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OZET

Anahtar kelimeler: Obstriiktif Uyku Apnesi, Uyku Evreleme, Solunum Skorlama,
Fotopletismografi, Kalp Hiz1 Degiskeni, Mann-Whitney U Test, Eta Korelasyon
Katsayist, k — En Yakin Komguluk Siniflandirma Algoritmasi, Cok Katmanli Yapay
Sinir Aglari, Olasiliksal Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinalari, Topluluk
Siniflandiricist

Obstriiktif Uyku Apne (OSA) uykuda solunumun durmasina bagl olarak ortaya ¢ikan
bir hastaliktir. Hastaligin teshisi polisomnografi (PSG) cihazi kullanilarak uyku
evreleme ve solunum skorlama adimlari ile gerceklestirilir. Sistem yapisi geregi teshis
sirasinda hastaya birgok rahatsizlik vermektedir. Verilen rahatsizliklara ¢oziim
olabilecek, PSG cihazina alternatif sistemlere ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu tez
calismasinda, PSG cihazina alternatif yeni bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagim
ile PSG’ye alternatif, hastaya daha az rahatsizlik veren ve PSG kadar giivenilir bir
cihazin  olusturulabilecegi ispatlanmistir.  Calismada, 10 bireyden alinan
Fotopletismografi (PPG) sinyali kullanilmistir. Teshis i¢in PPG sinyali ve bu sinyalden
tiiretilen Kalp Hiz1 Degiskeni (HRV) kullanilarak yapay zeka tabanli teshis algoritmasi
tasarlanmistir. Calisma i¢in PPG’den 46, HRV’den 40 adet olmak {izere toplam 86
ozellik ¢ikartlmistir. Cikarilan o6zelliklerin, Mann-Whitney U Testi ydntemiyle,
istatistiksel olarak, uyku uyaniklik ve anormal solunumsal olaylar (apne var - yok) igin
ayirt edici olup olmadig: tespit edilmeye ¢alisgilmistir. Ayrica, 6zellikler, F-score
ozellik segme ydntemleriyle 2 defa azaltilmis ve siniflandirilmustir. Istatistiksel
sonuglara gore, uyku evreleme islemi igin, 86 6zellikten 75’inin uyku uyaniklik i¢in
anlamli oldugu (p<0,05), solunum skorlamada ise 58 ozelligin anlamli oldugu
(p<0,05) tespit edilmistir. Smiflandirma sonuglarina gére uyku evreleme 11 6zellik ile,
%84,93 duyarlilik, %97,40 o6zgillik ve %91,09 siniflandirma dogruluk orani ile
topluluk siniflandiricist yardimiyla basart ile smiflandirilmigtir. Solunum skorlama
islemi, 86 ozellik ile, %87,78 duyarlilik, %95,46 6zgilliik ve %92,54 dogruluk oran
ile basariyla gerceklestirilmistir. Bu ¢calismada elde edilen sonuglara gore, PPG sinyali
ve bu sinyalden tiiretilen HRV 6zelliklerinin uyku evreleme ve solunum skorlama
isleminde kullanilabilecegi ve anlamli sonuglar verecegi kanisina varilmistir. PPG
sinyalinin kolay elde edilebilmesi ve HRV'nin PPG sinyalinden tiiretilmesi tek sinyal
ile uyku evreleme ve solunum skorlama isleminin yapilabilmesinin 6niinii agmaktadir.
Gergek zamanli galigsabilecek sistemlerde sinyalin kolay dl¢iilebilir ve kolay islenebilir
olmasi sistemlerin pratikligini arttiracaktir.
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DEVELOPING A NEW METHOD FOR OBSTRUCTIVE SLEEP
APNEA DIAGNOSIS BASED ON MACHINE LEARNING

SUMMARY

Keywords: Obstructive Sleep Apnea, Sleep Staging, Respiratory Scoring,
Photoplethysmography, Heart Rate Variability, Mann-Whitney U Test, Eta
Correlation Coefficient, k - Nearest Neighbor Classification Algorithm, Multilayer
Anrtificial Neural Networks, Probabilistic Neural Networks, Support Vector Machines,
Ensemble Classifier

Obstructive Sleep Apnea (OSA) is a disease caused by breathlessness in sleep.
Diagnosis of the disease is performed by polysomnography (PSG) device with sleep
staging and respiratory scoring steps. The system structure causes many discomfort to
the patient during diagnosis. Alternative systems are needed for the PSG device, which
can be a solution to the inconveniences. In this thesis study, a new approach was
developed to PSG device. This approach has been proven that an alternative to PSG is
to create a device that is less disturbing to the patient and as reliable as PSG. In the
study, a Photoplethysmography (PPG) signal from 10 individuals was used. For
diagnosis, an artificial intelligence-based diagnostic algorithm is designed using PPG
signal and Heart Rate Variable (HRV) derived from PPG. For the study, 86 features
were extracted, 46 of PPG and 40 of HRV. Statistically, the Mann-Whitney U test was
used to determine whether the extracted features were discriminatory for sleep —
wakefulness and abnormal respiratory events (apnea present - absent). In addition,
features are reduced by F-score property selection methods 2 times and classified.
According to the statistical results, 75 of the 86 features were significant for sleep
awake (p<0,05) and 58 for respiratory scoring (p<0,05). According to the classification
results, the sleep classification was successfully classified with the help of ensemble
classifier with 11 features, 84,93% sensitivity, 97,40% specificity and 91,09%
classification accuracy. Respiratory scoring was successfully performed with 86
features with 87,78% sensitivity, 95.46% specificity and 92.54% classification
accuracy. According to the results obtained in this study, it was concluded that features
of the PPG signal and the HRV derived from PPG can be used in the sleep staging and
respiratory scoring process and have meaningful results. The easy acquisition of the
PPG signal and the derivation of the HRV from the PPG signal opens up the possibility
of performing sleep staging and respiratory scoring with a single signal. In systems
that can operate in real time, easy measurement and easy handling of the signal will
increase the practicality of the systems.
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BOLUM 1. GIRiS

Bir toplumun en énemli zenginligi saglikli ve iyi yetismis insan giiciidiir. Bu nedenle
tibbi teknolojiler, gelismis tlkelerin oncelikli yatirim alanlari igerisindedir. Tip
diinyasindaki teknolojik gelismeler bir¢ok hastaligin erken teshis ve tedavisine
yardimci olmaktadir. Tibbi goriintiileme ve sinyal isleme, teknolojik gelismelerin
baginda gelir. Sinyal isleme olduk¢a karmagik bir yapiya sahip olup, ¢ogunlukla

matematiksel modellere dayanilarak kullanilan teshis yontemlerinin temelidir.

Uyku, insan hayatinin yaklasik {igte birini kapsayan ve hayatin vazgegilmez bir pargasi
olarak giinliik yasam kalitesini etkileyen en 6nemli unsurlardan biridir. Kaliteli uyku,
kiginin yorgunlugunu atmasi ve saglikli yasamasi i¢in gereklidir. Kaliteli bir uyku
bedeni ve zihni yeniler. Uyku rahatsizlig1 ise bireyde giindiiz asir1 uyku hali ve
konsantrasyon bozuklugu gibi c¢esitli rahatsizliklara yol agabilir. Uykusuzluk ve
kalitesiz bir uyku psikolojik problemlere de yol acabilir. Bu uyku rahatsizliklar1 uyku
sirasinda ani 6liimlere kadar ilerleyebilmektedir [1]. Uyku iliskili bu problemler pek
cok hastaligin habercisi olabilir. Bu yiizden uyku kalitesini izlemek olast saglik

problemlerini kesfetmeye yardimer olabilir [2, 3].

Uyku ile iliskili 80’den fazla hastalik vardir [4]. Uykuda meydana gelen solunum
bozuklugu hastaliklari, uyku bozuklugu hastaliklar1 icerisinde en sik goriilen hastalik
gruplarindandir [5]. Ayrica bu hastalik grubu, uyku tibbr ile ilgilenenlerin en ¢ok tani
ve tedavi uyguladiklar hastaliklar1 icerir. Uyku ile iliskili solunum bozukluklari

arasinda en sik rastlanilan hastalik Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA)’dir.

OSA, uykuda tekrarlayan iist solunum yolu tikanmalarina bagl olarak, hava akiminin
azalmast ya da solunumun durmasiyla karakterize olan ve siklikla oksijen

satlirasyonunda azalmayla birlikte goriilen bir hastaliktir [6, 7]. OSA teshisi, American



Academia of Sleep Medicine (AASM) derneginin yayimladigi uyku olaylarinin tespit
edilmesi ve uyku sirasinda ortaya ¢ikan anormal solunumsal olaylarin standart 6l¢giim
yontemlerine ait kilavuza gore, hastanin uyku siliresince meydana gelen anormal
solunum olaylarinin tespiti ile yapilir [8]. Anormal solunum olaylar1, solunumun
cesitli sebeplere bagli olarak diizensiz hal almasi ya da durmasini ifade etmektedir.
OSA teshisi, Polisomnografi (PSG) yontemi kullanan cihazlar ile yapilabilmektedir
[9]. Bu yontemi kullanan cihaza PSG cihazi denilmektedir. PSG, uyku ile iliskili ¢esitli
hastaliklar1 laboratuvar ortaminda kayit yapilarak tespit etmeye yarayan pahali, zaman
alic1 ve ozel ekip gerektiren ayn1 zamanda “altin standart” yontemdir. Standart bir PSG
cihazi; Elektroensefalogram (EEG), Elektromyogram (EMG), Elektrookiilogram
(EOG) ve Elektrokardiyogram (ECQG) ile birlikte, oral-nazal hava akimini, kan oksijen
satiirasyonunu, toraks-abdominal solunum hareketlerini ve viicut pozisyonunu
kaydeder. Kayitlar, hastanin uyku laboratuvarinda ancak bir tam gece yatmasi ile
alinir. Hasta, uyku teknisyeni tarafindan PSG cihazina baglanarak tiim gece boyunca
kayitlarin alinmasi saglanir. Alinan kayitlar AASM'm yaymladigi kilavuza gore
uzman doktor tarafindan incelenir. Inceleme iki asamada gerceklesir. Bunlar "Uyku

Evreleme" ve "Solunum Skorlama" asamalaridir. Inceleme sonrasi teshis konur.

Uyku evreleme hastanin uykusunun analizi i¢in kullanilan bir yontemdir ve AASM'in
yayinlamis oldugu kilavuza gore yapilir [8]. Bu analiz i¢in EEG, EOG ve Cene EMG'si
kayitlart kullanilir [8]. Alinan kayitlar 30 saniyelik pargalara ayrilir. Ayrilan her
pargaya epok adi verilir. Her epok EEG, EOG ve Cene EMG sinyallerinin karakteristik
ozelliklerine gore Uyanik (Wake - W), Evre 1 (Stage 1 - N1), Evre 2 (Stage 2 - N2),
Evre 3 (Stage 3 - N3) veya Hizli G6z Hareketleri (Rapid Eye Movement - REM) olarak
etiketlenir [8]. Uyku evreleri etiketlendikten sonra hastanin uykuda ve uyanik olarak
gecen epoklar1 birbirinden ayrilmig olur. Uyku evrelemede amag, uyku ve uyaniklik
evrelerinin tespit edilebilmesidir. Bu islemler tamamlandiktan sonra solunum

skorlamas1 asamasina gegilir.

Solunum skorlamasinin amaci, uyku sirasinda ortaya ¢ikan anormal solunumsal
olaylar1 tespit edebilmektir. Bunun i¢in uyku evreleme sonrasi belirlenen uyku evreleri
tizerinde islem yapilir. Uyaniklik kisminda herhangi bir solunumsal olay incelenmez

[8]. Ciinkii OSA uykuda meydana gelen bir solunum bozuklugudur. Bu yiizden



hastanin sadece uykuda gecen zamani analiz edilir. Solunum skorlama islemi igin en
az 4 adet sinyal kullanilir. Bunlar oral-nazal hava akimi sinyali, kan oksijen
satiirasyonu, toraks ve abdominal solunum hareketleri sinyalidir. Bu sinyallere gore
Apne, Hipopne, Santral Apne ve Miskt Apne olarak adlandirilan anormal solunum
olaylari tespit edilir. Tespit edilen anormal solunum olaylarinin sayilar1 da kaydedilir.
Uykuda en sik karsilagilan solunum olaylar1 Apne ve Hipopne’dir [8]. Apne, agiz ve
burunda en az 10 saniye siireyle hava akimiin olmamasi olarak tanimlanir. Hipopne
ise hava akimi1 genliginde 10 saniye ve daha fazla siireyle en az %50 azalma ile birlikte
oksijen satiirasyonunda %3’liikk diisme ve arousal gelisimi olarak tanimlanmaktadir
[8]. Arousal, uyku sirasinda daha hafif uyku evresine veya uyaniklik durumuna ani

gecislerdir [8].

Solunum skorlama islemi sonrasinda uzman doktor tarafindan rapor olusturulur. Rapor
sonucunda Apne/Hipopne indeksi (AHI) hesaplanir ve AHI'ye gore OSA teshisi
konur. AHI, uykuda goriilen apne ve hipopne sayilari toplaminin uyku saatine
boliinmesi ile elde edilen degerdir. Ornegin, yatakta gegen 9 saatin 6 saati uyuyabilen
ve bu siire zarfinda toplam 216 defa solunumu duran hastanin AHI degeri 216/6=36,
AHI=36 olarak hesaplanir. Hastaligin teshisi i¢in AHI'nin esik degeri 5'tir. AHI<5 ise
birey normaldir. 5<AHI<15 ise hafif, 15<AHI<30 ise orta ve 30<AHI ise birey agir
OSA’dir [8]. Solunum skorlama islemi yalniz uykuda gecen siire zarfinda yapilir.
Uyku evreleme ile hastanin uyumadan gecen siiresi hesaplanarak islem dis1 birakilir.
Hastanin uyku uyaniklik durumunun tespit edilmesi yeterlidir. Diger evrelerin ayrica
tespiti gerekmez. Eger uyku evreleme yapilmaz ise AHI degeri 216/9=24 olarak
hesaplanacakti. Hesaplanan bu iki deger teshisin durumunu ve uygulanacak tedavinin
aciliyetini degistirmektedir. Bu yilizden solunum skorlama islemi dncesinde yapilan

uyku evreleme iglemi hayati derecede dnemlidir.

OSA teshisi ancak 06zel ekipmanlar yardimiyla yapilabilir. Ayrica teshis siireci
zahmetli ve pahalidir. Bu siire¢, hastanin uyku laboratuvarinda tam gece kayitlarinin
alinmasi ile baslar. Ancak diinyadaki uyku laboratuvari ve uyku teknisyeni sayisinin
yetersizliginden dolayi, hastalara verilen randevu tarihleri on iki ay kadar ileri bir tarih
olabilmektedir. On iki ay sonra teshisi konulabilirse, bu sefer tedavi cihazinin

belirlenebilmesi i¢in bir gece daha uyku laboratuvarinda yatmasi gerekmektedir.



Laboratuvarlarin yogunlugundan dolay: ikinci yatis da gecikebilmektedir. Teshis
stiresinin uzamasi hastaligin ilerlemesine sebep olmaktadir. Tedavisi omiir boyu
devam edecek olan OSA’nin erken teshisi OSA'nin viicuda verecegi yan etkileri
azaltacaktir. OSA tedavi edilmez ise 10 yil igerisinde Oliim riskini arttiran bir

hastaliktir [10].

Uyku laboratuvarinda kayitlar PSG cihazi ile almir. PSG cihazinin da birgok
dezavantajlar1 bulunmaktadir [11, 12]. Evde kullamima uygun degildir. Cihazin
kullanimi i¢in uzman teknisyen gerekli ve uygulamanin hastane ya da laboratuvar
ortaminda gergeklestirilmesi gerekmektedir [11, 12]. Ayrica cihaz ¢ok fazla elektrotun
kullanilmasini zorunlu kilmaktadir [11, 12]. Uyku evreleme ve solunum skorlama
islemlerinin yapilabilmesi i¢in en az yedi sinyal ve on dort elektrota ihtiyac vardir. Bu
zorunluluk cihazin teknik bilgi olmaksizin kullanilabilmesini engellemektedir. Diger
bir deyisle, uzman teknisyen olmadan bu cihazin kullanimi miimkiin degildir. PSG
cihazinin kullandig1 elektrotlarin on bir tanesi bag kisminda bulunmaktadir. Bu
elektrotlarin fazlaligi hastanin uykuya dalmasini geciktirmekte ve hastayr dogal uyku
ortamindan uzaklastirmaktadir. Hastanin alisgkin olmadig1 ortamda uyumasi alinacak
sonuglarin giivenirliligini azaltacaktir [12]. Cihazin maliyeti 40000 - 60000 TL
arasinda degismektedir.  Cihazin yiiksek maliyetli olmasi ve kalifiye eleman
yetersizligi nedeniyle diinya genelinde uyku laboratuvari sayisi azdir. Bu sebeplerden
dolay1, uyku rahatsizlig1 ¢eken hastalar, uyku laboratuvarlarindan aylar hatta yillar
sonrasina zor randevu alabilmektedir [11, 12]. Ozel hastanelerde ise bu cihazin

kullanimi hastalar i¢in ekonomik agidan zorlayici olmaktadir [11, 12].

OSA teshis siirecinin ve PSG cihazinin dezavantajlart gz oniine alindiginda, PSG
cihazina alternatif bir sistem tasarimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu dezavantajlara karsi
sistem, en az sensor ve aparat ile gdmiilii yazilimli, evde kullanilabilen, uyku evreleme

ve solunum skorlama yapabilen 6zelliklere sahip olmalidir.

Bu ¢alismada, uyku evreleri ve solunum etiketlerinin en verimli ve en pratik bir sekilde
yazilimsal olarak belirlenebilmesi amaglanmaktadir. Yani PSG cihazi ile yapilan uyku
evreleme ve solunum skorlama isleminin, bu tez kapsaminda hazirlanan en az sensor

ve sinyal kullanan yapay zeka tabanli yazilimla otomatik olarak yapilabilmesi



saglanacaktir. Ayrica PSG cihazimin eksiklikleri giderilerek yeni bir sistem igin 6n

hazirlik yapilmis olacaktir.

Calismada, Fotopletismografi (PPG) sinyali ve bu sinyalden elde edilen Kalp Hizi
Degiskeni (Heart Rate Variability — HRV) ile uyku evreleme islemi ve solunum
skorlama islemi gerceklestirilecektir. Uyku evreleme islemi ile hastanin uyku
uyaniklik hali tespit edilecektir. Solunum skorlama islemi ile hastanin uykuda

meydana gelen anormal solunumsal olaylari (apne) tespit edilecektir.

PPG sinyali, viicudun cilde yakin bir test bolgesinde akan kanin hacmi hakkinda bilgi
veren noninvaziv, elektrooptik bir metottur. PPG sinyali literatiirde yeni ¢alisilmaya
baglanan icerisinde viicuda ait genis bilgi bulunduran bir sinyaldir [13, 14]. HRV, kalp
vuruslarinin zaman araliklarinin analizidir. 24 saatlik bir siire boyunca kalp hiz1
otonom sinir sistemi tarafindan stres, dinlenme, rahatlama ve uyku gibi i¢ ve dis
tetikleyicilere cevap olarak siirekli ayarlanir. HRV'nin bu degisimi ile uyku kalitesi,
OSA iligkili hipertansiyon, uyku/OSA ilgili kardiyak aritmiler gibi durumlarin
teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir [15]. Literatiirde HRV ile yapilmis pek ¢ok
uyku evreleme caligmas1 mevcuttur [16-21]. Ancak bu g¢alismalarin ortak 6zelligi
HRV’nin ECG'den tiiretilmis olmasidir. HRV’nin, ECG sinyalinden elde edilisi PPG
sinyalinden elde edilisine gore daha zahmetlidir. Bu yiizden bu ¢alismada kullanilan
HRV, PPG sinyalinden tiiretilmistir. Bu yoniiyle literatiirde yapilan ¢alismalardan bir

adim Ondedir.

Uyku evreleme EEG, EOG ve Cene EMG'si kullanilarak yapilir. Ancak literatiirde
farkli sinyaller kullanilarak daha pratik bir sekilde yapilmasi amaglanmis bircok
calisma vardir [16, 19]. Literatiirde HRV ile yapilmis otomatik uyku evreleme sistemi
mevcuttur [17, 19]. HRV, ECG’nin yani1 sira PPG sinyalinden de tiiretilebildiginden,
PPG ve HRYV ile uyku evreleri arasinda bir iligki olabilecegi diisiiniilmektedir.
Calismada 2 uyku evresi kullanilmistir. Bunlar uyku ve uyanikliktir. Hastanin sadece

uykuda olup olmadiginin tespiti yeterli oldugundan sadece iki evre kullanilmistir.

2015 yilinda yapilan bir ¢galismada ECG ile OSA teshisi yapilmaya calisilmistir [22].
Calismada veriler PSG ile elde edilmistir. Her hasta i¢in alinan ortalama 8 saatlik ECG



kayitlar1 iizerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve hastanin OSA olup olmadig: tespit
edilmeye calisilmistir. ECG o6zellikleri epoklara boliinmeden, 8 saatlik kayitlar
tizerinden yapilmistir. Calismada bireylerin OSA olup olmadigi tespit edilmis ancak
OSA seviyesi belirlenmemistir. Ayrica hastanin uykuya dalmadig siireler ¢alismaya
dahil edilmemesi gerekirken goz ardi edilmistir. Ayrica apneler tespit edilirken,
solunum durmalariin oldugu boliimlerin ayrica incelenmesi gerekir. Yapilist
bakimiyla temelde birgok teorik hata barindiran yiizeysel yapilmis bir ¢calismadir. Bu
tez ¢alismasinda, OSA teshisi i¢in hayati 6neme sahip olan uyku evrelerinin dogru bir

sekilde tespit edilebilmesine galigilmistir.

