu
sinyalleri elde etmek icin toraks ve abdominal bolgeye baglanan, iizerinde uygulanan
gerilime paralel olarak elektriksel potansiyel degisimini algilayan sensorler bulunan
bantlar kullanilir (Sekil 1.19). Bu sayede toraks ve abdominal solunum sinyalleri elde

edilir. Toraks ve abdominal sinyalleri kullanilarak uyku apnesi tipleri belirlenir.

Sekil 1.19. Solunum bantlar1 [28]

Sekil 1.20°de normal solunumlu bir epoktaki solunum sinyalleri sunulmustur.
Solunumun normal oldugu durumda termistdrden alinan oro-nasal hava akimi sinyali

ile abdominal ve toraks solunum eforlarinin da diizenli oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 1.20. Normal durumda solunum sinyalleri

Sekil 1.21°de apne bulunan 200 Hz frekansta 6rneklenmis 30 saniyelik bir epoktaki
solunum sinyalleri sunulmustur. Solunumun diizensiz oldugu durumda termistorden

alman oro-nasal hava akimi sinyali ile abdominal ve toraks solunum eforlarinin da

diizensiz oldugu gozlemlenmektedir.

Nazal Solunum Abdorminal Toraks
l .
% it = [ = A
E e E W ! J"ﬁ lr f = }" h % i ] 'I'
5 0 N lII_.-{w\l-JLrw £ (| AOVAVAYI \} \Iﬂﬂ j\ H (| ARAVAL U 'U' IIUJI\”'PL
-5-11!& 2000 4000 6000 _mﬂ 2000 4000 6000 mﬂ' 2000 4000 6000
Omek Omek Ornek

Sekil 1.21. Apne durumunda solunum sinyalleri

1.5.5. Oksijen satiirasyonu

Kandaki oksijen satlirasyonu degeri pulse oksimetre cihazi ile Olgiiliir. Pulse
oksimetre cihazi yogun bakimlarda ve damar cerrahisinde hastalarin oksijen

satiirasyonunun kolay ve ekonomik olarak takibinde tercih edilmektedir [27].

Uyku esnasinda tikanma veya nefes alamama sonucunda kandaki oksijen orani diiser.
Skorlamalarda 6nemli bir deger olmasina ragmen kandaki oksijen oranin her diisiisti
uyku apnesi olarak degerlendirilemez. Hipopne tespiti yapilirken kandaki oksijen
oraninin en az %4 oraninda azalmis olmasma dikkat edilir. Akcigerlerde gaz
degisimini 6lgcmek amact i¢cin oksimetre adi verilen cihazlar kullanilir. Oksimetre
cthazt parmak ya da kulak memesine takilarak uygulanir, kullanimi kolay ve

giivenilir bir yontemdir. Sekil 1.22°de pulse oksimetre 6rnegi verilmistir.
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Sekil 1.22. Pulse oksimetreler [28]

1.5.6. EKG sinyalleri

Viicudumuzun dogumdan 6liime kadar hi¢ durmadan ¢alisan en ¢aligkan organi ve
dolagim sisteminin dort bolmeli pompasi kalp, kani akcigerlere ve viicuda kaslarinin
ritmik kasilmasi ve gevsemesi yoluyla pompalar. Kalbin kasilma evresi “sistol”,
gevseme evresine de “diyastol” denir. Kanmn pompalanmasi kalp diyastol evresinde
karinciklarinin kanla dolmasi, dolduktan sonra da sistol evresinde kasilmasi ile
gergeklesir. Kalbin kasinin kasilmasi elektriksel uyarimlarla saglanir. Kalbin sistol ve
diyastol evreleri sirasinda ortaya ¢ikan biyoelektriksel giiciin elektrokardiyograf
denilen aygit ile Slgiilerek kaydedilmesi yontemine EKG, 6zel bir kagit iizerine

kaydedilmesine de elektrokardiyogram denir.

EKG sinyalleri ilk olarak 1903 yilinda Willem Einthoven tarafindan gelistirilen yay
galvanometre ile kaydedilmistir. EKG sinyalinin 6l¢iilmesi i¢in sag kol, sol kol ve
sol bacaga baglanan elektrotlar ile ortasinda kalbin bulundugu “Einthoven Ucgeni”
ad1 verilen bir liggen olusturulur [21] ve bu elektrotlar ile iki nokta arasindaki
potansiyel fark zamana bagli olarak oOlgiiliir [22]. Sekil 1.23’te insan iizerinde

olusturulan bir Einthoven Uggeni gdsterilmistir.

Kalbin kasinin kasilmasini saglayan elektriksel uyarimlar tiim kalp kas hiicrelerine
yayilir. Kalp kasi hiicrelerinin elektriksel uyarimi ile ilgili ii¢ durum mevcuttur.
Depolarizasyon, kalp kasi hiicrelerinin elektriksel uyarilmasi durumu iken polarize,
kalp hiicresinin dinlenme durumudur. Repolarizasyon ise kalp kasi hiicrelerinin

elektriksel uyarilmasi sonrasinda tekrar polarize olmasidir.
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Sekil 1.23. Insan iizerinde olusturulan Einthoven Uggeni [33]

Polarize hiicre, disinda pozitif, icinde negatif elektriksel bir yiik tasir ve hiicre
disindaki pozitif yiik ile i¢indeki negatif yiik birbirine esit olup hiicre elektriksel
olarak dengededir [34]. Polarize hiicrenin elektriksel durumu Sekil 1.24’te

gosterilmistir.
+
+ +
+ +
+

Sekil 1.24. Polarize hiicrenin elektriksel durumu

Kalp kasi hiicresi uyarilmasiyla beraber depolarize olmaya baglar ve oncelikle
elektriksel uyarmin gergeklestigi yerde hiicre i¢i negatiften pozitife gegerken dis1 da
negatiflesir. Hiicre uyarilmis negatif yiiklii dis yiizeyi ile uyarilmamis boliimdeki
pozitif yiiklii dis yiizeyi arasinda kiigiik bir elektriksel akim olusur. Olusan akim
hiicre boyunca yayilarak tiim hiicre depolarize oluncaya (dis1 negatif, i¢i pozitif)

kadar devam eder [34].

Elektriksel uyarim hiicreden hiicreye domino etkisi ile geger ve bir siire sonra tam

depolarize olmus hiicre repolarize olur. Hiicrenin disinda kiigiik bir alan yeniden
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pozitife doner ve repolarizasyon tiim hiicre boyunca yayilarak hiicreyi tamamen
tekrar polarize duruma dontistiiriir [34]. Polarize hiicrenin uyarilmasi, depolarize ve

repolarize olusu Sekil 1.25°te gosterilmistir.

+
_ +
Elektriksel — e
_ (+ +
Uyarim -
_ +
+
()

Sekil 1.25. a) Uyarilan hiicre, b) Tam depolarize hiicre ve c¢) Repolarize hiicre

Normal bir siniis ritmini gosteren EKG sinyali 6rnegi Sekil 1.26°’da verilmistir.
Normal bir EKG sinyali P dalgasi, PR aralifi, QRS kompleksi, J noktasi, ST

segmenti, T dalgas1 ve U dalgasindan olusur.

P dalgasi (atrium depolarizasyonu); siniis diiglimiinden ¢ikan uyarinin kalbin sag ve

sol kulakg¢iklarma (atrium) yayilmasini gésteren, 0,1 saniye kadar stiren dalgadir.

PR araligi; P dalgasindan baslayarak QRS kompleksine kadar gecen, normal bir
insanda 0,12-0,2 saniye kadar siiren, siniisten ¢ikan uyarmin kalp kulak¢iklarindan
yayilarak kalp karinciklarina (ventrikiil) iletimini diger bir deyisle kulakgiklarin

kasilmasindan karinciklarin kasilmasina kadar gegen siireyi gosterir.
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Sekil 1.26. EKG sinyali [35]

QRS kompleksi (ventrikiil depolarizasyonu); depolarizasyonun kalp karmciklarina
yayilmasi sonucu olusur, 0,08 saniye kadar siirer ve Q-R-S dalgalarindan meydana
gelir. QRS kompleksi EKG sinyalinin ortasinda bulunur ve sinyalin en belirgin
parcasini olusturan karakteristik dalga setidir. QRS kompleksi ig¢erisinde bulunan R
dalgas1 tepesi, venrtikiil depolarizasyonu ile atrium repolarizasyonuna denk gelir.
Ardisik iki R tepesi arasinda gegen siire RR aralig1 olarak tanimlanir ve kalbin atim

hizinin hesaplanmasinda kullanilir.

ST segmenti; QRS kompleksi sonundan T dalgasi baslangicina kadar siirer. QRS ile
T dalgasinin birlestigi noktaya J noktasi denir. Uyarilan kalp karmnciklarinin

rahatlama haline gecisini gosterir.

T dalgas1 (ventrikiil repolarizasyonu); kalp karinciklarmnin repolarizasyonunu gosterir

ve 0,2 saniye kadar stirer.

U dalgasi; kalp karinciklarinin repolarizasyonunu sonrasinda goriilebilir, karincik

kasindaki ge¢ repolarizasyonu temsil eder fakat her zaman goriilmeyebilir.

Bir dakika i¢indeki R dalgalar1 sayis1 lizerinden dakikalik kalp atim hizi yani nabiz
hesaplanabilir. Ardisik iki R tepesi arasinda gecen siirenin hesaplanmasi ile de anlik

KAHD elde edilir. KAHD Bo6liim 2.4.1°de detayl olarak a¢iklanmaistir.
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1.6. Apne ve EKG filiskisi

Ozellikle uyku apnesi sendromu bulunan hastalarda gece uyku esnasinda olusan

apnelerin sik tekrarlamasi kalp atiminda degisimlere sebep olur.

Apnenin ilk doneminde kalbin normalden yavas atmasi (bradikardi) olusurken, apne
sonrasinda ise kalbin normalden hizli atmasi (tasikardi) olusur ve apneden kaynakli
olarak kalp atim hizindaki degisim KAHD sinyali ile gozlemlenebilir [36]. Bu
nedenle apne kaynakl ritim degisikliklerinin EKG kayitlarindan gézlemlenmesinde

KAHD analizi kullanilan bir yontemdir.

KAHD disinda EKG iizerinden gézlemlenebilecek diger bir olgu ise apne nedeniyle
olusan R dalgalardaki genlik degisimidir. Viicut yiizeyinden elde edilen EKG sinyali,
solunum dongiisii buyunca elektrotun kalbe gore nispi hareketi ve akcigerlerin hava
ile dolup bosalmasindan kaynakli gogsiin elektrik empedans degisimlerinden
etkilenir [16]. Bahse konu etki EKG sinyalinde solunum dongii frekansi ile ayni

frekansta genlik modiilasyonu olusturur [23].

Solunumun EKG sinyali genligine etkisinden yararlanarak EKG sinyali {izerinden
cesitli yontemlerle [37] elde edilen ve solunumu dolayli olarak goésteren sinyale
EKG’den Tiiretilmis Solunum (ETS) sinyali ad1 verilir. Sekil 1.27°de 200 Hz’de
orneklenmis 20 saniyelik EKG sinyali ve bu sinyalden tiiretilmis ETS sinyalinin

nazal ve toraks solunum sinyalleri ile iliskisi sunulmustur.

1.7.  Yumusak Hesaplama

Yumusak hesaplama (soft computing) bulanik mantigin kurucusu Lotfi A. Zadeh
tarafindan Onerilmis olup temeli, insan zekasinin bilissel yaklasim modelini
olusturmaktir [38]. Sayisal zekaya ve belirli alanlarda bir insan kadar uzmanliga
sahip, analiz ¢evresini degistirebilen ve daha iyi sonug liretmek icin 6grenebilen,

kararlarini agiklayabilen sistemler tasarlamaya yonelik bir yaklasimdir [38].

Sonuglar1 tahmin edilemeyen, 0 ile 1 arasinda degisebilen ve kesin olmayan
problemlerin analizi ile ¢6ziimiinde kullanilir. Bulanik mantik, sinirsel programlama
ve olasilik teoremlerine dayanan yumusak hesaplama; saglamlik, kolay islenebilirlik
ve diisik ¢O6ziim maliyetleri elde etmek i¢in belirsizlik ve kararsizliklarin

toleransindan yararlanan ¢esitli yontemlerin toplamidir [38, 39].
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Sekil 1.27. Hastaya ait 20 saniyelik ETS sinyali ve solunum sinyalleri

Cok parametreli ve c¢ok degiskenli, geleneksel hesaplama yontemleri ile
hesaplanmasi gii¢ olan gercek diinya problemlerinin analizi ile ¢6ziimiinde yumusak

hesaplama yontemleri kullanilmaktadir.

Yumusak hesaplama yontemleri interpolasyon, regresyon ve kestirme gibi sayisal

analiz tekniklerini kullanarak karmasik problemlere sade ¢oziimler sunabilmektedir.

Geleneksel analitik yontemler ile karmasik problemlerin ¢6ziimii ve analizi yogun
islem maliyetine neden olup dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesi ise ¢ok
zordur. Yumusak hesaplama yontemleri icin dogrusal olmayan iligkilerin

modellenmesi daha kolay, islem maliyeti ise diistiktiir.

Glinlimiize kadar bir¢cok farkli alanda basariyla uygulanan yumusak hesaplama
yontemleri, kat1 hesaplama yOntemlerinin yetersiz veya maliyetli kaldig:

problemlerinin ¢6ziimii i¢in tercih edilen bir alternatif olmustur.
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Kesin sonuglar elde etmek i¢in hassas modelleme ve analiz kavramlarina dayanan,
basit problemlerde iyi olsa da ¢6zlimiin kesisim kiimesinde sinirli oldugu [38] kat1
hesaplama ile yumusak hesaplama arasindaki karsilastirma tablosu Tablo 1.2'de

sunulmustur.

Tablo 1.2. Kat1 hesaplama ile yumusak hesaplamanin karsilastirilmasi [38]

Kat1 Hesaplama Yumusak Hesaplama

Geleneksel hesaplama yontemidir ve Kesinlik gerektirmeyen modellemelere
kesin olarak tasarlanmis model kars1 toleranslidir.

gerekir.

Genellikle ¢cok uzun hesaplama siiresi ~ Daha kisa stirelerde sonug iiretir.
gerekir.

Ideal model tasarlanamayan gercek Uygundur.
diinya problemleri i¢in uygun degildir.

Tam dogruluk gerektirir. Kismi dogrulukla ¢alisabilir.

Kesin ve tam dogrudur. Kesin degildir.

Sonug i¢in yliksek maliyet gerektirir. Diistik maliyet.

Yumusak hesaplama genel olarak sinir aglari, destek vektor makineleri, k en yakin
komgsu algoritmasi, evrimsel hesaplama yontemleri (genetik algoritma, koloni zekasi
vb.), bulamik mantik, bayesiyen aglar ve makine Ogrenme algoritmalari

bilesenlerinden olusur.

1.8. Oriintii Tanima Sistemi

Oriintii, ardigik olarak diizenli bir sekilde gelisen nesneler ya da olaylarin
olusturdugu ortak yapis1 veya benzerlikleri olan veri kiimesidir. Oriintiiniin
Olciilebilir veya gozlemlenebilir olmas1 gercek diinyada oriintii olarak tanimlanan
olaylarin analizini miimkiin kilar. Gerg¢ek diinyada elde edilen Oriintiilere fizyolojik
sinyaller (EEG, EKG, solunum vb), parmak izi, retina, insan yiizii, ses sinyali ve

metin i¢cinde gecen karakterler 6rnek olarak verilebilir [40].

Oriintii tanima, bilinen bir smifa ait olan oriintiiyii teshis etmek veya bilinmeyen

oriintii siniflarina belirli bir sekil vermek amaciyla aralarinda iligki kurulabilen, ortak
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ozellik veya benzerlik bulunan karmasik verileri veya nesneleri tespit edilmis

karakterler veya 6zellikler yardimiyla tanimlama veya smiflandirmadir [41].

Glinlimiizde bir¢cok farkl alanda kullanilan Oriintii tanimlama sistemleri agirlikla
parmak izi, retina, yliz ve ses tanima, sismik hareketlerin incelemesi ve deprem

tahmini ve fizyolojik sinyallerin analizi alanlarinda kullanilmaktadir.

Cesitli alanlarda uygulanmakta olan Oriintii tanima makine 6grenmesi, ayrim analizi,
ortintii smiflandirma ve nitelik tahmini gibi farkli isimlerle de anmilmaktadir [23].

Oriintii tanima sistemi siiregleri Sekil 1.28’de sunulmustur.

Omitelik Belirleme

On igleme
Oznitelik ¢ikarma
Ozmnitelik segimi

Omitelikler

Sekil 1.28. Oriintii tanima sistemi

Genel olarak oriintli tanima sistemleri 0zellik belirleme ve smiflandirma olarak iki
temel siiregten olusur. Oznitelik belirleme siirecinde, analiz edilecek olan veri gesitli
yontemlerle islenir ve Oriintliyli karakterize edecek Oznitelikler hesaplanarak

Oznitelik vektorleri olusturulur.

Smiflandirma siirecinde ise, siniflandirmada kullanilmasina karar verilen 6znitelikler
bir karar verme mekanizmasina (smiflandiriciya) beslenerek islenen Oznitelik

vektoriiniin icerdigi Oriintliniin ait oldugu smf tespit edilir.
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1.8.1. Oznitelik belirleme

Oznitelik belirleme siirecinin amac1 ¢evreden algilanan yiiksek boyutlu ham
oriintiiyii karakterize edebilen, Ol¢iilebilir, kararli ve olabildigince kiiciik boyutlu
bilgi elde etmektir [23]. S6z konusu 6zellikteki bilginin elde edilebilmesi icin ¢esitli
doniisiim yontemleri ile istatistiksel hesaplama, dogrusal olmayan hesaplama gibi
cok cesitli hesaplama yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan farkli yontemler
sonrasinda Oriintiiyii temsil edecek olan ve ham veriden elde edilen bilgiye 6znitelik
vektdrii denir. Oznitelik belirleme siireci 6n isleme, dznitelik ¢ikarma ve znitelik

se¢imi olmak iizere ii¢ asamadan olusur.

On isleme; islenecek olan ham verinin dzelligine gore ¢esitli 6n islem/islemlerden
gecirildigi asamadir. Bu asamada veri gereksinime gore filtrelenebilir, bdliitlere

ayrilabilir, bilesenlere ayrilabilir veya modellenebilir [40].

Oznitelik ¢ikarma; 6n isleme asamasi sonrasinda Oriintiiniin dnemli dzniteliklerinin
cikarilarak 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi ve bu sayede oriintliniin daha kiigiik
boyutta temsil edilmesinin saglandig1 asamadir. Oriintii tanima sisteminin en énemli
asamalarindan biri olup ¢ikartilan 6zelliklerin miimkiin oldugunca az sayida ve ayirt

edici olmasi, daha yiiksek hassasiyet ve kisa siirede gerceklestirilmesini saglar [23].

Oznitelik segimi; belirlenen dzniteliklerin bazilarinm ilgisiz bazilarmmn da ilintili
oldugu Ozniteliklerin  bulunmasi nedeniyle fazlalik olmast durumunda
smiflandiricinin  performans: olumsuz bicimde etkilenmektedir. Smiflandirmada
harcanan zamanm uzamasini yaninda siniflandiricinin genelleme ve ayristirma
ozelliginin azalmasiyla gittikce artan isabetsizlik orani ve hatali siniflandirma gibi
sorunlar olusabilmektedir. Oznitelik se¢iminde amag 6znitelik ¢ikarma asamasmdan
sonra olusturulan Oznitelik vektoriinden ¢esitli yontemler yardimiyla ilgisiz ve
fazlalik O6zniteliklerin ayiklanarak en belirleyici 6zniteliklerden olusan 6znitelik alt

kiimesini segcmek ve 6znitelik vektoriiniin boyutunu indirgemektir.

1.8.2. Siniflandirma

Oriintii tanima sistemlerinin son adimi ise smiflandirmadir. Smiflandirma, giris
olarak kullanilan 6znitelik vektdrlerinin hangi smnifa ait oldugunun bir karar verme

mekanizmas1 (smiflandirici) yardimiyla belirlenmesidir. Smiflandirma siireci
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siniflandiricinin egitilmesi ve 6zellik vektoriiniin hangi sinifa ait olduguna karar
verilmesi seklinde iki asamadan olusur. Smiflandiricilarda 6grenme kullanilan
algoritmanin 6zelligine gore denetimli 6grenme (supervised learning) ve denetimsiz
ogrenme (unsupervised learnig) olarak ikiye ayrilir. Denetimli O6grenmede
siniflandiriciyr egitme asamasinda islenen 6znitelik vektoriiniin ait oldugu smif
bilgisinin smiflandiriciya verilmesiyle oriintii siniflar1 ile 6znitelikler arasinda bir
model olusturulmasi saglanir. Denetimsiz 6grenmede ise egitim asamasinda 6znitelik
vektoriiniin ait oldugu smif bilgisi smiflandiriciya verilmez, bunun yerine sadece
ilgilenilen oriintiilerin belirlenmis 6zellikleri gosterilerek bunlar arasindaki uzaklik,

benzerlik gibi fonksiyonlar {izerinden bir model olusturulur [23].

Smiflandiricinin =~ performansmin arttirilmasi amaciyla siiflandiricinin
optimizasyonunun yapilmast da Onemli bir husustur. Kullanilacak olan
smiflandiricinin -~ varsayillan  parametrelerle  ¢alistirilmasi  yerine  optimize
parametrelerin  hesaplanmast ve hesaplanan parametreler ile siniflandiricinin

calistirilmasi Oriintii tanima sisteminin performansini olumlu yonde etkileyebilir.

1.9. Smiflandirmada Kullanilan Yontemler

Tez calismas1 kapsaminda EKG’den elde edilen KAHD ve ETS sinyalleri her bir
epok bir dakika olacak bicimde boliitlenmis, zaman ve frekans uzaymnda analizleri
yapilmis ve siiflandirmada kullanilacak 6znitelikleri belirlenmistir. Smiflandirmada
denetimli 6grenmeye dayali 4 farkli siniflandiricit kullanilmistir. Siniflandiricilar,
egitim veritabanindaki hasta sinyallerinden elde edilen veri seti ile egitilmis, egitilen
modeller daha sonra test veritabanindan elde edilen test veri seti ile smiflandirilarak
test edilmistir. Tez caligmasinda siniflandirici olarak K en yakin komsu algoritmasi,
cok katmanli almag, destek vektor makineleri ve C4.5 karar agaci yontemleri

kullanilmstir.