2015 yilinda yapilan bagka bir ¢alismada ECG ile OSA teshisi yapilmaya caligilmistir
[12]. Calismada ECG sinyali 60 saniyelik epoklara boliinmiis ve 6zellik ¢ikarilmistir.
60 saniyeye bdliinen her epok apne ya da normal olarak etiketlenmistir. Daha sonra
ECG den c¢ikarillan ozellikler ile siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma
isleminin ardindan 60 saniyelik epoklarin apneli olup olmadigi tespit edilmeye
calisilmistir. Calisma ¢dzmeye calistigi problem bakimindan oldukga iyi durmaktadir.
Ancak yapilan islemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. OSA teshisi yapilirken uykuda
meydana gelen toplam solunum durmalari hesaplanir. Ancak ¢alismada kaydedilen
tiim ECG sinyali kullanilmigtir. Calismanin saglikli olabilmesi i¢in uykuda gegcmeyen
siirenin calisma dis1 birakilmas: gerekirdi. Ciinkii uyku disinda hesaplanan apneler
hastaligin  durumunu oldugundan farkli gosterebilir. Bu durum calismanin
giivenirliligini azaltacaktir. Bu ¢alismada, bu hatalarin 6niine gegebilmek ve etkin bir
uyku evreleme iglemi i¢in sinyal isleme ve makine 6grenmesi teknikleriyle yeni bir

yaklasim gelistirilmesi saglanmaistir.

PSG yontemi, zahmetli ve pahali olmasi nedeni ile daha ucuz alternatifler arayisina
gidilmistir. Bu nedenle, 6zellikle OSA tanisinda poligrafik yontemler giderek artan
siklikta kullanilmaktadir. Poligrafi yontemi kullanan cihazlara Poligrafi cihazlar
denir. Poligrafi cihazlari da PSG cihazlari gibi viicuttan sinyal alarak ¢alisir. Ancak bu
cihazlar EEG, EOG ve EMG sinyallerini kaydetmez. Pratik kullanilabilir olmasi i¢in
bu sinyalleri kullanmadan PSG cihazinin yaptigi islemleri yapmaya calisir [23].
Amerikan Uyku Bozukluklar1 Birligi (American Sleep Disorders Association —
ASDA)’nin kategori III sistem olarak siniflandirdigi, 8 kanalli POLY-MESAM f{initesi



(Poligrafi Cihaz1) ile EEG i¢cermeyen ve poligrafi olarak adlandirilan kardiopulmoner
uyku ¢alismalar1 yapilmistir [24]. Fakat EEG iceren daha pratik cihazlara gereksinim

vardir.

Solunum skorlama islemi OSA teshisinde ¢ok 6nemlidir. Bu islemin pratik ve hizli bir
sekilde hastaya rahatsizlik vermeden yapilmasi gerekir. Literatiirdeki pek ¢ok ¢aligsma
bu yonde hazirlanmis ve farkli yontemler kullanilmigtir [12, 15-17, 19, 22, 25-27]. Bu
tez kapsaminda uykuda solunum durmasmin PPG sinyali {izerindeki etkileri
incelenmis olup, OSA teshisinde solunum skorlama i¢in PPG sinyali ve HRV

degiskeninin kullanim1 6nerilmistir.

Literatirde PPG ile apne durumlari iliskilendirme c¢alismalar1 son zamanlarda
artmaktadir ancak mevcut yayin sayisi olduk¢a azdir. 2006 — 2014 yillar1 arasinda
cocuklar lizerinde yapilan bazi calismalarda uyku apne durumu ile PPG sinyali
arasindaki iliski incelenmistir. Calisma sonucunda elde edilen bilgilere gére OSA
teshisinde PPG sinyalinin kullanilabilecegi kaydedilmistir [26]. Yapilan diger
caligmalarda PPG sinyali ile hastanin uykuda apne durumunun tespit edilebildigi
gosterilmistir [25]. PPG’nin arousal tespiti i¢in yapilan ¢alismada da PPG’nin basit bir
sistem yardimiyla arousallari tespit etmede yardimci olabilecegi vurgulanmigtir [28].
Bu calismalarda genel PPG sinyalinin genligi kullanilmistir. Yani PPG sinyaline ait
tek bir 6zellik kullanilmistir. Herhangi bir sistem tasariminda sinyale ait tek bir
ozelligin kullanimi sistemin giivenirliligini diistirecektir. Bu tez ¢aligmasinda ise PPG

sinyalinden 46 6zellik ¢ikartilarak sistemin giivenirliliginin arttirtlmasi amaglanmistir.

Bu calismada amag, OSA teshisini en giivenilir yontemle tespit etmeye yardimci
olmaktir. Calisma tamamen AASM kriterlerine uygun bir sekilde PPG sinyali
kullanilarak gerceklestirilmistir. Literatlirdeki ¢ogu ¢alismadaki eksiklik OSA teshisi
icin AASM kriterlerinin kullanilmayisidir [8, 12, 25, 26]. Her yazar kendi belirledigi
kriteri kullanmaktadir. Fakat OSA teshisi i¢in standart degerler goz Oniine

alinmadiginda elde edilen sonuglarin bilimsel gecerliligi tartismalidir.

Tez ¢aligmasinin amacina uygun olarak igleyisi Sekil 1.1.”de dzetlenmistir. Bu isleyise

gore tez boliimleri su sekilde yazilmistir. Bu tez kitab1 8 boliimden olusmustur. Boliim



1’de problemin tanimi yapilmis, ilgili literatiir taramasi verilmigtir. Bolim 2’de
OSA’nin belirtileri, teshis asamalari olan “Uyku Evreleme” ve “Solunum Skorlama”
adimlar1 ve Siirekli Pozitif Havayolu Basimci — CPAP ve Iki Seviyeli Pozitif Hava
Yolu Basinc1 — BPAP metotlariyla gerceklestirilen tedavi yontemleri anlatilmistir. Bu

boliime kadar yazilmig olanlar genel literatiir taramasini ihtiva etmektedir.

Bolim 3’te PPG sinyali ve HRV ozellikleri, olusumu, Olglilmesi, 6n islenmesi,
incelenmesi metotlariyla birlikte literatiir taramasi verilmistir. Bu bolim Sekil
1.1.°deki akis diyagraminda “Sayisal filtreleme ve HRV nin tiiretilmesi” bashg ile
verilmigtir. Sinyal 6n isleme asamasinda yapilan filtreleme islemleri, HRV’nin PPG

sinyalinden tiiretilmesi adimlar1 da burada anlatilmistir.

Bolim 4’te, Sekil 1.1.’deki akis diyagraminda “Veri Kiimesi” adindaki yapinin
aciklanmasi i¢in hazirlanmistir. Burada tez calismasinda kullanilan verilerin

toplanmasi ve sinyal 6n iglenmesi adimlar1 anlatilmigtir.

Boliim 5’te, PPG sinyali ve HRV’den ¢ikarilan karakteristik, istatistiksel ve enerji
seviyelerine ait 0zellikler anlatilmistir. Ayrica PPG sinyali ve HRV’ye ait alt frekans
bantlarinin belirlenmesi islemleri detayli bir sekilde anlatilmistir. PPG sinyali ve
HRV’nin alt frekans bantlarinin tespiti 6zellik ¢ikarma islemi i¢in gerceklestirilmistir.

Bu nedenle bu boliim 6zellik ¢ikarma isleminin temeli olarak ¢alismada yer almistir.

Calismada “Uyku Evreleme” ve “Solunum Skorlama” islemleri i¢in ayni1 is prensibi
izlenmistir. 1k olarak sinyallerden c¢ikarilan &zellikler simf etiketleri ile
iliskilendirilmis ve daha sonra Sekil 1.1.”de gosterilen “Uyku Evreleme” ve “Solunum
Skorlama” adimlar1 gergeklestirilmistir. Bu adimlar istatistiksel sinyal isleme, 6zellik
secerek ve segmeyerek siniflandirma iglemleridir. Bu islemler de Boliim 6’da ayrintili
bir sekilde anlatilmustir. Istatistiksel yontemler olarak Mann-Whitney U testi ve Eta
korelasyon Katsayisi, siniflandirma algoritmalart olarak k — en yakin komsuluk
smiflandirma algoritmasi (k — Nearest Neighbors Classification Algorithm — kNN),
cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (Multi-Layer Feed Forward Neural
Network — MLFFNN), olasiliksal yapay sinir aglar1 (Probabilistic Neural Network —



PNN), destek vektor makinalart (Support Vector Machines — SVMSs) ve topluluk

siiflandiricist anlatilmistir.

Veri Kiimesi

PPG sinyali

¥

PPG’nin filtrelenmesi

¥

HRV’nin tiiretilmesi

Sayisal filtreleme ve HRV nin tiiretilmesi

A 4

( PPG sinyali ve HRYV )

Ozellik ¢ikartma
1
( PPG sinyali ve HRV iizellikleri) (PPG sinyali ve HRV ('izellikleri)

Yy L 4 h 2 L 4
Istatistiksel Ozellik Istatistiksel Ozellik
analiz secme analiz secme

¥ J L J

Simiflandirma Simiflandirma

Uyku Evreleme Solunum Skorlama
Uyku - Uyamk Solunum durmasi var (Apne) - yok

Sekil 1.1. Tez genel akis diyagrami

Boliim 7°de tasarlanan OSA teshis modeline ait sonuglar “Uyku Evreleme” ve

“Solunum Skorlama” asamalar1 i¢in ayr1 ayri analiz edilmis ve verilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda OSA teshisinde yeni biyolojik sinyaller olarak PPG
sinyali ve HRV kullanim1 dnerilmistir. Boliim 7°de verilen sonuglarin, PPG sinyali ve
HRV’nin OSA teshisinde yiiksek giivenilirlikle kullanilabileceginin anlatildigir ve

sonuglarin tartisilarak yorumlandigi 8. boliim ile tez sonlandirilmastir.



BOLUM 2. OBSTRUKTIF UYKU APNESI

2.1. Giris

OSA, uykuda solunum durmalarina bagli olarak bireyin uyku kalitesini diisliren, glin
igerisinde uyku yoksunlugundan dolayi bireyin performansinda oldukga diisiise sebep
olan bir hastaliktir. Cogu hastalikta oldugu gibi ge¢ yapilan veya yapilmayan tedaviler
hastada kalic1 hasarlara yol agabilir. Nitekim OSA tedavi edilmez ise 10 y1l igerisinde
oliim riskini arttiran bir hastaliktir [10, 29, 30]. Ayrica OSA hastaliginin sebep oldugu
bircok hastalik ve sorunlar vardir [10, 29]. Bunlar: kardiyovaskiiler hastaliklar,
pulmoner hastaliklar, norolojik hastaliklar, psikiyatrik hastaliklar, endokrin sistem
hastaliklari, nefrolojik hastaliklar, gastrointestinal hastaliklar, hematolojik hastaliklar,

oliim ve sosyoekonomik sorunlardir [30].

OSA prevalansina iligkin yapilan ¢alismalar biiyilk oranda, yetigkin toplumlarda
gerceklestirilen kesitsel caligmalar1 kapsamaktadir. Prevelans oranlari hastaliklarin
tanimlarina gore degismekte olup, AHI degeri 5 ve iizeri olan hastalar alindiginda,

OSA prevalansi erkeklerde %24 kadinlarda ise %9 olarak belirtilmistir [31].

2.2. Belirtiler

OSA’nin birgok belirtisi vardir. Ancak bunlar arasinda en ¢ok rastlanilanlar1 asagidaki

gibidir [31].

- Horlama

- Tanikli apne

- Giindiiz asir1 uyku hali

- Bogulma hissi ile uyanma

- Uykusuzluk
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- Biligsel bozukluklar
- Karakter ve kisilik degisiklikleri

Bu belirtilerin disinda organ sistemlerinde meydana gelen belirtiler de bulunmaktadir

[31]. Bunlarda asagidaki gibi 6zetlenebilir.

- Kardiyak aritmiler

- Sistemik hipertansiyon
- Miyokard infraktiisii

- Serebrovaskiiler olay

- Pulmoner hipertansiyon
- Polisitemi

2.3. Teshis

OSA teshisi, PSG cihazlari ile, uyku laboratuvarlarinda 6zel ekipman ve teknisyen
yardimiyla yapilabilir. PSG, OSA dahil uyku ile iligkili 80’den fazla hastaligin
teshisinde de kullanilabilen ve OSA teshisinde altin standart bir yontemdir [31].
Hastaligin tedavi masraflarinin devlet tarafindan karsilanabilmesi i¢in teshisin PSG
cihazi ile konulmus olmasi gerekmektedir [31]. Bu nedenle, PSG OSA tanisi ve tedavi

masraflarinin degerlendirmesinde de kullanilan bir yontemdir.

PSG cihazi, standart olarak asagida adlari verilen bir¢ok sinyali kaydeder. Bu sinyaller

disinda cihaz marka modele gore farklilik gostererek farkli sinyaller de dlgebilir.

- EEG

- EMG

- EOG

- ECG

- Oral-nazal hava akimi

- Kan oksijen satiirasyonu

- Toraks-abdominal solunum hareketleri

- Viicut pozisyonu
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Kayitlar uyku laboratuvarinda hastaya baglanan PSG cihazi ile alinir. Kayitlar “AASM
Manual for the Scoring of Sleep and Associated Events” isimli kilavuza gore incelenir.
Inceleme, uzman doktor tarafindan 2 asamali olarak gergeklestirilir. Ilk asama uyku
ve uyanmkligi belirlendigi "Uyku Evreleme"’dir. Ikinci asama anormal solunum

olaylarinin belirlendigi "Solunum Skorlama™’dir. Her bir asama tanida hayati 6nem

tasimaktadir.

2.3.1. Uyku evreleme

Uyku evrelemede amag¢ OSA hastasinin uykuda gecen siiresinin tespit edilebilmesidir.
Yanlig tespit hastaligin yanlis diizeyde teshisine yol acabilir. Bu nedenle OSA

teshisinde uyku evreleme 6nemli yer tutar.

Uykunun evrelenmesinde Rechtschaffen ve Kales’in 1968°de gelistirdikleri kriterler
kullanilir [32]. Buna gore normal uyku 2 ana boliim ve 5 evreden olusmaktadir. Bunlar
NonREM ve REM uykusudur. REM uykusu uykunun %20-25’ini olusturur. NonREM
uykusu ise 4 boliimde incelenir. Evre 1 (N1): Uykunun %2-5’ini olusturur. Evre 2
(N2): uykunun %45-55’ini olusturur. Evre 3 (N3) ve 4 (N4): uykunun %20-25’ini
olusturur. N1 ve N2 yiizeysel uyku, N3 ve N4 ise derin uyku evreleridir. Tiim uyku
sliresince uyku evreleri bir dongii seklinde birbiri ardi gelerek gerceklesir [33, 34].

2007 yilina kadar uyku evreleme Rechtschaffen ve Kales’in belirledigi prensiplere
gore yapilmaktaydi. AASM bu kurallarin giincellenmesi i¢in c¢alisma grubu
olusturmustur. Grup ¢alismasi ile 2007 yilinda “AASM Manual for the Scoring of
Sleep and Associated Events” adi altinda giincel kurallar belirlenmistir [35]. Giincel
kurallara gore uyku evreleri W, N1, N2, N3 ve REM olmak tizere 5 béliimden olusur.
NREM ve N4 ise kurallardan kaldirilmistir.

Uyku evrelemede temel olarak 3 sinyal kullanilir. Bunlar EEG, EOG ve c¢ene
EMG’sidir. Bu sinyaller kullanilarak, uyku evreleri W, REM, N1, N2 veya N3 olarak

skorlanir.
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" Preaurical
point

fe—"
Inion 10%

Sekil 2.1. Uluslararas1 10-20 standart elektrot diizeni igin anatomik noktalar [36, 37]

Uyku evrelerini skorlayabilmek icin, Sekil 2.1.’de goriildiigii tizere, EEG elektrotlari
uluslararas1 10-20 sistemine gore yerlestirilir. Frontal, santral ve oksipital bolgelerden
aktivitelerin kaydedilebilmesi i¢in en az 3 EEG derivasyonu gereklidir. Sag ve sol
mastoid bolgeler referans (M1, M2) olarak kullanilir. (Eski terminolojideki auricula
Al ve A2 yerine M1 ve M2 terimleri kullanilmaktadir). Bunun diginda sag ve sol EOG
icin g, ¢cene EMG igin {i¢ elektrot yerlestirilmesi Onerilmektedir. Bu sinyallerin

yerlesim diizenleri Sekil 2.2.’de gosterilmistir.

Toprak Toprak

O
EOG_R
(E2)

Sekil 2.2. EOG ve ¢cene EMG elektrotlarinin yerlesim diizeni [38]

Uyku evreleme igin toplam uyku kayitlar1 30 saniyelik pargalara boliiniir. Boliinen her
bir parcaya bir epok adi verilir. Her epok, igerisindeki sinyallerin karakteristiklerine
gore isimlendirilir [35]. Evrelere gore sinyallere ait karakteristik 6zellikleri Tablo
2.1.°de gosterilmistir. Ornegin 30 saniyelik bir kayitta EEG sinyali icerisinde delta

dalgalar1 baskin ve uyku igcikleri goriiniiyorsa bu evreye N3 denilebilir. Bazi
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durumlarda iki evrenin 6zellikleri ayni epokta yer alabilir. Bu durumda, epogun

yarisindan fazlasi hangi evre 6zelliklerini kapsiyor ise epoga 0 evre adi verilir.

Tablo 2.1. Uyku evreleme igin kullanilan sinyaller ve dzellikleri

Evre EEG EOG EMG
Delta Teta Alfa Beta .
(<4 (47 (813 (13 Déiirﬂgf . .
Hz) Hz) Hz) Hz)
Uyku evrelerindeki
W X X 0.5-2 Hz, yavas  ikien daha bityiik
g6z hareketleri o . .
cesitli genliklere sahip
Verteks Yavas ez W evresinden daha
N1 X $ 80Z diisiik genlikli EMG
Dalgalar hareketleri . 4
isaretl ve tonusu
Yavas goz
K kompleksi hareketlgrl, N1 evresinden daha
N2 X X SIS bazen hi¢ -
uyku igcikleri diisiik tonuslu EMG
hareket
goriilmez
Go6z hareketleri N2 evr.e.zs!'nden daha
N3 X Uyku genelde diisik ve
igcikleri Sriilmez bazen REM kadar
goru distik genlikli isaret
Testere disi Hizli goz -
REM X X dalgalar hareketleri Diisiik ¢ene tonusu

2.3.2. Solunum skorlama

Anormal solunumsal olaylar ve solunum hiz1 degisiklikleri fizyolojik bozukluklarin
en onemli gostergesidir [31]. Cogu durumda fizyolojik bozukluklarin basinda gelir.
Bu nedenle, hastanin durumunun bir gostergesi olarak solunum hizini izlemek ¢ok
onemlidir. Solunum hiz1 diizenli olarak izlendiginde cesitli riskli hastaliklarin teshisine
yardimci olabilir. Solunum hiz1 kardiyavaskiiler hastaliklarda, hastaligin en belirgin

belirleyicisidir [31].

Solunum sistemindeki degisiklikler sinir sistemi, kalp-damar sistemi ve bosaltim
sistemi de dahil olmak iizere organ sistemlerini etkileyebilir [31]. Solunum bozuklugu
hem bu sistemlerdeki hastaliklarin hem de solunum yolu hastaliklarinin gostergeci
olabilir [31].



15

Solunum sayis1 degisiklikleri, sepsis, sistemik inflamasyon, diisiik kan hacmi, bosaltim
sistemi, kafa i¢i basinci, norojenik, agr1 ve opioid kaynakli solunum depresyonu dahil
olmak tizere pek ¢ok merkezi sinir sistemi bozukluklarinin gostergeci olabilir [31].
Solunum hiz literatiirde, kritik hastaliklarda en 6nemli hayati bulgulardan biri olarak
gosterilir [31]. Solunum hiz1 gibi Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH)
(Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD)) ve Konjestif Kalp Yetmezligi
(CHF) (Congestive Heart Failure (CHF)) gibi kronik hastaliklarda degisiklikleri tespit
etmek i¢in kullanilabilir [31].

Solunum skorlamada ama¢ OSA hastasinin uykuda gecen siire zarfinda hastada
meydana gelen anormal solunumsal olaylar1 tespit edebilmektir. Solunum skorlama
islemi oral-nazal hava akimi, kan oksijen satiirasyonu, toraks-abdominal solunum

hareketleri ve viicut pozisyonu sensorleri ile alinan kayitlar ile yapilir.

Solunum skorlama iglemi i¢in ilk yillarda sadece hava akiminin tam yoklugu, yani
apneler dnemsenirken zaman i¢inde hava akiminda azalmanin da olabildigi fark
edilmistir. Bu farkindaligin ardindan 1999 yilinda, AASM, uyku sirasinda ortaya ¢ikan
anormal solunumsal olaylar ve bunlarla iligkili sendromlarin standart Glgiim
yontemlerini saptamak amaciyla bir toplanti diizenlenmistir [39]. “Chiago kriteri” ad1
ile anilan ve konsensiis toplantis1 sonucunda, uykuya bagli solunum bozukluklarin ve
anormal solunumsal olaylarin farkli 6lgiim tekniklerine gére ayri ayri incelenmesi
gerektigi bildirilmistir. Hava akimindaki azalmaya arousal ya da desatiirasyonun eglik
etmesi yine bu toplantida giindeme gelmis ve arousal skorlama, siklik alternan patern
(CAP) kullanilarak saptanan uyku stabilitesinin onemi gibi konular yer almistir.
2001°de yenilenen AASM kriterlerine gore hipopne; hava akiminda en az %30’luk
azalmaya SaO2 (oksijen satiirasyonu)’de 4 birimlik diismenin eslik etmesi olarak

tanimlanmaktadir [39].

2007 yilinda AASM, “Manual for Scoring Sleep” adi altinda, uyku ve iligkili olaylar
skorlama kilavuzu yaymlanmis ve hipopne i¢in hava akiminda en az %50’lik azalma
olmasina ve buna Sa02’de 3 birimlik diismenin eslik etmesini alternatif hipopne kriteri

olarak tanimlamistir [35].
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Skorlama kurallart AASM tarafindan olarak 2012 yilinda revize edilerek “Manual for
Scoring Sleep-Version 2” adi ile yayinlanmistir [8]. Son giincelleme versiyon 2.3 ise

Ekim 2016’da yapilmistir, ancak ticretli oldugu i¢in ulagimi kisithdir.

Uykudaki anormal solunumsal olaylar, apne, hipopne, solunumsal g¢abayla iligkili
arousal, hipoventilasyon ve cheyne-stokes solunum olarak bes farkli sekilde

goriilmektedir.

Solunumsal olaylar1 saptamak i¢in AASM tarafindan Onerilen yontemler asagidaki

gibidir:

- Apne i¢in, ora-nazal termal sensor

- Hipopne i¢in, nazal basing 6lger

- Solunum cabasi i¢in, Osefagus manometresi ya da respiratuar indiiktans
pletismografi

- Oksijen satiirasyonu i¢in, pulse-oksimetre

- Horlama i¢in mikrofon, piezoelektrik sensor ya da nazal basing 6lcer

- Hipoventilasyon igin arteriyal PCO2 (Kandaki parsiyel oksijen basing),
transkiitanoz PCO2 veya end-tidal PCO2

Solunum skorlama isleminde anormal solunum olayina ait tanimlar 6nemlidir. Gece
boyunca meydana gelen bu olaylar hastaligin seviyesini belirler. Tanimlar genellikle

birden ¢ok kosul ile aciklanir.

Apne burun ve agizdan hava akiminin en az 10 sn boyunca kesilmesi olarak tanimlanur.

Ancak detayli tanim yapilmasi gerekir [8].

- Ora-nazal sensor ile alinan hava akimina ait sinyalin genliginde en az %90’lik
bir diisiis olmalidir.
- Olay en az 10 sn stirmelidir.

- Genlik azalmasi olaym en az %90’ 1inda meydana gelmelidir.
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Yukaridaki sartlart saglayan solunumsal olaylar apne olarak skorlanabilir. Ancak
apneler kendi igerisinde solunumsal ¢abaya gore siniflandirilir. Solunum ¢abanin tiirii
Toraks-Abdomel kemerlerinden alinan sinyaller ile belirlenir. Kemerler gogiis
hareketlerine bagli olarak sinusoidal bir sinyal iiretir. Apne siiresince solunum gabasi
var ise obstriiktif apne, solunum c¢abasi yok ise santral apne, baslangicta solunum
cabast yok iken daha sonra solunum cabasi ortaya ¢ikiyor ise mikst apne olarak
skorlanir [40]. Tanimlar1 yapilan apne gesitlerine ait ornekleri Sekil 2.3.’de

gosterilmistir.

APNE CESITLERI
Santral Obstriiktif Mikst

Solunum f\f\/\ N\ /\/V\ N I\/\/\’\/\/\,
Duatam VT VWWWWMANY | WY VWS
Hareketi

Atardamar Oksijen

Satiirasyonu (S,0,) w \/ —\/

Sekil 2.3. Apne cesitleri [41]

Bir solunumsal olayr Hipopne olarak skorlanabilmek igin asagidaki sartlar

saglamalidir [8]. Tanimi yapilan hipopne 6rnegi Sekil 2.4.’de gosterilmistir.

- Agiz veya burundan alinan hava akimi sinyaline ait genlikte en az %30’luk bir
diisme meydana gelmelidir.

- Olay en az 10 saniye boyunca devam etmelidir.

- Oksijen satiirasyonunda, olay dncesine gore en az %3’liikk bir diisiis olmasi

gerekmektedir.

Solunum skorlama islemi i¢in kayitlar 120 saniyelik epoklara ayrilir ve bu islem
sadece uykuda gegen siire zarfinda yapilir. Her epokta meydana gelen anormal
solunumsal olaylar isaretlenir. Uykuda goriilen apne ve hipopne sayilar
hesaplandiktan sonra toplam uyku saatine orani elde edilir. Bu degere AHI denir ve
5’ten kiigiik ise normal, 5-15 arasi ise hafif, 16-30 aras1 ise orta, 30’dan biiyiik ise

bireyin agir OSA oldugunu gostermektedir [31].



18

Bu tez caligmasinda solunum skorlama etiketleri olarak sadece apne (obstriiktif, santral
ve mikst) ve hipopne etiketleri kullanilmistir. Ciinkii OSA teshisinde uykuda anormal

solunum olaylar tespit edilirken apne ve hipopnelerin belirlenmesi yeterlidir.

2.4. Tedavi

OSA tedavisinde agiz i¢i arag uygulamalari, cerrahi tedavi, CPAP ve diger Pozitif
Havayolu Basinci Tedavileri (PAP) uygulamalari kullanilir [31]. Bu tedavi yontemleri
arasinda en etkili yontem OSA seviyesini (AHI<5) diisiiren PAP uygulamasidir.
Ancak hastalarin bu uygulamaya uyum saglamasi oldukc¢a giictiir. Bu nedenle yeni

teshis yontemleri olarak ilag tedavisi aragtirmalart siirmektedir [42].

EPOK 50 51

Nazal
basing
sensorii

:

Termal
sensor

Fotople-
tismografi

Sinyali
i
1
i

Sa0, 1

‘:\_

1
)
i 10 saniye

Sekil 2.4. Hipopne 6rnegi [8]

OSA tedavisinde hastalifin seviyesine bakilmaksizin hastaliga karsi genel tedbir
amagli baz1 uygulamalar ile hastaligin ilerlemesi 6nlenebilir [31]. Bu yiizden tedavide
ilk adim kapsaminda kilo verme, sigara ve alkolii birakmak gibi genel tedbirler alinir.
Ikinci adim olarak kulak burun bogaz kliniginden rapor istenir. Ust solunum yollarmin
caligmasini engelleyen durumlarin belirlenmesi istenir. Eger varsa apnelere sebep olan

dokunun cerrahi olarak nasil temizlenebilecegi rapor edilir.
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OSA’da PAP altin standart tedavi yontemidir [31]. Bu tedavi yonteminin orta ve agir
OSA’ll hastalarda (AHI>15) kullanimi Onerilir. Ayrica, kardiyovaskiiler veya
serebrovaskiiler risk faktorleri olan hafif OSA’l1 hastalarda da (5<AHI<15) PAP

tedavisinin kullanilmas1 6nerilir [31].

Agizici arag tedavisi veya cerrahi tedavi hafif OSA’l1 hastalarda kullanilir. Ancak orta
veya agir OSA’l1 hastalar PAP tedavisine uyum saglayamiyor ise bu hasta gruplarinda
da kullanilir. Burada amag¢ tam tedavi olmayip, hastaliin verdigi zarar1 en aza

indirebilmektir.

Tedavinin son asamasinda ise tiim hastalar izlenmeli ve hastaligin seyri hakkinda bilgi
edinilmelidir. Bu sayede tedavi yanit1 izlenebilir ve OSA sonuglari ortaya ¢ikmadan
midahale edilebilir [43, 44].

2.4.1. 1lag¢ tedavisi ve davramssal degisiklikler

OSA tedavisinde PAP tedavi yontemleri doktorlarin ilk tercihidir. Ancak hastalarin
%80’1 bu tedavi yontemini kabul eder [31]. Tedaviye baslayan hastalarin ise %50’si
tedaviyi birakir. Bu cihazlarin kullanim1 olduk¢a zordur. Bu yiizden hastalar tarafindan
rahatsizlik  verdigi gerekgesiyle reddedilir. PAP tedavi yontemlerinin bu

dezavantajlarindan dolay: alternatif tedavi arastirmalari artmaktadir [31].

OSA tedavisinde, PAP tedavi yoOntemlerine alternatif ilag tedavisi arastirma
calismalar1 yapilmistir [45, 46]. ilag tedavisi 2 grupta incelenebilir. ilk grupta OSA’y1
tetikleyen veya arttiran, ikinci grupta ise OSA’y1 azaltan ilaglar sayilabilir [42, 43, 45—
48].

Giindiiz asir1 uyku hali bulunan OSA’l1 bir hastanin normale gore 7 kat daha fazla
trafik kazasi yapma riski vardir [31, 49]. Boyle bir hastanin tedaviye baslamadan
giinliik hayatinda degisiklik yapmas1 gerekmektedir. Hasta oncelikle kaliteli bir uyku
uyumasini engelleyen davranislardan vazgegmelidir. Sigarayr ve alkolii birakmali,

birakamiyor ise yatmadan 6nce bunlari kullanmamalidir [31].
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Beden kitle indeksi yiiksek olan OSA’l1 hastalarda yatis pozisyonuna bagli olarak
apneler meydana gelebilir. Sirt {istii yatis pozisyonu, dil ve yumusak dokunun geriye
dogru kayarak solunum yolunu daraltmasina yol agar [31]. Bu ylizden yan yatis
pozisyonunda olusan apneler sirt iistii yatis pozisyonuna gore %50-60 daha azdir [31].
Yatis pozisyona bagli olarak olusan apnelerin 6nlenmesi igin pozisyon tedavisi
uygulanabilir. Sekil 2.5’de pozisyon tedavisi i¢in tiretilen 6zel bir kusak gosterilmistir.
Ancak bu 6zel kusagin yerine en basit ¢éziim tenis topu teknigidir [31]. Hasta
kiyafetinin sirt kismina bir cep dikerek ya da cep olan bir kusak sararak igerisine bir
adet tenis topu yerlestirir. Bu sayede, top sirt iistii yatis durumunda rahatsizlik
meydana getirecegi igin sirt iistli yatma engellenmis olur. Bu yontem, PAP tedavi

yontemleri kadar etkili ve kalici tedavi uygulayamaz [31].

Sekil 2.5. Pozisyon tedavisi [31]

Obezite, OSA i¢in en 6nemli risk faktoriidiir [31]. Kiloda meydana gelen %10 artis
AHI’da %30 artisa, kiloda %10-15 azalma ise AHI’da %50 azalmaya neden olur [31].
Kilo durumunun OSA’ya bu denli etkisi olmasi sebebiyle kilolu OSA hastalarinin
tedavi programlaria diyetisyen tarafindan yazilacak diyet programlar1 eklenmelidir.
OSA tedavisi igin farmakolog, cerrah, endokrinolog, norolog, diyetisyen ve daha

bircok uzmanlik dalin1 bir araya getiren multidisipliner bir yaklagim gereklidir [31,
50].
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2.4.2. Pozitif havayolu basinci tedavisi

PAP tedavisi 1981 yilinda kesfedilmistir [51]. Bu tedavi yontemini kullanan cihaza ise
CPAP cihazi ad1 verilir [31, 51]. CPAP cihazi, OSA tedavisinde genel Onerilerin

disinda halen temel tedavi yontemidir.

PAP tedavi tekniklerinde temel amag, st solunum yolunun uyku boyunca agik
kalmasini saglayarak, hastanin nefes aligverisini diizenli hale getirmektir. Bu yontem
dokularda onarici etki yapmadigi i¢in tedavi edici bir 6zelligi yoktur [52, 53]. Bu
yiizden, hasta kaliteli bir uyku uyumak icin cihazi 6miir boyu kullanmalidir. Hastanin
cihazdan fayda gorebilmesi igin, bir gecede minimum 4 saat, haftalik uyku saatinin ise

%70’inde cihazi1 kullanmis olmasi gerekmektedir [31].

PAP tedavi yontemini kullanan bir¢ok cihaz vardir. Bunlar Tablo 2.2.’de isimleri ve

kisaltmalari olarak gosterilmistir.

CPAP ve PAP yontemini kullanan cihazlar, OSA tedavisinde standart, etkin ve en
etkili cihazlardir [31, 54, 55]. Ilk kez 1981 yilinda icat edildiginde bir soba
biiyiikliigiinde olan cihaz, giinlimiiz teknolojisi ile cep telefonu boyutlarma kadar

indirilmigtir [51].

Tablo 2.2. PAP tedavi yontemini kullanan cihazlar

Siirekli Pozitif Havayolu Zamanlanmis Bifazik

- CPAP . - BPAP-ST stirekli Pozitif Havayolu
Basinci tedavisi
Basinci
- APAP  Otomatik CPAP - AVAPS Otomatik hacim garantili
basing destegi
- BPAP Bifazik siirekli Pozitif - Servo Ventilator

Havayolu Basinci
- Otomatik  Otomatik Bifazik siirekli
BPAP Pozitif Havayolu Basinci

CPAP cihazi, uykuda hastaya solunum icin gerekli olan havay: istenilen ve sabit
basingta diisiik direngli bir hortum ve maske araciligiyla veren, igerisindeki giiclii
motoru ile siirekli pozitif basing vererek iist solunum yolunu agik tutan ve bu sayede
hastada uyku kalitesini arttirmaya yarayan bir tedavi cihazidir [31, 51]. Bu yontemde

soluk alig ve veris sirasinda sadece ayni sabit basing uygulanabilir. Cihazlar, 4-20
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cmH20 basing araliginda sabit hava basinci verecek sekilde ayarlanabilir. Cihaz

ozelliklerine gore basing hassasiyeti 0,1 ile 0,5 cmH20 arasinda degisebilir.

Otomatik siirekli pozitif havayolu basinci (APAP) yontemi kullanan cihazlar, hava
akimi genliginde meydana gelen degisikliklerde, horlama varliginda veya iist solunum
yolunda doku sarkmalarina bagli olarak solunum yolu daralmalarinda hava akimi
basincini otomatik olarak ayarlayarak solunumu kolaylastirir [31, 56, 57]. Cihaz
onceden ayarlanmis alt ve st basing limitlerinde calisir. Cihaz otomatik olarak
calistig1 icin maske veya bagka sebeplerle olusan hava kacaklar1 basincin degismesine

sebep olur. Bu yiizden cihaz kullanilmadan 6nce kagaklar varsa 6nlenmelidir.

Bifazik siirekli pozitif havayolu basinct (BPAP) yontemi, 1990 yilinda CPAP’a
alternatif olarak Sanders ve Kern tarafindan gelistirilmistir [58]. CPAP cihazindan en
onemli fark:i soluk aligveris sirasinda farkli hava basinglart uygulayabilmesidir. Bu
yontem ile hastanin pozitif basinca olan hassasiyetini tolere edilebilir diizeye indirmesi
amaglanmistir. Ancak yapilan ¢alismalarda BPAP ve CPAP cihazlarinin farkli etki
olusturmadig belirlenmistir [55, 59-62].

Otomatik BPAP cihazi, BPAP cihaz1 kullanan ancak hava basincina dayanamayan
hastalarin hava basincina olan hassasiyetlerini diizenlemek i¢in kullanilir [31]. Diger

PAP yontemlerine kars1 Gistiinliigii heniiz ispatlanamamistir [31].

BPAP-ST cihazi, BPAP cihazinin zamanlanmig solunum (Spontaneous timed)
Ozelligini iceren ¢esididir [31]. BPAP ile solunumu diizene girmeyen hastalarda

kullanilmasi onerilir [44].

Otomatik hacim garantili basing destegi (AVAPS — Automatic Volume Assured
Pressure Support) yontemi hastanin soluk aligveris sirasindaki ihtiyacina gore sabit bir
hacim destegi saglamak i¢in gelistirilmistir [31]. Servo ventilatorler ise BPAP galisma
prensibine dayanir [31]. Ancak baslangicta cihaza minimum ve maksimum basing

degerlerinin girilmesi gereklidir.



BOLUM 3. FOTOPLETISMOGRAFi SINYALI VE KALP HIZI
DEGISKENININ INCELENMESI

3.1. Giris

PPG sinyali, viicudun cilde yakin bir bolgesinde akan kanin hacimsel degisimine baglh
olarak nabiz, kan oksijen satiirasyonu kan basinci gibi parametreler hakkinda bilgi
veren noninvaziv, elektrooptik bir me,tottur [63]. HRV, kalp vuruslarinin zaman
araliklarinin analizidir. 24 saatlik bir siire boyunca kalp hizi otonom sinir sistemi
tarafindan stres, dinlenme, rahatlama ve uyku gibi i¢ ve dis tetikleyicilere cevap olarak
devamli olarak ayarlanir. HRV'nin bu degisimi ile uyku kalitesi, OSA iligkili
hipertansiyon, uyku / OSA ilgili kardiyak aritmiler gibi durumlarin teshisinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [15]. Bu béliimde PPG sinyalinin olusumu ve oOlgiilmesi,
HRV’nin PPG sinyalinden tiiretilmesi asamalari ile birlikte bu parametreleri inceleme

metotlar1 anlatilacaktir.
3.2. Fotopletismografi Sinyalinin Olusumu ve Olgiilmesi

PPG, viicudun herhangi bir yerinden 6l¢iilebilen bir sinyaldir. Ancak parmaktan 6l¢iim
diizenekleri yaygin olarak kullanilir. PPG sinyali, “pulse oksimetre” teknolojisinin
temelidir [64]. PPG 6l¢iim diizenegi temelde iki par¢adan olusur. Diizenek, dalga boyu
() bilinen bir 151k gébndermeye yarayan Led ve dokularin 15181 sogurmasindan sonra
kalan 15181 toplamak i¢in tasarlanmig olan fototransistérden olusur. PPG sinyalinin
Olciimii icin tasarlanan Ornek diizenek Sekil 3.1.°de gosterilmistir. LED ve
fototransistor bulunduklar1 konum itibari ile dl¢iim modunun adini belirler. Iki parca
ayni tarafta ise bu diizenege yansima ile 6l¢iim modu, farkli tarafta ise iletim ile 6l¢tim
modu denir. PPG sinyalinden kan oksijen satiirasyonu 6l¢timi Sekil 3.1.’deki LED

yerine kirmizi ve kizilotesi LED’ler yerlestirilerek yapilabilir [65].
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Fototransistor
A
LED Fototransistor LED
Yansmma Modu Iletim Modu

Sekil 3.1. PPG sinyali 6l¢iimii i¢in Yansima ve Iletim Modu

PPG sinyali, alternatif (AC) ve dogru akim (DC) bilesenlerinden olusur. DC bilesen
151810 deri, kas ve kemiklerden yansiyan kismidir. AC bilesen ise, kan damarlarindaki
yansimalar sonucunda olusur. PPG sinyalinin %99’u deri, kas ve kemikten, %0,9’u
toplardamardan, %0,1°i ise atardamarlardan gelir [66]. Sekil 3.2.’de PPG sinyalinin

AC ve DC bilesenlerinin grafiksel gosterimi verilmistir.

| £ & B

AC t : ,‘. NN Kalp atisi ile
___\_____.______f!_.__ _!_.__ -] atardamardaki emilme

o— ® 0 0, 0 0 _0_0 Kalp atis1 olmadan

@ _._._ : : :._ : : _._‘ atardamardaki emilme

= 9 0990 00 0 00 Kilcal toplardamarlara

=i 00®eo 06 09006 0o g bagli emilim

£

-5

=DC

)E'l) Dokuya bagh

78 4

ol emilme

Zaman

Sekil 3.2. Is1gin, doku ve kan damarlarindaki emilimi [67]

Bu tez kapsaminda PPG sinyalleri Sekil 3.3.’de gosterilen SOMNOscreen Plus marka
PSG cihaziyla kaydedilmistir. Sinyalin 6rnekleme frekansi1 128 Hz’dir.
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3.3. Kalp Hiz1 Degiskeni

HRV, kalp atiglar1 arasindaki zamanin incelenmesi sonucu elde edilen bir
parametredir. Bu parametre otonom sinir sistemi tarafindan stres, dinlenme, rahatlama

ve uyku gibi i¢ ve dis tetikleyicilere bagl olarak siirekli ayarlanir.

Sekil 3.3. 33 kanal SOMNOscreen Plus PSG cihazi [68]

HRYV, siklikla ECG sinyalinden tiiretilebilir olmasina ragmen PPG sinyalinden de
tiretilebildigi ispatlanmistir [69]. Sekil 3.4.°de ECG ve PPG sinyallerinin tepe
noktalar1 gosterilmistir. HRV, bu tepe noktalar1 arasinda gegen siirenin karsiligidir.

Her tepe arasinda hesaplanan parametre HRV dizisinin bir bilesenini olusturur.

HRV’nin birimi saniyedir.

ECG ve PPG sinyallerinden HRYV parametresinin tiiretilmesi

2.5

L d

L]

Normalize edilmis genlik
o
tn

0.5

1 | |
1] 1 2 3 4 5 6
Zaman (saniye)

Sekil 3.4. ECG ve PPG sinyallerinden HRV parametresinin tiiretilmesi
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3.4. Sayisal Filtreleme

Bu calismada sayisal filtreleme islemleri icin MATLAB “fdatool” kullanilmigtir. PPG
sinyali tizerinde olusan artefakt ve giiriiltiilerin temizlenmesi amaciyla sayisal filtre
tasarlanmis ve uygulanmistir. PPG sinyaline 0,1 — 20 Hz aras1 Chebyshev Type II bant
geciren filtre ve daha sonra moving average filtre uygulanmistir. Filtreleme dncesi ve
sonrast Sekil 3.5.te 3 asamali olarak gosterilmistir. Grafikte ilk asamada
filtrelenmemis sinyal gosterilmistir. 2. asamada sinyale sadece 0,1 — 20 Hz arasi
Chebyshev Type Il bant gegiren filtre uygulanarak gosterilmistir. 3. asamada ise 0,1 —
20 Hz arasi Chebyshev Type II bant gegiren filtre ve moving average filtre

uygulanarak gosterilmistir.