1.9.1. K en yakin komsu algoritmasi (k-nearest neighbor, kNN)

Parametrik olmayan ve denetimli 6grenmeye dayali bir smiflandirici olan kNN,
smiflandirma becerisinin yiiksek olmasi nedeniyle makine 6grenmesi algoritmalari
arasinda Onemli bir yer tutmakta ve birgok bilim ve miihendislik uygulamasinda

tercth edilmektedir. Egitim veri setinin istatistiksel dagilimindan bagimsizdir.
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Girtltili veri setlerine karsi direncli olup egitim veri setinin sayisinin fazlaligi ile

etkinligi artar.

Sadece k (karsilastirilacak komsu sayisi) degerinin parametre olarak belirlenmesinin
yeterli olmast nedeniyle kNN uygulamas1 kolay bir siniflandiricidir. Hesaplamada
tim komsular yerine sadece k adet yakin komsunun dikkate almmasi ve
hesaplanmay1 smiflandirmaya kadar bekletmesi sebebiyle ayrica tembel 6grenme
algoritmasidir. Smiflandirma basitge yeni gelen Oznitelik vektoriiniin egitim veri

setindeki k adet en yakin komsusunun agirlikli oldugu sinifa atanmasiyla gerceklesir.

Smiflandiricinin temel isleyis adimlari; k parametresinin belirlenmesi, egitim veri
setindeki tiim Orneklerle olan uzakligin hesaplanmasi, en az uzakliktan itibaren
siralama ve en yakin Orneklerin ait oldugu sinif degerlerine bakilarak agirlikli olan

sinifa atanmadir.

Algoritmanin basaris1 6rnekler arasindaki uzakliginin iyi hesaplanmasima bagli olup
Oklid mesafesi (Euclidean distance), Minkowski ve Tanimoto uzaklik &l¢iim
metotlar1 sikga kullanilmaktadir. Oklid mesafesi ek sik kullanilan uzakhk 6lgiim

metodu olup bu tez ¢alismasinda da tercih edilmistir. Oklid mesafesi Esitlik (1.1)’de;

dj(a,b)z\/zin:l(ai _bij)2 (1.1)

sunulmustur. Esitlik (I1.1)’de d(a,b) Oznitelik vektori ile j.inci 6rnek arasindaki

Oklid mesafesi, n 6znitelik sayisi, a, smiflandirilacak olan 6znitelik vektorii, b, ise

J’inci 6rnegin 6znitelik vektoriidiir.

Kullanic1 tarafindan belirlenen k parametresi tam sayidir. Iki sinifli (binary) bir
smiflandirict icin k parametresinin tek sayi secilmesi k adet en yakin komsunun
cogunluk oyuna goOre simifin belirlenmesi asamasinda esit sayida iki smifla
karsilagilmasi sorununu engellemesi agisindan 6nemlidir. Tek boyutlu bir 6zniteligin
vektoriiniin ikili smifli bir siniflandirict (birinci sinif tiggen, ikinci smif kare) icin k
parametresinin 1, 3 ve 5 secildigi durumlarda (1NN, 3NN ve 5NN) en yakin

komsularin cogunluk oyuna gore atandigi siif Sekil 1.29°da gosterilmistir.
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Sekil 1.29. Farkli k parametreleri icin kNN davranisi

Birinci durumda k=1 segilerek olusturulan smiflandirict ile yapilan smiflandirma
sonrasinda test edilen Oznitelik vektoriiniin en yakin komsusu iiggen smifina ait

oldugundan atanma ti¢ggen sinifina yapilacaktir.

Ikinci durumda k=3 segilerek olusturulan smiflandirici ile yapilan smiflandirma
sonrasinda test edilen 6znitelik vektoriiniin en yakin 3 komsusu tarafindan yapilacak

oylama sonucunda (2’ye kars1 1 oyla) atanma kare sinifina yapilacaktir.

Ugiincii durumda k=5 secilerek olusturulan smiflandirict ile yapilan smiflandirma
sonrasinda test edilen 6znitelik vektoriiniin en yakin 5 komsusu tarafindan yapilacak

oylama sonucunda (3’e kars1 2 oyla) atanma iiggen smifina yapilacaktir.

Smiflandirma Oncesinde en uygun k parametresinin belirlenmesi amaciyla egitim
veri seti kullanilarak yapilan 6znitelik se¢imi sonrasinda belirlenen Oznitelik alt
kiimesinin en etkin 6znitelikleri fakli k degerleri ile calistirilmis ve en uygun k degeri

tespit edilerek siniflandiricida kullanilmasi saglanmaistir.

1.9.2. Cok katmanh alma¢ (multi layer perceptron, MLP)

MLP yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenmeye dayali ileri beslemeli yapay sinir
ag1 (Feed Forward Neural Network, FFNN) ¢esididir. Dogrusal olarak ayrilamayan
verileri ayirt edebilir ve karmasik fonksiyonlar1 modelleyebilir. Ayrica ilgisiz

girisleri ve giiriiltiiyli gormezden gelmede basarilidir.
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MLP agin1 egitmek i¢in farkl denetimli 6grenme teknikleri uygulansa da en ¢ok geri
yansitma (backpropagation) teknigini kullanmaktadir. Geri yansitma tekniginde
hesaplanan ¢ikis degerleri beklenen ¢ikis degerleri ile karsilastirilir ve hata degeri
hesaplanir. Daha sonra hesaplanan hata degeri katman katman hiicrelere iletilerek
cikistaki hata degerini minimize edecek sekilde agirliklarinin tekrar hesaplanmasinda

kullanilir.

MLP sinir hiicrelerinden olusan cok katmanli bir YSA yapisma sahiptir. Giris
katmanindakiler diginda her sinir hiicresine dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir ndrondur. MLP’nin en yaygm tiirlinde her biri bir sonraki
katmana tam bagl bir giris katmani, bir gizli katman ve bir de c¢ikis katmani
bulunmaktadir. Veri sadece ileri yonde olmak iizere giris katmanidan gizli katmana,

daha sonra gizli katmandan ¢ikis katmanina iletilir.

Sekil 1.30°da n girisli, gizli katmaninda m sinir hiicresi olan iki ¢ikisli bir MLP

ornegi sunulmustur.

Gizli : Cikis
Katmam Katman Katmam

Girig

Sekil 1.30. n girisli, bir gizli katmanli ve iki ¢ikigh bir MLP 6rnegi

YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan iki aktivasyon fonksiyonu log-sigmoid
(lojistik sigmoid fonksiyonu) ve tan-sigmoid (hiperbolik tanjant fonksiyonu) olup
tanimlamalar1 sirasiyla Esitlik (1.2) ve (1.3)’te;
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y(v) =(1+e™) (1.2)
y(v,) =tanh(v,) (1.3)

sunulmustur. Esitliklerdeki v, degeri hiicreye gelen net girisi, y(v,) degeri ise 1'inci
hiicrenin ¢ikis degerini géstermektedir. Log-sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda, tan-
sigmoid fonksiyonu -1 ile 1 deger araligindadir. Sekil 1.31°de log-sigmoid ve tan-

sigmoid fonksiyonlarmna ait grafikler sunulmustur.

A} I

IF--= [ ——
/10 -
- 2.
]

(@) (b)

Sekil 1.31. Aktivasyon fonksiyonlari (a) log-sigmoid, (b) tan-sigmoid

MLP optimizasyonu gizli katmandaki hiicre sayilarmin uygun degerinin
hesaplanmasi ile saglanmistir. Bu kapsamda egitim veri seti kullanilarak yapilan
Oznitelik se¢imi sonrasinda belirlenen 6znitelik alt kiimesinin en etkin 6znitelikleri
fakli hiicre sayilari ile ¢alistirilmis ve en uygun degeri tespit edilerek siniflandiricida

kullanilmas1 saglanmaistir.

1.9.3. Destek vektor makineleri (support vector machines, SVM)

SVM, Vapnik [42] tarafindan 1995°te gelistirilen ve smiflandirma problemlerinin
coziimiinde etkili, 6grenmeye dayali iki smifli (binary) dogrusal smiflandirma
metodudur. Temel olarak SVM, N-boyutlu giris vektorii x’in, K-boyutlu (K>N)

Oznitelik uzayina, dogrusal olmayan ¢(x) fonksiyonu ile eslestirilmesiyle elde edilen

yiiksek boyutlu 6znitelik uzayinda uygulanan dogrusal makine caligmasidir [43].
Tanimlamadan anlasilacagi gibi SVM, giris vektoriinii daha yiiksek boyutlu bir uzaya
dogrusal olamayan bi¢imde tasiyan bir doniisiimdiir [23]. Giris vektoriiniin daha
yiiksek boyutlu bir uzaya taginmasi smiflandirma i¢in verinin dogrusal olarak
ayrisabilmesini saglamaktadir. N-boyutlu uzayda iki farkli smifi birbirinden ayiran
hiperdiizlem (hyperplane) esitligi Esitlik (1.4)‘te;
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y(x):WT(p(X)+b:ZWj(pj(X)+b (1.4)

sunulmustur. ~ Esitlikte  @(X) =[0,(X), @, (X),..., 0, (X)]", w agrhk  vektori
W=[W,W,,..w,]'ve b bias degeridir SVM algoritmasi olas1 ayiric1

hiperdiizlemler arasindan y. €{-1,+1} etiketli iki farkli sinifi birbirinden en iyi

ayiran optimal ayiric1 diizlemi belirlemeye calisir.

Sekil 1.32’de w'x, +b=-1 esitligini saglayan A smifin1 ayiran DA diizlemini,

w'x, +b=+1 esitligi ise B sinifin1 ayiran DB diizlemini gosterir.

sSinir

‘\.
A Sinifi ‘K I:I B Sinifi

Destek "\
vektarleri Q‘\ \ —m

w.x+b=$1 O

"r‘~‘ Optimum D
" hiperdizlem
Da w.x+b=0

Sekil 1.32. SVM smiflandiricisi ve destek vektorler

Sekil 1.32°den anlagilacag: gibi w'x, +b < -1 durumunda giris vektorii A smifina,

w'X, + b>1durumunda ise B sinifina atanur.

SVM’de 6grenme ve test siireclerinde tiim matematiksel islemler ¢ekirdek (kernel)
fonksiyonlart K(x;,x) ile gerceklestirilir. Cekirdek fonksiyon ¢(x) vektoriinin ig

iirlinii olarak tanimlanmakta olup Esitlik (1.5)‘te;
K(x;, %) = o(x,)" 9(x) (1.5)
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sunulmustur. Yaygm olarak kullanilan dort g¢ekirdek fonksiyonu Tablo 1.3’te

sunulmustur.

Tablo 1.3. SVM ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyon = Matematiksel Esitlik

Dogrusal fonksiyon — K(x;,X;) = xiij
Polinom fonksiyonu  K(x,, xj) = (xiTxj +1)!, 4 polinom derecesidir
Sigmoid fonksiyonu  K(x,,x;) = tanh(xa x ; + ¢), K>0ve ¢<0

2
[ -~

5 , o RBF fonksiyonunun
20

K(x;,x;)=exp| —
Radyal tabanl

fonksiyon (RBF)

genisligidir. Fonksiyon, y = — ifadesiyle parametrik
o

yapilabilir. (Y: gamma)

Bir SVM’deki 6grenme problemi, azami aymrim sinirmi (margin) saglayan ve egitim
veri setindeki 6znitelik vektorlerini iki farkli sinifa ayirma olarak formiile edilir ve
o, Lagrange carpanlarma bagli olarak optimize edilebilecek ikincil (dual)

optimizasyon problemi ve belirtilen kisitlamalar paralelinde ikinci dereceden

(karesel) fonksiyona Esitlik (1.6);

p

Q=Y 0,23

i=l i=l j

o0,y YK, x;) (1.6)

p
=1
dontstiiriiliir [23, 43]. Kisitlamalar Esitlik (1.7)’deki giby;

p

Z(xiyi =0 ve 0<a,<C, i=1.2,.p (1.7)
i=1
bicimindedir. Esitlik (1.6) ve (1.7)’de belirtilen o; Lagrange carpanlari, C kullanict
tarafindan tanimlanan diizenleme sabitini, p ise egitimde kullanilan (x,,y,) veri

ciftlerinin sayisidir. Langrange carpanlar1 yardimiyla ¢oziilen ikincil optimizasyon

problemi ile verilen SVM’in optimal agirlik vektori w  Esitlik (1.8)’deki gibi;
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Ngy

Woopt :zaiYi(p(Xi) (1.8)
il

hesaplanabilir [43]. Yukaridaki esitlikteki N, degeri destek vektorlerin sayisidir.
Esitlik (1.7)’de yer degistirilirse SVM’nin ¢ikis sinyali y(x) ifadesi kernel
fonksiyonlar1 ile Esitlik (1.9)’de;

Nsv

y(X):ZaiYiK(Xi’X)+b (1.9)
i=1

biciminde ifade edilebilir [43]. SVM’nin ¢ikis sinyali y(x) fonksiyonun pozitif

degerli ¢ikis1 giris vektoriiniin +1 olarak etiketlenen sinifa, negatif ¢ikis ise -1 olarak

etiketlenen diger sinifa atanmasini saglar.

Tez calismasinda SVM smiflandiricida RBF kernel kullanilmistir. Bu kapsamda
SVM optimizasyonu diizenleme sabiti C ile RBF fonksiyonunun genisligi ile (y)
saglanmistir. Bu kapsamda egitim veri seti kullanilarak yapilan Oznitelik se¢imi
sonrasinda belirlenen 6znitelik alt kiimesinin en etkin 6znitelikleri farkli C (0,1, 0,5,
1, 5 ve 10) ve v (0,1, 0,5 ve 1) degerleri ile ¢alistirilmis ve en uygun degerler tespit

edilerek smiflandiricida kullanilmasi saglanmstir.

1.9.4. C4.5 karar agaci (C4.5 decision tree, C4.5)

C4.5 yaygm olarak kullanilan, denetimli 6§renmeye dayali ve sonucu karar agaci ile
temsil eden bir algoritmadir. C4.5 karar agaci ¢ok hizli calisan ve uygulamasi kolay
bir smiflandiricidir, verinin normalizasyon gibi 6n islemden gecirilmesine
gereksinimi yoktur. C4.5 ayrik degerli fonksiyonlar1 kestirmede ve giiriiltiilii veriyi

islemede basarili olup sayisal ve kategorik veri ile ¢alisabilir.

C4.5 karar agac1 ID3 agacinin geligsmis versiyonudur. ID3 agacinda hesaplama, bilgi
kazanimina (information gain) gore yapilarak karar noktalar: tespit edilirken C4.5
agacinda bilgi kazanimlar1 birer oran olarak tutulur [44]. Diger bir fark ise C4.5 karar
agacinda budama (prunning) adi verilen daha 6nce yaratilmis gereksiz dallar1 keserek

yerine yaprak diiglimleri olusturma isleminin kullanilmasidir.
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C4.5 daha onceden hangi sinifa ait oldugu bilinen egitim verisi iizerinden bir karar
agact olusturmaktadir. Olusturulan karar agaci karar digilimleri ile yaprak
diigiimlerinden olusur. Karar digimii Oznitelik iizerinde uygulanacak testi
belirlerken yaprak diigiimii de atanacak sinifi belirlemektedir. C4.5 normalize
edilmis bilgi kazanimi en yiiksek Ozniteligi segerek, veriyi alt listelere yinelemeli

olarak bolecek sekilde ¢calismaktadir.

C4.5 karar agacmin olusturulmasindaki adimlar; her adimda 6znitelik vektoriindeki
tim Oznitelikler kontrol edilir, her 6znitelik i¢in normalize edilmis bilgi kazanimi
hesaplanir, normalize edilmis bilgi kazanimi en iyi olan Oznitelik belirlenir,
belirlenen 6znitelik i¢in karar diiglimii olusturulur ve karar diigiimii ayrimindan elde
edilen alt listeler i¢in tekrar edilerek olusturulan karar diiglimiiniin altma c¢ocuk

digtimler olarak eklenir seklinde 6zetlenebilir.

Egitim veri setine gore karar agact olusturulduktan sonra test veri seti lizerinden
siniflandirma yapilir. Oznitelik vektodrii siiflandiriciya gonderildikten sonra kokten
baslayip yaprak diiglime ulasincaya kadar ulasilan her karar diigiimiinde sec¢ilmis
oznitelik ile test edilir ve kullanilacak dala karar verilir. Yaprak diigiime ulasilinca

Oriintiiniin ait oldugu smif belirlenmis olur.
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2. KAPSAM ve YONTEM

Bu boliimde, tez caligmasinda kullanilan hasta kayitlari, kayitlarm analizi ile
kullanilan yontemler ve EKG sinyalinden elde edilen KAHD ile ETS sinyalleri
hakkinda detayl bilgi verilmektedir.

2.1. Tez Cahsmasinda Kullanilan Veriler

Tez c¢alismasinda iki farkli veritabani kullanilmistir. Birinci veritabant MONS
Universitesi TCTS Laboratuar1 ile Briiksel Universitesi CHU de Charleroi Uyku
Laboratuar1 tarafindan yiiriitilen DREAMS projesi kapsaminda, yetiskinlere ait
otomatik sinyal analizi amagli gece boyunca kaydedilen PSG kayitlarindan olusan
apne veritabanidir [45]. ikinci veritabani ise Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi Uyku
Laboratuarindan temin edilen, teshis ve tedavi maksatl kaydedilmis PSG
kayitlarindan olusturulmustur [46]. Egitim veri seti olarak birinci veritabanindan
alman hasta kayitlari, test veri seti olarak da ikinci veritabanindan alman hasta

kayitlar1 kullanilmastir.

DREAMS apne veritabani1 gelecekteki ¢alismalarda da kullanilmasi ve performans
karsilastirmas1 yapilmasi1 maksadi ile internet ilizerinden arastirmacilara sunulmustur.
Veritaban1 gece boyunca uyku laboratuarinda uyutulan ve OUAS teshisi konmus 12
hastaya ait PSG kayitlarindan olusmaktadir. Hasta kayitlarindaki solunumsal olaylar
uzman hekim tarafindan incelenmis ve AASM skorlama kriterlerine gore
skorlanmistir. Gorsel skorlama verileri her hasta i¢cin ayr1 olacak bi¢imde, tiim
solunumsal olaylar1 (obstriiktif apne, santral apne, mikst apne veya hipopne
biciminde), baslangic zamani ve siiresini de igerecek sekilde ayri ayr1 metin
dosyasinda kaydedilmistir. Ayrica her hasta i¢in uyku evreleri de farkli bir dosyada
sunulmustur. Uyku evrelerine ait kayitlar Rechtschaffen ve Kales oOlgiitlerine gore
degerlendirilmis ve her 5 saniye i¢in olusturulmustur. PSG kayitlarinin alinmasinda
32 kanalli Medatec marka Brainnet model PSG cihaz1 kullanilmistir. Ornekleme
frekans1 200 Hz olan PSG kayitlari, iki kanal EOG (P8-Al, P18-Al), ii¢c kanal EEG
(CZ-Al veya C3-Al, FP1-Al ve OIl-Al), EKG, oro-nasal solunum, toraks ve

abdominal solunum eforu sinyalleri ve kandaki oksijen satiirasyonu
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degerleri ile diger standart PSG sinyallerini icerecek sekilde (European Data Format)

EDF formatinda sunulmustur.

DREAMS apne veritabaninda sunulan ve egitim veritabani olarak kullanilan hasta

kayitlarma ait bilgiler Tablo 2.1°de sunulmustur.

Tablo 2.1. Egitim veritabanina ait kayit ve hasta bilgileri

Kayit Siiresi Apne Hipopne

Hasta No Yas AHI (sa.dk.sn) Sayisi Sayisi
1 50 7,4 09:05:20 39 12

2 64 16,1 08:27:20 67 47

3 54 21,2 08:35:20 128 37

4 54 25,1 09:12:30 66 151

5 51 46,7 08:02:40 117 172

6 70 49,3 09:33:40 340 38

7 51 50,9 09:32:00 203 249

8 60 51 07:32:00 219 113

9 51 55,5 08:00:00 308 62

10 51 59,1 08:02:00 230 37

11 41 80,9 09:22:40 511 189

12 50 95 08:36:00 390 333
Ortalama 53,93 46,52 08:40:08 218,17 120

Std.Sapma +7,6 +£259 +00:40:51 +146,2 +£100,6

Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuarindan [46] temin edilen ve test
veri seti olarak kullanilan hasta kayitlar1 ise tedavi amacli olarak gece boyunca uyku
laboratuarinda uyutulan 30 hastaya ait PSG kayitlarindan olugmaktadir. Hasta
kayitlarindaki solunumsal olaylar uzman hekim tarafindan incelenmis ve AASM
skorlama Olciitlerine gore skorlanmistir. PSG kayitlarinin alinmasinda 44 kanalli
Compumedics E-serisi PSG cihazi kullanilmistir. PSG kayitlari, iki kanal EOG, dort
kanal EEG (C3-A2, C4-Al, O1-A2 ve O2-Al), EKG (6rnekleme frekansi 256 Hz),
oro-nasal solunum, toraks ve abdominal solunum eforu sinyalleri ve kandaki oksijen
satiirasyonu degerleri ile diger standart PSG sinyallerini icerecek sekilde
ProFusionPSG2 [48] ticari programu kullanilarak skorlanmistir. Skorlamada

kullanilan ticari programa ait ekran kesiti Sekil 2.1°de sunulmustur.
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Sekil 2.1. ProFusionPSG2 [48] programi ekran kesiti

Anilan ticari program iizerinde isaretlenen solunumsal olaylara ait veriler farkli

ticlincii parti dosyalama formatinda saklandigi i¢in almmamamistir. Programm PSG

sinyallerini EDF formatinda aktarma ara yiizii kullanilarak hastalara ait kayitlar elde

edilmistir. Bu nedenle tez ¢calismasinda skorlama sonucunda uzman hekim tarafindan

her hasta i¢in belirlenen AHI degeri ile teshis sonucu iizerinden degerlendirme

yapilmistir. EDF formatinda dosyaya aktarmada kullanilan ara yiize ait ekran

goriintiisii Sekil 2.2’de sunulmustur. S6z konusu ara yiiz lizerinden istege gore

sinyallerin ham hali (‘All’ se¢enegi) veya kullanilan filtre degerleri de uygulanmis,

skorlamada kullanilan hali (‘Displayed only’ se¢enegi) ile EDF dosyasina aktarma

yapilabilmektedir.
M (DF Export @

EDF output Farusme D

5 tart Epoch 1 ErdEpoch |13
[} Die-idenitiy patient
Tegaks by eapecet =i Al () Dinplayed orly

Label | Irg |Refererce |Rate | Senaitiity |High Pass | Low Pass |Hotch

[=} [= R an o

C4 c4 =6 102wy Ol il [ill}

o1 it} 26 102w Ol ol oif

o2 o2 2% 102wy OH Lil}] L]

Al Al 256 1.0 my Ol an an

A2 A2 &6 102wy O i i

Loc LaC 296 102my Ol O O

ROC ROC 26 12wy O ol o

ECG2 ECG2 S5 40 my | 0N an an

ECG1 ECG1 b T 1]} i

EMGT EMGA 2565 102wy OH Oif Oif

EMGZ EMG2 256  1.02my Ol on L]

Sekil 2.2. ProFusionPSG2 [48] EDF aktarma araytizii
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Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuarindan [46] temin edilen ve test

veritabani olarak kullanilan hasta kayitlarina ait bilgiler Tablo 2.2°de sunulmustur.