Filtrelenmemis PPG sinyali

:2‘200 T T T T T
= 100- \’/\—

g O | | | | |
0 1 2 L3 4 5 6

Ornek
Bant gegiren filtre uygulanmus sinyal

»‘:'L 100 T T T T T
= 0\/_/\/\ i

8 100 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6

Ornek
Bant geciren ve moving average filtresi uygulanmis sinyal
;> 100 T T T T T
by
2 0
5 100 1 1 1 1
0 1 2 3
Ornek

Fog s
th
(=2}

Sekil 3.5. Fotopletismografi sinyaline filtre uygulanmasi 6rnekleri

Filtreme isleminin 0,1 Hz ile baslamasinin sebebi, sinyal iizerinde bulunan DC
bilesenleri yok etmektir. Bu sayede dokuya bagli emilme, kilcal toplardamarlara baglh
emilim ve kalp atislar1 olmadan atardamardaki emilme sebebiyle olusan DC bilesenler

yok edilmis olacaktir.

MATLAB fdatool ile 7 tane IR (sonsuz diirtii yanitl), 11 tane FIR (sonlu diirtii yanitli)
filtre tasarimi yapilabilmektedir. Bu filtreleme yontemleri igerisinden Chebyshev Type

IT se¢ilmistir. Chebyshev filtreleri sondiirme bandinda dik inisleri sayesinde frekans
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gecislerine hizl tepki verebilir. Gegis bandinin diiz olmasi ile istenmeyen frekanslari
daha iyi bastirabilir. Diger filtrelere gore sondiirme bandindaki baslangi¢ inisleri daha

keskindir. Bu avantajlari sebebiyle bu filtre tasarimi kullanilmustir [70, 71].

Moving average filtresi, sinyal igerisinde bulunan kiigiik genliklerin yumusatilarak
temizlenmesi i¢in yapilan basit bir filtreleme yontemidir. PPG ve PPG’ye benzer
sekilde tepe noktalarinin bulunmasi gereken sinyallerde kiigiik genlikli isaretler yanlis
tepe noktalarinin bulunmasina sebep olmaktadir. Bu ¢alismada bu problemi ¢dzmek
icin PPG sinyaline moving average filtresi uygulanmistir. Sekil 3.6.’da moving
average filtre uygulamast gosterilmistir. ECG sinyaline moving average filtresi
uygulanmadan R tepeleri bulunmaya ¢alisildiginda hatali tepelerin bulundugu tespit

edilmistir. Ancak moving average filtresi ile bu hatalar giderilmistir.

Moving average filtresi uygulannus ve uygulanmams ECG sinyali
R R R R R

2.5+

Moving average
filtresi uygulanmis
ECG sinyali

[ ]

-
A
s

]
A
A

Moving average
filtresi uygulanmamis
ECG sinyali

Normalize Edilmis Genlik
=
tn

0.5

Zaman (Saniye)

Sekil 3.6. Moving average filtre uygulamasi

Sekil 3.7.’de ECG sinyaline uygulanmis farkl: filtre uygulamalar1 gosterilmektedir. 1
numarali grafikte filtrelenmemis ECG sinyali, 2 numarali grafikte algak geciren filtre
uygulanmis ECG sinyali ve 3 numaral grafikte algak gegiren ve moving average filtre
uygulanmis ECG sinyali yer almaktadir. 1 numarali ECG grafiginde bulunan kii¢iik
genliklerin yumusatildigi 3 numarali ECG grafiginde net bir sekilde gosterilmistir.
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3.5. Kalp Hizi Degiskeninin Tiiretilmesi

Sekil 3.8’de, 1 numarali grafikte 5 saniyelik PPG sinyali ve 2 numarali grafikte bu
sinyalden tiiretilmis HRV parametreleri gosterilmektedir. PPG sinyalinin 6rnekleme
frekans1 fs=128 Hz olmak iizere, sinyalin toplam ornek sayist 128x5=640'dir.
HRV’yi tiiretebilmek i¢in, PPG sinyalinin yerel maksimum noktalari tespit edilmistir.
Tespit edilen 4 yerel maksimum noktalart Ap1, Ap2, Arz Ve Aps Sekil 3.8.°de “*” ile
isaretlenmistir. Bu noktalar kullanilarak hesaplanan HRV dizisinin elemanlari olan
An1, A2 ve Ans degerleri de Sekil 3.8.’de 2 numarali grafikte “*” ile isaretlenmistir.
Isaretlenen bu noktalar isaretlendigi noktanin X eksenindeki karsiligi olan &rnek

numarasidir. Ornegin Ap1'in bulundugu noktanmn koordinatlart [105 79,8726] iken
Ap1=105'dir. Ap,'in bulundugu noktamin koordinatlari ise [246 80,5023] iken
Ap2=246'dir.

1-) Filtrelenmemis ECG sinyali
5000 T T T
N SR I SN N
-5000 ! ! L
0 i 2 3 4 5

Zaman (Saniye)
2-) Al¢ak geciren filtre uygulanms sinyal

5000 T T T
'.\,JL,_%JV__JL,,. J\fﬁ JV‘

L L L

0 1 2 3 4 5

Genlik iV

Genlik ¢V

-5000

Zaman (Saniye)
000 3-) Algak geciren ve moving average filtresi uygulanms sinyal
B T T

T
0 M‘M‘%ﬁ"ﬁ“ﬂﬁ’—*‘/\r”"‘/\ﬁ%«
-5000 : ! .
0 1 2 3 4 5 6

Zaman (Saniye)

Genlik iV

Sekil 3.7. ECG sinyaline uygulanan farkl: filtre uygulamalari

N, PPG sinyalinin yerel maksimum noktalarinin sayist ve i=1,2,3,...,(N-1) olmak
tizere HRV'nin An katsayilar1 Denklem 3.1'deki gibi hesaplanmistir. Olusan HRV
dizinin katsayilar1 An serisidir. A4'in eleman sayisi N-1 adettir. Any igin 6rnek bir

hesaplama Denklem 3.1°de gosterilmistir.
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3.6. Fotopletismografi Sinyalini ve Kalp Hizi Degiskenini Inceleme Metotlari

Her biyolojik sinyalde oldugu gibi PPG sinyali de karakteristik ve istatistiki
ozelliklerine gore incelenebilir. Bu 6zellikler kullanilarak viicuda ait belirli durumlarin
tespiti yapilabilir. Oregin PPG sinyalinin genliklerine bakilarak solunumda meydana
gelen anormal olaylar tespit edilebilir [72]. Literatiirde PPG sinyaline ait 20’den fazla
karakteristik ozellik vardir [64]. Sekil 3.9.’da PPG sinyaline ait, literatiirde en sik
kullanilan karakteristik 6zellikler gosterilmistir. Bu 6zelliklere ek olarak sinyalin bazi

istatistiki 6zellikleri inceleme sirasinda kullanilir.

1-) 5 saniyelik PPG sinyali
100

- HAps A T A A py

- oy Py ’ PR

2

= 0
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@

& K \ b L v

-100 - 1 1 | Ll L = | |
0 100 200 300 . 400 500 600 700
Ornek
2-) 5 saniyelik HRV dizini

~ L12 T
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Ornek
Sekil 3.8. PPG sinyalinden HRV parametrelerinin tiiretilmesi
Aoy — Ao — 246-105 .
Avy =—2—C 5 A, = PPy _ =1,1016 saniye (3.1)
fs fs 128

Sekil 3.9.’daki numarali 6zellikler su sekilde agiklanabilir. 1 numarali 6zellik PPG
sinyalinin karakteristik 6zelliklerinden biri olan Systolic peak degeridir. Dicrotic
notch, PPG sinyalinin diger bir karakteristik o6zelligidir. Ancak her sinyalde
bulunmayabilir. Ger¢ek zamanli ¢alisan sistemlerde bu 6zelligi bulmak i¢in ¢alisan
kodlar hataya neden olabilir. Bu sebeple, ¢alismaya dahil edilmemistir. 2 numarali

ozellik Systolic peak genliginin yariya indigi andaki bant genisliginin saniye cinsinden
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degerini temsil etmektedir. 3 numarali 6zellik Systolic peak genliginden Systolic peak
genliginin yariya indigi noktaya kadar gegen siirenin saniye cinsinden degeridir. 4
numarali 6zellik bir PPG sinyalinin baslangicindan Systolic peak genligine kadar
gecen siireyi temsil eder. 5 numarali 6zellik Al ve A2 alanlarinin birbirlerine oranidir.
Bu deger PA=A2/Al olarak hesaplanir. 6 numarali 6zellik iki Systolic peak arasinda
gecen siireyi temsil eder. 7 numarali 6zellik bir PPG sinyalinin baslangi¢ ve bitisi

arasinda gegen siireyi temsil eder. Tiim siireler saniye cinsinden hesaplanmuistir.

PPG sinyalinin karakteristik ozellikleri

1 — 6 | =PPG Sinyali

B

PA=A2/Al
50 5. 1

0

100

B%

Genlik (zV)

-50 4 2 ‘3’. \

_100 1 1 L 1 L 1 1 1
-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Ornek
Sekil 3.9. PPG sinyalinin karakteristik 6zellikleri

PPG sinyalinin Sekil 3.9.°daki o6zelliklerine ek olarak her periyodun istatistiki
ozellikleri incelenebilir. Sinyale ait ortalama, standart sapma, varyans, minimum ve
maksimum gibi degerler istatistiksel ozellikler sayilabilir. Bu 6zelliklerin sayisini

arttirmak mumkindir.

HRV parametreleri cikarildiktan sonra inceleme yontemleri biyolojik sinyallerle
benzerlik gosterir. Her sinyalde oldugu gibi 6zellik ¢ikarimi yapilir. Ancak HRV’ye
ait karakteristik ozellikler pek fazla olmadigi igin istatistiksel 6zellikler tercih edilir.
Bu tez caligmasi kapsaminda da HRV’ye ait istatistiksel ozellikler kullanilmistir.
HRV’den c¢ikarilan istatistiksel 0Ozellikler ilerleyen bdliimlerde detayli olarak

anlatilmistir.



BOLUM 4. KULLANILAN VERI KUMESI

4.1. Giris

Bu boéliimde tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri seti, hastalara ait demografik
bilgiler, uyku evreleme ve solunum skorlama islemi igin ayrilan veri setleri

anlatilacaktir.

4.2. Verilerin Toplanmasi

Caligmada kullanilan veri taban1 Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Gogiis Hastaliklari
Uyku Laboratuvarinda olusturulmustur. Calismanin yapilabilmesi i¢in Sakarya
Universitesi Tip Fakiiltesi Dekanligindan 16214662/050.01.04/70 sayili etik kurulu
raporu ve T.C. Saglik Bakanligi Tiirkiye Kamu Hastaneleri Kurumu Sakarya ili Kamu
Hastaneleri Birligi Genel Sekreterliginden 94556916/904/151.5815 sayili veri

kullanim izni alinmastir.

Veri tabani 10 bireyin tim gece boyunca, SOMNOscreen Plus marka PSG cihazi ile
kaydi alinarak elde edilen 33 kanal veriden olugsmaktadir. Ancak c¢alisma sadece PPG
sinyalleri ile gergeklestirilmistir. PPG verileri karin bolgesine yerlestirilen transdiiser
yardimiyla alinmistir. PPG sinyali i¢in Ornekleme frekansi 128 Hz’dir. Veriler
alinirken hastanin uyuyabilecegi laboratuvar ortami saglanmis ve hastalar yaklasik 7
— 8 saat boyunca uyumustur. Calismada yer alan bireylere ait demografik bilgiler
Tablo 4.1.’de gosterilmistir. Tablo 4.2.’de ise demografik bilgiler standart sapma ve

ortalama cinsinden gosterilmistir.

Tez ¢alismasinda PPG sinyali ve HRV kullanilmigtir. HRV’ nin PPG sinyalinden nasil
tiiretilmesi gerektigi adimlar1 boliim 3’te detayli bir sekilde anlatilmistir. PPG sinyali

ve HRV’ye ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi boliim 5°te detayl bir sekilde anlatilacaktir.
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Cikarilan oOzelliklerin en verimli olanlarinin kullanilmas: igin ozellik se¢me
algoritmasi kullanilmigtir. Kullanilan bu algoritma yine bdliim 5°te detayl bir sekilde
anlatilacaktir. Cikarilan Ozellikler ile uyku evreleri ve solunum skorlar1 arasinda
iliskilendirme yapilacaktir. iliskilendirme hem istatistiksel olarak hem de
siniflandirma algoritmalar1 ile gerceklestirilmistir. Istatistiksel sinyal isleme ve

siiflandirma algoritmalar1 bolim 6’da detayl: bir sekilde anlatilacaktir.

Tablo 4.1. Bireylere ait demografik bilgiler

Birey . Yas Agirhk Boy Vileut Ki.t le Hﬁ)%r[])ene
Numarasi Cinsiyet (Yil) (kg) (cm) Ell(ld/ekgl Indeksi
g/m’) (AHI)
1 Kadm 61 101 163 38,0 18
2 Erkek 58 107 174 35,3 35,6
3 Erkek 55 92 174 30,4 30,1
4 Erkek 34 108 168 38,3 35,7
5 Erkek 64 98,1 175 32 12,7
6 Erkek 54 105 174 34,7 7,8
7 Kadin 58 117 167 42 10,9
12 Kadm 51 100 160 39,1 11,7
19 Kadin 62 90 160 35,2 5,8
27 Kadm 63 110 160 43 1,2

Tablo 4.2. Bireylere ait demografik bilgilerin standart sapma ve ortalama cinsinden (std+ort) gosterilmesi

Erkek Kadin Tiim Bireyler
Bilgil ni=5 n2=5 n=n1+nz=10
ilgiler
std & ort std  + ort std + ort
Yas
s 53 ., 1131 5 ., 5 5 , 879
Aﬁl;')‘k 102 , 68 104 ., 10 103 . 828
(BC% 173 , 283 162 ., 3 168 , 643
Viicut (Ilf;j'n‘zzl)“dek“ 3 ., 306 39 ., 3 37 . 405
Apne Hif’:ﬂ':; Indeksi 24 ., 1321 10 . 6 17 4 1252

std: standart sapma, ort: ortalama
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4.2.1. Uyku evreleme veri seti

Uyku evreleme isleminin nasil yapildigi Bolim 2.3.1°de detayli bir sekilde
anlatilmistir. Anlatilan uyku evreleme kurallarina gére mevcut kayitlar uzman doktor
Cahit BILGIN tarafindan etiketlenmistir. Kullanilan uyku etiketleri W, N1, N2, N3 ve
REM’dir. Solunum skorlama islemi i¢in uyku ve uyaniklik hallerinin belirlenmesi
yeterli oldugu i¢in N1, N2, N3 ve REM uyku hali (Sleep — S) olarak tek bir etiket ile
etiketlenmistir. Bu sayede toplamda W ve S olmak iizere iki uyku etiketi kullanilmistir.
Tablo 4.3.’te her bir bireyden alinan W ve S evreleri sayilar1 gosterilmistir. Her bir
evre 30 saniyelik epoklar1 temsil etmektedir. Tiim bireylerden toplam 1482 uyanik

epogu, 6953 uyku epogu elde edilmistir.

Tablo 4.3. Uyku evreleri ve solunum skorlama veri sayilart

. Uyku Evreleme Solunum Skorlama
Birey -
Cinsiyet
Numarasi Uyamk Uyku A Kontrol
(Epok) (Epok) phe

1 Kadin 43 835 122 31
2 Erkek 103 749 234 48
3 Erkek 139 680 191 59
4 Erkek 90 751 268 21
5 Erkek 566 256 19 49
6 Erkek 11 838 57 256
7 Kadin 230 606 100 72
12 Kadin 76 767 78 234
19 Kadin 127 659 48 187
27 Kadin 97 812 8 276

Toplam 1482 (1481) 6953 (1481) 1125 1233

Her bir uyku epogu 30 saniyelik kayit igerir.
Her bir solunum kayd1 (Apne, kontrol) en az 10 saniyelik kayit igerir.

Tablo 4.4’te uyku evreleme verilerinin erkek ve kadmnlara gore dagilimlar
gosterilmistir. Buna gore, erkek ve kadinlarin dagilimlar1 olduk¢a yakindir. Bu

anlamda ¢alisma her iki grubu da kapsadig icin giivenirliligi yiiksek denilebilir.

Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’e bakildiginda uyku uyaniklik verilerinin dengesiz dagilima
sahip oldugu goriilmektedir. Bu sekildeki dengesiz verilerin siiflandirilmasi igin
bircok yol vardir. Bunlardan biri fazla olan veriden 6rnek secerek az olan veri sayisi

ile dengelemektir [73]. Dengesiz veriler ile yapilan sonuglarda, sonuglarin dogruluk
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orani, sayisi yliksek olan gruba dogru kaymakta ve sayisi az olan grupta daha fazla
yanlislar tespit edilmektedir [74, 75]. Bu c¢alismada olusabilecek bu sorunun 6niine
gecmek icin ¢ok olan veri kiimesinden sistematik 6rnekleme teoremine gore ornek
secilmis ve veri sayis1 dengelenmistir. Ancak, istatistiksel analizde veri dengeleme
islemi yapilmamistir. Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’de toplam siitununda 1482 (1481) ve
6953 (1481) sayilar1 yer almaktadir. Parantez igerisindeki veri sayilari sistematik

ornekleme sonrasinda elde edilen veri sayilaridir.

Tablo 4.4. Verilerin erkek ve kadinlara gore dagilimlari

Uyku Evreleme

Etiket Erkek Kadin Toplam

Uyanik (Epok) 909 573 1482 (1481)
Uyku (Epok) 3274 3679 6953 (1481)

Toplam 4183 4252 8435

Solunum Skorlama

Apne 769 356 1125

Kontrol 433 800 1233

Toplam 1202 1156 2358

4.2.1. Solunum skorlama veri seti

Solunum skorlama islemi, uyku evreleme islemi sonrasinda uzman doktor Cahit
BILGIN tarafindan Béliim 2.3.2°de anlatildig1 {izere yapilmistir. Solunum skorlamada
kullanilan solunum etiketleri; obstriiktif apne, hipopne, mikst apne ve santral apnedir.
OSA teshisi i¢in hesaplanan AHI, apne ¢esitlerinin toplam sayisinin uyku siiresine
boliinmesi ile elde edilir. Bu formiile gore apne gesitlerinin AHI indeksi hesabinda
etkisi olmadigr soylenebilir. Ayrica obstriiktif apne ve hipopne kayitlarinin
karsilastirildig bir caligmada apne cesitleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
olmadigi tespit edilmistir [72]. Bu yiizden bu tez ¢alismasinda tiim solunum etiketleri
genel olarak solunum durmasi adi altinda birlestirilmistir. Boylece incelenen sinyale
verilecek olan solunum etiketi, “solunum durmasi var” ya da “solunum durma yok”

seklinde gilincellenmistir.

Bir kaydin “solunum durmasi var” seklinde etiketlenebilmesi i¢in kaydin en az 10
saniyelik uzunlukta olmasi gerekmektedir. Calismadaki kayitlarin siireleri en az 10

saniyedir. Alinan solunum kayitlarinin siirelerine iliskin 6zet bilgiye Tablo 4.5.’te yer
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verilmistir. Tabloda apne ve kontrol gruplarindan alinan kayitlarin siireleri ortalama

ve standart sapma cinsinden ifade edilmis ve veri dagilimlar1 hakkinda detayl bilgi

verilmistir.
Tablo 4.5. Anormal solunum olaylarinin siireleri
Solunum Skorlama
Epok Sayilari ve Siireleri
Simif o
Kadin Erkek Tiim Bireyler
A Epok 356 769 1125
ne
P Siire (sn) 32,0219 + 14,3459 23,8934 + 10,2011 26,4656 =+ 12,2641
Epok 800 433 1233
Kontrol

Siire (sn) 24,8703 + 11,858 25,987 =+ 12,6832 25,2625 =+ 12,1607
Solunum skorlamada her epok en az 10 saniyelik kayit igerir. sn: saniye.

Calismada kullanilan verilerin sayilar1 ve istatistiksel olarak dagilimlari, Tablo 4.3. ve
Tablo 4.4.’te gosterilmistir. Solunum skorlama verileri, erkek (1202) ve kadin (1156)
gruplari, sayisal dagilimlar bakimindan birbirine yakindir. Bu sayede gruplarin
diizgiin dagildig1 rahatlikla goriilebilir. Ayrica apne (1125) ve kontrol (1233) grup

verileri de dengeli dagilmistir.

Calismanin saglikli bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in solunum etiketlerine karsilik
kontrol grubu olusturulmustur. Kontrol grubunun solunum etiketi “solunum durmast
yok” seklindedir. Bu kayitlarin sayilarina iliskin bilgiler Tablo 4.3., Tablo 4.4. ve
Tablo 4.5.”de 6zetlenmistir. Kontrol grubu i¢in alinan kayitlar solunum durmalarinda

oldugu gibi en az 10 saniye uzunlugundadir.



BOLUM 5. OZELLIK CIKARMA

5.1. Giris

Bu boliimde, c¢aligmada kullanilan PPG sinyali ve HRV’den ¢ikarilan 6zellikler
anlatilacaktir. Anlatilacak olan 6zellik ¢ikarma islemleri hem uyku evreleme hem de
solunum skorlama islemleri i¢in ortak olarak gerceklestirilecektir. Iki grup arasinda
tek fark, ozelligi ¢ikarilan sinyalin uzunlugudur. Uyku evrelemede kayitlar standart
olarak 30 saniyelik parcalara boliiniir. Solunum skorlamada ise kayit siireleri minimum
10 saniyedir. Bu siire 120 saniyeye kadar da ¢ikabilir. Siirelerin bu farkliligi 6zellik

¢ikarim isleminde farklilik olugturmamaktadir.
5.2. Ozellik Cikarim

PPG sinyalinden HRV nin tiiretilmesi Boliim 3.5.’de anlatilmigtir. Bu bdliimde ise
PPG sinyali ve HRV’den ¢ikarilan 6zellikler ve 6zellik ¢ikarim asamalar1 detayli bir
sekilde anlatilacaktir. PPG sinyalinden 36 tanesi zaman domeninde, 10 tanesi frekans
domeninde olmak tizere toplam 46; HRV’den 30 tanesi zaman domeninde, 10 tanesi
frekans domeninde olmak iizere toplam 40 6zellik ¢ikartimi yapilmistir. PPG sinyali
ve HRV’den c¢ikarilan 6zelliklerin bazilarinin ortak olmasi sebebiyle bazi yerlerde

ortak anlatim yapilmistir.

PPG sinyalinden oOzellik ¢ikarim isleminin nasil yapildigi Sekil 5.1.'deki akis
diyagraminda ayrintili bir bi¢imde gosterilmistir. Akis diyagramina gore ilk olarak
PPG sinyalinin yerel minimum ve yerel maksimum noktalar1 tespit edilir. Tespit edilen
yerel minimum ve yerel maksimum noktalarina gore sinyal periyotlara ayrilir. Sinyalin
yerel minimum noktalar1 periyotlarin baslangic ve bitis noktalari olarak kabul
edilmistir. Sinyalin periyot sayist T, yerel minimum sayisi LOCMIN olmak iizere
sinyalin periyot sayis1 T=LOCMIN-1 olarak hesaplanabilir.
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) Yerel minimum ve Periyot sayisinin Sinyalin periyotlara
( PPG yerel mak51mun_1- "1 tespit edilmesi (T) i ayrilmasi
noktalarinin tespiti
1. ozellik [ — 1. ozellik [
Periyot sayisina 4
o gore, ozellik o p Periyotlardan &zellik
2. ozellik <—_ degerinin ortalamast 4_— 2. ozellik < erkarimi

alinarak sinyal igin
ozellik degerinin
hesaplanmasi
n. ozellik - — n. vzellik —

Sekil 5.1. PPG sinyalinden &zellik ¢ikarimu i¢in akis diyagrami

Sekil 5.2.'de 30 saniyelik bir PPG sinyalinin yerel minimum ve maksimumlarinin
tespit edilmesi gosterilmistir. Yine aymi sekilde tespit edilen yerel minimum
noktalarina gore periyotlarina ayrilmis sinyalin ilk periyodu gdsterilmistir. Sekil
5.2.'deki 30 saniyelik PPG sinyalinin periyot sayisi, sinyalin yerel minimum sayisina
gore T=LOCMIN-1=28-1=27 olarak bulunabilir.

PPG sinyali icin yerel minimum ve maksimum noktalarinin bulunmasi

200
; —Sinyal
< 100 #* Yerel Minimum Noktalar
: O Yerel Maksimum Noktalar:
= 0
2

-100 ! '
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Ornek

100 ‘ Tek periyot PPG sinyali

Genlik (pV)

50 100 150
Ornek

—
=
S

Sekil 5.2. PPG sinyalinin yerel minimum ve maksimum noktalarinin tespit edilmesi ve tek periyot PPG sinyali

Sekil 5.2.'deki 30 saniyelik PPG sinyali 27 periyoda ayrilmistir. Bu sinyalden
cikartilacak ilk ozellik, Sekil 5.1.'deki akis diyagramina gore, 27 periyottan ayri1 ayri
elde edilir ve ortalamasi alinarak 30 saniyelik PPG sinyalinin bir 6zelligi olarak
kaydedilir. Bu islem her 6zellik ¢ikartimi igin tekrarlanmistir. Ornek verilecek olursa,

PPG sinyalinden c¢ikarilan ozelliklerden bir tanesi sinyalin standart sapmasidir.
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Standart sapma degeri hesaplanirken, elde edilen 27 periyottan ayri ayri standart
sapma degerleri hesaplanir ve 27 standart sapma degerinin ortalamasi alinarak epoga
ait tek standart sapma degeri elde edilmis olur. PPG sinyalinden ¢ikarilan her 6zellik
i¢in bu islem adimlar tekrarlanmigtir. Bu islem sayesinde 6zelliklerin minimum hata

oraniyla elde edilmesi saglanmis olur.

5.2.1. Fotopletismografi sinyalinin karakteristik ozellikleri

Literatiirde yapilan calismalarda PPG sinyalinden pek cok farkli 6zellik ¢ikartimi
yapilmustir [13, 16, 25, 28, 64, 72, 76-78]. Bu 6zelliklerin bazilari sinyalin sekline
bagli olarak hesaplanan zelliklerdir [13]. Bunlara karakteristik 6zellikler denir. Bu
calismada PPG sinyalinden toplam 46 ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Cikarilan ilk 7
ozellik sinyalin karakteristik 6zelligi olup Sekil 3.9.’da numaralandirilarak gosterilmis

olup 6zellik detayr Bolim 3.6.’da verilmistir.

5.2.2. Fotopletismografi sinyali ve kalp hiz1 degiskenine ait istatistiki 6zellikleri

[statistiksel 6zellik, belirli bir uzunluga sahip sinyale ait tammlayict 6lgiiler
kullanilarak elde edilen genel parametre degerleridir. Ornegin 2 saniyelik ECG
sinyalinin ortalamasi bu sinyale ait istatistiksel bir 6zelliktir. Bu ¢alismada PPG sinyali
ve HRV’ye ait baz1 6zellikler ortak ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler ayni olmasi

sebebiyle anlatim ortak yapilacaktir.

PPG sinyalinden zaman domeninde 29 tane, HRV’den ise 30 tane istatistiksel 6zellik
cikarimi yapilmistir. PPG sinyalinden zaman domeninde ¢ikarilan 8-36 numarali
ozellikler ve HRV’den zaman domeninde ¢ikarilan 1-30 numarali 6zellikler Tablo
5.1.’de hesaplama formiilleri ile birlikte verilmistir. "*" isaretli 6zellikler hazir
MATLAB ile hesaplanmistir [79]. Formiillerde gosterilen X, sinyali temsil etmektedir.
Bazi dzellikler "PPG/HRV Ozellik Numaras1 " siitununda "-" seklinde gosterilmistir.
Ornegin "Normallik Test p" 6zelligi "PPG Ozellik Numaras1" siitununda "-" ile, "HRV
Ozellik Numaras1" siitununda "27" ile gdsterilmistir. Bu gdsterim, bu &zelligin HRV

icin hesaplandigi, ancak PPG Sinyali i¢in hesaplanmadig1 anlamina gelir.
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HRV 26-27 numarali 6zellikler Kolmogorov-Smirnov Normallik Testi sonucu elde
edilen oOzelliklerdir. Kolmogorov-Smirnov Normallik Testi, dagilimlarin normal
dagilip dagilmadigini test etmek amaciyla kullanilan en yaygin test yontemlerinden
biridir [80]. Test sonucunda elde edilen p degeri istatistiki olasilik degeridir. H ise
hipotez degeridir. h=0 ise Ho hipotezini, h=1 ise H: hipotezini temsil etmektedir.
p<0,05 degerinin altinda olmasi durumunda h=1, p>0,05 durumunda ise h=0 olarak

belirlenir.

PPG’ye ait 32-33, HRV’ye ait 28-29 numarali 6zellikler isaret testi sonucu elde edilen
ozelliklerdir. Isaret testi, evren ortalamasi 6nemlilik testinin parametrik olmayan
karsihgidir [80]. Orneklemin cekildigi evrenin normal dagilim gdstermedigi
durumlarda kullanilabilen bir testtir [80]. Tek periyotluk PPG sinyali normal dagilim
gdstermedigi icin bu test kullanilmistir. Isaret testi, evren ortancasimin belirli degere
esit olup olmadigini test eder. Elde edilen p degeri istatistiki olasilik degeridir. H ise
hipotez degeridir. h=0 ise Ho hipotezini, h=1 ise H: hipotezini temsil etmektedir.
p<0,05 degerinin altinda olmasi durumunda h=1, p>0,05 durumunda ise h=0 olarak

belirlenir.

Tablo 5.1.’de PPG'nin 13-15 ve HRV'nin 6-8 numaral1 6zellikleri Hjort metodu ile
¢ikarilmigtir. Hjorth parametreleri, bir X isaretini zaman domeninde temsil etmek igin

tiretilen ti¢ farkli parametredir. Bu parametreler, Aktivite, Hareketlilik ve Karmasiklik

parametreleridir. Formiillerde S°, X sinyalinin varyansini, S, , X sinyalinin 1. tiirevinin

varyansini, S, , X sinyalinin 2. tiirevinin varyansini temsil eder.

5.2.3. Fotopletismografi sinyali ve kalp hizi degiskenine ait enerji seviyesi

ozellikleri

Caligsmada istatistiksel ozelliklere ek olarak PPG sinyali ve HRV’ye ait alt frekans
bantlarindaki enerji miktarlar1 belirlenerek frekans domeni Ozellikleri olarak

kullanilmistir.



Tablo 5.1. PPG sinyali ve HRV igin istatistiksel zaman domeni 6zellikleri
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PPG HRV
Ozellik  Ozellik Formiil Ozellik
Numarasi Numarasi
8 Ortalama yflifl(x Feet X)) 1

- n — - n 1 n
9 Standart sapma S= iZn:(x -%)? 2
n-1<""
1 n
10 Ortalama egri uzunlugu CL= q ;pﬁ — X1 | 3
. 12
11 Ortalama enerji E= ;in 4
i=1
1 n
12 Ortalama Teager enerjisi TE = FZ(X?’l —XiXi_5) 5
i=3
13 Hjort parametresi - Aktivite A=5? 6
14 Hjort parametresi - Hareketlilik M = Sf /S2
15 Hjort parametresi - Karmasiklik C= \/(322 /312)2 — (312 152)? 8
- * Maksimum Xmax = Max(x;) 9
n
Z(Xi -%)°
16 Carpiklik (Skewness) = 10
X e
ske (n —1)83
n
. D (x@) -%)*
17 Basiklik (Kurtosis) = 11
Xar ==, ez
(n=1S
1 n
18 Sekil faktorii SF =X, /(Hzm X; |) 12
i=1
19 * Minimum Xmin = Min(X;) 13
n
Ortalama karakok degeri (Root mean _ l 2
20 squared value) Kims = \’ n ;'Xi | 14
i=
21 * Tekil deg?r ayrisimi (Singular value SVD = svd (x) 15
decomposition)
Xns1 X tek
~ 2
22 Medyan X=11 16
=(X, +X, ) :xcift
2 - -+
2 2
23 Geometrik ortalama G =X - x X, 17
. 1 1
24 Harmonik ortalama H=n/ (—+"'+— 18
X Xn
25 * %25 kirpilmis ortalama T 25 =trimmean(X, 25) 19
26 * %50 kirpilmis ortalama T50 = trimmean(x, 50) 20
27 Aralik R R=X,—% 21
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Tablo 5.1. (Devamu)

PPG HRV
Ozellik  Ozellik Formiil Ozellik
Numarasi Numarasi
* Ceyrekler arasi genislik (Interquartile .
28 Range) IQR =iqr(x) 22
* Ortalama ya da meydan mutlak sapma
. o MAD =
29 (Mean or Median Absolute Deviation) mad (x) 23
30 * Moment, merkezi moment CM = moment(x,10) 24
31 Degisim katsayisi (Coefficient of Variation) DK =(S/X)100 25
- * Normallik testi p 26
, h] = kstest(x -
- * Normallik testi hy o Lp.hl ) 27
32 * Jsaret testi p 28
- ,h] = signtest(x S —
33 * Jsaret testi hl,O Lp.hl d ) 29
34 Standart hata Sy =S/\n 30
35 Epok i¢indeki yerel maksimum sayisi Y Maks -
36 Epok icindeki yerel minimum sayisi Yvin -

* isaretli 6zellikler hazir MATLAB kodlari ile ¢ikarilmistir.

Frekans domeni o6zellikleri ¢ikartilirken, ilk olarak sinyallere ait alt frekans bantlar
cikartilmistir. PPG ve HRV sinyallerine ait alt frekans bantlar1 Tablo 5.2.°de
gosterildigi gibidir [16, 77].

Calismada, PPG sinyali algak frekans bandi (LF), orta frekans bandi (MF) ve yiiksek
frekans bandi (HF) olmak iizere 3 farkli alt frekans bandina ayrilmistir. PPG sinyali
PPG ile, LF bandi PPGLr, MF bandi PPGwmr ve HF bandi PPGur ile temsil
edilmektedir. HRV ise, ¢ok alcak frekans bandi1 (VLF), algak frekans bandi (LF) ve
yiiksek frekans bandi (HF) olmak tizere 3 farkl alt frekans bandina ayrilmistir. HRV
HRYV ile, VLF bandi HRVv.r, LF bandi HRVr ve HF bandi HRVur ile temsil

edilmektedir.
Tablo 5.2. PPG ve HRV sinyallerinin alt frekans bantlari araliklar
PPG HRV
Aralk (Hz)  [rekans Bandi Adi Aralk (Hz)
- VLF Cok algak frekans bandi 0,0033 -0,04
0,04 -0,15 LF Algak frekans bandi 0,04 - 0,15

0,09-0,15 MF  Orta frekans bandi -
0,15-0,6 HF Yiiksek frekans bandi 0,15-0,4
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PPG ve HRV alt frekans bantlarinin elde edilebilmesi igin ilgili frekans bant
araliklarma sahip IIR-Chebyshev Type II bant geciren fitre tasarimi yapilmis ve
sinyallere uygulanmistir. Uygulamanin ardindan PPG ve HRV’den 3 alt frekans bandi
elde edilmistir. PPG ve HRV’ye ait 6 alt frekans bandi ile birlikte toplam 8 vektor elde
edilmistir. Frekans Ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in bu sinyallerin enerjileri
hesaplanmistir. Enerji hesabi Denklem 5.1'e gore yapilmistir. Burada X, enerjisi

hesaplanan sinyali temsil etmektedir.

E = KilF (5.)

Hesaplanan enerjiler su simgeler ile gosterilmistir. E,pg PPG sinyalinin enerjisini,
EPPGLF PPG'nin LF alt frekans band1 enerjisini, EPPGMF PPG'nin MF alt frekans bandi
enerjisini, Eqp  PPG'nin HF alt frekans bandi enerjisini, E,g, HRV nin enerjisini,
EHRVVLF HRV'nin VLF alt frekans band1 enerjisini, EHRVLF HRV'nin LF alt frekans bandi
enerjisini, EHRVHF HRV'nin HF alt frekans bandi enerjisini temsil etmektedir.

Hesaplanan 6zellikler numaralandirilarak Tablo 5.3.'de gosterilmistir.

Tablo 5.3. PPG sinyali ve HRV i¢in frekans domeni 6zellikleri

PPG HRV
Ozellik Formiil Ozellik Formiil Ozellik
Numarasi Numarasi
37 Eppg Sinyal enerjisi Enry 31
- - VLF alt frekans band1 enerjisi EHRV\/LF 32
38 EPPGLF LF alt frekans band1 enerjisi EHRVLF 33
39 EPPGMF MF alt frekans bandi enerjisi - -

40 Eppg,,. HF alt frekans bandi enerjisi Etrv,, 34
41 EPPGLF ! Eppg Alt frekans band1 enerji oranlari EHRVVLF ! By 35
42 EPPGMF ! Eppg Alt frekans band1 enerji oranlari EHRVLF / EHRV 36
43 EppGHF / Eppg Alt frekans band1 enerji oranlari EHRVHF / EHRV 37
44 Eprc,, / Eppg,. Al frekans bandi enerji oranlari EHRVVLF / EHRVLF 38
45 Eppc,, / Eppg,. Al frekans bandi enerji oranlari EHRVVLF / EHRVHF 39
46 Epp(;MF / Epp(;HF Alt frekans bandi enerji oranlari EHRVLF / EHRVHF 40



BOLUM 6. ISTATISTIKSEL SINYAL ISLEME, OZELLIK
SECME VE SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

6.1. Giris

Tez galigmasinin bu boliimiinde verilerin islenmesi i¢in kullanilan yontemlere yer
verilmistir. Verilerin istatistiksel analizi i¢in Mann-Whitney U Testi ve Eta
Korelasyon Katsayis1 hesabi yapilmustir. Ozellik segme algoritmas1 olarak F-score
ozellik segme algoritmasi kullanilmistir. Siniflandirma iglemleri igin ise, kNN,

MLFFNN, PNN, SVMs ve topluluk siniflandiricist kullanilmistir.

Calismada kullanilan bilgisayarin 6zellikleri Tablo 6.1. 6zetlenmistir.

Tablo 6.1. Tez ¢aligmasinda kullanilan bilgisayarin 6zellikleri

islemci Intel® Core™ i5-3570K CPU @ 3,40GHz
Bellek (RAM) 32 GB 1600 MHz

Sistem tiirii 64 bit Isletim Sistemi, x64 tabanl islemci
Isletim sistemi Windows 10

Ekran Karti AMD Radeon HD 6790 GDDR5 1 GB 256 Bit

Ozellik gikarmmi yapildiktan sonra ilk olarak veriler istatistiksel olarak incelenmistir.

Ardindan siniflandirma islemi yapilmistir.

6.2. istatistiksel Yontemler

Bu baslik altinda verilerin istatistiksel olarak incelenmesi anlatilmistir. Mann-Whitney
U Testi ile istatistiksel olarak gruplar ile 6zellikler arasinda iliski olup olmadigi

belirlenmis, Eta Korelasyon Katsayis1 hesabiyla da iligki diizeyleri tespit edilmistir.
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6.2.1. Mann-Whitney U testi

T testi, hipotez testlerinde en yaygin olarak kullanilan yontemdir. T testi ile iki grubun
ortalamalar1 karsilastirilarak, aradaki farkin rastlantisal mi1, yoksa istatistiksel olarak
anlamli m1 olduguna karar verilir [75]. Bu testin yapilabilmesi i¢in gerekli parametrik
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bir grup i¢in parametrik test varsayimlar
saglaniyor denildiginde, grubun normal dagilim gosterdigi, varyansinin homojen
oldugu ifade edilmis olur. Parametrik test varsayimlar saglandiginda analizlerde
"Varyanslarin homojenlik testi" ve "Iki ortalama arasindaki farkin &nemlilik testi"
yontemleri kullanilir. Parametrik test varsayimlarinin saglanmadigi durumda ise
"Mann-Whitney U Testi" kullanilir [80]. Calismada kullanilan veriler, parametrik test
varsayimlarini saglamadigi i¢in "Mann-Whitney U Testi" ile devam edilmis ve
analizler MATLAB 2016b ile yapilmustir [81].

Hesaplanan p degerine gore iki grup arasinda anlamli fark olup olmadigi kararina
vartlmaktadir. p<0,05 ise iki grup arasinda anlamli fark vardir ve p degeri hesaplanan
ozellik iki grup i¢in ayirt edicidir denilebilir. p>0,05 ise iki grup arasinda anlamli fark

yoktur ve p degeri hesaplanan 6zellik iki grup i¢in ayirt edici degildir denilebilir.

Calismada bu testin kullanilmasinin amaci PPG sinyalinden ¢ikarilan 6zelliklerin
Apne ve Kontrol gruplar aralarindaki iliskinin rastlantisal mi, yoksa istatistiksel

olarak m1 anlamli olduguna karar verebilmektir.

6.2.2. Eta korelasyon katsayisi

Korelasyon katsayilar1 degiskenleri arasindaki iliskinin kuvveti ve yonii hakkinda bilgi
veren ol¢iitlerdir. Karsilastirilan degiskenlerin tipine gore kullanilacak olan korelasyon
katsayis1 formiilii degismektedir. Bu ¢aligmada niteliksel (Anormal solunum olaylari
1: var 2: yok) ve siirekli sayisal (biyolojik bir sinyale ait 6l¢iimler) degiskenler arasinda
korelasyon katsayis1 hesaplanmasi yapilmistir. Calismada, bu degiskenler i¢in uygun

olan Eta korelasyon katsayis1 hesaplamasi kullanilarak sonuglar elde edilmistir [82].
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6.3. F-score Ozellik Secme Algoritmasi

F-score iki sinift birbirinden ayirt eden o6zellikleri tespit eden basit bir yontemdir.
Ozellik seciminin nasil yapildigi  Sekil 6.1.'de gésterilmistir. Bu islemin
gerceklestirilebilmesi i¢in veri setindeki her 6zellige ait F-score degeri Denklem 6.1'e
gore hesaplanir [83]. iki smnifi ayirt edici 6zelliklerin belirlenebilmesi i¢in F-score esik
degeri hesaplanir. F-score esik degeri, hesaplanan F-score degerlerinin ortalamasidir.
Bir 6zelligin hesaplanan F-score degeri, F-score esik degerinden biiylik ise o 6zellik
iki smifi ayirt edici 6zellik olarak secilebilir. Eger F-score degeri, F-score esik
degerinden kiigiik ise o Ozellik iki sinifi ayirt edici 6zellik olarak secilmez. F-score
degeri ne kadar biiyiik ise siniflar i¢in o kadar ayirt edicidir. Ancak F-score yontemi

ozellikler arasinda uyumu gosterememektedir.

F Q)= G VR G0

LZ(XSI) _K(+))2 +LZ(X&) _Yi(—))z (6.1)
n+ T k=l ' n _1 k=1 '

Denklem 6.1'deki X, ; ozellik vektorii kK=12..,m ve m=n_+n_ pozitif (+) ve
negatif (-) siniflarin toplam eleman sayisi, i 6zellik numarasidir. N, ve N_ sirasiyla,
pozitif (+) smiftaki 6rnek sayisi ve negatif (—) smiftaki 6rnek sayisini temsil
etmektedir. X, X ve X© sirastyla i. 6zelligin ortalama degeri, pozitif siniftaki

ortalama degeri ve negatif siniftaki ortalama degeridir. Xlﬁ?, i . ozelligin k. pozitif,

Xé}), i . 0zelligin k. negatif 6rnegini temsil etmektedir.