Tablo 2.2. Test veritabanina ait kayit ve hasta bilgileri

Kayit Siiresi  Epok Sayisi

Hasta No Smuf Yas (sa:dk:sn) (dk.) AHI
1 N 59 07:22:00 442 0,3
2 N 60 06:14:00 374 0,6
3 N 58 07:12:00 432 0,7
4 N 44 07:13:00 433 1,4
5 N 34 07:05:00 425 1,7
6 N 44 06:11:00 371 1,8
7 N 63 05:37:00 337 2,5
8 N 44 06:15:00 375 4,5
9 B 59 07:50:00 470 8,3
10 B 40 07:46:00 466 9,5
11 B 63 06:45:00 405 10,2
12 B 47 07:19:00 439 10,4
13 B 50 09:03:00 543 10,5
14 B 31 06:21:00 381 10,5
15 B 34 06:47:00 407 10,9
16 B 43 07:00:00 420 10,9
17 B 34 08:15:00 495 11,6
18 B 44 08:17:00 497 11,7
19 B 53 07:27:00 447 11,8

20 B 50 08:44:00 524 11,8
21 A 32 06:59:00 419 18,1
22 A 54 06:37:00 397 28,2
23 A 37 08:23:00 503 28,7
24 A 43 07:19:00 439 30,2
25 A 27 07:08:00 428 30,6
26 A 57 06:36:00 396 33,4
27 A 63 07:22:00 442 33,4
28 A 49 07:08:00 428 34,6
29 A 78 07:11:00 431 45,5
30 A 38 06:44:00 404 60,1
Ortalama - 47,73 07:12:20 432,33 16,1
Std.Sapma - + 12,01 +00:47:02 + 47,03 +15

Test veritabanmni olusturan 30 hastaya ait PSG kaydi, uzman hekim tarafindan

belirlenen AHI degerleri ile teshis sonucu dikkate alinarak ii¢ farkli sinifa ayrilmistir.

N smifi; uyku bozuklugu olmayan ve Normal teshisi konulmus 8 hastay1 (3 kadin, 5

erkek) icermektedir. Hastalarin ortalama yasi 50,75 ve ortalama AHI 1,69°dur.

45



B smift; hafif derecede OUA teshisi konulmus 12 hastayr (7 kadin, 5 erkek)
icermektedir. Hastalarin ortalama yas1 45,67 ve ortalama AHI 10,7 dir.

A smifi; orta ve agir derecede OUA teshisi konulmus, AHI>15 olan 10 hastay1 (2
kadin, 8 erkek) icermektedir. Hastalarin ortalama yas1 47,8 ve ortalama AHI 34,3 tiir.

2.2. Tez Cahsmasinda izlenen Siirec

Tez ¢alismasi boyunca izlenen siire¢ adimlar1 Sekil 2.3’te sunulmustur. Uygulanan
siire¢ adimlarinin 6zeti bu baslikta verilmis olup detaylar1 ise alt basliklarda

sunulmustur.

Stireg, egitim ve test siireci olmak tiizere ikiye ayrilmistir. Her iki siirecte de
MATLAB [47] programina aktarma, EKG sinyalinin iglenmesi, R tepelerinin tespiti,
KAHD ve ETS sinyallerinin elde edilmesi ve 6zniteliklerin belirlenmesi adimlarinda

ayn1 yontemler uygulanmistur.

Egitim siireci i¢inde Ozniteliklerin belirlenmesi adimi sonrasinda, belirlenen
Oznitelikler arasindan en belirleyici 6zniteliklerden olusan Gznitelik alt kiimesinin
secilmesi, sec¢ilen Oznitelik alt kiimesi {izerinden kullanilacak simiflandiricilarin
Oriintii tanima performansini arttrmak {izere optimizasyonu, optimize edilmis
smiflandiricilarin egitim veri seti ile egitilerek egitilmis modellerin elde edilmesi

saglanmigtir.

Test siirecinde ise Sekil 2.3’te belirtilen 1-6 arasi adimlar test veritabanindan elde
edilen hasta verilerinin ayristirilmasi ve islenmesi i¢in tekrarlanmistir. Ozniteliklerin
belirlenmesi sonrasinda, daha 6nce egitilmis olan modeller test veri seti kullanilarak
test edilmis, elde edilen test sonuglar1 analiz edilmis ve olusturulan modellerin

performanslar1 karsilastirilmistir.

2.2.1. Egitim siireci

Egitim veritabaninda bulunan 12 hastaya ait kayit, her bir hasta i¢in tiim PSG

sinyallerini iceren EDF formatinda bir dosyada sikistirilmis bigimde elde edilmistir.
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Egitim Test
: Egitim ' , Test :
: veritabam — 0 & veritabam |
! 1 ~ ' v \ |
: EDF-> MATLAB aktarma | i1 /E'DF—} MATIAB  aktarma | !
- [ ._I IIIII - iy ]
e ' t ' :
i 2 !-;P-EKG sinyalinin iglenmesi ; E EKG sinyalinin iglenmesi ;
I l ' l :
T | = R-tepesi tespiti ' :
H I N R-tepesi tespiti :
el 7 O\ sl i \, :
; =" ETS S ' E '
' KAHD i KAHD ETS |
BOW | i oo ;
! ! ™ Oznitelik belirleme / ' K Omitelik belirleme / :
i f'._ + E é L é
| o Omitlksegmi ) i L T
: 11 ¥ (segilmis dznitelikler ve [ 19 ] ;
N — l :E optimize deferlerle) ™. ||
T s '| L. ) ny '
[ i Smuflandir Lmizasy H e i
L[ ?__P’ a iﬂnp o f'f‘“ v Egitilmig model :
i o1 o HH i
! Smuflandirma S ||| i E
E e H Sonuglar ve :
' Egitilmis model analiz

Sekil 2.3. Egitim ve test siirecinde izlenilen adimlar

Adim 1; MATLAB’a [47] aktarma adiminda, hasta kayitlarmi iceren EDF uzantil
dosyalart MATLAB programina aktarmak i¢in gelistirilmis bir MATLAB kodu [49]
yardimiyla PSG sinyallerini igeren kayitlar her hasta icin ayr1 ayri aktarilmistir.
Aktarillan her EDF dosyast sonrasinda MATLAB programinda ilgili hasta ile
kaydedilen PSG sinyallerine ait gerekli bilgiler ve degerler elde edilmistir. Bahse
konu sinyaller arasindan EKG sinyalleri ¢ekilerek her bir hasta i¢in ayri MAT

uzantili dosyalarlar olusturulmustur.
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Adim 2; EKG sinyallerinin islenmesi adiminda, her hasta i¢in elde edilen EKG
sinyalleri analizi Oncesinde On islemden gecirilmis ve bir dakikalik bolitlere
ayrilmistir. On islem kapsaminda, kayit cihazinin sehir sebekesinden etkilenmesi,
hastanin uyku esnasindaki solunumu ile hareketleri nedeniyle olusan taban hatti
kaymas1 (baseline drift) gibi giiriiltiilerden arindirilmasi saglanmistir. Sinyalin
giiriltiiden arindirilmas: i¢in sirasiyla algak geciren filtre, yiiksek geciren filtre ve

tiirev bazl filtre kullanilmistir.

Adim 3; R tepelerinin tespiti adiminda EKG sinyali iizerinden QRS kompleksi i¢inde
yer alan R dalgalarinin tepe noktalar1 ve konumlar1 tespit edilmistir. R tepelerinin

tespiti ile ilgili detayl bilgi Boliim 2.4.1°de sunulmustur.

Adim 4; KAHD sinyalinin elde edilmesi adiminda ise tespit edilen R tepeleri
araliklar1 (RR araliklar1) iizerinden tiiretilen ve kalp atim hizindaki degisimlerin
gozlemlenebildigi KAHD sinyali elde edilmistir. KAHD sinyali ile ilgili detayh bilgi

Bolim 2.4.2°de sunulmustur.

Adim 5; ETS sinyalinin elde edilmesi adiminda ise tespit edilen R tepelerini
merkezine alacak sekilde QRS kompleksinin 100 ms’lik alan1 hesaplanmis ve kiibik
enterpolasyon kullanilarak ETS sinyali dalga formu elde edilmistir. ETS sinyali ile
ilgili detayl bilgi Boliim 2.4.3°te sunulmustur.

Adim 6; 6znitelik belirleme adiminda KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans
uzayindaki analizlerinden ¢esitli yOntemler ile siniflandirmada kullanilacak

Oznitelikler elde edilmistir.

Adim 7; 6znitelik secimi adiminda belirlenen Oznitelikler arasindan en belirleyici
Ozniteliklerden olusan Oznitelik alt kiimesinin secimi Weka [50] programi 6znitelik

se¢im ara yiizii lizerinden yapilmistir.

Adim 8; smiflandiric1 optimizasyonu adiminda segilen 6znitelik alt kiimesi tizerinden
kullanilacak  smiflandiricilarin = performansmi  arttirmak  iizere kullanilacak
parametrelerin optimize degerleri Weka [50] programi siniflandirma ara yiizii

kullanilarak hesaplanmstir.
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Adim 9; siniflandrma adiminda ise secilen Oznitelikleri igeren egitim veri seti
oznitelik vektorleri, optimize edilen siniflandiricilara beslenerek kullanilacak olan
modellerin egitilmesi Weka [50] programi siniflandirma ara ylizi ile saglanmis ve

test siirecince kullanilacak olan egitilmis modeller elde edilmistir.

2.2.2. Test siireci

Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuarindan [46] temin edilen ve test
veritabanini olusturan 30 hastaya ait EDF formatindaki kaydin veri ayristirmasi ve
EKG sinyalinin islenerek 6zniteliklerinin belirlenmesinde Test slirecinde sunulan 1-6

aras1 adimlar uygulanmistir.

Elde edilen 6znitelikler arasindan Adim 7’de segilen Oznitelikler kullanilarak test

veri setine ait 0znitelik vektorleri elde edilmistir.

Adim 10; test adiminda egitilmis olan modellere 30 hastaya ait test veri seti 6znitelik
vektorleri beslenerek Weka [50] programi siniflandirma ara yiizii ile siniflandirilmis

ve her hasta i¢in apne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmistir.

Adim 11; sonuglar ve analiz adiminda ise elde edilen sonuglar Oracle 11g XE [51]
veritabanina Toad veritabani araylizii programi [52] kullanilarak aktarimistir. Elde
edilen sonuglarin analiz ile ilgili ¢esitli veritabani objeleri olusturulmus, kullanilan
tiim modellerde tespit edilen apne dakika sayilar1 tizerinden belirlenen esik degerleri

dikkate alinarak apne tespiti ve derecelendirmesi yapilmstir.

2.3. Verilerin Islenmesinde Kullanilan Yéntemler

EKG sinyali iizerinden KAHD sinyallerinin elde edilmesi (Boliim 2.4.2) ve ETS
sinyallerinin ¢ikartilmasi (B6liim 2.4.3) sonrasinda bu sinyallerin zaman ve frekans

uzayimda ayr1 ayr1 analizleri yapilmistir.

Frekans uzay1 analizi kapsaminda KAHD ve ETS sinyallerinin her boéliitiin giic
spektrum yogunlugu (GSY) hizli fourier doniisiimii (HFD) ile hesaplanmis, degisik
frekans bdlgelerindeki sinyal enerjilerinin hesaplanmasi ile frekans bolgesi

Oznitelikleri elde edilmistir.
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Zaman uzay1 analizinde sinyallerin KAHD ve ETS sinyallerinin her bolitteki
ortalama mutlak sapmasi, ortanca degeri ve ceyrek degerler genisligi degeri ile
KAHD sinyalinin kisa siireli zaman uzayr analizinde kullanilmasi Onerilen

istatistiksel degerler hesaplanmistir.

KAHD ve ETS sinyallerinin frekans ve zaman uzayi analizlerinde kullanilan

yontemler asagidaki bagliklarda sunulmustur.

2.3.1. Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii (FD), bir sinyalin zaman wuzaymdan frekans uzayma
doniistiirilmesi  olarak  tanimmlanir ve frekans uzaymdaki Ozelliklerinin
tanimlanmasinda en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Siirekli zamanli yapidaki

bir X(t) sinyalinin fourier doniistimii X(w) Esitlik (2.1)’de;
X(w)= [x(t) e ™dt 2.1)

seklinde ifade edilir [21, 22]. Yukaridaki esitlikte w agisal frekans olup w=2=nf
(rad/sn)’dir. S6z konusu doniisiimiin X(f) cinsinden ifadesi Esitlik (2.2)’deki gibi;

X(f) = Tx(t) e ™t (2.2)

bi¢imindedir [21, 22].

2.3.2. Ayrik fourier doniisiimii

FD siirekli ve sonsuz sinyallerde etkin oldugundan fizyolojik sinyaller gibi sonlu
sayida O0rnek igceren sinyaller i¢in uygun bir yontem degildir. FD yerine bu tiir sonlu
uzunlukta, ayrik zamanli sinyalin Fourier katsayilarm1 veren Ayrik Fourier
Dontisimii  (AFD) kullanilmaktadir. Sonsuz uzunluktaki x[n] dizisinin ayrik

zamandaki FD Esitlik (2.3)’teki gibi;

o0

X(w)= > x[n] e (2.3)

n=-—o0
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bicimindedir [21]. Ayrik Zamanli Fourier Doniisimii (AZDF), bir sinyalin sonlu
sayidaki ayrik zaman Orneklerinden hesaplanir. N uzunluktaki sonlu bir x[n] dizisi

icin AFD esitligi Esitlik (2.4)’te;

N-1
X(k) =Y x[n] e "**;k =0,1,..., N -1 (2.4)

n=0
sunuldugu sekildedir [21, 22].

2.3.3. Hizh fourier doniisiimii

HFD, FD’nin hizli bicimde yapilmasmi saglayan, sinyalin boliitlere ayrilarak
FD’lerinin alinmasi temeline dayanan bir yontem olup sinyal igindeki frekans

bilesenlerinin gii¢c yogunlugunu belirlemek i¢in kullanilir.

Xk(w) spektrum dizisi (k=1,2,3,.,K i¢in) sinyalin zamanla degisen spektral
ozelliklerini igerir. Bir x[n] dizisinin zaman bolgesinde X, (n) seklinde boliitlenmesi

ile her boliit i¢in hesaplanan HFD Egsitlik (2.5)’te sunuldugu gibi;

X, (W)= Tixk(n) e (2.5)

seklindedir [21, 27].

2.3.4. Gii¢ spektrumu ve periodogram

Bir sinyalin 6zilinti fonksiyonuna FD yapilmasi ile sinyale ait giic spektrumu elde
edilir. Asagida siirekli zaman ve ayrik zamandaki sinyallerin gii¢ spektrumlar ise

Esitlik (2.6) ve (2.7) deki gibi;

T

PS(f)= j r (e dt ; P=12,3... 2.6)
0
N-1 )

PS(H =Y r, [n] e ™™ ; P=123.. 2.7)
n=0

bicimindedir [27]. Esitlik (2.7)’deki r,, [n] ifadesi sinyalin 6zilinti fonksiyonudur.

Buna ek olarak bir sinyale ait enerjinin denklemi Esitlik (2.8)’de;
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E= T|x(t)|2dt (2.8)

olarak verilmistir [21, 27]. Yukaridaki esitlik Parseval teoremine gore Esitlik
(2.9)’daki gibi;

0

E= [[x(|’dt= [|x(D|"df (2.9)

—00

seklinde yazilabilir [21, 27]. Esitlikte belirtilen |X(f)|2 ifadesine Periodogram denir.

Periodogram frekansa karsi enerjinin yogunlugunu ifade eder ve Fourier doniisiimii
uygulanmis sinyalin genliginin karesi ile hesaplanir [27]. Ayrica enerji spektral
yogunlugu, gii¢ spektrumu veya gii¢ spektral yogunlugu olarak da isimlendirilebilir.
Sinyalin tamami yerine tiim sinyal ilizerinden bdliitlerine HFD uygulanmasi ve daha
sonra her boliitiin doniisiimiiniin ortalamasinin alinmasi ile hesaplanan Periodogram,

ile sinyalin gili¢ spektrumu daha 1yi ifade edilebilmektedir [27].

2.3.5. Sinyal enerjisi

Stirekli zamanli bir x(t)sinyalinin t; ve t, arasinda toplam enerjisi Esitlik (2.10)’da

belirtilen;
t

E = [[x(0] dt (2.10)
4

bicimde sinyalin genliginin karesinin zamana kars1 toplami ile hesaplanir [27, 22].
Benzer olarak ayrik zamanli sonlu bir x[n] dizisi i¢in n; ve n, 6rnekleri arasindaki

toplam enerji Esitlik (2.11)’de sunulmustur [22].

E=Y ko] @.11)

n=n;

2.3.6. Ortalama deger

Ortalama deger veri dizisindeki degerlerin toplaminin sinyalin uzunluguna oramdir.

Stirekli zamanli bir x(t) sinyalinin ortalama degeri Esitlik (2.12)’deki gibi;

52



X =%£x(t)dt (2.12)

hesaplanir [27]. Benzer olarak ayrik zamanl sonlu bir x[n] dizisinin ortalama degeri

Esitlik (2.13)’te;

X (2.13)

sunuldugu gibidir [27].

2.3.7. Etkin deger

Karesel ortalama deger (root mean square, RMS) olarak da adlandirilir. Degisen

miktarlarin biiyilikliigliniin 6l¢tilmesinde kullanilan bir 6lgiittiir.

Degisimin art1 ve eksi yonde oldugu sinyallerde Ozellikle ¢ok faydalidir. Siirekli

zamanl1 bir x(t) sinyalinin etkin degeri Esitlik (2.14)’deki gibi;

x(t), = /%jx(t)zdt (2.14)

biciminde hesaplanir [27]. Benzer olarak ayrik zamanli sonlu bir x[n] dizisinin etkin

degerini veren denklem Esitlik (2.15)’teki gibidir [27].

1 2
Xims =1l ) X, 2.15
=93 (2.15)

2.3.8. Varyans

Varyans, bir olasilik dagilimi i¢in istatistiksel yayilimin, miimkiin biitiin degerlerinin
aritmetik ortalamadan olan uzakliginin karesini alarak hesaplanir. Siirekli zamanli bir

x(t) sinyalinin varyansi Esitlik (2.16)’daki bi¢imde;

o> =%I(x(t)—§) dt (2.16)
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hesaplanir [22]. Burada (;( ortalama degerdir). Benzer olarak ayrik zamanli sonlu bir

x[n] dizisinin varyansini Esitlik (2.17)’de;
2 1 S w2
o Z—Z(Xn - X) (2.17)
N — 1 n=1

sunulmustur [22].

2.3.9. Standart sapma

Standart sapma, sinyal degerlerinin ortalamadan sapmalarinin karesel ortalamasmin
karekokiidiir. Varyansin karekokiiniin alinmasi ile hesaplanir. Stirekli zamanli bir x(t)

sinyalinin standart sapmasi Esitlik (2.18)’deki gibi;

0=\/%I(X(t) —x) dt (2.18)

bi¢imindedir (;( ortalama degerdir) [27]. Benzer olarak ayrik zamanli sonlu bir x[n]

dizisinin standart sapmasi1 Esitlik (2.19)’daki gibi;

TEE
G—\/E;(Xn —X) (219)

verilebilir [27].

2.3.10. Ortalama mutlak sapma (mean absolute deviation, MAD)

Bir veri setinin aritmetik ortalamasmin mutlak sapmalarinin aritmetik ortalamasidir.
MAD, veri setindeki her bir degerin ilgili veri setinin ortalamasi ile farkinin mutlak

degerlerinin ortalamasi olarak hesaplanir [18].

MAD Esitlik (2.20)’deki gibi;

MAD=+= (2.20)

biciminde hesaplanir.
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2.3.11. Ortanca deger (median)

Biiyiikliige gore siralanmis veri setlerinde dagilimi iki esit parcaya bdlen degerdir.
Ortanca deger, veri sayisi tek ise en ortadaki deger, cift ise en ortadaki iki degerin
aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanir. Veri setinin alt ve {ist limitlerinin net olarak

bilinmedigi durumlarda yararhdir.

2.3.12. Ceyrek degerler genisligi (interquartile range, IQR)

Yayiklik dlctileri yontemi olan ¢eyrek degerler genisligi, biiyiikliige gore siralanmis
dagilimin dort esit parcaya (ceyrek) ayrilmasi sonrasinda tigiincii ¢ceyrek (%75) ile
birinci ¢eyrek (%25) degerinin farkinin bulunmas: ile elde edilir [18]. Ceyrek
degerler genisligi, en alttaki %25’lik kisim ile en tstteki %?25°lik kismin ihmal
edilmesini ve u¢ degerlerin dagilima etkisini azaltmayi saglar. incelenen epok
araligindaki KAHD c¢eyrek degerler genisligi degeri Ozniteliklerden biri olarak

belirlenmistir.