6.4. Siiflandirma Algoritmalar:

Genel anlamda siniflandirici, farkli gruplari birbirinden ayirmak i¢in kullanilan sistem
olarak tanimlanabilir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan siniflandiricilar alt bagliklar

halinde detayli bir sekilde anlatilmistir.

Bu calismada, 2 farkli veri kiimesi icin siniflandirma islemi yapilmstir. Ilkinde uyku

evreleme islemi i¢in uyku uyaniklik tespiti, ikincisinde ise solunum durmasinin olup
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olmadigr smiflandirma algoritmalart ile tespit edilmeye c¢alisiimistir. Caligmanin
amact OSA teshisinde yapilan uyku evreleme islemlerinin noninvaziv bir sekilde
kolaylikla gergeklestirilebilmesini saglamaktir. Siniflandirma islemi PPG ve HRV’den
¢ikarilan 6zellikler kullanilarak yapilmistir. Cikarilan 6zellikler Sekil 1.1.”deki gibi 2
asamada siniflandirilmustir. Tk asamada 6zellikler herhangi bir isleme tabi tutulmadan
smiflandirilmistir. Daha sonra 6zelliklere F-score 6zellik segme algoritmasi iki defa
uygulanmis ve her adimda siniflandirilmistir. Tiim siiflandirict kodlart MATLAB ta

yazilmistir.

Verilerin yiiklenmesi |

A 4

Verilerin Kernel Fonksiyonlar ile Kernel Feature
Space ‘ine doniigtiiriilmesi
e Linear Kemnel
e RBF Kernel

A 4

Veri kiimesindeki her 6zelligin F-score degerinin
hesaplanmasi

F-score > Tiim F-score’larin
ortalama degeri

Evet Haywr
h 4 A 4
Veri kiimesini siniflandirmak Ortalamadan kiictik olan
icin ozelligi sec ozelligi secme

Sekil 6.1. F-score 6zellik segme algoritmasi i¢in akis diyagrami

Calismada kullanilan smiflandiricilar gercek zamanli mikroiglemci igerisinde
calistirilabilecek potansiyele sahip siniflandiricilar arasindan seg¢ilmistir [84-89].
Kullanilan dort farkli siniflandirici sunlardir: KNN, MLFFNN, PNN ve SVMs. Ayrica
tiim bu siniflandiricilarin ortak karari ile ¢alisan topluluk siniflandiricisi kullanilmastir.

Calismanin isleyisi hakkindaki bilgi Sekil 6.2.°de gosterilmistir. Ozellikler
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siiflandiricilar ile direk simiflandirildig: gibi ayrica 6zellik segme algoritmasina tabi

tutularak da siiflandirilmstir.

( PPG sinyali ve HRYV ézellikleri
2, € 1.
Ozellik secme Ozellik secme

Smiflandiric ‘
Toplulugu

NS N N A

Sekil 6.2. Smiflandirma akis diyagrami

SVMs PNN MLFFNN kNN

6.4.1. k - en yakin komsu algoritmasi

KNN, siniflandirma problemini ¢6zen denetimli 6grenme yontemlerinden biridir [90].
Smiflandirma yapilacak verilerin, 6grenme kiimesindeki normal davranis verilerine
benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu diigiiniilen k verinin ortalamasiyla,
belirlenen esik degere gore simiflara atamalari yapilir. Onemli olan, her bir smifin
Ozelliklerinin dnceden net bir sekilde belirlenmis olmasidir. Yontemin performansini
k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik olgiimii ve 68renme kiimesindeki

normal davraniglarin yeterli sayida olmasi kriterleri etkilemektedir.

KNN ile smiflandirma islemi i¢in k degeri baslangigta secilir. k degerinin biiyiik
secilmesi birbirine benzemeyen veri gruplarinin bir araya toplanmasina neden olabilir.

Calismalarda genel olarak k degeri 3, 5 veya 7 olarak tercih edilir [91].
KNN siniflandiricist su sekilde calisir.

1. kdeger belirlenir. k =3,5,7 olarak segcilebilir.
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2. Smif etiketi bilinmeyen veri ile bilinen veriler arasinda mesafe hesaplanir.

Uzaklik hesaplama islemi i¢in i ve j degiskenlerini kullanirsak, uzaklik

formilii asagidaki gibi olur. Mesafe hesaplamak i¢in ¢ok farkli formiiller
vardir. Calismada 11 farkli uzaklik hesaplama formiilii kullanilmistir. Asagida

euclidean uzaklik hesaplama formiilii verilmistir.

2

dai, ) =2, 06 —Xj0) (6.2)
3. En yakin k adet komsu belirlenir.

4. Tespit edilen k adet komsudan ¢ogunluk belirlenir. Cogunluk etiketi, etiketi

bilinmeyen verinin yeni etiketi olarak belirlenir.

kNN siniflandiricisinin gesitli baglangi¢c parametreleri vardir. Bu parametreler Tablo
6.2.”de Ozetlenmistir. Bunlar: uzaklik hesaplama metodu, k ve k-fold’dur. Calismada,
kNN icin 11 farkli uzaklik hesaplama formiilii ve en yakin komsu sayisi
(k=1,2,3,...,10) parametreleri kullanilmistir. Bu parametreler ile 11x10=110 farkli
kNN ag1 hazirlanabilir. Bu ¢alismada da, her siniflandirma islemi i¢in 110 farkli ag
tasarlanmig ve test basar1 oranina gore en iyi sonucu veren siniflandirict parametreleri
kullanilmistir. Calismada ayrica kNN i¢in k-fold ¢apraz dogrulama islemi yapilmistir.

Bu islem icin k=5 olarak alinmistir.

Tablo 6.2. kNN i¢in kullanilabilecek parametreler

Uzaklik Hesaplama Metodu k-fold
Chebychev
Cityblock

Correlation

Cosine

Euclidean

Hamming

Jaccard

Mahalanobis
Minkowski
Seuclidean

Spearman

O|lo|IN(fOoOjO|B|lW|IN|[FL|X

[ay
o
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6.4.2. Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglari

En temel biyolojik sinir aglarindan hareketle verileri islemek i¢in belli sayida yapay
sinir hiicresinin bir araya getirilmesiyle olusturulan mimariye yapay sinir ag1 denir
[92]. Bu mimari, verilerin islenmesi igin tek yoOnlii kanallar ile birbirine bagh
elemanlardan olusur [93]. ileri beslemeli ag, kaskat baglantil1 ag ve geri beslemeli ag

olmak iizere ii¢ ¢esit ag vardir.

Ileri beslemeli ag, belli bir gérevi yapmak iizere meydana getirilen girdi katmani, gizli
katman ve c¢ikti katmani olmak {iizere, Sekil 6.3.’de gosterildigi gibi iic temel
katmandan olugur. Veriler girdi katmanindan baslayip sirasiyla girdi, gizli ve ¢ikti

katmanina dogru tek yonlii bir sekilde ilerler.

Giris L Cikis
Katmam Gizli Katman Katmam

Sekil 6.3. MLFFNN ve PNN i¢in genel ag yapisi

MLFFNN smiflandiricisi igin gesitli baslangi¢ parametreleri vardir. Bu parametreler
Tablo 6.3.’de 6zetlenmistir. Calismada MLFFNN igin 9 farkli egitim algoritmasi ve
noron sayist (1-100) parametreleri kullanilmistir. Herhangi bir parametreye sahip
MLFFNN ag tekrar calistiginda 2 kere iist iiste ayn1 sonucu liretmez. Calismada daha
iyi sonuglar elde edebilmek i¢in MLFFNN agi ayni parametreler ile 10 defa

calistirilmistir. Ornegin PPG verilerinin siniflandirmasinda toplamda 9x100x10=9000
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farkli ag calistirilmis ve icerisindeki en iyi ag sonuglari se¢ilmistir. 9 farkli veri kiimesi

oldugunu diisiiniirsek ¢calismada toplamda 81000 farkli MLFFNN agi1 olusturulmustur.

Tablo 6.3. MLFFNN ¢alisma parametreleri

Egim Algoritmasi Noron sayisi Tekrar
Levenberg-Marquardt trainlm 1
BFGS Quasi-Newton trainbfg 2
Resilient Backpropagation trainrp 3
Scaled Conjugate Gradient trainscg 4
Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts traincgb 5 10
Fletcher-Powell Conjugate Gradient traincgf 6
Polak-Ribiére Conjugate Gradient traincgp 7
One Step Secant trainoss
Variable Learning Rate Gradient Descent traingdx 100

6.4.3. Olasiliksal yapay sinir aglari

PNN, Bayesian veya Kernel analizi olarak bilinen, istatistiksel bir algoritmanin ¢ok
katmanli ileri beslemeli aglara gore organize edilmis uygulamasi olup ideal
siniflandirma problemleri i¢in genel bir ¢oziim saglamayan bir siniflandirma
algoritmasidir. PNN bir Bayes — Parzen siniflandiricidir [94]. PNN smiflandirma
islemlerinde, biitiin noktalar1 g6z oniinde tutarak genelleme iizerine kurulu olan bir
agdir [95]. Siiflandirma islemi i¢in degerlendirilecek olan noktadan her bir diger
nokta i¢in mesafe hesaplanir. Mesafe fonksiyonu kernel fonksiyonu olarak bilinen
radyal temelli bir fonksiyondur. Fonksiyonun temelini yaricap mesafesi
olusturdugundan radyal temelli olarak adlandirilmigtir. Buradaki etki yani agirlik

radyal temelli fonksiyon i¢in mesafeyi ifade etmektedir.

PNN ag yapist ileri beslemeli ag yapilarina benzemektedir. Sekil 6.3.'de genel ag
yapist gosterilmistir. Bu ag yapisinda giris katmanindaki ndron sayisi aga verilen
ozellik sayisina esit olmaktadir. Calismada ag girisi olarak kullanilabilecek 6zellik
sayilar1 Tablo 7.2.°de 6zetlenmistir. Ag yapisinda 2 gizli katman bulunur. Ilkindeki
noron sayisi aga verilen 6rnek sayisina esittir, iKincisi ise 2 norona sahiptir. Son olarak
¢ikis katmani, ¢alismada 2 farkli ¢ikis degerine sahip olundugu i¢in, (Apne/Kontrol,
Uyku/Uyaniklik) 2 nérona sahiptir.
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PNN siniflandiricist  igin sadece spread baslangi¢ parametresine miidahale
edilebilmektedir. Spread parametresi sifira yaklasttkca ag en yakin komsu
smiflandirici  gibi davranmaya baslar [96]. Bu deger sifirdan wuzaklastikga,
siniflandiric1 verileri birbirinden ayiran birkag vektorii dikkate alarak siniflandirma
yapar [96]. Calismada bu parametre i¢in alinan degerler Tablo 6.4.’te 6zetlenmistir.
PNN agi 0,001-5 arasinda 0,001 adim araligi ile toplamda 5000 farkli spread
parametresi ile tasarlanmistir. Calisma sonunda en iyi performans veren ag

parametreleri ve performans kriterleri hesaplanmistir.

Tablo 6.4. PNN ¢aligma parametreleri

Spread
Baglangig¢ Bitis Adim Aralig Toplam
0,001 5 0,001 5000

6.4.4. Destek vektor makinalar

SMVs danigsmanli 6grenme algoritmalari arasinda en iyilerden biridir. 1995 yilinda
Cortes ve Vapnik tarafindan onerilmistir [97]. SVMs simiflandirma problemlerinin

yani sira regresyon analizlerinde de etkin bir sekilde kullanilir.

SVMs, temelde iki sinifi lineer ya da lineer olmayan dogrular ile birbirinden ayirmaya
caligir. Sekil 6.4.'de 6rnek olarak verilerin (a) lineer ve (b) lineer olmayan olarak

gruplara ayrilmasi gosterilmistir.

¢ ¢ o
00 . N
Destek Vektﬁrleri——-’\ N
a b

Sekil 6.4. Smiflarin (a) lineer ve (b) lineer olmayan dogrularla olarak ayrilmasi
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SVMs smiflandirma islemleri igin bir egitim algoritmasidir. Algoritmanin amaci,
hiperdiizlem {izerinde veri kiimelerini en uygun sekilde birbirinden ayirabilmek ve
yeni verileri minimum hata oraniyla siniflandirabilmektir [98]. Hiperdiizleme en yakin
o0grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilir. Sekil 6.4. (a)'da destek vektorleri
gosterilmistir. Destek vektorleri arasindaki uzakligin maksimum oldugu yer tespit
edilir ve araya bir egri uydurulur. Bu egri, veri kiimesini ikiye ayiran genellestirilmis

¢Oziim olarak kabul edilir.

Calismada tasarlanan SVMs igin kullanilan ag parametreleri Tablo 6.5.’de
Ozetlenmistir. Kullanilabilecek kernel fonksiyon sayist 3, 1-100 arasindaki
BoxConstraint (kutu smirlamasi) parametresi Ve verilerin standartlagtirilmasi
(normalize) yapilip yapilmamasi (2 farkli durum) parametreleri vardir. Bu
parametreler géz Oniine alindiginda ¢alismada her veri kiimesini siniflandirabilmek
icin toplam 3x100x2=600 farkli ag tasarimi yapilmis ve en iyi performansi veren ag

tespit edilerek aga ait performans degerlendirme kriterleri hesaplanmustir.

Tablo 6.5. SMVs calisma parametreleri

Kernel Fonksiyonu BoxConstraint Standardize
1
Gaussian or Radial Basis Function (RBF) kernel rbf
2 1 True
. . 3
Linear kernel linear 2
. . 0 False
Polynomial kernel polynomial 100

6.4.5. Topluluk simirlandirici

Topluluk simniflandiricisi, daha giivenli veya kararli tahminler iiretebilmek i¢in farkl
siiflandiricilarin bir araya getirilmesi ile olusturulmus bir sistemdir [99] . Topluluk
smiflandiricisi ¢alisma yapist akis diyagrami olarak Sekil 6.5.”de gosterilmistir. Sistem
N adet smiflandirici ile olusturulur. N tek yada cift olabilir. Ozellikler vektdriine gore
siniflandirma yapilirken, 1. 6zellik vektorii i¢in her siniflandirict bir ¢ikis degeri iiretir.
Uretilen ¢ikis degerleri sayilir. Akabinde oy ¢oklugu ile topluluk smiflandiricisinin

karar1 belirlenir. Eger smiflandiric1 sayist ¢ift olursa, siniflandiricilarin karar
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degerlerinin ortalamasi alinip yuvarlama yapilarak topluluk siniflandiricisinin karari

belirlenmis olur. Bu islem tim 6zellik vektdriine uygulanir.

Dort smiflandiricinin oldugu bir topluluk simiflandiricisinda ¢ikis degerlerinin
1:Normal 2:Apne oldugunu varsayalim. Dort siniflandirict sirasiyla 1 1 2 1 gikiglarim
tiretmis ise topluluk siniflandiricisinin karar degeri oy ¢oklugu ile 1 olur. Eger
smiflandiricilarin ¢ikis degerleri sirasiyla 1 1 2 2 ise bu durumda aritmetik ortalama
almir. 1 1 2 2 degerlerinin ortalamasi 1,5 ve bu say1 yuvarlandiginda 2 ye karsilik

gelir. Bu durumda topluluk siiflandiricisinin ¢ikis degeri 2 olarak belirlenmis olur.

Topluluk simiflandiricisi kNN, MLFFNN, PNN, SVMs olmak {izere 4 farklhi
smiflandirict kullanilarak MATLAB ortaminda hazirlanmistir [79].

Veri Kiimesi

Y1
1. Siniflandirici -
5 Y2
(();;agll:l Irlrlll:s(l < 2. Simiflandirica <
YN
N. Siiflandirici -

Sekil 6.5. Topluluk siniflandirict ¢alisma algoritmast

Her siniflandiricida, veri tabani egitim ve test veri kiimesi olarak 2 kisma ayrilmistir.
Gruplar sistematik 6rnekleme teoremine gore hazirlanmig olup Tablo 6.6.’da egitim

ve test veri setlerinin dagilimlari gosterilmistir [80].

6.5. Performans Degerlendirme Kriterleri

Onerilen sistemlerin dogruluk oranlarmin test edilmesi igin farkli performans
degerlendirme kriterleri kullanilmistir. Bunlar, dogruluk orani (accuracy rates),

duyarlilik (sensitivity), 6zgilliik (specificity), kappa katsayist (kappa value), alict
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isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteric — ROC), ROC egrisi altindaki
alan (Area Under an ROC — AUC) ve k-fold ¢apraz dogrulama dogruluk oranidir. Bu
performans kriterleri alt bagliklarda detayli bir sekilde agiklanmistir.

Tablo 6.6. Smiflandiricilarda egitim ve test agamalarinda veri dagilim

Sumif Uyku Evreleme Solunum Skorlama
(%) Uyanikhk Uyku Toplam Apne Kontrol Toplam
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Egitim 740 741 1481 562 617 1179
(50) (49,97) (50,03) (100) (49,96) (50,04) (100)
Test 741 740 1481 563 616 1179
(50) (50,03) (49,97) (100) (50,04) (49,96) (100)
1481 1481 1125 1233
Toplam (100) (100) (100) (100) (100)

6.4.1. k-fold capraz dogrulama

Capraz dogrulama islemi olusturulan sistemlerin dogruluklarinin kontrol edilmesi
amaciyla kullanilir. Bu yontem ile tiim veriler, sistemin egitim ve test agamasinda
kullanilmis olur. Capraz dogrulama islemi yapilirken egitim verisi k alt kiimeye
ayrilir. k-1 alt kiime egitim i¢in kullanirken diger bir kiime test islemi i¢in kullanilir.
Bu islem gapraz bir sekilde tiim alt kiimeler i¢in tekrarlanir. Calismada k=5 degeri

i¢in ¢apraz dogrulama islemi yapilmistir.
6.4.2. Kanisikhik matrisi, Kappa katsayisi, F-6l¢iimii ve karar verici etkinligi

Bu calismada performans degerlendirme amaciyla, test setinde, siniflarin dogruluk
oranlari, her sinif i¢in duyarlilik, 6zgilliik degerleri hesaplanmig ve ROC egrisi analizi

yapilmistir. Bunlara ek olarak AUC, Kappa katsayis1 ve F-olgiitii hesaplanmustir.

Duyarlilik, gercek hastalar iginde testin hastalar1 ayirma yetenegini gosterir. 0 ile 1
arasinda degisir. Teshis amagli bir testin duyarlilik degerinin 1 olmasi istenir. Bir testin
duyarhilik degerinin 1 olmasi, o testin tiim hastalar1 dogru olarak teshis edebildigini
gosterir. Ozgiilliik, testin gergek sagliklilar icinde sagliklilar1 ayirma yetenegidir. 0 ile
1 arasinda degisir. Hastaligin dogrulanmasi gereken durumlarda kullanilir. Bir testin
ozgilliik degerinin 1 olmasi, o testin tiim sagliklilar1 dogru olarak tespit edebildigini

gosterir. Duyarlilik ve 06zgilliik parametreleri Denklem 6.4 ve 6.5’deki gibi



55

hesaplanmistir. Calismadaki dogruluk oranlart ise Denklem 6.3’deki gibi
hesaplanmistir. Denklem 6.3, 6.4 ve 6.5°de yer alan TP, TN, FP ve FN sirasiyla Gergek
Pozitif (True Positives, TP), Ger¢ek Negatif (True Negatives, TN), Yanlis Pozitif
(False Positives, FN) ve Yanlis Negatif (False Negatives, FN)’dir. Ayrica Tablo

6.7.”de dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik i¢in karsilagtirma matrisi verilmistir.

TP+TN

Dogruluk = 100
S TP Y TN FN +FP (6.3)
TP
Duyarlilik = —————x100
YA = T EN (6.4)
) ™
Ozgiillik = — > 100
J FPLTN | (6.5)

Tablo 6.7. Dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik igin karsilagtirma matrisi

Tahmin Edilen
P N
P TP FN
Gerg¢ek Durum N Fp ™

F-Olgiimii, olusturulan modelin etkinligini belirlemek amaciyla kullanilir. Elde edilen
deger duyarlilik ve 6zgiillik degerlerinin agirlikli ortalamasidir. F-6l¢timii Denklem
6.6’daki gibi hesaplanir. 0 ile 1 arasinda degisen deger alir. 1 olusturulan modelin

miikemmel oldugunu, 0 ise ¢ok kotii oldugunu belirtir.

F 2 9299”%)( Duyarliik (6.6)
Ozgulluk + Duyarliik

ROC egrisi ve AUC degeri bir hastalifa tan1 koymada kullanilan tani testlerinin
performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla kullanilir. ROC egrisi analiz yapilirken,
farkli testlere ait egriler iist iiste ¢izildikten sonra karsilastirma yapilir. Sonuglarda
verilen her ROC egrisinde ayrica ideal ROC egrisi de verilmistir. Bu sayede tasarlanan
sistemin ideale ne kadar oldugu goriilebilir. ROC egrisinin sol yada iist eksene yakin

olmasi ilgili yerin teshisinde daha iyi oldugunun bir gostergesidir [100].

Kappa katsayisi, tamamen sansa bagli olarak ortaya c¢ikan "sans uyusumlarimni"”

diizelterek giivenirlik hakkinda bilgi veren bir katsayidir. Uyusumun derecesi ile ilgili
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olarak Kappa katsayisi i¢in literatiirde farkli sinir degerleri tanimlanmistir [82]. Bu

calismada Tablo 6.8.’deki sinir araliklar1 kullanilmastir.

Tablo 6.8. Kappa katsayilari sinir araliklar

Kappa katsayisi Aciklama
0,81-1,00 Cok iyi diizeyde uyum
0,61-0,80 Iyi diizeyde uyum
0,41 - 0,60 Orta diizeyde uyum
0,21-0,40 Diisiik diizeyde uyum
0,00-0,20 Zayif uyum

<0,00 Cok zayif uyum



BOLUM 7. SONUCLAR

Bu boliimde tez c¢alismasi kapsaminda elde edilen sonuglar sunulmustur. Tez
kapsaminda OSA hastaliginin teshisi icin kullanilabilecek, mevcut sisteme alternatif
yeni bir yaklagim gelistirilmistir. Oncelikle uyku evreleme islemi igin yapilan deneysel

sonugclar verilecek, ardindan ayni1 igslem solunum skorlama iglemi icin tekrarlanacaktir.

Uyku evreleme islemi i¢in yapilan islemler Sekil 1.1.’deki akis diyagramina gore
yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. PPG ve HRV’den ¢ikarilan 6zellikler istatistiksel
yontemlerle analiz edilmis ve uyku evreleri ile aralarinda anlamli iligki olup olmadigi
arastirtlmistir. Bu analize gore elde edilen sonuglar Tablo 7.1.’de gosterilmis ve PPG
ile HRV’ye ait 86 6zelligin 75’inin anlamli oldugu tespit edilmistir. Anlamli olmayan
ozellikler koyu isaretlenmistir. Istatistiksel analizlerin sonuclari verilirken veri kiimesi
normal dagilim gdstermiyorsa veriyi tanimlayan tanimlayici istatistiksel degerler de
tabloda verilmelidir. Her biyolojik isaret gibi PPG sinyali de normal dagilim
gostermedigi i¢in p degerinin yani sira dagilimi tanimlayan bazi istatistiksel degerler
gosterilmistir. Bunlar: minimum, maksimum, %95 giiven araliginda minimum
maksimum, ortalama ve standart sapma degerleridir. Ayrica tabloda PPG ve HRV
ozellikleri ile uyku evreleri arasindaki korelasyon katsayis1 Eta (R) ve Eta? (R?)

gosterilmistir.



Tablo 7.1. Uyku evreleme igin istatistiksel analiz sonuglari
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Grup
R
Ozellik Uyamk Uyku (EFfa) k(aE::) p
Numarasi 95% CI 95% ClI
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB UB
1 10,45263599  852,0774215 220,7119464 127,8441791 214,1955599  227,2283329  10,20355406  634,9306118  209,6606106  120,689858  206,4615584  212,8596628 0,069 0,005 0,000
2 0,110069444 1,267857143  0,20939672  0,074441293 0,205602349 0,213191091 0,102152123  1,166294643  0,189364485 0,06266627  0,187703429  0,191025542 0,161 0,026 0,000
3 0,053819444  0,630580357  0,10126165  0,037171738 0,099366957 0,103156342 0,050707547  0,720052083  0,086924826 0,023888048  0,08629164 0,087558012 0,223 0,05 0,000
4 0,311789773  2,552455357  0,640318826 0,138160295 0,633276613 0,647361038 0,349748884  2,553571429  0,70621801  0,131188818  0,702740668  0,709695352 0,14 0,02 0,000
5 0,25423749  195,045346  2,251820316  8,16952087  1,835409059 2,668231572  0,20356134  884,4813393 2912278305 18,16487355 2,430793116  3,393763494 0,02 0 0,062
6 0,447836538  4,014322917 0,803370447 0,192816177 0,793542352 0,813198542  0,512834821 4,0484375 0,887013817 0,174301 0,882393727  0,891633907 0,139 0,019 0,000
7 0,446851326 3,921875 0,803729964 0,194588524  0,79381153  0,813648398 0,514939693  4,059895833 0,8871243  0,174142356  0,882508415  0,891740184 0,138 0,019 0,000
8 -47,37935536  23,95778117  0,01008055  5,24763604 -0,257398382 0,277559482 -36,55490474  22,85128648 -0,123719355 3,623663367 -0,219769583  -0,027669127 0,014 0 0,187
9 5,068914527 390,4683611 140,5747489 74,08703417 136,7984351 144,3510628 5,035973289  348,8731277  119,7645431 70,37208416  117,8992334 121,6298529 0,156 0,024 0,000
10 -26,73346463 -0,001990716 -1,931264571 2,23328121  -2,04509786 -1,817431281 -18,61123954 0,001196191 -0,989986101 1,470039331 -1,028951534 -0,951020668 0,265 0,07 0,000
11 55,35409363 294552,2299  37826,89086 36891,64899 35946,47484 39707,30688 45,01242131  246373,6143 2598456482 29682,64085 25197,78522  26771,34442 0,195 0,038 0,000
12 0,312003143  3235,812036  364,418856 382,578496  344,9183254 383,9193867  0,14882295 4230,527413  247,4484817 289,1174522  239,7850223 255,1119412 0,188 0,036 0,000
13 26,43293253 152547,3116 26428,58546 25155,16364 25146,39359 27710,77734 26,22113006  123516,2973  20076,29493 21658,99538  19502,19319 20650,39667 0,156 0,024 0,000
14 36,34122724  295,6406801 58,40035203 14,82803948  57,6445473  59,15615677 32,25363958  328,6336549  62,70567058 14,91937511  62,31021184  63,10112933 0,061 0,004 0,000
15 0,191411791  71,27352548  1,169095801 3,200014361 1,005986848 1,332204755 0,192264421  66,17597946  1,352423125 2,371980326  1,289550494  1,415295756 0,022 0 0,044
16 -0,734815077 0,868078368 -0,104885143 0,379669118 -0,124237379 -0,085532907 -0,715437066 1,060556963  0,101062762 0,308627689  0,092882157 0,109243367 0,308 0,095 0,000
17 1,531381982  3,945990755 2,052453215  0,19403106  2,042563196 2,062343234  1,64309067  3,156205547  2,110357347 0,254995175  2,103598346  2,117116348 0,088 0,008 0,000
18 1,37323E-05 0,003050696 0,001241653 0,000555021 0,001213362 0,001269943  1,24476E-05  0,00369748  0,000925075 0,000427054  0,000913756  0,000936395 0,258 0,067 0,000



Tablo 7.1. (Devamu)
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Grup
Gy E
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB
19 -644,0012235 -13,1074587 -236,1001739  123,3789313 -242,3889608 -229,811387 -574,0505309 -10,22768336 -195,3168171  114,853807  -198,3611767 -192,2724575 0,191 0,036 0,000
20 5,108543097  390,4529402  143,6674727  73,22076636  139,9353136  147,3996317 5,073013893  355,1144309  121,3259166  69,89675585  119,4732061 123,1786272 0,167 0,028 0,000
21 95,70004133  4233,607062  1405,795754  717,7116534  1369,213045  1442,378464  76,22745027  3637,211098  1274,604239  726,9909568  1255,334334  1293,874143 0,118 0,014 0,000
22 -37,91820597  137,0019853 22,890037 37,32322618  20,98762292  24,79245108  -46,3917776  130,9597312  8,72156455  23,43245417  8,100454824  9,342674275 0,259 0,067 0,000
23 2,733601688  257,590363 93,0484031  49,25520042  90,53780055  95,55900564 2,8533846 2418156197  76,27396962  46,21046596  75,04909708  77,49884217 0,184 0,034 0,000
24 -103438,5463  83400,26293  56,2875647  4567,995891 -176,5492122 289,1243416 -325901,0171 4180201,999  748,4922064 57043,53313 -763,5258246 2260,510237 0,004 0 0,737
25 -34,84674191  41,44469845  2,491156644  13,48255444  1,803933057  3,17838023  -32,26802073  41,39201112 -1,994613186 8,264130859 -2,213665447 -1,775560926 0,226 0,051 0,000
26 -37,04091239  76,13180223  9,706435376  23,8399461  8,491281873  10,92158888 -46,62789595 72,17212403  1,451924681  14,90980639  1,056719565  1,847129796 0,243 0,059 0,000
27 23,56009469  1467,010606 456,8121203  239,8210381  444,5881256  469,0361149  20,67406079  1165,057412  404,9774277  231,6315464 398,837712  411,1171434 0,133 0,018 0,000
28 6,849301251 667,6085296  228,4180016  124,9412944 222,049579 234,7864242  6,957691315  632,5278578  189,4980825  118,7927085  186,3493169  192,6468482 0,167 0,028 0,000
29 4,103263086  332,1987261  120,2260279  63,86300999  116,970846  123,4812098  4,091838165  304,7420985 101,80067 60,72754989  100,191002 103,410338 0,16 0,025 0,000
30 8021638355  9,59321E+27 9,81383E+25 6,26618E+26 6,61988E+25 1,30078E+26 2486750454  6,13758E+28 4,39216E+25 8,98064E+26 2,01172E+25  6,7726E+25 0,031 0,001 0,004
31 -3432335,843  695897,8366  -1325,24362  98133,10273 -6327,217327 3676,730088 -10380991,91 2174498,115 -871,5582411 151769,5081 -4894,419734 3151,303252 0,002 0 0,823
32 0,028568708  0,947804302  0,342940871  0,221743251  0,331638325  0,354243417 0,030368682  0,945084638  0,419809864  0,212096338  0,414187956 0,425431771 0,129 0,017 0,000
33 0 0,913043478  0,262166096  0,223095676  0,250794615  0,273537577 0 0,923076923  0,186766573  0,225375197  0,180792691  0,192740455 0,119 0,014 0,000
34 0,283942953  42,68783523  14,80693898  8,192618189  14,38935042  15,22452754  0,335584374  41,55125165  11,60487084  7,174209284  11,41470847  11,79503322 0,207 0,043 0,000
35 8 67 38,82376772  6,630855565  38,48578427  39,16175118 8 58 34,90639854 544384179  34,76210195 35,05069512 0,198 0,039 0,000
36 8 67 38,45644835  6,634850704  38,11826125  38,79463544 7 58 3455210238  5,424470179  34,40831926  34,69588549 0,198 0,039 0,000



Tablo 7.1. (Devami)
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Grup
Gy 5 b
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB
37 95308,84828  588382781,3 100018191,5 92435001,33 95306657,53 1047297255 80741,77777 4725935917 76495185,75 79806153,79 74379812,86 78610558,64 0,158 0,025 0,000
38 3,525187205  471670,8136  15700,27075 29662,50015 14188,33399 17212,20752  0,04103052  1188458,341 11779,448 28055,97029  11035,78557  12523,11044 0,082 0,007 0,000
39 0,322981692  91195,85267 2768,0034 5385586618  2493,492945 3042,513855 0,042571257 212952,2906 2053,189485 4940,186684  1922,242979  2184,135991 0,083 0,007 0,000
40 13934,94928  73451666,3  2681098,269  6488526,004  2350369,539 3011827 3566,688868 125652443,7  1373388,12  3610384,345 1277689,871 1469086,368 0,14 0,02 0,000
41 1,88802E-07  0,011399023  0,000230217  0,000530739  0,000203165  0,00025727  6,06496E-09  0,020830918 0,000217689  0,000607745  0,00020158  0,000233798 0,021 0 0,051
42 1,69582E-08  0,002462166  4,22681E-05 0,000104616 3,69357E-05  4,76005E-05 6,29271E-09 0,004368259  3,95545E-05 0,000117668  3,64355E-05  4,26734E-05 0,022 0 0,046
43 0,000347633  0,864987328  0,057074112 0,106758768 0,051632476  0,062515747  0,000339114  0,905020258  0,046267919 0,092562898  0,04381441  0,048721427 0,068 0,005 0,000
44 2,979668843  20,58558181 5563149777  1,124238262  5,505845869  5,620453684  0,963808045  33,96815981  5,598339544  1,258929666 5564969865 5,631709222 0,016 0 0,141
45 1,21895E-06  0,154300691  0,02292623  0,030936121 0,021349376 0,024503085 3,28219E-08  0,156913669  0,022594743  0,030863556 0,021776661 0,023412824 0,02 0 0,070
46 1,17432E-07  0,026051962  0,00394284  0,005226247 0,003676451 0,004209228  3,40544E-08  0,027238269 0,003874094 0,005207321 0,003736067 0,004012121 0,021 0 0,057
47 0,445194129 3,828125 0,803035681  0,195284257  0,793081785 0,812989578  0,513980263 4,006696429  0,8864173  0,172815536  0,881836585 0,890998016 0,138 0,019 0,000
48 0,007455221  2,665008156  0,206419109 0,182973405 0,197092713  0,215745504 0,007582809  2,249520107 0,127953848 0,137390024 0,124312135 0,131595561 0,259 0,067 0,000
49 0,2578125 38,5546875 12,90412939  10,21485732  12,38346464  13,42479414 0,40625 42,9921875 7,011981547  7,124012009  6,82314972  7,200813375 0,34 0,115 0,000
50 0,234534986  27,56139265 1,004315137  1,128820493 0,946777667 1,061852607  0,305389404  32,15987723  1,19944664  1,035882084  1,171989147  1,226904132 0,043 0,002 0,000
51 -0,154463824  2,738330078 0,066788812  0,152680387  0,059006491 0,074571132  -0,09943566  5,843341064 0,048454931  0,14088711  0,044720523  0,05218934 0,082 0,007 0,000
52 5,55803E-05  7,102268473 0,076065509  0,259122854  0,062857676  0,089273343 5,7499E-05 5,060340712  0,035244755 0,131489842 0,031759434  0,038730076 0,119 0,014 0,000
53 2,839205495  151993,8313  4601,632771 12235,30266 3977,983253 5225,282288  1,896065867 1433154169 6975084934  11191,9125  6678,427757 7271,742111 0,136 0,018 0,000
54 2,694396354  6216,220009  490,6547761  674,402813  456,279575  525,0299772  2,997904337  4836,008795 704,3861805 672,5258434  686,5599494  722,2124115 0,189 0,036 0,000



Tablo 7.1. (Devami)
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Grup
Ozellik Uyamk Uyku R R’
Numarasi 95% ClI 95% ClI (Eta) (Eta kare) P
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB

55 0,65625 8,765625 1,132970755  0,505292824  1,107215313 1,158726196 0,625 7,78125 1,087961323 0,339218617 1,078969863  1,096952783 0,099 0,01 0,000
56 -4,731525551  4,562390408 -0,565192739 1,205597582 -0,626643638 -0,50374184 -5,131178198 4,419743382 -0,751715268 1,286477117 -0,78581513 -0,717615406 0,028 0,001 0,010
57 1,010307359  26,71203098 4,016254385 4,457028515 3,789073761 4,243435008 1,010933588 29,65346409 4,916238683 4,647796291  4,79304239  5,039434975 0,074 0,005 0,000
58 0,000170915 0,009593422  0,000550341 0,000429361 0,000528456 0,000572227 0,000244906 0,009867315 0,000611072 0,000370462 0,000601252  0,000620891 0,042 0,002 0,000
59 0,09375 2,7109375  0,437679355 0,26116423  0,42436747  0,45099124 0,0703125 3,6484375  0,592530279 0,296396453 0,584673879  0,600386678 0,241 0,058 0,000
60 0,484288123  3,858301705  0,84195592  0,217286329 0,830880549  0,85303129  0,552620488 4,023364901 0,903929824 0,179945633 0,899160116 0,908699533 0,08 0,006 0,000
61 3,93437531  11,32562742 5,053545271 0,555247883 5,025243554 5,081846988 4,060914655 10,64482296 5,171623744 0,442400412 5,159897307  5,183350181 0,035 0,001 0,001
62 0,3515625 4,0625 0,829728646  0,212238173 0,818910586 0,840546706 0,296875 4,03125 0,905673703  0,17591769  0,901010761  0,910336646 0,11 0,012 0,000
63 0,400153841 3,792484576  0,75628228  0,190898452 0,746551934 0,766012626 0,449335132  3,99110288 0,862516865 0,174260788 0,857897841  0,86713589 0,199 0,039 0,000
64 0,334031255 3,750865009  0,70634208  0,200437791 0,696125502 0,716558659 0,336971086 3,976563561 0,831870952 0,187169192 0,826909773  0,836832131 0,239 0,057 0,000
65 0,445625 3,9796875  0,809764885 0,196512793 0,799748369 0,819781401 0,487827035  3,9640625  0,896474517 0,173521957 0,891875076 0,901073957 0,14 0,02 0,000
66 0,438038793  4,028645833 0,817852518 0,197821167 0,807769313 0,827935724  0,480334052 4,015625 0,90221966  0,173581103 0,897618652  0,906820668 0,132 0,018 0,000
67 0,0234375 8,2890625 0,695291399 0,597201141 0,664851269 0,725731529 0,03125 7,15625 0,495431044 0,475892612  0,48281685 0,508045239 0,211 0,044 0,000
68 0,0078125 2,6640625  0,301418225 0,298273602 0,286214826 0,316621624  0,0078125 3,0859375  0,145362846 0,207223735 0,139870093  0,150855598 0,305 0,093 0,000
69 0,005331404  2,0034375  0,172672544 0,153734137 0,164836513 0,180508576 0,006293403  1,6415625  0,096792052 0,111503205 0,093836505 0,099747599 0,291 0,085 0,000
70 3,72601E-20  8794520,46  6300,136596 228695,7012 -5356,785001 17957,05819 2,62247E-19 1718420,407 492,6461484 26387,28094 -206,7853627 1192,07766 0,023 0,001 0,035
71 1,066844783 118,8562325 26,73063443 19,21801869 25,75106666  27,7102022  0,946669843 121,6803683 15,00669974 14,86381719 14,61271363  15,40068585 0,333 0,111 0,000
72 -4,44089E-16  3,67537E-05 3,87546E-08  9,88471E-07 -1,16291E-08 8,91382E-08 -1,55431E-15 5,1715E-05 2,49457E-08 9,51544E-07 -2,76284E-10 5,01677E-08 0,008 0 0,436
73 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 X X X



Tablo 7.1. (Devami)
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Grup
Gy b
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB

74 2,71051E-20 0,015625 1,75512E-05  0,000433512  -4,54549E-06  3,96478E-05 1,38778E-17 0,015625 1,27359E-05  0,00038979  2,40392E-06  2,30678E-05 0,008 0 0,468
75 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 X X X
76 0,001099212  0,842749576  0,034662383  0,042077078  0,032517659  0,036807107 0,001263802 0,711360718 0,022403649  0,029575885 0,021619699  0,023187599 0,194 0,038 0,000
77 15,47930908  128,2698364  25,84641185  7,163480899 2548127978  26,21154392  16,49102783  113,3122559  26,94137449 5389956973  26,7985062  27,08424279 0,022 0 0,046
78 2,18757E-08  1,22833E-07  9,29412E-08  8,01119E-09  9,25328E-08  9,33495E-08  2,97681E-08  1,18703E-07 9,07973E-08  6,66942E-09  9,06205E-08  9,0974E-08 0,084 0,007 0,000
79 1,09379E-07  4,38269E-07  2,48206E-07  1,64043E-08  2,4737E-07  2,49042E-07 154538E-07 3,68369E-07 2,51938E-07  1,2441E-08  2,51608E-07  2,52267E-07 0,082 0,007 0,000
80 2,52864E-07 1,95048E-06  8,95519E-07  2,12989E-07  8,84663E-07  9,06375E-07  3,1542E-07  1,79343E-06  7,68673E-07 1,68194E-07  7,64215E-07  7,73131E-07 0,207 0,043 0,000
81 2,73556E-10  5,79411E-09  3,75209E-09  7,06239E-10  3,71609E-09  3,78808E-09  2,81871E-10 5,97532E-09  3,47656E-09  6,40835E-10  3,45957E-09  3,49355E-09 0,075 0,006 0,000
82 1,36779E-09 1,746E-08 9,91812E-09  1,37848E-09  9,84785E-09  9,98838E-09 1,8036E-09 1,54783E-08  9,55039E-09  1,15487E-09  9,51978E-09 9,581E-09 0,031 0,001 0,005
83 3,16208E-09  1,18703E-07  3,68948E-08  1,30089E-08  3,62318E-08  3,75579E-08  4,3839E-09 9,74911E-08  2,99712E-08 1,02744E-08 2,96989E-08  3,02436E-08 0,155 0,024 0,000
84 0,155466541  0,422606111  0,374960794  0,030445878  0,373408928  0,376512661 0,156278219 0,421393353 0,360966927 0,028727012  0,360205478  0,361728376 0,131 0,017 0,000
85 0,044214207 0,171637083  0,108472521  0,021552107  0,107373981 0,10957106  0,049224347 0,175868919  0,122057819 0,019311594  0,121545938 0,1225697 0,201 0,04 0,000
86 0,147090384  0,643674736  0,295122711  0,082355956  0,290924919  0,299320503  0,148512448 0,672907489  0,344056403 0,080090908 0,341933482  0,346179324 0,174 0,03 0,000

Min minumum, Maks maksimum, Ort Ortalama, Std Standart sapma, CI 95% ortalama i¢in %95 giiven araligi, LB alt giiven araligi, UB st giiven araligi, R Eta koreslasyon katsayisi, R? Eta kare



63

Uyku evreleme isleminde kullanilabilecek ozelliklerin istatistiksel analizlerinden
sonra siniflandirma algoritmalar1 yardimiyla siniflandirilmistir. Bu isleme ek olarak
siniflandiricilarin performanslarini arttirabilmek i¢in PPG ve HRV’den ¢ikarilan 86
ozellik secilerek tekrar smiflandirilmistir. Ozellik se¢mek igin F-score yontemi
kullanilmustir. Ozelliklere 2 kere F-score uygulanmis ve her adimda siniflandirma
yapilarak farkli seviyelerde uygulanan F-score yonteminin etkisi incelenmistir. Tablo
7.2.de uyku evreleme islemi i¢in F-score yontemi sonrasinda secilen PPG ve HRV
Ozellikleri gosterilmistir. Tablo 7.2.’de 6zellik sayis1 stitununda PPG ve HRV’den
cikarilan toplam 6zellik sayilart verilmistir. “PPG HRV” yazan siitunda ¢ikarilan
ozellikler birlestirilerek kullanilmistir. PPG’den c¢ikarilan 46 6zellik ilk F-score
uygulandiginda 21 o6zellige indirgenmistir. Bu 21 6zellige ait 6zellik numaralar
secilen Ozellik numaralart adli siitunda gosterilmistir. PPG’ye 2. kez F-score
uygulandiginda 21 ozellik 6’ya kadar indirgenmistir. Ayni durum HRYV iginde
gecerlidir. Cikarilan toplam 40 ozellik ilk F-score uygulandiginda 14’e, 2. kez
uygulandiginda ise 6’ya indirgenmistir. PPG ve HRV birlestirildiginde meydana gelen

toplam 86 6zellik ilk F-score ile 34’e, 2.7si ile 11°e kadar indirgenmistir.