2.3.13. Teager Enerji Operatorii (TEO)

Tek boyutlu sinyaller ile goriintii isleme iizerinde yapilan ¢alismalarda kullanilan
TEO, dogrusal olmayan ve enerjisi bulunan sinyallerde kullanilan bir sinyal

operatorii olarak tanimlanmaktadir [22] ve Esitlik (2.21) ile;
v [x(®]= %7 () - x()x(1) 2.21)

hesaplanir [21, 22]. TEO, bir sinyalin kendisi ile ilk iki tiirevine bagimli yapidadir.
Bir sinyale TEO uygulayarak sinyaldeki ani degisikliklerin kuvvetlendirilmesi ve
yumusak gecislerin bastirilmasi saglanabilir [21]. N 6rnekli ayrik bir sinyal olan

w (n) i¢in n’inci degerine TEO uygulanmis yapiya ait denklem Esitlik (2.22)’de;

Y=y, M)y, (n-1y, (n+1) (2.22)

sunulmustur [21, 22]. Sekil 2.4’te TEO yontemi kullanilarak EKG sinyali iizerinde
hesaplanan R tepeleri gosterilmistir. Sekil 2.4 (a)’da sunulan EKG sinyaline TEO
yontemi uygulanarak belirgin hale getirilen QRS alami Sekil 2.4 (b)’de gosterilmistir.
TEO yontemi uygulanmis sinyal tizerinde bir tepe bulucu (peak finder) fonksiyon

kullanilarak R dalgasi tepe noktalar1 tespit edilmistir (Sekil 2.4 (c)).
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Sekil 2.4. (a) EKG sinyali, (b) TEO uygulanmig EKG sinyali, (c) R tepeleri

2.4. EKG Sinyali Analizi

Zaman ve frekans uzayinda yapilabilen EKG sinyalleri analizi ile ¢esitli hastaliklarin
tespitinde yararlanilmaktadir. EKG sinyallerinin ¢ok degerli bilgiler tasimasi,
analizinin nispeten basit ve etkili olmas1 sayesinde kalp hastaliklar1 disinda uyku

apnesi gibi solunumsal olaylarin tespitinde de kullanilmasimni saglamaktadir [13, 18].

Boliim 1.4°te de belirtildigi gibi 6zellikle uyku apnesi sendromu bulunan hastalarda
gece uyku esnasinda olusan apnelerin sik tekrarlamasi kalp atiminda degisimlere
sebep olmakta ve bu degisim KAHD sinyali ile gézlemlenebilmektedir [36]. Benzer
sekilde, solunumun EKG sinyali genligine etkisinden yararlanarak elde edilen ETS

sinyali ile uyku apnesi tespiti yapilabilmektedir [16, 23].

EKG sinyali iizerinden KAHD ve ETS sinyallerinin elde edilmesi siirecinde
oncelikle egitim ve test veritabanindan elde edilen EKG sinyalleri Onislemden
gecirilmistir. Daha sonra Onigslemden gecirilen sinyal bir dakikalik bolitlere
ayrilmistir. Her boliit icinde R dalgalarmin tepe noktalarmin konumu ve genlikleri

tespit edilmistir.

Literatlirde R dalgalarmin tespitinde dalgacik doniisiimii, TEO ve Pan-Tomkins
algoritmas1 gibi yontemler kullanilmaktadir [7]. Tez calismasinda s6z konusu
yontemler arasindan tiirev bazli ¢calisan TEO yontemi kullanilmistir. R tepelerinin

TEO yontemi ile tespitinde detayl bilgi Boliim 2.3.13’te sunulmustur.
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R dalgalarinin tepe noktalar1 ile konumlarmin bulunmasi sonrasinda KAHD
sinyalinin elde edilmesi adimina gegilmistir. KAHD sinyalinin elde edilmesi ile ilgili

detayli bilgi Boliim 2.4.2°de sunulmustur.

KAHD sinyalinin elde edilmesi sonrasinda ETS sinyalinin elde edilmesi adimina
gecilmistir. R tepelerini merkezine alacak sekilde QRS kompleksinin 100 ms’lik
alan1 hesaplanmig ve kiibik enterpolasyon kullanilarak ETS sinyali dalga formu elde
edilmistir. ETS sinyalinin elde edilmesi ile ilgili detayli bilgi Bolim 2.4.3’te

sunulmustur.

2.4.1. R tepelerinin belirlenmesi

R tepelerinin belirlenmesi amaciyla egitim ve test veri tabanlarindaki hasta
kayitlarinda bulunan gece boyunca uykuda kaydedilmis EKG sinyalleri dnislemden
gecirilerek bir dakikalik bdliitlere ayrilmistir. Her boliit iizerinde TEO yOntemi
uygulanarak R dalgalarinin daha belirgin olmasi saglanmistir. Boliit tizerinden 0,6
saniye genislik i¢indeki en yiiksek genlik degerini tarayarak tespit eden bir tepe
bulucu fonksiyon kullanilarak R dalgas1 tepe noktalari ve konumlar1 belirlenmistir.
Sekil 2.5’te 20 saniye uzunlugunda 6nislemden gecirilmis bir EKG sinyali iizerinde

belirlenen R tepeleri sunulmustur.

EKG sinyali (20 sn.)
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Sekil 2.5. EKG sinyali iizerinde belirlenen R tepeleri

R tepelerinin dogru bicimde belirlenmesi KAHD ve ETS sinyallerinin saglikli olarak

olusturulmas: i¢in 6nemlidir. R tepelerinin tespitinde yapilacak hatalar KAHD ve
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ETS sinyallerinin hatali bigimde elde edilmesi dolayisiyla hatali sonuglara neden

olabilir.

R tespiti adiminda karsilasilan iki temel hata R tepesinin 1skalanmasi ile fazladan R
tepesi tespitidir. SOz konusu sorunlarm giderilmesi i¢in bir c¢esit diizeltme
algoritmasmin uygulanmasi gerekmektedir. Iskalan R tepeleri ile fazladan tespit
edilmis R tepelerinin diizeltilmesinde genel yaklagim RR araliklarmin 0,5 saniyeden
kii¢iik oldugu durumda ikinci R tepe degerinin ¢ikarilmasi, 1,5 saniyeden biiyiik
oldugu degerde ise her iki R dalgasinin tepe degerleri ile konumlarinin ortalamasi

hesaplanarak bulunan konum ve degerde bir R tepesi eklenmesidir.

R tepelerinin diizeltilmesi kapsaminda Oncelikle tiim epoklardaki RR aralik
degerlerinin minimum, maksimum ve ortalama degerleri tespit edilmis, 0,5-1,5
saniye (minimum-maksimum) araligi disindaki epoklarda gelistirilen diizelme
algoritmas1 uygulanmistir. Oncelikle belirlenen epokta fazladan belirlenmis R
tepelerinin tespiti ve ayiklanmasi i¢in 0,5 saniyeden kiiciik RR araligi olup olmadigi

kontrol edilmistir.

Egitim ve test verilerinde bu kosula uyan bir deger tespit edilmemistir. Daha sonra
belirlenen epokta iskalanan R tepelerinin tespiti amaciyla 1,5 saniyeden biiyiik
degerli RR araliklar1 taranmistir. Epoklardaki maksimum RR aralik degerlerinin
gozle incelemesi sonucunda 1,5 saniyeye yakin kiigiik degerli, 1skalanmis R
tepesinden kaynakli RR araliklarmin bulundugu tespit edilmistir. Daha sonra
algoritma epoktaki ortalama degerin %180 {izerindeki maksimum RR araligin1 tespit
edecek sekilde giincellenmis ve bu kosula uyan egitim veri setinde 58, test veri
setinde ise 70 epokta RR araliklar1 tizerinden 1skalan R tepeleri tespit edilmis ve

diizeltilmesi saglanmistir.

Iki kalp atimi arasindaki gegen siire RR araligmim hesaplanmasiyla elde edilir. RR
aralig1 ise iki R tepe noktasi arasinda gegen siire ile bulunabilir. Sekil 2.6’da bir
hastaya ait bir saatlik EKG sinyali iizerinden hesaplanmis olan RR araliklar:

gosterilmektedir.

58



1":: T T T T T T T T

1.3} .

12} -
N
£ 11 .
5 0.9 -
&

0.8 .

0.7 -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
RR arahk numarasi

Sekil 2.6. Bir saatlik EKG sinyalinde belirlenen RR araliklari

2.4.2. Kalp atim hiz1 degisimi (KAHD) sinyalinin elde edilmesi

KAHD ardisik iki R tepesi arasindaki zaman farki olarak Slgiilen RR araliklarindaki
degisimdir [53, 54]. Ozellikle solunumsal olaylarm kalp iizerindeki etkilerini
gozlemlemede KAHD sinyali degerli bilgiler icermektedir. Kalp atim sayisi
sempatik aktiviteyle artarken, parasempatik aktiviteyle azalmaktadir. Kalp atim
hizindaki bu tiir degisikliklerin hesaplanmasi EKG sinyali analizini uyku apnesinin

tespiti acisindan alternatif bir yontem yapmaktadir.

KAHD sinyali EKG sinyali lizerinden tiiretilmis bir sinyaldir. KAHD sinyali, boliit
icinde hesaplanan RR araliklarindan elde edilen zaman serisinin kalp atim sayisina
gore cizdirilmesi ile elde edilmistir. Iki dakikalik EKG kaydi iizerinden tiiretilmis
KAHD sinyali 6rnegi Sekil 2.7°de sunulmustur.

Sayisal sinyaller iizerinde zaman bdlgesi analizinde geometrik ve istatistiksel
yontemler kullanilirken, frekans bolgesi analizlerinde kullanmilan ydntemler uzun
sireli (24 saatlik) kayitlar ile kisa siireli (1-5 dakikalik) kayitlar icin
farklilasmaktadir. KAHD analizinde genellikle zaman uzay1 ve frekans uzayi

(spektral) analizleri kullanilmaktadir.

KAHD zaman uzay1 analizi uygulamaya bagh olarak kisa siireli veya uzun siireli
zaman uzay1 analizleri ile gerceklestirilmektedir. Avrupa Kardiyoloji Dernegi (the
Task Force of the European Society of Cardiology) ile Kuzey Amerika Pacing ve
Elektrofizyoloji Dernegi (the North American Society of Pacing and
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Electrophysiology) tarafindan KAHD sinyalinin zaman uzay1 analizinde kullanilmasi1

Onerilen istatistiksel 6znitelikler Tablo 2.3’te sunulmustur.
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Sekil 2.7. iki dakikalik EKG kaydi iizerinden tiiretilmis KAHD sinyali rnegi

Tablo 2.3. KAHD nin zaman uzay1 analizi i¢in Onerilen istatistiksel 6znitelikler

. Olcii

Oznitelik Birimi  Tanimlama

SDNN ms RR araliklarinin standart sapmasi

SDANN ms Tiim kaydin 5 dakikalik boliitlerindeki RR aralik
ortalamalarinin standart sapmasi

RMMSD ms Ardisik RR araliklar1 farkiin karekok ortalamasi

SDNN indeksi ms Tiim kaydin 5 dakikalik boliitlerindeki RR
araliklarmin standart sapmalarmin ortalamasi

SDSD ms Ardisik RR araliklar1 farkinin standart sapmasi

NNS50 sayis1 ms Ardisik RR araliklar1 farkinin 50 ms’den farkli
oldugu c¢iftlerinin (li¢ farkl: tipte) sayisi

pNN50 % NNS50 sayisinin toplam RR araligina bolimii
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KAHD frekans uzayr analizinde kullanilan yontem GSY hesaplanmasma
dayanmaktadir. Bu sayede, temel olarak giiciin frekanslara dagilimi bulunabilir.
Diger bir deyisle sinyaldeki degiskenligin frekansa bagh olarak gdzlemlenebilmesine
olanak saglanir. GSY analizinde incelenen ii¢ temel frekans bolgesi bulunmaktadir

(Sekil 2.8) [33].
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Sekil 2.8. LF ve HF frekans bolgeleri ile istirahat (rest) ve aktiviteye (tilt) gore
degisimleri [53]

-

Bu bélgeler; ¢ok diisiik frekans (VLF) 0,015-0,04 Hz, disiik frekans (LF) 0,04-0,15
Hz ve yiiksek frekans (HF) 0,15-0,4 Hz araligindadur.

Merkezi sinir sisteminin kalp lizerindeki etkisinin belirlenmesi s6z konusu spektral
bolgelerin analizi ile saglanabilir. HF bolgesi solunum esnasindaki parasempatik
aktivitenin, LF bolgesi ise hem sempatik hem de parasempatik aktivitenin
belirleyicisidir [21, 53]. Ayrica LF/HF orami da sempatik sistemin etkilerinin
belirlenebilmesi bakiminda ayirt edicidir [21]. Birgok ¢alismada, uyku apnesi igeren
sinyallerden elde edilen gii¢ yogunlugunun LF bileseninin normal solunum igeren

sinyallere gore daha yiiksek oranda oldugu gbézlemlenmistir [7].

Analiz edilen kayitlarin farkl kisilere ait olmasi ve analiz edilen boéliitlerdeki kalp
atiglarmin hiz farki nedeniyle KAHD sinyalinin elde edilmesinde kullanilan her
epoktaki RR aralik sayilarinda farkliliklar olusmaktadir. Bu farki gidermek icin
oncelikle her boliit icin hesaplanan KAHD verileri dogrusal aradegerleme ile dort

kez arttirilmis, daha sonra 6rnekleme frekanst 2 Hz’e indirgenerek tiim epoklarda
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veri sayisinin ayni olmasi saglanmistir. Daha sonra DC bileseninden armdirmak
amaciyla incelenen epoktaki sinyalin ortalamasi kendinden c¢ikarilmistir. GSY

hesaplamasinda 2048 6rneklemeli HFD kullanilmistir.

Incelenen epok araliginda hesaplanan GSY iizerinden LF ve HF frekans bdlgelerine
denk gelen kisimlarin integrali ile LF ve HF bdlgeleri giic degerleri hesaplanmis, LF
ve HF bdlgelerine ait gii¢ degerleri oranlanarak LF/HF degeri elde edilmistir.

2.4.3. EKG’den tiiretilmis solunum (ETS) sinyalinin elde edilmesi

ETS sinyali, viicut ylizeyinden elde edilen EKG sinyalinin solunum dongiisii
buyunca elektrotun kalbe gore nispi hareketinden faydalanarak cesitli yontemlerle
elde edilen ve solunumu dolayli olarak gdsteren tiiretilmis sinyaldir [37]. Inspirasyon
ve ekspirasyon mekanizmalarmin EKG sinyalinde solunum dongii frekansi ile ayni
frekansta genlik modiilasyonu olusmasma neden olmasi ¢esitli sinyal isleme
yontemlerini kullanarak EKG sinyali {izerinden solunum sinyalinin tiiretilebilmesine

olanak saglamaktadir [23].

ETS sinyalinin elde edilmesinde QRS komplekslerinin genlikleri tizerinden
hesaplama yapilacagi i¢in sinyalin giirtiltiiden arindirilmasi ve taban hatt1 kaymasinin
diizeltilmesi 6nemlidir. Sekil 2.9’da taban hatti1 kaymasi diizeltmesinin 6ncesindeki

ve sonrasindaki EKG sinyali 6rnegi verilmistir.

EKG sinyalinin giiriiltiiden arindirilmas1 ve taban hatti kaymasm diizeltilmesi
amaciyla boliitlere ayrilan EKG sinyali 6n islemeden gegirilir. On islemeden
gecirilen boliitlere belirlenen aralikta tepe bulucu fonksiyon kullanilarak QRS
kompleksinin merkezi olan R dalgasmnin tepe noktas: genlik degeri ile zamandaki
konumu belirlenir. Belirlenen R dalgasmin tepe noktasini merkezine alacak sekilde
100 ms genislikte (200 Hz ile 6rneklenmis sinyal i¢in R tepe konumu 6ncesi 10 ve R
tepe konumu sonrast 10 olmak {izere 20 6rnek) QRS alani hesaplanir. Hesaplanan
QRS alan degerleri iizerinden daha 6nce belirlenen R tepelerinin konumlarindan

zaman serisi elde edilir.
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Sekil 2.9. (a) Orijinal EKG, (b) Taban hatt1 kaymasi diizeltilmis EKG

Elde edilen zaman serisinin O6rnekleme frekansi dikkate alinarak (200 Hz ile
orneklenmis sinyal icin 12000 6rnek) kiibik enterpolasyon yardimiyla genisletilir. 0,4
Hz kesim frekansli 5. dereceden Butterworth alcak geciren filtreden gecirilerek
diizgiin ETS dalga formu elde edilir. Sekil 2.10’da 200 Hz’de o6rneklenmis 20
saniyelik EKG sinyali ve bu sinyalden tiiretilmis ETS sinyalinin grafikleri

sunulmustur.

2.4.4. KAHD ve ETS sinyallerinden elde edilen 6znitelikler

KAHD ve ETS sinyallerinin elde edilmesi amaciyla egitim ve test veri tabanlarindaki
gece boyunca uykuda kaydedilmis EKG sinyalleri 6n islemeden gegirilerek bir
dakikalik boliitlere ayrilmig, her boliit lizerinde TEO yontemi ile R dalgas1 tepe
degerleri ve konumlar1 belirlenmistir. Belirlenmis olan R dalgas1 tepe konumlarinin
zaman lokalizasyonu yapilarak iki R tepesi arasinda gegen siire ilizerinden RR
araliklar1 bulunmustur. Bulunan RR araliklarindan elde edilen zaman serisinin kalp
atim sayisina gore ¢izdirilmesi ile KAHD elde edilmistir. KAHD sinyalinin zaman

ve frekans uzaymda ayr1 ayr1 analizleri yapilmistir.
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Sekil 2.10. EKG ve ETS sinyali (20 saniyelik)

Zaman uzay1 analizinde her boliit i¢cin Bolim 2.3’te agiklanan istatistiksel yontemler

ile Tablo 2.3’teki KAHD nin zaman uzay1 analizi i¢in Onerilen (5 dakikalik boliitler
icin hesaplanan SDANN ve SDNN indeksi hari¢) 6znitelikler kullanilarak Tablo

2.4’te sunulan 14 0znitelik elde edilmistir.

Tablo 2.4. KAHD sinyali zaman uzay1 analizinden elde edilen 6znitelikler

Oznitelik
Oznitelik Numaras1 Tanimlama
IQR 1 KAHD verisinin ¢eyrek degerler genisligi
MEDIAN 2 KAHD verisinin ortanca degeri
MAD 3 KAHD verisinin ortalama mutlak sapmasi
SDNN 4 RR araliklarmin standart sapmasi
RMSSD 5 Ardistk  RR  araliklar1  farkinin  karekok
ortalamasi
NN50 vl 6 Ardisik RR araliklar1 farkinin 50 ms’den farkh
oldugu c¢iftlerinin sayis1
NNS50 v2 7 Ardisik RR araliklar1 farkinin 50 ms’den farkli ve
birinci RR araliginin biiyiik oldugu ¢ift sayis1
NN50 v3 8 Ardisik RR araliklar1 farkinin 50 ms’den farkl ve
ikinci RR araliginim biiyiik oldugu c¢ift sayisi
pNNS50 v1 9 NN50 vl degerinin toplam RR araligina bo limii
pNNS50 v2 10 NN50 v2 degerinin toplam RR araligma b liimii
pNNS50 v3 11 NN50 v3 degerinin toplam RR araligma b liimii
SDSD 12 Ardisik RR araliklar: farkinin standart sapmasi
MEAN 13 KAHD verisinin ortalama degeri
HR 14

Kalp atim hiz1
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KAHD sinyalinin frekans uzayi analizi kapsammda Bolim 2.4.2°de agiklandigi
yontemle GSY hesaplamast sonrasinda toplam giic (TP), VLF, LF ve HF
bilesenlerinin gii¢ degerleri ile LF/HF orani hesaplanmig ve Tablo 2.5’te sunulan

Oznitelikler elde edilmistir.

Tablo 2.5. KAHD sinyali frekans uzay1 analizinden elde edilen 6znitelikler

) Oznitelik

Oznitelik Numaras1 Tanimlama

TP 15 Boliit i¢indeki toplam gii¢ degeri
VLF 16 VLF bileseni gii¢ degeri

LF 17 LF bileseni gii¢ degeri

HF 18 HF bileseni gii¢ degeri

LF/HF 19 LF/HF bilesenlerinin orani

ETS sinyalinin elde edilmesi kapsaminda taban hatti kaymasi1 giderilmis, EKG
sinyali tlizerinde belirlenmis QRS kompleksi merkezi R tepeleri iizerinden tepe
noktast merkezde olacak sekilde QRS kompleksinin 100 ms siire i¢inde kalan alani

iizerinden hesaplanmistir.

ETS sinyalinin zaman ve frekans uzaymda ayri ayri analizleri yapilmistir. ETS
sinyalinin frekans uzayi analizi kapsaminda her boéliit i¢cin hesaplanan ETS GSY
sonrasinda TP, VLF, LF ve HF bilesenlerinin gii¢ degerleri ile LF/HF orani

hesaplanmis ve Tablo 2.6’da sunulan 6znitelikler elde edilmistir.

Tablo 2.6. ETS sinyalinin frekans uzay1 analizinden elde edilen 6znitelikler

) Oznitelik

Oznitelik Numaras1 Tanimlama

EDR TP 20 Boliit i¢indeki toplam gii¢ degeri
EDR VLF 21 VLF bileseni gii¢ degeri

EDR LF 22 LF bileseni gii¢ degeri

EDR HF 23 HF bileseni gii¢ degeri

EDR LF/HF 24 LF/HF bilesenlerinin orani

ETS sinyalinin zaman uzayr analizinde Bolim 2.3’te agiklanan istatistiksel
yontemlerden her boliit icin ETS sinyalinin ¢eyrek degerler genisligi, ortanca degeri
ve ortalama mutlak sapma degerleri kullanilarak Tablo 2.7°de sunulan 6znitelikler

elde edilmistir.
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Tablo 2.7. ETS sinyalinin zaman uzay1 analizinden elde edilen 6znitelikler

) Oznitelik

Oznitelik Numaras1 Tanimlama

EDR IQR 25 ETS verisinin ¢eyrek degerler genisligi
EDR MEDIAN 26 ETS verisinin ortanca degeri

EDR MAD 27 ETS verisinin ortalama mutlak sapmasi
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3. BULGULAR ve TARTISMA

Bu tez c¢alismasi kapsamida EKG sinyalinden elde edilen KAHD ve ETS
sinyallerinin zaman ve frekans uzaylarindaki analizleri ile elde edilen 6znitelikler

asagida belirtilen sekilde dort grup altinda incelenmistir:

KAHD zaman (Grup 1); KAHD sinyalinin zaman uzay1 analizinden elde edilen
oznitelikler iizerinden smiflandirmadir. KAHD zaman ve frekans (Grup 2); KAHD
sinyalinin zaman ve frekans uzay:1 analizinden elde edilen Oznitelikler iizerinden
smiflandirmadir. KAHD-ETS zaman (Grup 3); KAHD ve ETS sinyallerinin zaman
uzay1 analizinden elde edilen 6znitelikler iizerinden siniflandirmadir. KAHD-ETS
zaman ve frekans (Grup 4); KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayi

analizinden elde edilen 6znitelikler tizerinden smiflandirmadir.

Yukarida belirtilen dort grup icin belirlenen 6zniteliklerin smiflandirilmasinda, her
grup i¢in kNN, MLP, SVM ve C4.5 siiflandiricilarinin kullanilmasi ile tez ¢aligmasi
kapsaminda incelenecek toplam 16 Oriintii tanima modeli olusturulmustur. EKG
sinyali tizerinden OUAS tespit ve derecesinin smiflandirilmasi amaciyla KAHD ve
ETS sinyallerinin analizi ile hangi modelin daha etkin oldugunun belirlenebilmesi

hedeflenmistir.

Tez c¢alismasi kapsaminda olusturulan modellerle 1ilgili olarak kullanilan

siniflandiricilar, analiz edilen sinyaller ve uzay bilgileri Tablo 3.1’de sunulmustur.

Egitim veritabaninda bulunan hasta kayitlarindaki solunumsal olaylara ait uzman
hekim tarafindan incelenmis gorsel skorlama verileri tiim solunumsal olaylara ait
(obstriiktif apne, santral apne, mikst apne ve hipopne biciminde) baslangi¢ zamani ve
olusum siiresini igerecek sekilde mevcuttur. Olusum siiresi 10 saniye ile 114 saniye
arasinda degisen, 2818 apne ve 1140 hipopne olmak flizere toplam 4058 adet
apne/hipopne kayd lizerinden bir dakikalik boliitlere ayrilan sinyallerde 3005 boliitte

apne/hipopne oldugu belirlenmis ve ‘apne/hipopneli boliit” olarak isaretlenmistir.
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Tablo 3.1. Olusturulan 6riintii tanima modelleri

Kullanilan Analiz Edilen Analiz Edilen
Grup No  Model No Smiflandiric1  Sinyal Uzay
1 kNN
2 MLP
1 3 SVM KAHD Zaman
4 C4.5
5 kNN
6 MLP Zaman ve
2 7 SVM KAHD Frekans
8 C4.5
9 kNN
10 MLP
3 11 SVM KAHD ve ETS  Zaman
12 C4.5
13 kNN
14 MLP Zaman
4 15 SVM KAHD ve ETS Ffekznsve
16 C4.5

Geriye kalan 3233 boliit ise ‘normal boliit” yani ‘apne yok’ olarak isaretlenmistir. Bu
sayede egitimde kullanilan 6238 6znitelik vektoriiniin ait oldugu boliitlerin normal
solunum mu yoksa apne/hipopne mi icerdigi bilgisi elde edilmistir. Apne/hipopne
iceren boliitlerin 1, digerleri ise 0 olacak bigimde iki sinifa ayrilmalar1 saglanmistir.

Modellerin egitim stireci ile ilgili bilgi Boliim 2.2.1°de sunulmus olup Sekil 3.1°de

temel hatlar1 gosterilmistir.

S~

o

Oznitelik segimi \

,

Simuflandirict optimizasyonu

|

Smmiflandirma

/

( Ezitilmis model )

Sekil 3.1. Modellerin egitimi
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Belirlenen 6zniteliklerden her model i¢in kullanilacak siniflandiriciya uygun en etkin
alt grup Ozniteligin belirlenmesi amaciyla 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile
Wrapper tabanli 6znitelik se¢im metotlar1 kullanilmistir. Wrapper tabanli 6znitelik
se¢im metodu, Oznitelik se¢cimini siiflandirmada kullanilacak olan siniflandiricinin
kendisi ilizerinden yapmaktadir. Bu sayede siniflandirmada daha iyi performans
saglayacak Ozniteliklerin secilmesi saglanmis olmaktadir. Oznitelik segimi
sonucunda elde edilen ve modellerde kullanilan Oznitelikler Tablo 3.2°de

sunulmustur.

Tablo 3.2. Modellerde kullanilan se¢ilmis 6znitelikler

Grup No Model No Siniflandirict  Kullanilan Oznitelikler Numaralari

1 kNN 1,2,3,4,5,6,9,10,11, 12, 13, 14

2 MLP 1,3,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14
! 3 SVM 6,9, 12, 14

4 C4.5 2,3,6,8,10, 11, 12, 14

5 kNN 1,2,3,5,8,9, 10, 12, 14, 15, 16

6 MLP 1,2,3,4,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 16, 18,
2 19

7 SVM 1,3,6,9, 11,12, 14, 19

8 C4.5 2,3,6,8,9, 12, 16

9 kNN 1,2,3,6,8, 10, 12, 13, 14, 25

10 MLP 1,2,3,4,6,8,10, 11, 12, 13, 14, 26
3 11 SVM 1,4, 6,9, 13, 14, 25, 26, 27

12 C4.5 2,8,9, 11, 12, 14, 26, 27

13 kNN 1,2,3,4,5,6, 10, 12, 14, 15, 19, 25

14 MLP 1,2,3,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 16, 17,
4 18, 19, 20, 21, 22

15 SVM 1,9, 10, 13, 14, 15, 16, 19, 25, 26, 27

16 C4.5 2,4,6,9,12, 15, 17, 26, 27

Secilen Oznitelikler arasindan en belirleyici ilk iki Oznitelik kullanilarak
siniflandiricilarda kullanilacak parametrelerin belirlenmesi amaciyla optimizasyon
yapilmistir. Boylece siniflandiricilarda kullanilacak olan kNN i¢in kag tane en yakin
komsunun (¢ogunluk oyuna gore) belirlenmesini saglayacak olan k parametresi,
MLP i¢in gizli katmandaki hiicre sayist (n), SVM i¢in diizenleme sabiti (C) ile RBF
fonksiyonunun genisligi (Y), C4.5 i¢cin giiven faktorii (CF) ve yaprak basina diisen

minimum bdliinme durumu (MS) sayisinin degerleri, hesaplanmastir.
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Modellerin egitimi oncesinde Tablo 3.2°de sunulan seg¢ilmis 6znitelikler ile Tablo
3.3’te verilen ve her model i¢in tespit edilmis parametre degerlerinin etkinliginin
gbozlemlenmesi amaciyla egitim veritabanindaki hasta kayitlar1 (Tablo 2.1) lizerinden
OUAS teshisi ve siniflandirmasi yapilmistir. Bu amagla hasta kayitlarinin ilk 8 tanesi
egitim, geri kalan 4 hasta ise test amacglh olarak kullanilmistir. Test edilen 4 hastaya
ait apne/hipopne igeren dakika sayililar1 belirlenmis ve her model i¢in belirlenen esik
seviyelerine gore OUAS teshisi ve siniflandirmasi yapilmistir. Modellerin tamaninda
4 hasta igin OUAS teshisi ve smiflandirmasmda %100 dogrulukta basarim saglandigi

goriilmiistiir.

Optimize edilen smiflandiricilar her model i¢in se¢ilen 6znitelikler ile ilgili boliitiin
apne/hipopne igerip icermedigini tespit edecek bigimde 10-katl ¢apraz dogrulama
yontemi ile egitilmistir. Her model i¢in hesaplanan parametreler ve elde edilen

egitim basarimlar1 Tablo 3.3’te sunulmustur.

Tablo 3.3. Modellere ait parametreler ve egitim basarimlari

GIEL:) P M]S]gel Smiflandiric1  Parametreler  Dogruluk Duyarlilik  Kesinlik
1 kNN k=17 0,77444 0,77767  0,77118

! 2 MLP n=15 0,74719 0,73586  0,76221
3 SVM C=5, v=0,1 0,73210 0,73040  0,73420

4 C4.5 CF=0,1, MS=1  0,76900 0,75878  0,78208

5 kNN k=35 0,77172 0,77494 0,768041

5 6 MLP n=21 0,75537 0,74013  0,77614
7 SVM C=10, v=0,1 0,74110 0,74124  0,74094

8 C4.5 CF=0,I.MS=1  0,76771 0,75430  0,78542

9 kNN k=15 0,76258 0,76691 0,757781

3 10 MLP n=21 0,75104 0,73516  0,77232
11 SVM C=5, v=0,1 0,76980 0,77071  0,76876

12 C4.5 CF=0,I. MS=1  0,77861 0,77774  0,77961

13 kNN k=15 0,76402 0,76027  0,76847

4 14 MLP n=17 0,74030 0,73451  0,74741
15 SVM C=10, v=0,1 0,77541 0,77360  0,77751

16 C4.5 CF=0,I. MS=1  0,78871 0,78370  0,79462

Egitilen modeller daha sonra test veritabanindaki kayitlardan elde edilen 12.790 adet
bir dakikalik boliitlerden olusturulmus O6znitelikler kullanilarak 10-kath ¢apraz
dogrulama yontemi ile test edilmistir. Bu sayede DREAMS apne veritabanindan elde

edilen veriler ile egitilen modeller Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku

70



Laboratuarindan [46] temin edilen veriler ile test edilmistir. Testlerde modelin

etkinliginin belirlenmesi i¢in 10-kath ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir.

Test sonucunda kullanilan model tarafindan apne/hipopne tespit edilen boliitler 1,
digerleri ise O olarak siniflandirilmistir. Boylece her hasta i¢cin apne/hipopne iceren

dakika sayilar1 elde edilmistir.

Test veritabanindaki hastalara ait apne/hipopne igeren dakika sayililari, her model

icin belirlenen iki esik seviyesine gore degerlendirilmistir.

Esik 1, hastanin OUAS’l1 olup olmadigmin teshisini saglayan esik degeridir ve bu
deger altinda kalanlar OUAS’l1 olmayan yani normal gruptaki (N sinift) hastalar

olarak siniflandirilmistir.

Esik 2, OUAS tespit edilen hastalarin derecelendirilmesi i¢in kullanilan esik
degeridir. Bu degerin iizerinde kalan hastalar orta/agir derecede OUAS’l1 (A smaif)
olarak smiflandirilmistir. Esik 1 ile Esik 2 arasinda kalan hastalar ise hafif derecede

OUAS’11 (B simif1) olarak siniflandirilmastir.

Esik degerlerine gore simiflandirma sonrasinda hastalarm uzman hekim tarafindan
konulan teshisleri ile test sonucunda elde edilen siniflandirma bilgileri tizerinden

kullanilan 6riintii tanima modellerinin basarimlar1 karsilastirilmistir.

Olusturulan modellerin basarimlar1 ikili smiflandirma (binary classification)
performanslarmin hesaplanmasi i¢in kullanilan dogruluk, duyarliik ve kesinlik
istatistiksel Olgiitleri lizerinden degerlendirilmistir. S6z konusu istatistiksel Olciitler

asagida aciklanmstir.

Dogruluk (accuracy); odelin dogru tespit etme performansidir. Asagida sunuldugu
gibi gercek pozitif ve gercek negatif degerlerin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile

elde edilir ve yiizde olarak Esitlik (3.1)’deki sekilde;

Dogruluk = GP + GN x100% (3.1)
GP+GN +YP+ YN

ifade edilebilir.
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Duyarlilik (sensitivity); modelin gergcekte pozitif olan olgular1 dogru tespit etme
yetenegidir. Asagida sunuldugu gibi gercek pozitiflerin gercek pozitif ve yanlis
negatif olgularin toplam sayisina boliinmesiyle Esitlik (3.2)’deki sekilde;

Duyarhlik = _GP x100% (3.2)
GP + YN

hesaplanir.

Kesinlik (specificity); hassasiyet veya belirleyicilik olarak da adlandirilir. Modelin
gercekte negatif olan olgular1 dogru olarak tespit etme yetenegini gosterir. Gergek
negatif degerlerin gercek negatif ve yanlis pozitif olgularin toplam sayisina
boliinmesi ile Esitlik (3.3)’teki sekilde;

GN

Kesinlik = ——x100% (3.3)
GN + YP

elde edilir.

Gergek pozitif (GP) sayisi; gercekte pozitif olan ve modelin de pozitif sonucunu

verdigi toplam olgu sayisidur.

Gergek negatif (GN) sayisi; gercekte negatif olan ve modelin de negatif sonucunu

verdigi toplam olgu sayisidir.

Yanlis pozitif (YP) sayisi; gercekte negatif olan fakat modelin pozitif sonucunu

verdigi toplam olgu sayisidur.

Yanlis negatif (YN) sayisi; gergekte pozitif olan fakat modelin negatif sonucunu

verdigi toplam olgu sayisidir.
3.1. KAHD Zaman Analizinden Elde Edilen Bulgular

KAHD sinyalinin zaman uzay1 analizinden 14 adet 6znitelik (Grup 1) elde edilmistir.
Grup 1 Ozniteliklerinin kullanildigi Model 1-4’e¢ ait bulgular alt basliklarda

verilmistir.
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3.1.1. Model 1

KAHD sinyalinin zaman uzayr analizi ile kNN simniflandiricisinin kullanilmasi
iizerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir. Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi
metodu k parametresi 5 secilerek calistirilmis ve Tablo 3.2°de sunulan 12

oznitelikten olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu secilmis 6zniteliklerden IQR ve RMSSD 6znitelikleri kullanilarak farkl
k degerleri (1,3,5,..,23) i¢in smiflandiric1 basarimlar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.4

ve Sekil 3.2.(a)’da verilmistir.
Optimum k =17 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.4. Model 1, kNN i¢in k parametresi belirleme

De;ime paranl”1<e i Dogrulik  Duyarhlk  Kesinlik
I I 0,6970 0,057  0,6872
2 3 0,7225 07318 07122
3 5 0,7244 07325  0,7154
4 7 0,7267 07347 07177
5 9 0,7292 07365 0,721
6 1 0,7312 07353  0,7264
7 13 0,7344 07366  0,7317
8 15 0,7332 07356  0,7304
9 17 0,7357 07372 10,7338
10 19 0,7340 07337  0,7345
11 21 0,7328 07332 0,7323
12 23 0,7329 07333 0,7325

Belirlenen optimimum k degeri iizerinden egitilen model basarimi Tablo 3.3’te
sunulmus olup, egitilen modelin istatistiksel Olgiitlerinden duyarliligin kesinlige
oranin1 gosteren ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi Sekil 3.2.(b)’de

verilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta ig¢in
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=70

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.2.(c)’de cizdirilmistir.
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3.1.2. Model 2

KAHD sinyalinin zaman uzay1 analizi ile MLP smiflandiricisinin kullanilmasi
iizerine olusturulmus bir Oriintli tanima sistemidir. Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi
metodu kullanilmig ve Tablo 3.2°de sunulan 11 Oznitelikten olusan en belirleyici
oznitelik alt kiimesi elde edilmistir. Farkli hiicre sayis1 degerleri i¢in smiflandirici
performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.5 ve Sekil 3.3.(a)’da verilmistir. Gizli

katmandaki hiicre sayisinin optimum degeri 15 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.5. Model 2, MLP i¢in hiicre sayis1 belirleme

Hiicre Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
sayisi
1 0,60484 0,59695 0,61964
2 0,62140 0,60339 0,65017
3 0,69654 0,67355 0,73543
4 0,70968 0,68169 0,75871
5 0,72042 0,68744 0,78054
6 0,72010 0,69635 0,75813
7 0,72363 0,69932 0,76250
8 0,72543 0,70313 0,75979
9 0,73293 0,71506 0,75884
10 0,73693 0,71756 0,76531
11 0,73100 0,71425 0,75508
12 0,74014 0,72097 0,76799
13 0,74126 0,72727 0,76046
14 0,73966 0,72341 0,76255
15 0,74719 0,73586 0,76221
16 0,74607 0,72752 0,77259
17 0,74848 0,73229 0,77097
18 0,73917 0,72205 0,76183
19 0,73629 0,72567 0,75047
20 0,74206 0,73574 0,75009
21 0,74864 0,73495 0,76717
22 0,74687 0,73167 0,76782
23 0,74559 0,73485 0,75976

Belirlenen gizli katmandaki optimimum hiicre sayisi1 degeri iizerinden egitilen model
performanst Tablo 3.3’te sunulmus olup, Sekil 3.3.(b)’deki ROC egrisi elde

edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.3.(c)’de cizdirilmistir.
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3.1.3. Model 3

KAHD sinyalinin zaman uzay: analizi ile SVM smiflandiricisinin kullanilmasi

iizerine olusturulmus bir Orilintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 4 Oznitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu se¢ilmis Oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki C ve Y parametreleri
icin smiflandiric1 performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.6 ve Sekil 3.4.(a)’da

verilmistir.
C ve Y parametreleri optimum degerleri sirasiyla 5 ve 0,1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.6. Model 3, SVM i¢in C ve Y parametreleri belirleme

Deﬁime C Y Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
] 0.1 0.1 0,6014  0.,6644 0,7410
2 0,5 0,1 0,7268  0,7177  0,7390
3 1 0,1 0,7302  0,7235  0,7389
4 5 0,1 0,7321  0,7304  0,7342
5 10 0,1 0,7313  0,7306  0,7322
6 0,1 0,5 0,6691  0,6253  0,8087
7 0,5 0,5 0,7272  0,7082  0,7554
8 1 0,5 0,7275  0,7191  0,7385
9 5 0,5 0,7182  0,7204 0,7155
10 10 0,5 0,7126  0,7167  0,7077
11 0,1 1 0,6238  0,5865  0,8201
12 0.5 1 0,7175  0,6947  0,7539
13 1 1 0,7185  0,7096  0,7305
14 5 1 0,7092  0,7087  0,7098
15 10 1 0,7041  0,7049  0,7031

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.4.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=60

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.4.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.1.4. Model 4

KAHD sinyalinin zaman uzayr analizi ile C4.5 smiflandiricisinin kullanilmasi

iizerine olusturulmus bir Orilintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 8 Oznitelikten
olusan en belirleyici O6znitelik alt kiimesi elde edilmistir. S6z konusu sec¢ilmis
oznitelikler kullamilarak farkli degerlerdeki CF ve MS parametreleri icin
siniflandiric1 performanslari incelenmis, sonucglar1 Tablo 3.7 ve Sekil 3.5.(a)’da

verilmistir.

CF ve MS parametrelerinin optimum degerleri swasityla 0,1 ve 1 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.7. Model 4, C4.5 i¢in CF ve MS parametreleri belirleme

Deﬁime CF  MS Dogruluk Duyarhlik Kesinlik
1 0,01 1 0,76258  0,75149 0,77700
2 0,05 1 076707  0,75532  0,78237
3 0,1 1 076900  0,75878 0,78208
4 0,25 1 076852 0,75916 0,78041
5 0,5 1 076419  0,75729 0,77281
6 0,01 2 0,76355  0,75263  0,77770
7 0,05 2 0,76611  0,75461 0,78105
8 0,1 2 0,76643  0,75620 0,77957
9 0,25 2 0,76563  0,75673 0,77693
10 0,5 2 0,76194  0,75571 0,76970
11 0,01 3076194 075135 0,77565
12 0,05 3076547  0.,75433  0,77990
13 0,1 3076787  0,75948 0,77846
14 0,25 3 0,76836  0,75999 0,77891
15 0,5 3076563 0,75881 0,77414

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.5.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilari1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.5.(c)’de cizdirilmistir.
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3.2. KAHD Zaman ve Frekans Analizinden Elde Edilen Bulgular

KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzay1 analizinden 19 adet 6znitelik (Grup 2) elde
edilmistir. Grup 2 Ozniteliklerinin kullanildigi Model 5-8’e¢ ait bulgular alt

basliklarda verilmistir.

3.2.1. Model 5

KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzayi analizi ile kNN siniflandiricisinin
kullanilmas1 {izerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir. Wrapper tabanli
Oznitelik secimi metodu k parametresi 5 secilerek calistirilmis ve Tablo 3.2°de
sunulan 11 Oznitelikten olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.
Farkli k degerleri (1,3,5,...25) i¢in smiflandiric1 performanslar1 incelenmis, sonuglari

Tablo 3.8 ve Sekil 3.6.(a)’da verilmistir. Optimum k=9 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.8. Model 5, kNN i¢in k parametresi belirleme

Deﬁime paranl”1<e o Dofruluk  Duyarlk  Kesinlik
1 1 0,60869  0,62352  0,59213
2 3 0,63851 0,65113  0,62428
3 5 0,65117  0,66061  0,64018
4 7 0,66255 0,66892  0,65492
5 9 0,66095  0,67107  0,64936
6 11 0,66095 0,67336  0,64714
7 13 0,65678 0,66757  0,64450
8 15 0,65197  0,66266  0,63974
9 17 0,64748 0,65922  0,63419
10 19 0,65021 0,66077  0,63809
11 21 0,65117  0,66225  0,63855
12 23 0,65534  0,66478  0,64439
13 25 0,65053 0,65906  0,64046

Belirlenen optimimum k degeri iizerinden egitilen model performansi Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.6.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=70

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.6.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.2.2. Model 6

KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzayr analizi ile MLP sniflandiricisinin
kullanilmas1 {izerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir. Wrapper tabanli
Oznitelik secimi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 16 6znitelikten olusan en belirleyici
Oznitelik alt kiimesi elde edilmistir. Farkli hiicre sayis1 degeri (1,2,3,...23) icin
siniflandiric1 performanslari incelenmis, sonucglar1 Tablo 3.9 ve Sekil 3.7.(a)’da
verilmistir. Gizli katmandaki hiicre sayisinin optimum degeri 21 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.9. Model 6, MLP i¢in hiicre sayis1 belirleme

Hiicre Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
sayisi
1 0,59699 0,58421 0.62744
2 0,61847 0,60571 0,64354
3 0,64011 0,63457 0,64845
4 0,69445 0,66249 0,75789
5 0,72219 0,69575 0,76583
6 0,73036 0,71061 0,75978
7 0,73549 0,71061 0,77449
8 0,72892 0,71162 0,75403
9 0,73854 0,72034 0,76477
10 0,73581 0,72097 0,75653
11 0,74992 0,73320 0,77322
12 0,74703 0,73085 0,76956
13 0,74287 0,74137 0,74468
14 0,75184 0,73934 0,76851
15 0,74463 0,74052 0,74973
16 0,74383 0,73563 0,75441
17 0,75329 0,73813 0,77399
18 0,74591 0,73728 0,75707
19 0,74591 0,74814 0,74330
20 0,74287 0,73058 0,75940
21 0,75537 0,74013 0,77614
22 0,75232 0,74590 0,76041
23 0,75216 0,73975 0,76868

Belirlenen gizli katmandaki optimimum hiicre sayis1 degeri iizerinden egitilen model
performanst Tablo 3.3’te sunulmus olup, Sekil 3.7.(b)’deki ROC egrisi elde
edilmistir. Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta i¢in
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.7.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.2.3. Model 7

KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzayr analizi ile SVM smiflandiricisinin

kullanilmasi {izerine olusturulmus bir 6riintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 8 Oznitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu se¢ilmis Oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki C ve Y parametreleri

icin siniflandirict performanslari incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.10 ve Sekil 3.8.(a)’da

verilmistir.
C ve 7Y parametreleri optimum degerleri sirasiyla 10 ve 0,1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.10. Model 7, SVM i¢in C ve Y parametreleri belirleme

Deﬁime C Y Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
] 0,1 0,1 0,69750  0.66757 0,75405
2 0,5 0,1 0,72796  0,71667 0,74329
3 1 0,1 0,73661  0,73034 0,74462
4 5 0,1 0,74062  0,74230 0,73864
5 10 0,1 0,74110  0,74124 0,74094
6 0,1 0,5 0,66223  0,61793 0,81891
7 0,5 0,5 0,72716  0,70367 0,76400
8 1 0,5 0,73245  0,72230 0,74598
9 5 0,5 0,72042  0,71986 0,72111
10 10 0,5 0,71914  0,71933 0,71891
11 0,1 1 0,60035  0,56950 0,82176
12 0.5 1 0,71241  0,68434 0,76119
13 1 1 0,72058  0,70524 0,74267
14 5 1 0,71561  0,70822 0,72541
15 10 1 0,71032  0,70283 0,72033

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.8.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=60

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.8.(c)’de cizdirilmistir.
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3.2.4. Model 8
KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzayr analizi ile C4.5 siniflandiricisinin

kullanilmasi {izerine olusturulmus bir 6riintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 7 Oznitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu secilmis Oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki CF ve MS
parametreleri i¢in smiflandirici performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.11 ve

Sekil 3.9.(a)’da verilmistir.

CF ve MS parametrelerinin optimum degerleri swasityla 0,1 ve 1 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.11. Model 8, C4.5 i¢cin CF ve MS parametreleri belirleme

Deﬁime CF  MS Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 0,01 1 076323 0.74923  0,78189
2 0,05 1 076499 075014  0,78491
3 0,1 1 076771  0,75430  0,78542
4 0,25 1 076739 075402  0,78505
5 0,5 1 076531  0,75297  0,78148
6 0,01 2 076403  0,74986  0,78293
7 0,05 2 076467 0,75070  0,78326
8 0,1 2 06659  0,75395  0,78317
9 0,25 20,6515 0,75333  0,78057
10 0,5 2 076643  0,75533  0,78080
11 0,01 3076403  0,74986  0,78293
12 0,05 3076435 075141  0,78141
13 0,1 3076675 075431  0,78304
14 0,25 3076707 0,75604  0,78133
15 0,5 3076707 0,75604  0,78133

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.9.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.9.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.3. KAHD ve ETS Zaman Analizinden Elde Edilen Bulgular

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzay1 analizinden 17 adet 6znitelik (Grup 3) elde
edilmistir. Grup 3 Ozniteliklerinin kullanildigi Model 9-12’ye ait bulgular alt

basliklarda verilmistir.

3.3.1. Model 9

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzayr analizi ile kNN siniflandiricisinin
kullanilmas1 {izerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir. Wrapper tabanli
Oznitelik secimi metodu k parametresi 5 secilerek calistirilmis ve Tablo 3.2°de
sunulan 10 6znitelikten olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir. S6z
konusu secilmis 6zniteliklerden IQR ve RMSSD 6znitelikleri kullanilarak farkl k
degerleri (1,3,5,...,21) i¢in smiflandirict performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo

3.12 ve Sekil 3.10.(a)’da verilmistir.
Optimum k =15 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.12. Model 9, kNN i¢in k parametresi belirleme

Deﬁime paranl”1<e o Dogrulik  Duyarlhk  Kesinlik
1 1 0,68451 0,68587  0,68289
2 3 0,70022  0,70301  0,69698
3 5 0,70135 0,70534  0,69676
4 7 0,70792  0,71308  0,70208
5 9 0,70423 0,71043  0,69728
6 11 0,70808 0,71459  0,70081
7 13 0,70808 0,71355  0,70191
8 15 0,70904  0,71485  0,70252
9 17 0,70920  0,71625  0,70139
10 19 0,70744  0,71385  0,70027
11 21 0,70519  0,71096  0,69870

Belirlenen optimimum k degeri iizerinden egitilen model performansi Tablo 3.3’te
sunulmus olup, Sekil 3.10.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir. Egitim veri seti ile
egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta i¢in apne/hipopne tespit edilen
dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=70 degerlerine gore yapilan

siniflandirma sonucu Sekil 3.10.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.3.2. Model 10

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzayi1 analizi ile MLP smiflandiricisinin

kullanilmasi {izerine olusturulmus bir 6riintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik secimi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 12 6znitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu secilmis 6znitelikler kullanilarak farkl hiicre sayis1 degeri (1,3,5...23)
icin smniflandirict performanslari incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.13 ve Sekil

3.11.(a)’da verilmistir.
Gizli katmandaki hiicre sayisinin optimum degeri 21 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.13. Model 10, MLP i¢in hiicre sayis1 belirleme

Hiicre

Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
sayi1sl

1 0,59073 0,58080 0,61133
3 0,69253 0,66933 0,73079
5 0,70936 0,68103 0,75734
7 0,73261 0,69946 0,78877
9 0,72684 0,69873 0,77206
11 0,73421 0,71546 0,76074
13 0,73565 0,71154 0,77185
15 0,73886 0,71901 0,76708
17 0,73357 0,71224 0,76468
19 0,73661 0,71521 0,76769
21 0,75104 0,73516 0,77232
23 0,74591 0,72343 0,77843
25 0,74142 0,72651 0,76146

Belirlenen gizli katmandaki optimimum hiicre sayisi1 degeri iizerinden egitilen model
performanst Tablo 3.3’te sunulmus olup, Sekil 3.11.(b)’deki ROC egrisi elde

edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis Esik 1=10 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.11.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.3.3. Model 11

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzayr analizi ile SVM smiflandiricisinin

kullanilmasi {izerine olusturulmus bir oriintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 4 Oznitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu se¢ilmis oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki C ve Y parametreleri
icin smniflandirict performanslari incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.14 ve Sekil

3.12.(a)’da verilmistir.
C ve Y parametreleri optimum degerleri sirasiyla 5 ve 0,1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.14. Model 11, SVM i¢in C ve Y parametreleri belirleme

Deﬁime C Y Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 0,1 0,1 0,71257  0,68330 0,76234
2 0,5 0,1 0,74944  0,73994 0,76142
3 1 0,1 0,76018  0,75627 0,76483
4 5 0,1 0,76980  0,77071 0,76876
5 10 0,1 0,77012  0,77365 0,76618
6 0,1 0,5 0,67666  0,62688 0,84163
7 0,5 0,5 0,73742  0,70103 0,80097
8 1 0,5 0,75729  0,74383 0,77479
9 5 0,5 0,75200  0,74809 0,75669
10 10 0,5 0,74816  0,74412 0,75300
11 0,1 1 0,61189  0,57507 0,85181
12 0,5 1 0,75569  0,72708 0,79919
13 1 1 0,75152  0,73048 0,78121
14 5 1 0,74479  0,73171 0,76196
15 10 1 0,74239  0,73136 0,75661

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.12.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=60

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.12.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.3.4. Model 12
KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzayi analizi ile C4.5 smiflandiricisinin

kullanilmasi {izerine olusturulmus bir 6riintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 8 Oznitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu secilmis Oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki CF ve MS
parametreleri i¢in smiflandirici performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.15 ve

Sekil 3.13.(a)’da verilmistir.

CF ve MS parametrelerinin optimum degerleri swasityla 0,1 ve 1 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.15. Model 12, C4.5 i¢in CF ve MS parametreleri belirleme

Deﬁime CF  MS Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 0,01 1 077060 0,76131  0,78208
2 0,05 1077749  0,77513  0,78024
3 0,1 10,7781 0,77774  0,77961
4 0,25 1 077685 0,77437  0,77974
5 0,5 1 077461  0,77196  0,77770
6 0,01 2 077060 0,76101  0,78248
7 0,05 2 07701  0,77460  0,77982
8 0,1 2 07797 0,77615  0,78008
9 0,25 2 077445  0,77189  0,77743
10 0,5 2 077156 0,76985  0,77355
11 0,01 3077124 0,76098  0,78402
12 0,05 3077637 077433 0,77874
13 0,1 3077733 077572 0,77920
14 0,25 3077493 077274  0,77747
15 0,5 3077316 077151  0,77509

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.13.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.13.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.4. KAHD ve ETS Zaman ve Frekans Analizinden Elde Edilen Bulgular

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzay:1 analizinden 27 adet 6znitelik
(Grup 4) elde edilmistir. Grup 4 Ozniteliklerinin kullanildigi Model 13-16’ya ait

bulgular alt basliklarda verilmistir.

3.4.1. Model 13

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayr analizi ile kNN
siniflandiricisinin kullanilmasi iizerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir.
Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu k parametresi 5 segilerek calistirilmis ve
Tablo 3.2°de sunulan 12 6znitelikten olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde
edilmistir. Farkli k degerleri (1,3,5,...,25) icin smiflandirict performanslari

incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.16 ve Sekil 3.14.(a)’da verilmistir.

Tablo 3.16. Model 13, kNN i¢in k parametresi belirleme

Deﬁime paranl”1<e o Dofruluk  Duyarlk  Kesinlik
1 1 0,70038 0,70882  0,69112
2 3 0,72122  0,72761  0,71414
3 5 0,72796  0,73315  0,72215
4 7 0,72892  0,73321  0,72408
5 9 0,72908 0,73217  0,72556
6 11 0,72956  0,73158  0,72724
7 13 0,73084  0,73236  0,72909
8 15 0,73229  0,73211  0,73250
9 17 0,73084  0,73029  0,73149
10 19 0,73004  0,72719  0,73347
11 21 0,72716  0,72548  0,72916
12 23 0,72651 0,72436  0,72910
13 25 0,73052  0,72810  0,73343
14 27 0,73036  0,72709  0,73433
15 29 0,72940  0,72781  0,73130

Belirlenen optimimum k degeri iizerinden egitilen model performansi Tablo 3.3’te
sunulmus olup, Sekil 3.14.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir. Egitim veri seti ile
egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta i¢in apne/hipopne tespit edilen
dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=70 degerlerine gore yapilan

siniflandirma sonucu Sekil 3.14.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.4.2. Model 14

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayr analizi ile MLP
siniflandiricisinin kullanilmasi iizerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir.
Wrapper tabanli 6znitelik secimi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 20 6znitelikten

olusan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu se¢ilmis 6znitelikler kullanilarak farkli hiicre sayis1 degeri (1,3,..,35) i¢in
siniflandiric1 performanslari incelenmis, sonuglari Tablo 3.17 ve Sekil 3.15.(a)’da
verilmistir. Gizli katmandaki hiicre sayisinin optimum degeri 17 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.17. Model 14, MLP i¢in hiicre sayis1 belirleme

Hiicre Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
sayisi
1 0,562039115 0,554635 0,582577
3 0,671689644 0,671491 0,671937
5 0,712888746 0,688447 0,751658
7 0,715613979 0,712744 0,719117
9 0,728278294 0,706166 0,761164
11 0,728117987 0,721278 0,736709
13 0,729881372 0,714881 0,750379
15 0,736133376 0,725234 0,750276
17 0,740301379 0,734516 0,74741
19 0,739820455 0,734012 0,746962
21 0,740301379 0,734516 0,74741
23 0,741744149 0,735345 0,749642
25 0,736293684 0,72341 0,753353
27 0,738377685 0,72891 0,750456
29 0,742866303 0,727705 0,763247
31 0,741583841 0,73006 0,756538
33 0,735973068 0,727874 0,746193
35 0,743186919 0,738102 0,749378

Belirlenen gizli katmandaki optimimum hiicre sayis1 degeri iizerinden egitilen model
performanst Tablo 3.3’te sunulmus olup, Sekil 3.15.(b)’deki ROC egrisi elde

edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=10 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.15.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.4.3. Model 15

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayr analizi ile SVM

siniflandiricisinin kullanilmasi tizerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir.

Bu kapsamda Wrapper tabanli 6znitelik se¢imi metodu ile Tablo 3.2°de sunulan 11

oznitelikten olugan en belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

Farkli degerlerdeki C ve 7Y parametreleri i¢in siniflandirict performanslari

incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.18 ve Sekil 3.16.(a)’da verilmistir.

C ve 7Y parametreleri optimum degerleri sirasiyla 10 ve 0,1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.18. Model 15, SVM i¢in C ve Y parametreleri belirleme

Deﬁime C Y Dogruluk Duyarhlik  Kesinlik
1 o1 0,1 0,72539  0,70463  0,75594
205 0l 0,75024  0,74032  0,76280
3 1 0,1 0,75729  0,75007  0,76615
4 5 0,1 0,77445  0,77189  0,77743
5 10 0,1 0,77541  0,77360  0,77751
6 01 0,5 0,71161  0,66295  0,82807
7 05 05 0,76643  0,74183  0,80164
8 1 0,5 0,76884  0,75520  0,78637
9 5 05 0,76130  0,75647  0,76709
10 10 05 0,75409  0,74978  0,75925
1101 1 0,65325  0,60586  0,85557
1205 1 0,75329  0,71864  0,81007
13 1 1 0,76339  0,74181  0,79347
14 5 1 0,74655  0,73333  0,76390
15 10 1 0,73998  0,72825  0,75526

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.16.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=60

degerlerine gore yapilan siniflandirma sonucu Sekil 3.16.(c)’de ¢izdirilmistir.

101



=
0

T '|' T L T L T T T T Li
| B Ok
08¢ | :Hassasiyet i
3 - B O oiiruluk
e 07} |
5 .
E :
2 06 :
[
o
05t
0.4 |
1 2 3 4 &5 B 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Deneme no
(a)
Plot (Area under ROC = 0.7744)
s
m
=
O
Kesinlik
(b)
20 I ; ! ! ! J
+  Sinf A : : : :
s 200} SnfB ..., . + ....... T T J
= + SinfN +
PR 1] SERRERRSRS ....................... ...................... ........ + + ..........
= 3 E E '

s . . +
;1[['._.... . .+.. -
L : : +
g LU nbovbenmvfontuviosiuwvstiosieostuntoviuirustvatuuet o .._f_..T.T.T b

- E : +
e S i e S S S ——
0 5 10 15 20 25 30 35
Hasta No

(€)

Sekil 3.16. Model 15 (a) Optimizasyon, (b) Egitim ve (c) Siniflandirma

102




3.4.4. Model 16
KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayr analizi ile C4.5

siniflandiricisinin kullanilmasi tizerine olusturulmus bir Oriintii tanima sistemidir.

Wrapper tabanli 6znitelik secimi metodu ile 3.2°de sunulan 10 6znitelikten olusan en

belirleyici 6znitelik alt kiimesi elde edilmistir.

S6z konusu secilmis Oznitelikler kullanilarak farkli degerlerdeki CF ve MS
parametreleri i¢in smiflandirici performanslar1 incelenmis, sonuglar1 Tablo 3.17 ve

Sekil 3.17.(a)’da verilmistir.

CF ve MS parametrelerinin optimum degerleri swasiyla 0,1 ve 1 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.19. Model 16, C4.5 i¢in CF ve MS parametreleri belirleme

Deﬁime CF  MS Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 0,01 1 078310 0.76842  0,80190
2 0,05 1 078631 077843  0,79582
3 0,1 1 078871  0,78370  0,79462
4 0,25 1 0,78455  0,77593  0,79503
5 0,5 10,8342 0,77547  0,79305
6 0,01 20,8278  0,76706  0,80309
7 0,05 20,8551  0,77892  0,79338
8 0,1 20,8759  0,78292  0,79309
9 0,25 20,8599 077863  0,79484
10 0,5 20,8503  0,77840  0,79296
11 0,01 3078230 076551  0,80421
12 0,05 3078615 077610  0,79850
13 0,1 3078695 078266  0,79199
14 0,25 3078358 077634  0,79230
15 0,5 3 078358 077537  0,79354

Belirlenen parametre degerleri iizerinden egitilen model performans: Tablo 3.3’te

sunulmus olup, Sekil 3.17.(b)’deki ROC egrisi elde edilmistir.

Egitim veri seti ile egitilen modele test veri seti beslenerek her hasta igin
apne/hipopne tespit edilen dakika sayilar1 elde edilmis ve Esik 1=15 ve Esik 2=100

degerlerine gore yapilan smiflandirma sonucu Sekil 3.17.(c)’de ¢izdirilmistir.
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3.5. Test Sonuclar

Test veritabanini olusturan 30 hastaya ait kayitlar uzman hekim tarafindan belirlenen
AHI degerleri ile teshis sonucu dikkate alinarak {i¢ farkli siifa ayrilmistir. N smaifi,
uyku bozuklugu olmayan ve normal teshisi konulmus 8 hasta; B smifi, hafif derecede
OUAS teshisi konulmus 12 hasta; A smifi, orta ve agir derecede OUAS teshisi

konulmus 10 hastadan olusmaktadir.

Test veritabanindaki hastalara ait kayitlarin olusturulan modellerle test edilmesi
sonrasinda tespit edilen apne/hipopne iceren dakika sayilari, her model icin

belirlenen esik seviyeleri tizeriden siniflandirilmistir.

Esik 1, hastanin OUAS’11 olup olmadiginin teshisini saglamaktadir. Uyku bozuklugu
olmayan normal hastalar ile OUAS’l1 olan hastalarm ayirt edilmesi i¢in kullanilan
esik degeridir. Esik 1 degerinin lizerinde kalan hastalarda OUAS teshisi pozitif,
altinda kalanlarda ise OUAS teshisi negatif olarak kabul edilmis olup bu gruptaki

hastalar N simnifi olarak siiflandirilmistir.

Esik 2, OUAS’]1 olarak tespit edilen hastalarin derecelendirilmesi i¢in kullanilan esik
degeridir. Esik 2 iizerinde kalan hastalar orta/agir derecede OUAS’11 (A smif1), Esik
1 ile Esik 2 arasinda kalanlarda ise hafif derecede OUAS’li (B smifi) olarak

siniflandirilmastir.

Literatiirdeki calismalar [12, 13, 16, 20] ve siiflandirict performanslar1 paralelinde
Esik 1 degeri kNN icin 10, MLP i¢in 10, SVM i¢in 15 ve C4.5 i¢in 15, Esik 2 degeri
ise kNN i¢in 70, MLP i¢in 100, SVM i¢in 60 ve C4.5 i¢cin 100 olarak belirlenmistir.

Olusturulan 16 farkli 6riintli tanima modeli lizerinden yapilan ¢aligma ile elde edilen
test sonuglar; OUAS teshisi, OUAS derecelerinin belirlenmesi ve OUAS
siniflandirma bakimindan incelenmis olup kullanilan sinyal/sinyallerden elde edilen
Oznitelik gurubu, smiflandiricilar ve hasta siniflar1 bazindaki basarim bakis agilariyla

ele almarak alt bagliklarda sunulmustur.

3.5.1. OUAS teshisi sonuclar

Modellerden elde edilen test sonuclari test veritabanindaki 30 hastanmn (22 OUAS’I1
ve 8 Normal) OUAS teshisi amaciyla Esik 1 degerlerine gore ayristirilmistir. Esik
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I’in altinda kalan hastalar OUAS negatif, {izerinden kalan hastalar ise OUAS pozitif
olarak belirlenmistir. Tablo 3.20’de testlerden elde edilen teshis sonuclarina gore

olusturulan karmasiklik matrisi (confusion matrix) sunulmustur.

Tablo 3.20. OUAS teshisi karmasiklik matrisi

Gergek Teshis
Test Sonucu OUAS Normal
OUAS GP YP
Normal YN GN

Teshis sonuglarina gore olusturulan karmasiklik matrisine ait degerler sirasiyla; GP,
gergekte OUAS’l1 olan ve modelin de OUAS pozitif sonucunu verdigi toplam olgu
sayisi; GN, gercekte OUAS’l1 olmayan normal hastalari ve modelin de OUAS
negatif sonucunu verdigi toplam olgu sayisi; YP, gercekte OUAS’l1 olmayan fakat
modelin OUAS pozitif sonucunu verdigi toplam olgu sayis1 ve YN ger¢ekte OUAS’I1

olan fakat modelin OUAS negatif sonucunu verdigi toplam olgu sayisidir.

OUAS teshisi ile 1lgili sonuclar modellerde kullanilan 6znitelik gruplar ile kullanilan
siniflandiricilar bazinda olmak iizere iki baslikta ele alinmistir. EKG sinyalinden
tiiretilen KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzaylarindaki analizleri ile
elde edilen ve modellerde giris verisi olarak kullanilan 6znitelikler Boliim 3’te

aciklanan dort grup altinda toplanmistir.

Grup bazli OUAS teshis sonug¢larinin analizi ile hangi grup 6zniteligin OUAS
teshisinde daha etkin oldugunun belirlenmesi hedeflenmistir. Testler sonucunda elde

edilen grup bazli OUAS teshis sonuglar1 Tablo 3.21°de sunulmustur.

OUAS teshis sonuglarinin grup bazli olarak incelenmesinin yani sira siniflandirict
bazinda da analiz edilmesiyle hangi siniflandiricinin OUAS teshisinde daha etkin
oldugunun belirlenmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda Boliim 1.9°da detayli olarak
sunulan ve modellerde kullanilan 4 farkli smiflandiricinin testler sonucunda elde

edilen OUAS teshis sonuglar1 Tablo 3.22°de sunulmustur.
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Tablo 3.21. Grup bazli OUAS teshis sonuglar1

Test Gergek Teshis
Grup Model Smifl. Sonucu OUAS Normal Dogruluk Duyarlilik Kesinlik

1 kNN  OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7

2 MLP OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7

1 3 SVM  OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7

4 C4.5 OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7

Ortalama 2095,0 %95,5  %94,4

5 kNN  OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7

6 MLP OUAS 21 1 %93.3 %95,5  %387,5
Normal 1 7

2 7 SVM  OUAS 22 0 %100 %100 %100
Normal 0 8

8 C4.5 OUAS 18 4 %386,7 %100  %66,7
Normal 0 8

Ortalama %94,2 %97,8  %388,5

9 kNN  OUAS 22 0 %100 %100 %100
Normal 0 8

10 MLP OUAS 21 1 %96,7 %100  %388.,9
Normal 0 8

3 11 SVM  OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7

12 C4.5 OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7

Ortalama %95,8 %97,7  %91,7

13 kNN  OUAS 21 1 %96,7 %100  %388.,9
Normal 0 8

14 MLP OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7

4 15 SVM  OUAS 20 2 %93.3 %100  %380,0
Normal 0 8

16 C4.5 OUAS 22 0 %93.3 %91,7 %100
2 6

Ortalama  %93,3% %96,7  %86,7
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Tablo 3.22. Smiflandiric1 bazli OUAS teshis sonuclar1

Test Gergek Teshis
Smiflandirict Model Sonucu OUAS Normal Dogruluk Duyarlilik Kesinlik

1 OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7
5 OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7
kNN 9 OUAS 22 0 %100 %100 %100
Normal 0 8
13 OUAS 21 1 %96,7 %100  %38&8.,9
Normal 0 8
Ortalama %97,5 %97,8  %97,2
2 OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7
6 OUAS 21 1 %93.3 %95,5  %387,5
Normal 1 7
MLP 10 OUAS 21 1 %96,7 %100  %8&8.,9
Normal 0 8
14 OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7
Ortalama %94,2 %96,6  %388,5
3 OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7
7 OUAS 22 0 %100 %100 %100
Normal 0 8
SVM 11 OUAS 22 0 %96,7 %95,7 %100
Normal 1 7
15 OUAS 20 2 %93.3 %100  %38&0,0
Normal 0 8
Ortalama 2096,7 %97,8  %95,0
4 OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7
8 OUAS 18 4 %386,7 %100  %66,7
Normal 0 8
C4.5 12 OUAS 20 2 %90,0 %95,2  %77,8
Normal 1 7
16 OUAS 22 0 %93.3 %91,7 %100
2 6

Ortalama %690,0 %95,5  %380,6
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3.5.2. OUAS derecelerinin belirlenmesi sonug¢lari

Test veritabanindaki hastalarn OUAS derecelerinin  belirlenmesi amaciyla
modellerden elde edilen test sonucglar1 Esik 2 degerlerine gore ayristirilmistir. Test
veritabaninda 10 orta/agir derecede OUAS’l1 (A smifi), 12 hafif derecede OUAS’ 1
(B smifi) ve 8 OUAS bulunmayan normal hasta (N sinifi) olmak {izere 30 hasta
bulunmaktadir. Test sonucunda smiflandiricilarm Esik 2 degeri iizerinde kalan
hastalar A smifi, Esik 1 ile Esik 2 arasinda kalan hastalar B smifi, Esik 1 degeri
altinda kalan hastalar ise N smift olarak belirlenmistir. OUAS derecelerinin
belirlenmesi sonu¢larmin analizi, A smif hastalar ile B simifi hastalarin tespitindeki
grup bazli ve smiflandiric1 bazli bagsarimlarin ayr1 ayr1 incelenmesiyle yapilmigtir. A
sinift hastalarin tespitindeki basarimin belirlenmesi amaciyla testlerden elde edilen

sonuglara gore olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 3.23’te sunulmustur.

Tablo 3.23. A sinifi hastalarin karmasiklik matrisi

Gergek Teshis
Test Sonucu A sinifi Diger
A sinifi GP YP
Diger YN GN

A smifi hastalarin tespit sonuglarma gore olusturulan karmasiklik matrisine ait
degerler sirasiyla; GP, gercekte A smifi olan (10 tane) ve modelin de A siifi
sonucunu verdigi toplam olgu sayisi; GN, gercekte A smifi olmayan (20 tane) ve
modelin de A smifi degildir (Diger) sonucunu verdigi toplam olgu sayisi; YP,
gercekte A smifi olmayan fakat modelin A sinifi sonucunu verdigi toplam olgu sayisi
ve YN, gercekte A sinifi olan fakat modelin A smifi degildir sonucunu verdigi

toplam olgu sayisidir.

OUAS derecelerinin smiflandirmas: kapsaminda A smifi hastalarin tespiti ile ilgili
sonuclar modellerde kullanilan O6znitelik gruplar1 ile kullanilan smiflandiricilar
bazinda olmak tizere iki baslikta ele alinmistir. A smifi hastalarin grup bazli tespit

sonuclar1 Tablo 3.24’°te, siniflandirici bazli sonuglar1 ise Tablo 3.25°te sunulmustur.
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Tablo 3.24. Grup bazli orta/agir derecede OUAS 1 (A sinif1) tespit sonuglari

Test Gergek Teshis
Grup Model Sinfldr. Sonucu A smifi  Diger Dogruluk Duyarlilik Kesinlik

1 kKNN A smifi 10 2 %093,3 %100  %90,0
Diger 0 18

2 MLP A smifi 10 4 %086,7 %100  %38&0,0
Diger 0 16

1 3 SVM A smifi 10 4 %86,7 %100  %380,0
Diger 0 16

4 C4.5 A smifi 6 2 %680,0 %60,0  %90,0
Diger 4 18

Ortalama %086,7 %90,0  %385,0

5 kNN A sinifi 10 1 %96,7 %100  %95,0
Diger 0 19

6 MLP A smifi 9 4 %83,3 %90,0  %380,0
Diger | 16

2 7 SVM A smifi 10 2 %93,3 %100  %90,0
Diger 0 18

8 C4.5 A smifi 4 0 %380,0 %40,0 %100
Diger 6 20

Ortalama %088,3 %82,5  %91,3

9 kNN A sinifi 10 1 %96,7 %100  %95,0
Diger 0 19

10 MLP A smifi 10 2 %093,3 %100  %90,0
Diger 0 18

3 11 SVM A simnifi 9 4 %383,3 %90,0  %80,0
Diger | 16

12 C4.5 A smifi 6 1 %83,3 %60,0  %95,0
Diger 4 19

Ortalama  %389,2 %87,5  %90,0

13 kKNN A smifi 7 2 %83,3 %70,0  %90,0
Diger 3 18

14 MLP A smifi 8 1 %690,0 %80,0  %95,0
Diger 2 19

4 15 SVM A sinifi 8 3 %83,3 %80,0  %385,0
Diger 2 17

16 C4.5 A smifi 9 5 %380,0 %90,0  %75.0
Diger 1 15

Ortalama %84,2 %80,0  %386,3
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Tablo 3.25. Smiflandiric1 bazl orta/agir OUAS (A simifi) tespit sonuglari

Test Gergek Teshis
Smiflandirict Model Sonucu OUAS Normal Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 A sinifi 10 2 %093,3 %100  %90,0
Diger 0 18
5 A smifi 10 1 %96,7 %100  %95,0
Diger 0 19
kNN 9 A smifi 10 1 %96,7 %100  %95,0
Diger 0 19
13 A smifi 7 2 %83,3 %70,0  %90,0
Diger 3 18
Ortalama %92,5 %92,5 %925
2 A sinifi 10 4 %686,7 %100  %380,0
Diger 0 16
6 A sinifi 9 4 %83,3 %90,0  %80,0
Diger | 16
MLP 10 A smifi 10 2 %093,3 %100  %90,0
Diger 0 18
14 A smifi 8 1 %690,0 %80,0  %95,0
Diger 2 19
Ortalama %88,3 %92,5 %386,3
3 A sinifi 10 4 %686,7 %100  %380,0
Diger 0 16
7 A sinifi 10 2 %093,3 %100  %90,0
Diger 0 18
SVM 11 A sinifi 9 4 %83.,3 %90,0  %80,0
Diger | 16
15 A smifi 8 3 %83,3 %80,0  %85,0
Diger 2 17
Ortalama %086,7 %92,5  %383,8
4 A sinifi 6 2 %80,0 %60,0  %90,0
Diger 4 18
8 A simifi 4 0 %80,0 %40,0 %100
Diger 6 20
C4.5 12 A smifi 6 1 %83,3 %60,0  %95,0
Diger 4 19
16 A smifi 9 5 %80,0 %90,0  %75,0
Diger 1 15
Ortalama %685,0 %86,3 %84.4
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Grup 2 Ozniteliklerinin kNN ile siniflandirilmasmi saglayan Model 5 ve Grup 3
ozniteliklerinin kNN ile smiflandirilmasini saglayan Model 9, A smifin1 yaklagik

%97 dogrulukta belirleme basaris1 saglamstir.

OUAS derecelerinin smiflandirmas: kapsaminda B smifi (hafif derecede OUAS’11)
hastalarin tespiti ile ilgili sonuglar modellerde kullanilan 6znitelik gruplar1 ile

kullanilan siniflandiricilar bazinda olmak tizere iki baslikta ele alinmustir.

B sinifi hastalarin tespitindeki basarimin belirlenmesi amaciyla testlerden elde edilen

sonuglara gore olusturulan karmasiklik matrisi Tablo 3.26’da sunulmustur.

Tablo 3.26. B smifi hastalarin karmagiklik matrisi

Gergek Teshis
Test Sonucu B smifi Diger
B smifi GP YP
Diger YN GN

B smifi hastalarin tespit sonuglarma gore olusturulan karmasiklik matrisine ait
degerler sirasiyla; GP, ger¢ekte B smifi olan (12 tane) ve modelin de B sinifi
sonucunu verdigi toplam olgu sayisi; GN, gercekte B sinifi olmayan (18 tane) ve
modelin de B smift degildir (Diger) sonucunu verdigi toplam olgu sayisi; YP,
gercekte B sinifi olmayan fakat modelin B sinifi sonucunu verdigi toplam olgu sayis1
ve YN, gercekte B smifi olan fakat modelin B smifi degildir sonucunu verdigi

toplam olgu sayisidir.

OUAS derecelerinin smiflandirmasi kapsaminda B smifi hastalarin tespiti ile ilgili
sonuclar modellerde kullanilan 6znitelik gruplar1 ile kullanilan smiflandiricilar

bazinda olmak iizere iki baslikta ele alinmaistir.

B smifi hastalarin grup bazli tespit sonuclar1 Tablo 3.27°de, smiflandirici bazl

sonuglari ise Tablo 3.28’de sunulmustur.

Grup 3 ozniteliklerinin kNN ile smniflandirilmasini saglayan Model 9 ise B sinifini

yaklasik %97 dogrulukta belirleme basarisi saglamistir.
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Tablo 3.27. Grup bazl hafif derecede OUAS’11 (B smifi) tespit sonuglari

Test  Gergek Teshis

Grup Model Smniflandrc. Sonucu B sinifi Diger Dogruluk Duyarlilik Kesinlik

1 kNN B smifi 10 1 %690,0 %83,3  %94,4
Diger 2 17

2 MLP B smifi 9 0 %690,0 %75,0 %100
Diger 3 18

1 3 SVM B smifi 8 1 %83.,3 %66,7  %94.,4
Diger 4 17

4 C4.5 B smifi 9 4 %76,7 %75,0  %77,8
Diger 3 14

Ortalama %085,0 %75,0  %91,7

5 kNN B smifi 11 1 %093,3 %91,7 %94,4
Diger 1 17

6 MLP B smifi 2 %76.7 %58,3  %388,9
Diger 5 16

2 7 SVM B smifi 10 0 %093,3 %83,3 %100
Diger 2 18

8 C4.5 B smifi 9 5 %73,3 %75,0 %722
Diger 3 13

Ortalama %84,2 %77,1  %388.,9

9 kNN B smifi 11 0 %96,7 %91,7 %100
Diger | 18

10 MLP B smifi 9 0 %690,0 %75,0 %100
Diger 3 18

3 11 SVM B smifi 8 2 %80,0 %66,7  %88,9
Diger 4 16

12 C4.5 B smifi 9 5 %73,3 %75,0 %722
Diger 3 13

Ortalama %385,0 %77,1  %90,3

13 kNN B smifi 9 3 %80,0 %75,0  %383,3
Diger 3 15

14 MLP B smifi 9 3 %80,0 %75,0  %383,3
Diger 3 15

4 15 SVM B smifi 8 1 %83,3 %66,7  %94,4
Diger 4 17

16 C4.5 B smifi 7 3 %73,3 %58,3  %383,3
Diger 5 15

Ortalama %79,2 %68,8  %386,1
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Tablo 3.28. Smiflandiric1 bazli hafif OUAS (B smifi) tespit sonuglari

Test Gergek Teshis
Smiflandirict  Model Sonucu B smifi Diger Dogruluk Duyarlilik Kesinlik
1 B smifi 10 1 %690,0 %83,3  %94,4
Diger 2 17
5 B smifi 11 1 %093,3 %91,7 %94,4
Diger 1 17
kNN 9 B sinifi 11 0  %96,7 %91,7 %100
Diger 1 18
13 B smifi 9 3 %80,0 %75,0  %383,3
Diger 3 15
Ortalama %90,0 %85,4 %93,1
2 B smifi 9 0 %690,0 %75,0 %100
Diger 3 18
6 B smifi 7 2 %76,7 %58,3  %88,9
Diger 5 16
MLP 10 B smifi 9 0 %690,0 %75,0 %100
Diger 3 18
14 B smifi 9 3 %80,0 %75,0  %383,3
Diger 3 15
Ortalama %84,2 %70,8  %93,1
3 B smifi 8 1 %83,3 %66,7  %94,4
Diger 4 17
7 B smifi 10 0 %093,3 %83,3 %100
Diger 2 18
SVM 11 B smnifi 8 2 %80,0 %66,7  %88.9
Diger 4 16
15 B smifi 8 1 %83,3 %66,7  %94,4
Diger 4 17
Ortalama %85,0 %70,8 %94,4
4 B smifi 9 4 %76,7 %75,0  %77,8
Diger 3 14
8 B smifi 9 5 %73,3 %75,0  %72,2
Diger 3 13
C4.5 12 B smifi 9 5 %73,3 %75,0  %72,2
Diger 3 13
16 B smifi 7 3 %73,3 %58,3  %383,3
Diger 5 15
Ortalama %74,2 %70,8 %76,4
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3.5.3. OUAS smiflandirma sonuglari

Test veritabanindaki hastalarmn  OUAS derecelerinin  belirlenmesi amaciyla
olusturulan modellerden elde edilen test sonuglar1 Esik 1 ve Esik 2 degerlerine gore
ayristirilmistir. Test sonucunda siiflandiricilarin Esik 1 degeri altinda kalan hastalar
N smifi, Esik 1 ile Esik 2 arasinda kalan hastalar B sinifi ve Esik 2 degeri lizerinde
kalan hastalar A smifi olarak smiflandirilmistir. Test sonucunda N, B ve A smifi
bi¢iminde siniflandirilan hastalar uzman hekim tarafindan belirlenen teshis sonuglar1

dikkate alinarak karsilastirilmistir.

Kullanilan 6riintii tanimlama modellerinin basarimi hastalar ait oldugu smiflarin
dogru tespit edilme oranina gore yapilmistir. 30 hasta iizerinden yapilan testlerde
elde edilen grup bazli OUAS siniflandirma sonuglar1 Tablo 3.29°da, smiflandirici
bazli OUAS smiflandirma sonucglar1 ise Tablo 3.30°da sunulmustur. C4.5
smiflandiricinin kullanildigi modeller ile siniflandirmada elde edilen basarim %70
civarinda olup diger modellere kiyaslandiginda ¢ok diisiikk kalmistir. Bu nedenle
OUAS smiflandirmada C4.5 smiflandiricinin kullanildigi modellere ait sonuglar

tablolara konulmamistir.

Tablo 3.29. Grup bazli OUAS simiflandirma sonuglar1

Dogru Tespit (Sinif) Toplam
Grup Model Siniflandirict N B A Dogru Hatali Dogruluk

1 kNN 7 10 10 27 3 %90,0

| 2 MLP 7 9 10 26 4 %86,7
3 SVM 7 8 10 25 5 %383,3
Ortalama %086,7

5 kNN 7 11 10 28 2 %93.3

) 6 MLP 7 7 9 23 7 %76,7
7 SVM 8 10 10 28 2 %93.3
Ortalama %685,6

9 kNN 8 11 10 29 1 %96,7

3 10 MLP 8 9 10 27 3 %90,0
11  SVM 7 8 9 24 6 %380,0
Ortalama %90,7

13 kNN 8 9 7 24 6 %380,0

4 14 MLP 7 9 8 24 6 %380,0
15 SVM 8 8 8 24 6 %380,0

Ortalama %080,0
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Tablo 3.30. Smiflandiric1 bazli OUAS siniflandirma sonuglari

Dogru Tespit (Sinif) Toplam
Smiflandirict  Model N B A Dogru  Hatali  Dogruluk

1 7 10 10 27 3 %90,0

5 7 11 10 28 2 %93,3

kNN 9 8 11 10 29 1 %96,7
13 8 9 7 24 6 %80,0

Ortalama %90,0

2 7 9 10 26 4 %86,7

6 7 7 9 23 7 %76,7

MLP 10 8 9 10 27 3 %90,0
14 7 9 8 24 6 %80,0

Ortalama %83,3

3 7 8 10 25 5 %83,3

7 8 10 10 28 2 %93,3

SVM 11 7 8 9 24 6 %80,0
15 8 8 8 24 6 %80,0

Ortalama %84,2

3.5.4. Literatiirdeki basarimlar

Literatiirde OUAS teshisi ile 1ilgili yapilan calismalar Tablo 3.31, OUAS
siniflandirma ile 1ilgili calismalar ise Tablo 3.32°’de verilmis olup Bolim 4’te

detaylar1 sunulmustur.

Tablo 3.31. Literatiirde OUAS teshisi ile ilgili yapilan ¢alismalar

Analiz Edilen  Analiz Edilen Kullanilan
Kaynak Sinyal Uzay Smiflandirici Dogruluk
[15] KAHD Zaman-Frekans Klasik %93.3
[16] KAHD+ETS Zaman-Frekans LDA, QDA %100
[12] KAHD+ETS Frekans kNN %85
[13] KAHD+ETS Frekans kNN, MLP %100
[19] KAHD Zaman SVM, Naive Bayes %99
[19] KAHD Zaman kNN %88
[23] KAHD Frekans YSA, Ekk-SVM %98
[23] KAHD+ETS Frekans YSA, Ekk-SVM %96,7
[20] KAHD Zaman MLP %85
[20] KAHD Frekans MLP %93
[20] KAHD Zaman-Frekans-  MLP %96
Dogrusal olmayan
Olciitler
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Tablo 3.32. Literatiirde OUAS siniflandirma ile ilgili yapilan ¢caligmalar

Analiz Edilen  Analiz Edilen Kullanilan
Kaynak Sinyal Uzay Smiflandirici Dogruluk
[13] KAHD+ETS Frekans kNN %88
[13] KAHD+ETS Frekans MLP %88
[19] KAHD Zaman SVM %85
[19] KAHD Zaman Naive Bayes %85
[19] KAHD Zaman kNN %74
[20] KAHD Zaman MLP %63
[20] KAHD Frekans MLP %78
[20] KAHD Zaman-Frekans-  MLP %82
Dogrusal olmayan
Olctitler
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Uyku hastaliklar1 arasinda en sik karsilasilan ve toplumun %1-5’ini1 etkileyen OUAS
her yasta ve etnik grupta goriilebilen bir hastaliktir. Uyku apnesi sendromunun
teshisinde altin standart olarak kabul edilen ve genellikle uyku laboratuarlarinda
kullanilan, uyku sirasindaki fizyolojik sinyalleri 6lgen ve kaydeden polisomnograftan
elde edilen PSG sinyallerinin analizi uzun zaman alan ve masrafli bir yontemdir.
Bunun yaninda ev ortamindan uzak, gece boyunca bircok algilayici baglanarak
uyutulmas1 da hastalar i¢cin rahatsiz edici bir durum olusturmaktadir. Halen
kullanilmakta olan ticari PSG analiz programlarinin kati hesaplama yontemlerine
dayali olarak yaptigi otomatik olarak uyku apne teshisi ve simiflandirmasindaki
dogruluk oranlarmin tatmin edici olmamasi nedeniyle bu programlarin apne tespit
sonuglar1 uzmanlar tarafindan gilivenilir olarak kabul edilmemektedir. Uykuda
solunum bozukluklarmin goriilme sikligt ve uyku laboratuarlarinin sayisinin
yetersizligi de g6z Oniine alininca daha pratik ve giivelenir ¢éziimler lizerindeki

calismalar 6nem kazanmaktadir.

Tez calismasinin 6nemi, uykuda solunum bozukluklar1 arasinda en sik karsilasilan
rahatsizlik olan OUAS’m teshisi ve derecesinin belirlenmesinin sadece EKG
sinyalleri lizerinden yumusak hesaplama yontemleri ile iki farkli veritabanindan elde
edilen kayitlarla gerceklenmesidir. Tez ¢alismasinda, bir¢ok farkli cihaz ve karmagik
sistemler yerine sadece holter gibi pratik ve tasmnabilir bir EKG kayit cihazi
kullanilarak, baska bir donanim gerektirmeden, EKG sinyalleri {izerinden OUAS
teshisi ve derecesinin belirlenmesinin gercgeklestirebilecegi ¢esitli Oriintii tanima

modelleri olusturulmustur.

Literatiirdeki ¢aligmalarin hemen hemen hepsinde tek veritabani kullanilirken bu tez
calismasinda iki farkl veritabanindan elde edilen kayitlar kullanilmistir. Bu sayede
olusturulan modellerin hasta ve kullanilan 6l¢lim cihazlarindan bagimsiz olarak
degerlendirilebilecegi diisiiniilmiistiir. DREAMS projesi [45] apne veritabanindaki

12 hastaya ait toplam 6238 kayit egitim veri seti olarak, Kocaeli Universitesi T1p
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Fakiiltesi Uyku Laboratuarindan [46] temin edilen 30 hastaya ait toplam 12790

dakikalik kayit ise test veri seti olarak kullanilmistir.

Literatiirdeki benzer ¢aligmalar genellikle OUAS teshisi agirlikli olup bir veya iki
farkli 6znitelik grubu iizerinden daha az sayida siniflandirict kullanilarak yapilmistir
[10, 12, 13, 15-23]. Bu tez calismasinda ise dort farkli grup, belirlenen 6zniteliklerin
smiflandirilmasinda da dort farkli smiflandiricinin kullanildigr 16 oriintii tanima
modeli olusturulmustur. Bu sayede tez caligmasi daha genis kapsamli yapilmstir.
Smiflandiricilarin se¢iminde yumusak hesaplama yontemlerinde etkin, fizyolojik
sinyal yapilarinin degisikligine paralel ve dogrusal olarak ayrilamayan verileri ayirt
edebilecek yapida olmasma dikkat edilmistir. Ayrica karmasik fonksiyonlar1
modelleyebilecek, denetimli O6grenmeye dayali ve literatiirdeki c¢aligmalarla
kiyaslanabilecek  smiflandiricilar  olmasi1  tercih  edilmistir.  S6z  konusu
smiflandiricilarin basarimlarmin daha iyi gézlemlenebilmesi ve karsilastirilabilmesi
amaciyla digerlerinden nispeten daha basit yapida olan C4.5 simiflandiricis1i da
calismada kullanilmistir. Oznitelik se¢imlerinde 10-kath ¢apraz dogrulama yontemi
ile Wrapper tabanli 6znitelik secim metotlar1, siniflandirmalarda da 10-kath ¢apraz

dogrulama yontemi kullanilmistir.

Olusturulan modeller dogruluk, duyarlilik ve kesinlik istatistiksel 6lgiitleri {izerinden
degerlendirilmis, analiz edilen Oznitelik grubu ve kullanilan smiflandirict bakis
acilarma gore karsilastirilmis, OUAS teshisi ile siniflandirilmasi ayr1 baghk altinda

incelenerek elde edilen sonuglar asagidaki basliklarda sunulmustur.

4.1. OUAS Teshisi

OUAS teshisi ile ilgili olarak, Grup 2 (KAHD sinyalinin zaman ve frekans uzayi)
ozniteliklerinin SVM ile siiflandirilmasin saglayan Model 7 ile Grup 3 (KAHD ve
ETS sinyallerinin zaman uzay1) 6zniteliklerinin kNN ile siniflandirilmasini saglayan
Model 9 OUAS’l1 hastalar1 normal hastalardan %100 dogruluk, duyarlilik ve
kesinlikte siniflandirma basarisi saglamistir. Modellerin grup bazli OUAS teshis
sonucu ortalamalarinin karsilagtirilmasinda basarimlar birbirine yakin olsa da Grup 3
oznitelikler ile daha iyi siniflandirma basaris1 saglamistir. Modellerin siniflandirict
bazli OUAS teshis sonucu ortalamalarmma bakildiginda en iyi bagarim kNN ve SVM

siniflandiricilart ile saglanmistir.
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Literatiirde OUAS teshisi ile ilgili yapilan ¢alismalarin bir kismi KAHD sinyalinin 5
dakikalik boliitler tizerinden klasik hesaplama yontemleri analizi ile yapilmis olup en
iyl basarimlarda %93,3 dogruluk, %94,2 duyarlilik ve %96,5 kesinlik ile elde
edilmistir [10, 14, 15]. Genel olarak analizler 1 dakikalik béliitler tizerinden farkl:
smiflandiricilar kullanilarak yapilmistir. Grup 1 (KAHD sinyalinin zaman uzayi)
Oznitelikleri ile Sani ve dig. [19] SVM ve Naive Bayes kullanarak %99, kNN ile
%388 dogrulukta OUAS teshisi, Mendez ve dig. [12] KAHD ve ETS sinyallerinin
frekans uzay1 Oznitelikleri ile kNN kullanarak %385 dogrulukta OUAS teshisi
yapmistir. Yildiz [23] ise uzun donem sinyal analizinde YSA ve en kiigiik kareler-
SVM ile KAHD sinyallerinin frekans uzay1 6zniteliklerini kullanarak %98,3, Grup 3
Ozniteliklerini kullanarak da %96,7 dogrulukta OUAS teshisini basarmistir. Grup 4
(KAHD ve ETS sinyallerinin zaman ve frekans uzayi) 6znitelikleri ile Chazal ve dig.
[16] LDA ve QDA kullanarak %100 dogrulukta, Giiriiler ve dig. [20] ise MLP
kullanarak Grup 1 6znitelikler ile %85, KAHD sinyalinin frekans uzay1 6znitelikleri
%93, Grup 3 Ozniteliklerine ek olarak dogrusal olmayan Olgiitleri (entropi degerleri

gibi) kullanarak %96 dogrulukta OUAS teshisini bagarmustir.

Tez calismasi kapsaminda OUAS teshisi ile ilgili almman sonuclarin literatiirdeki
benzer ¢alismalar1 destekler yapida oldugu, %100 dogruluk, duyarlilik ve kesinlikte
basarim saglayan Model 7°nin (Grup 2 6znitelikleri izerinden SVM) ile Model 9’un
(Grup 3 Oznitelikleri iizerinden kNN) OUAS teshis kabiliyetinin de oldukca yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ayrica, Grup 4 Oznitelikler ile kKNN, SVM, MLP ve C4.5
siniflandiricilarin  kullanildigt EKG iizerinden OUAS teshisi ilk bu c¢alismada

uygulanmistir.

4.2. OUAS Simiflandirma

OUAS derecesinin smiflandirilmasi kapsaminda olusturulan modellerin, uzman
hekim tarafindan belirlenen teshis sonuclar1 dikkate almarak A sinifi (orta/agir
derecede OUAS’11), B smifi (hafif derecede OUAS’l1) ve N smifi (normal) olarak ii¢
smifa ayrilan hastalarin dogru olarak siniflandirilmasindaki basarim sonuglari
incelenmistir. En iyi basarim, yaklasik %97 dogruluk (30 hastadan 29’unu dogru
simiflandirma) ile Grup 3 6zniteliklerinin kNN ile siniflandirilmasini saglayan Model
9 ile elde edilmistir. Ortalama basarimlar g6z Oniline alindiginda OUAS

smiflandirmada kullanilan 6znitelik grubu bakimindan Grup 3 (%90,7), siiflandirici
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bakimindan da kNN’nin (%90) digerlerine goére daha basarili sonuglar sagladigi

gozlemlenmistir.

Literatiirde OUAS derecesinin simiflandirilmas: ile ilgili yapilan ¢aligmalar agirlikla
1 dakikalik béliitler tizerinden farkli siniflandiricilar kullanilarak gerceklestirilmistir.
Mendez ve dig. [13] KAHD ve ETS sinyallerinin frekans uzay1 6znitelikleri ile kNN
ve MLP kullanarak %88, Sani ve dig. [19] Grup 1 Oznitelikleri ile SVM ve Naive
Bayes kullanarak %85, kNN ile %74 dogrulukta, Giiriiler ve dig. [20] ise MLP
kullanarak Grup 1 6znitelikler ile %63, KAHD sinyalinin frekans uzay1 6znitelikleri
%78, Grup 3 Ozniteliklerine ek olarak dogrusal olmayan olgiitleri (entropi degerleri

gibi) kullanarak %82 dogrulukta OUAS derecesinin siniflandirilmasini basarmastir.

Tez c¢alismas1 kapsaminda OUAS derecesinin siniflandirilmast ile ilgili alinan
sonuglarin da literatiirdeki benzer ¢aligmalar1 destekler yapida oldugu, yaklasik %97
dogrulukta basarim saglayan Model 9’un (Grup 3 6znitelikleri iizerinden kNN) ile
siniflandirma kabiliyetinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Siniflandiricilarin iglem
siireleri dikkate alindiginda kNN siniflandiricisinin iglem siiresi SVM ve MLP
smiflandiricilarindan ¢ok daha kisadir. Bu nedenle elde edilen dogruluk basarisinin
yaninda islem siiresi de dikkate alindiginda kNN ile ilde edilen basar1 dikkate
degerdir. Ayrica, Grup 3 ve Grup 4 Oznitelikler ile kNN, SVM, MLP ve C4.5
siniflandiricilarin kullanildigi EKG iizerinden OUAS derecesinin siniflandirilmasi ilk

bu ¢alismada uygulanmistir.

4.3. Sonuclar

Uyku apnesi sendromunun teshisinde altin standart olarak kabul edilen ve genellikle
uyku laboratuarlarinda kullanilan polisomnograftan elde edilen PSG sinyallerinin
analizi uzun zaman alan ve masrafli bir yontemdir. OUAS hastaliginin goriilme
sikligmin fazla olmasi ve uyku laboratuarlarinin sayisinin yetersizligi de géz oniine
alminca tez calismasi sonucunda elde edilen bulgularda; EEG, EMG, EOG, EKG,
solunum sinyalleri, solunum eforu sinyalleri, SpO2 ve viicut pozisyonlarina ait
15’ten fazla PSG sinyali yerine sadece EKG sinyali (KAHD ve ETS tiiretilerek)
analizi ile giivenilir seviyede wuyku apnesi teshisi ve siniflandirilmasmimn
yapilabilecegi ve holter gibi pratik ve tasmabilir bir EKG kayit cihazinin bu amacla

kullanilabilecegi, boylece hastanin laboratuar gibi farkli, maliyetli ve rahatsiz edici
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bir ortam yerine kendi ev ortaminda kayitlarinin alinabilecegi, bu sayede uyku apnesi
teshis maliyetinde 6nemli Olciide diisiis saglanabilece§i, ayrica uzman hekimlere
OUAS teshislerinde destek verilebilecek bir karar destek sisteminin
olusturulabilecegi ve klinik olarak OUAS siliphesi olan hastalarin 6n teshis ve
smiflandirilmasinin  yapilarak uzman hekimlerin o6ncelik gerektiren daha riskli

hastalara odaklanmasina yardimci olunabilecegi sonuglarma ulasilmistir.

4.4. Oneriler

EKG sinyali iizerinden OUAS teshisi ve smiflandirilmasi amaciyla yapilacak
calismalarda kati1 hesaplama yontemleri yerine yumusak hesaplama ydntemlerinin
daha uygun olacagi, bu kapsamda analiz edilecek uzaym 1iy1 belirlenmesinin gerektigi
ve zaman uzayinda yapilacak analizlerde sadece KAHD sinyaline ait 6zniteliklerin
kullanilmas1 yerine ETS sinyaline ait 6zniteliklerinin de kullanilmasinin faydali

olacag1 degerlendirilmelidir.

Ayrica, zaman ve frekans uzayinda yapilacak analizlerde ise KAHD sinyalinin
yeterli olacagi ve olusturulacak modellerde 06znitelik secimi ve siniflandirict

optimizasyonunun mutlaka uygulanmasi gerektigi degerlendirilmelidir.

KAHD ve ETS sinyallerinin zaman uzayi analizinden seg¢ilmis Ozniteliklerin
kullanildigi, optimize edilmis kNN siniflandiricisina dayali Model 9, OUAS teshisi

ve smiflandirilmasi i¢in etkin ve giivenilir bir model olarak onerilmektedir.

122



KAYNAKLAR

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

Koktirk O., Uykuda solunum bozukluklar1 tarihge, tanimlar, hastalik
spektrumu ve boyutu, Tiiberkiiloz ve Toraks Dergisi, 1998, 46, 187-192.

Santillo E., Migale M., Fallavollita L., Marini L., Balestrini F.,
Electrocardiographic analysis of heart rate variability in aging heart, Editor:
Millis R, Advances in electrocardiograms - methods and analysis, InTech,
Rijeka, 253-271, 2012.

Dingli K., Assimakopulos T., Wraith P. K., Fietze 1., Witt C., Douglas N. J.,
Spectral Oscillations of RR Intervals in Sleep Apnae/Hypopnea Syndrome
Patients, European Respiratory Journal, 2003, 22, 943-950.

Chazal P., Heneghan C., Sheridan E., Reilly R. P. N., O’Malley M., Automatic
classification of sleep apnea epochs using the electrocardiagram, Computers in
Cardiology, 2000, 27, 745-748.

Schrader M., Zywietz C., Von Einem V., Widiger B., Joseph G., Dedection of
sleep apnea in single channel ecgs from the physionet data base, Computers in
Cardiology, 2000, 27, 263-266.

Yachuan P., Patterson R., Bornemann M. C., Dedecting pediatric obstructive
sleep apnea using ecg, 25th Annual International Conferance of the IEE
EMBS, Cancun, Meksika, 17-21 September 2003.

Kogak O., Bayrak B., Erdamar A., Ozparlak B., Telatar Z., Eroglu O.,
Automated detection and classification of sleep apnea types using
electrocardiogram (ecg) and electroencephalogram (eeg) features, Editor:

Millis R, Advances in electrocardiograms - methods and analysis, InTech,
Rijeka, 212-230, 2012.

Drinnan M., Allen J., Langley P., Murray A., Dedection of sleep apnea from
frequency analysis of heart rate variability, Computers in Cardiology, 2000, 27,
259-262.

Roche F., Duverney D., Court-Fortune I., Pichot V., Costes F., Lacour J. R.,
Antoniadis A., Gaspoz J. M., Barthelemy J.C., Cardiac interbeat interval
increment for the identification of obstructive sleep apnea, Pace-Pacing and
Clinical Electrophysiology, 2002, 25(8), 1192-1199.

Roche F., Pichot V., Sforza E., Court-Fortune 1., Duverney D., Costes F., Garet
M., Barthelemy J.C., predicting sleep apnea syndrome from heart period: a
time-frequency wavelet analysis, European Respiratory Journal, 2003, 22,
937-942.

123



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

Goldberger A. L., Amaral L. A. N., Glass L., Hausdorff J. M., Ivanov P. C.,
Mark R. G, Mietus J. E., Moody G. B., Peng C. K., Stanley H. E., PhysioBank,
physiotoolkit, and physionet: components of a new research resource for
complex physiologic signals, Circulation, 2000, 101, 215-220.

Mendez M. O., Ruini D. D., Villantrieri O. P., Matteucci M., Penzel T., Cerutti
S., Bianchi A. M., Detection of sleep apnea from surface ecg based on features
extracted by an autoregressive model, Proceedings of the 29" Annual
International Conference of the IEEE EMBS Cite Internationale, Lyon, Fransa,
22-26 August 2007.

Mendez M. O., Bianchi A. M., Matteucci M., Cerutti S., Penzel T., Sleep apnea
screening by autoregressive models from a single ecg lead, /EEE Transactions
Biomedical Engineering, 2009, 56, 2838-2849.

Roche F., Gaspoz J. M., Court-Fortune 1., Minini P., Pichot V., Duverney D.,
Costes F., Lacour J. R., Barthelemy J.C., Screening of obstructive sleep apnea

syndrome by heart rate variability analysis, American Heart Association
Circulation, 1999, 100, 1411-1415.

Mietus J., Peng C., Ivanov P., Goldberger A., Detection of obstructive sleep
apnea from cardiac interbeat interval time series, Computers in Cardiology,
2000, 27, 753-756.

Chazal P., Heneghan C., Sheridan E., Reilly R. B., Nolan P., O’Malley M.,
Automated processing of the single lead electrocardiogram for the detection of

obstructive sleep apnea, IEEE Transactions Biomedical Engineering, 2003, 50,
686—696.

Chazal P., Penzel T., Heneghan C., Automated detection of obstructive sleep
apnea at different time scales using the electrocardiogram, Physiological
Measurement, 2004, 25, 967-983.

Yilmaz B., Asyali M. H., Arikan E., Yetkin S., Ozgen F., Sleep stage and
obstructive apneaic epoch classification using single-lead ECG, Biomedical
Engineering Online, 2010, 9, 1-14.

Sani I. M., Fanany M., Jatmiko M., Murini A., Feature and model selection on
automatic sleep apnea detection using ecg, International Conference on
Computer Science and Information Systems [CACSIS 2010, Depok,
Endonezya, 20-23 November 2010.

Giriiler H., Sahin M., Ferikoglu A., Feature selection on single-lead ECG for
obstructive sleep apnea diagnosis, Turkish Journal of Electrical Engineering &
Computer Sciences, 2014, 22, 465-478.

Erdamar A., Uyku apnesinin Ongoriilmesi ve dil uyarilmasi i¢in model

gelistirilmesi, Doktora Tezi, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara, 2007, 216376.

124



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]
[32]

[33]

[34]

[35]

Aksahin M.F., Uyku apnesi tiirlerinin smiflandirilmasi, Doktora Tezi, Baskent
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 2010, 266434.

Yildiz A., EEG ve ekg isaretlerinden Oriintii tanima uygulamalar1 ve
karsilastirilmasi, Doktora Tezi, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elazig, 2011, 287069.

Korpinen L., Frey H., Sleep-expert : an intelligent medical decision support
system for sleep disorders, Informatics for Health and Social Care, 1993, 18,
163-170.

Korpinen L., Partinen M., Telakivi T., Martikainen K.. Pietila T., Peltola J.,
Falck B., Frey H., Evaluation of sleep-expert : a computer aided decision

support system for sleep disorders, Informatics for Health and Social Care,
1994, 19, 247-252.

Cavusoglu M., Kamasak M., Erogul. O., Ciloglu T., Serinagaoglu Y., Akcam
T., An efficient method for snore/nonsnore classification of sleep sound,
Physiological Measurement, 2007, 28, 841-853.

Demirgiines D. D., Basit horlayan ve tikayici uyku apne sendromlu hastalardan
toplanacak fizyolojik sinyallerin analizi ve karsilastirilmasi, Yiisek Lisans Tezi.
Ankara Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 2009, 258723.

Aydm H., Ozgen F., Yetkin S., Siit¢igil L., Uyku ve uykuda solunum
bozukluklar:, GATA Basimevi, Ankara, 2005.

Rechtschaffen A., Kales A., 4 manual of standardized terminology techniques
and scoring system for sleep stages of human subjects, United States
Government Printing Office, D.C., 1968.

Malmivuo J., Plonsey R., Bioelectromagnetism-principles and applications of
bioelectric and biomagnetic fields, Oxford University Press, New York, 1995.

Pehlivan F., Biyofizik, Hacettepe-TAS Kitape¢ilik, Ankara, 1997.

http://en.wikipedia.org/wiki/Electroencephalography, (Ziyaret Tarihi: 10 Ekim
2014)

http://noodle.med.yale.edu/~staib/bme355/ecg/prep.htm, (Ziyaret Tarihi: 20
Ekim 2014)

Milli Egitim Bakanhigi, Acil saghk hizmetleri: ekg (elektrokardiyografi)
723H00048, Milli Egitim Bakanligi, Ankara, 2011.

http://anesteziseminerleri.com/ecg_dosyalar/ecl4.jpg (Ziyaret Tarihi: 22 Ekim
2014)

125



[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

Guilleminault C., Connolly S. J., Winkle R., Melvin K., Tilkian A., Cyclical
variation of the heart rate in sleep apnoea syndrome. Mechanisms and
usefulness of 24h electrocardiography as a screening technique, Lancet, 1984,
1, 126-131.

O’Brien C., Heneghan C., A comparison of algorithms for estimation of a

respiratory signal from the surface electrocardiogram, Computers in Biology
and Medicine, 2007, 37, 305-314.

Kabalc1 E., Esnek Hesaplamaya Giris, WordPress,
https://ekblc.files.wordpress.com/2013/09/esnek-hesaplamaya-giris59f.pdf
(Ziyaret Tarthi: 10 Aralik 2014)

Zadeh L. A., Fuzzy logic, neural Networks, and soft computing,
Communication of the ACM, 1994, 37, 77-84.

Tiirkoglu I., Duragan olmayan isaretler i¢in zaman-frekans entropilerine dayali
akilli oriintii tanima, Doktora Tezi, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elaz1g, 2002, 116574.

Tiirkoglu I., Oriintii Tanima Ders Notlari-1, Blogcu,
http://perweb.firat.edu.tr/personel/yayinlar/fua 69/69 22586.pdf (Ziyaret
Tarihi: 15 Aralik 2014)

Cortes C., Vapnik. V., Support vector Networks, Editor: Saitta L., Machine
learning, 20, Kluwer Academic Publishers, Boston, 273-297, 1995.

Osowski S., Hoai L. T., Markiewicz T., Supervised learning methods for ecg
classification/neural networks and svm approaches, Editors: Gari D. Clifford
G.D., Azuaje F., McSharry P. E., Advanced methods and tools for ecg data
analysis, Artech House Inc., Norwood, ABD, 319-336, 2006.

Seker S. E., C4.5 Agact (C4.5 Tree), Bilgisayar Kavramlari,
http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2012/11/13/c4-5-agaci-c4-5-
tree/ (Ziyaret Tarihi: 15 Aralik 2014)

Devuyst S., Dutoit D., Kerkhofs M., DREAMS apne veritabani, MONS
Universitesi TCTS Laboratuar1 ve Briiksel Universitesi CHU de Charleroi

Uyku Laboratuari, http://www.tcts.fpms.ac.be/~devuyst/Databases/
DatabaseApnea/ (Ziyaret Tarihi: 10 Aralik 2014)

Kocaeli Universitesi T1p Fakiiltesi, Uyku Laboratuar: Hasta Kayitlar, Kocaeli
Universitesi, Kocaeli, 2014.

MathWorks, MATLAB and Statistics Toolbox Versiyon 2013b, The MathWorks
Inc., Massachusetts, 2013.

Compumedics, ProfusionPSG Viewer Versiyon 2.1, Compumedics Limited,
Abbotsford, 2005.

126



[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54

Shoelson B., A simple file reader for european data formatted (edf) files,
Mathworks, http://wwwmathworkscom/matlabcentral/fileexchange/31900-
edfread/content/edfreadm). (Ziyaret Tarihi: 10 Aralik 2013)

Waikato University, Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)
Versiyon 3.7.11, Waikato University, Hamilton, 2014.

Oracle Corporation, Oracle Database 11g XE, Version 11.2.0, Oracle
Corporation, Redwood City, 2013.

Dell Software, Toad for Oracle Version 9.7.2, Dell Software Inc., Aliso Viejo,
2013.

Camm A., J. Malik M., Bigger J. T., Breithardt G., Cerutti S., Cohen R. J.,
Coumel P., Fallen E. L., Kennedy H. L., Kleiger R. E., Lombardi F., Malliani
A., Moss A. J., Rottman J. N., Schmidt G., Schwartz P. J., Singer D. H., Heart
rate variability-standards of measurement. Physiological interpretation. and
clinical use, European Heart Journal, 1996, 17, 354-381.

Yakut O., Solak S., Bolat E. D., Measuring ecg signal using e-health sensor

platform, [International Conference on Chemistry, Biomedical and
Environment Engineering, ICCBEE 14, Antalya, Turkey, 7-8 October 2014.

127



KIiSISEL YAYIN VE ESERLER
[1] Kiyak E., Ozkan G., Timus O., Envanter yonetiminde genetik algoritmalarin

kullanilmasi.  Yoneylem Arastirmasi ve Endiistri Miihendisligi 31. Ulusal
Kongresi, Sakarya Universitesi, Sakarya, 05-07 Temmuz 2011.

128



OZGECMIS

1976 yilinda Istanbul’da dogdu. Ilk ve orta égrenimini Istanbul’da tamamladi. Lise
ogrenimini Istanbul Deniz Lisesi’nde ve iiniversite dgrenimini Deniz Harp Okulu
Kontrol ve Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde tamamlayarak 1998 yilinda subay
olarak mezun oldu. 2002 yilinda Naval Post Graduate School Monterey/Kaliforniya,
ABD’de Bilgisayar Miihendisligi boliimiinde Yiiksek Lisans 6dgrenimini tamamladi.
1998 yilindan bugiine Deniz Kuvvetleri Komutanligi’'nda muhabere, harekat ve
bilgisayar yazilimlari ile ilgili gorevlerde bulunmustur. Evli ve 2 ¢ocuk babasidir.
Ingilizce bilmektedir.

129