Tablo 7.2. Uyku evreleme i¢in F-score ile 6zellik segme sonuglart

Ozellik Secme Sayisi 1. Ozellik Se¢me 2. Ozellik Se¢cme
i ) ) . Segilen
Sinyal Ogzellik Sayist  Secilen Ozellik Sayisi Secilen Ozellik Numaralar: Secilen Ozellik Sayis1 Ozellik
Numaralari
2 3 9 10 11 12 13 10 16
PPG 46 21 16 18 19 20 22 23 25 6 18 22
26 28 29 34 35 36 37 26 34
2 3 8 13 17 18 21 2 3 13
HRV 40 14 6 U E—
22 23 25 30 34 39 40 22 23 25
3 9 10 11 12 16 10 16 18
PPG 18 19 20 22 23 25 22
26 28 29 34 35 36
PPG 86 18+16=34 4+7=11 e ——
HRV 2 3 7 8 13 17 2 3 13
HRV 18 21 22 23 25 28 18 22 23
32 35 37 38 25

Ozellik se¢gme islemi tamamlandiktan sonra siniflandirma islemi yapilmistir.
Siniflandirma islemleri PPG ve HRV i¢in ayri ayr1 yapilmis ve daha sonra
birlestirilerek yapilmistir. Bu sayede tiim ozellikler kullanilmistir. PPG 6zelliklerine

ait siniflandirma sonuglar1 Tablo 7.3.’de, HRV’ye ait siniflandirma sonuglar1 Tablo
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7.4.’de, PPG ve HRV’ye smiflandirma sonuglar1 Tablo 7.5.”de 6zetlenmistir. Tabloda
kullanilan her siiflandirict igin sonuglar ayrintili sekilde verilmistir. Siiflandirma
islemleri sirayla yapilmis olup sira su sekildedir. Oncelikle PPG’ye ait 46 &zellik
herhangi bir 0Ozellik se¢me algoritmasina tabi tutulmadan smiflandirilmis ve
smiflandiricinin performansinin 6l¢iilmesi i¢in performans parametreleri hesaplanarak
ilgili siituna yazilmistir. Daha sonra ilk uygulanan 6zellik se¢me algoritmasi ile 46
ozellik 21°¢ indirgenmis ve ayni siire¢ tekrarlanmistir. Daha sonra 2. kez 6zellik
segme yontemi ile 21 Ozellik 6’ya indirgenmis ve smiflandirilmistir. Daha sonra
smiflandiricilara ait performans kriterleri hesaplanmistir. Her F-score uygulandiginda
elde edilen 6zellik sayilar1 da yazilmistir. Tabloda “Ag Parametreleri” adli satirda,

ilgili siniflandirict i¢in kullanilan ag parametresi bilgilerine yer verilmistir.

Siiflandiricilarin - performanslarinin - dlgiilebilmesi i¢cin  hesaplanan farkli bir
performans belirleme parametresi ROC egrisidir. Uyku evreleme isleminin
performans gostergesi ROC egrileri Sekil 7.1. ile Sekil 7.9. arasindaki sekillerde
gosterilmistir.  Grafik yorumlama isleminin daha kolay gerceklesebilmesi igin, her
grafikte ideal ROC egrisi de verilmistir. Bu sayede gelistirilen sistemin ideale ne kadar
yakin oldugu gorsel olarak tespit edilebilmektedir. ROC egrilerinde egri sol eksene
daha yakisa uykuyu, st eksene daha yakinsa sistem uyanikligi daha iyi teshis

edebiliyor denilebilir.



Tablo 7.3. Uyku evreleme igin PPG 6zelliklerine ait siniflandirict sonuglart

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)
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Ag
Parametreleri

k=1, uzaklik fonksiyonu= "'mahalanobis’

k=6, uzaklik fonksiyonu= "'mahalanobis’

k=6, uzaklik fonksiyonu= "'mahalanobis’

Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 21 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%)  Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,76 0,84 0,81 0,81 0,82 0,77
79,81 80,96 79,61

Uyku 0,84 0,76 0,81 0,81 0,77 0,82
AUC 0,80 0,81 0,80
Kappa 0,60 0,62 0,59
F-o6l¢iimii 0,80 0,81 0,80
k(10)-fold (%0) 73,06 78,33 73,40

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)

Ag
Parametreleri

Noron sayis1 = 27, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 46, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 69, egitim algoritmasi =
‘trainlm’

Ozellik Secimi Uygulanmadan

Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 21 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhbk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyamkhk 0,75 0,83 0,73 0,86 0,71 0,84
79,34 79,27 77,52

Uyku 0,83 0,75 0,86 0,73 0,84 0,71

AUC 0,79 0,79 0,78

Kappa 0,59 0,59 0,55
F-6lciimii 0,79 0,79 0,77

k(10)-fold (%)



Tablo 7.3.”lin devamu

Olasiliksal yap sinir aglar1 (PNN)
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Ag Parametreleri

Spread = 0.3890 Spread = 0.1570

Spread = 0,0580

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Secimi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 21 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlilk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlilk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,63 0,85 0,76 0,78 0,69 0,85
74,07157326 77,11006077 76,7049291

Uyku 0,85 0,63 0,78 0,76 0,85 0,69

AUC 0,74 0,77 0,77

Kappa 0,48 0,54 0,53
F-6l¢iimii 0,72 0,77 0,76

k(10)-fold (%)

Destek vektor makinalar: (SMVs)

Ag Parametreleri

Kernel="rbf', BoxConstraint=32 Kernel="rbf', BoxConstraint=46

Kernel="rbf', BoxConstraint=2

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 21 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhihik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyamkhk 0,79 0,77 0,81 0,81 0,81 0,78
78,32545577 81,02633356 79,13571911

Uyku 0,77 0,79 0,81 0,81 0,78 0,81
AUC 0,78 0,81 0,79
Kappa 0,57 0,62 0,58
F-olciimii 0,78 0,81 0,79
k(10)-fold (%) 77,52 78,46 75,83



Tablo 7.3. (Devami)

Siniflandiricr toplulugu
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Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 21 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,77 0,93 0,80 0,94 0,78 0,97
85,61782579 86,90074274 87,17083052

Uyku 0,93 0,77 0,94 0,80 0,97 0,78

AUC 0,85 0,87 0,88

Kappa 0,71 0,74 0,75
F-o6l¢iimii 0,84 0,86 0,87

k(10)-fold (%)



Tablo 7.4. Uyku evreleme i¢in HRV &zelliklerine ait siniflandirict sonuglar

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)
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Ag
Parametreleri

k=10, uzaklik fonksiyonu= 'cityblock’

k=6, uzaklik fonksiyonu= 'cosine'

k=3, uzaklik fonksiyonu= 'cityblock’

Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 14 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%)  Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,75 0,74 0,72 0,75 0,72 0,73
74,54 73,87 72,65

Uyku 0,74 0,75 0,75 0,72 0,73 0,72
AUC 0,75 0,74 0,73
Kappa 0,49 0,48 0,45
F-o6l¢iimii 0,75 0,74 0,73
k(10)-fold (%0) 68,94 70,83 69,07

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)

Ag
Parametreleri

Noron sayis1 = 47, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 38, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 51, egitim algoritmasi =
‘trainlm’

Ozellik Secimi Uygulanmadan

Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 14 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhbk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyamkhk 0,70 0,83 0,68 0,78 0,63 0,80
76,30 72,72 71,24

Uyku 0,83 0,70 0,78 0,68 0,80 0,63

AUC 0,76 0,73 0,71

Kappa 0,53 0,45 0,42
F-6lciimii 0,76 0,72 0,70

k(10)-fold (%)



Tablo 7.4. (Devami)

Olasiliksal yap sinir aglar1 (PNN)

69

Ag Parametreleri

Spread = 0.2460 Spread = 0.0980

Spread =0.0290

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Secimi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 14 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlilk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlilk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,65 0,78 0,69 0,78 0,72 0,73
71,30 73,19 72,59

Uyku 0,78 0,65 0,78 0,69 0,73 0,72

AUC 0,71 0,73 0,73

Kappa 0,43 0,46 0,45
F-6l¢iimii 0,71 0,73 0,73

k(10)-fold (%)

Destek vektor makinalar: (SMVs)

Ag Parametreleri

Kernel="rbf', BoxConstraint=10 Kernel="rbf', BoxConstraint=4

Kernel="rbf', BoxConstraint=82

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 14 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhihik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyamkhk 0,74 0,76 0,73 0,74 0,77 0,71
75,02 73,60 74,27

Uyku 0,76 0,74 0,74 0,73 0,71 0,77
AUC 0,75 0,74 0,74
Kappa 0,50 0,47 0,49
F-olciimii 0,75 0,74 0,74
k(10)-fold (%) 71,84 70,56 71,37



Tablo 7.4. (Devami)

Siniflandirici toplulugu
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Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 14 Ozellik sayis1 = 6
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,78 0,97 0,82 0,97 0,79 0,95
87,24 90,01 87,24

Uyku 0,97 0,78 0,97 0,82 0,95 0,79

AUC 0,87 0,90 0,87

Kappa 0,75 0,80 0,74
F-o6l¢iimii 0,86 0,89 0,86

k(10)-fold (%)
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Tablo 7.5. Uyku evreleme igin PPG ve HRV 6zelliklerine i¢in siniflandirict sonuglar

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)

Ag
Parametreleri

k=7, uzaklik fonksiyonu= 'cityblock' k=5, uzaklik fonksiyonu= 'mahalanobis’

k=10, uzaklik fonksiyonu= 'mahalanobis'

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 34 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%)  Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,75 0,84 0,77 0,84 0,81 0,80
79,68 80,96 80,49

Uyku 0,84 0,75 0,84 0,77 0,80 0,81
AUC 0,80 0,81 0,80
Kappa 0,59 0,62 0,61
F-o6l¢iimii 0,79 0,81 0,80
k(10)-fold (%0) 74,88 77,65 75,83

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)

Ag
Parametreleri

Noron sayis1 = 23, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 57, egitim algoritmasi =
'trainlm’

Noron sayis1 = 23, egitim algoritmasi =
‘trainlm’

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 34 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyamkhk 0,79 0,84 0,78 0,84 0,73 0,85
81,57 81,03 79,07

Uyku 0,84 0,79 0,84 0,78 0,85 0,73

AUC 0,82 0,81 0,79

Kappa 0,63 0,62 0,58
F-6lciimii 0,82 0,81 0,79

k(10)-fold (%)



Tablo 7.5. (Devami)

Olasiliksal yap sinir aglar1 (PNN)
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Ag Parametreleri

Spread = 0.3560 Spread =0.1610

Spread = 0.0950

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Secimi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 34 Ozellik sayis1 = 11
Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarliik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,72 0,84 0,81 0,78 0,72 0,85
77,65 79,61 78,19

Uyku 0,84 0,72 0,78 0,81 0,85 0,72

AUC 0,78 0,80 0,78

Kappa 0,55 0,59 0,56
F-6l¢iimii 0,77 0,80 0,78

k(10)-fold (%)

Destek vektor makinalari (SMVs)

Ag Parametreleri

Kernel="polynomial’, BoxConstraint=1 Kernel="rbf*, BoxConstraint=2

Kernel="rbf', BoxConstraint=2

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 34 Ozellik sayis1 = 11
Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ogzgiillik  Dogruluk (%) Duyarhhk Ozgiillik  Dogruluk (%)
Uyamkhik 0,76 0,85 0,80 0,81 0,85 0,79
80,49 80,42 82,11

Uyku 0,85 0,76 0,81 0,80 0,79 0,85
AUC 0,80 0,80 0,82
Kappa 0,61 0,61 0,64
F-olciimii 0,80 0,80 0,82
k(10)-fold (%) 78,12 77,79 78,39



Tablo 7.5. (Devami)

Siniflandirici toplulugu
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Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 34 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyanikhik 0,85 0,96 0,84 0,92 0,85 0,97
91,09 88,39 91,09

Uyku 0,96 0,85 0,92 0,84 0,97 0,85

AUC 0,91 0,88 0,91

Kappa 0,82 0,77 0,82
F-o6l¢iimii 0,90 0,88 0,91

k(10)-fold (%)



PPG veri sefi igin ROC egrisi
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Sekil 7.1. Uyku evreleme isleminde, tim PPG 6zellikleri (46) i¢in ROC egrisi

HRY veri seti icin ROC efirisi
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Sekil 7.2. Uyku evreleme isleminde, tiim HRV (40) 6zellikleri icin ROC egrisi
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PPG ve HRV veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.3. Uyku evreleme isleminde, tiim PPG ve HRV (86) igin ROC egrisi
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Sekil 7.4. Uyku evreleme isleminde, 21 PPG 6zelligi icin ROC egrisi
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F-scare uygul HRY veri gefi i¢in ROC egrisi
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Sekil 7.5. Uyku evreleme isleminde, 14 HRV 6zelligi icin ROC egrisi
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Sekil 7.6. Uyku evreleme igsleminde, 34 PPG (18) ve HRV (16) 6zelligi i¢in ROC egrisi
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2 kere F-score uygulanmis PPG veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.7. Uyku evreleme isleminde, 6 PPG 6zelligi i¢in ROC egrisi

2 kere F-score uy HRY veri seti i¢in ROC efrisi
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Sekil 7.8. Uyku evreleme isleminde, 6 HRV &zelligi icin ROC egrisi
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2 kere F-score uygulanmig PPG ve HRV veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.9. Uyku evreleme isleminde, 11 PPG (4) ve HRV (7) 6zelligi i¢in ROC egrisi

Buraya kadar uyku evreleme islemi i¢in elde edilen sonuglar anlatilmistir. Bu

asamadan sonra ise solunum skorlama islemlerine ait sonuglara yer verilecektir.

Solunum skorlama islemi i¢in yapilan islemler Sekil 1.1.’deki akis diyagramina gore
yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. PPG ve HRV’den ¢ikarilan 6zellikler istatistiksel
yontemlerle analiz edilmis ve solunum etiketleri ile aralarinda anlamli iligski olup
olmadig1 arastirilmistir. Bu analize gore elde edilen sonuglar Tablo 7.6.”da gésterilmis,
PPG ve HRV’ye ait 86 ozelligin 58’inin anlamli oldugu tespit edilmistir. Anlaml
olmayan ozellikler koyu isaretlenmistir. Uyku evreleme isleminde yapildigr gibi
burada da PPG sinyali normal dagilim gostermedigi i¢in istatistiksel analiz sonuglari

verilirken tanimlayici bazi parametrelere yer verilmistir.



Tablo 7.6. Solunum skorlama igin istatistiksel analiz sonuglari

79

Grup
Gy G
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB UB
1 12,78856544 533,6117322 216,3632939 100,9176463 210,7248335 222,0017543 0 659,6485333  173,8752741 121,6056652 166,7616069 180,9889413 0,1873  0,0351 0,000
2 0,110416667 0,440104167 0,175284957 0,032197413 0,173486026 0,177083887 0 1,220703125 0,190447234 0,077175597  0,18593263  0,194961839 0,1295 0,0168 0,000
3 0,055729167 0,275390625 0,086777752 0,013259584 0,086036914  0,08751859 0 0,591796875 0,086579009 0,033164393 0,084638964 0,088519054 0,0038  0,0000 0,855
4 0,362432065 1,255859375 0,666276596 0,102631747 0,660542365 0,672010826 0 2,5625 0,694624317 0,159222258  0,68531016  0,703938473 0,1065 0,0113 0,000
5 0,252953891 884,4905305 4,834994737 35,35652765 2,859558439  6,810431035 0 128,7782467 2,422643619 5,84164038  2,080920348  2,76436689  0,0465 0,0022 0,024
6 0,544389205 1,919270833 0,839461476 0,121150429 0,832692571  0,84623038 0 3,807291667 0,883349526 0,226568718 0,870095748 0,896603304 0,1217 0,0148 0,000
7 0,544157609 1,837890625 0,839122383  0,12125498  0,832347637  0,845897128 0 3,9140625  0,882628177 0,226092147 0,869402277  0,895854076 0,1209  0,0146 0,000
8 -38,53158803 24,05379883 -0,097768391 3,840938002 -0,312368887 0,116832104 -27,07637793 21,46832622 -0,095233681 3,627251685 -0,307420024 0,116952662 0,0004  0,0000 0,985
9 6,699420755 339,3180938 122,0689628 61,81283866 118,6153622 125,5225634 0 338,8294145 98,61636425 70,05252951 94,51844347  102,714285 0,1750 0,0306 0,000
10 -12,51905795 0,087237009 -0,655572747 1,275177947 -0,726819358 -0,584326135 -9,901188503 0,168665545 -1,049418378 1,38225992 -1,13027758 -0,968559175 0,1470 0,0216 0,000
11 152,8602233 229750,7866 23657,37921 26466,84733 22178,62622 25136,13219 0 233308,9168 20904,77639 29901,55179 19155,60057 22653,95221 0,0485  0,0024 0,018
12 0,645911119 2403,038121 235,0914453 267,0410645 220,1713543 250,0115364 0 2450,747738  191,652966 267,4310457 176,0088308 207,2971012 0,0808 0,0065 0,000
13 47,16329183 117749,3264 19272,56677 19535,14782 18181,10099 20364,03256 0 118318,8467 15280,18121 21133,58917 14043,91216 16516,45027 0,0975 0,0095 0,000
14 38,60263785 139,5045293 58,54343409 10,01130245 57,98408362 59,10278455 0 298,1624541 61,91232338 18,82618372 60,81103253 63,01361422 0,1128 0,0127 0,000
15 0,198501597  21,66507759  0,99665003  1,040689923 0,938504709  1,054795351 0 59,55704614 1,855137864 3,678789758 1,639936655 2,070339072 10,1599  0,0256 0,000
16 -0,724755269 0,996244489  0,19897193 0,28408721  0,183099438 0,214844421 -0,643052719 0,914879568 0,134345618 0,305507283 0,116474105 0,15221713 0,1098 0,0121 0,000
17 1,658954999 2,935528507 2,068726899 0,196248703 2,057762112  2,079691687 0 3,130180239 2,127488541 0,277621135 2,111248308 2,143728775 0,1219 0,0149 0,000
18 5,69545E-05 0,003305995 0,001063281 0,000419959 0,001039817  0,001086745 0 0,002880948 0,000831062  0,00040927  0,00080712  0,000855003 0,2696 0,0727 0,000



Tablo 7.6. (Devami)

80

Grup
Gy G5
95% ClI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB
19 -569,4755724 -13,19950623 -193,0130781  105,696727  -198,9185548 -187,1076014 -563,7878221 0 -157,1468116  111,629951  -163,6769212 -150,616702 0,1626  0,0264 0,000
20 7,022957068  346,314321  123,3377333 61,88938632 119,8798558  126,7956107 0 344,6368812  100,594491  69,71603216 96,51625457 104,6727274 0,1701 0,0289 0,000
21 93,35759258 3207,619902  1270,10729  625,7571917 1235,145048  1305,069532 0 3823,548394  1055,96255  740,8755983  1012,622937  1099,302163 0,1545 0,0239 0,000
22 -34,13309867 128,2982186  3,354226864 22,81823034 2,079329032  4,629124697 -35,85026969 12530742  5,895212212 21,20541493  4,654741508 7,135682917 0,0579  0,0034 0,005
23 4,055249695 235,2436983  76,15263055 40,96462908 73,86385898  78,44140212 0 239,5268173  64,06125169 46,68698411 61,33016455 66,79233883 10,1364 0,0186 0,000
24 -10270,41568 118264,4519  260,7314322 4845,667928 -10,0052309  531,4680953 -46272,05302 58933,44206 104,3936566 3164,160609 -80,70286491 289,490178 0,0189  0,0004 0,359
25 -36,78449812  38,69999824 -3,636170176 8,139030422 -4,090913252  -3,1814271  -29,56403153 37,26088444 -2,22056091  7,22242224  -2,64305692  -1,7980649  0,0917  0,0084 0,000
26 -34,96922021 68,77076737 -2,663267558 14,76911751 -3,488446182 -1,838088934 -31,02984786 67,53187535 0,067701312 13,17571066 -0,703049137 0,838451762 0,0973 0,0095 0,000
27 26,33540851 1062,705103  409,376372  202,5668101 398,0585799  420,6941641 0 1153,729436  331,0220857 230,3618735 317,5464166 344,4977548 0,1779 0,0317 0,000
28 9,903861961 615,5960732 192,6230899  103,4642317 186,8423469  198,4038329 0 613,708721  158,9839821 121,1078932 151,8994335 166,0685308 0,1479  0,0219 0,000
29 5587312239  297,2526116 103,3952167 53,31169469 100,4165911 106,3738422 0 298,1044702 84,14875231 60,86617336  80,5882134  87,70929122 0,1660 0,0276 0,000
30 69979131015 5,51826E+27 2,39209E+25 2,00309E+26 1,27292E+25 3,51125E+25 0 2,64602E+27 2,28771E+25 1,31422E+26 1,51892E+25 3,0565E+25 00,0030 0,0000 0,885
31 -98990,696  443394,4764 1397,418692 22379,83648 147,0147558 2647,822628 -1075748,455 2865254,848  1571,46313  96010,97434 -4044,970285 7187,896544 0,0013 0,0000 0,950
32 0,00971539  0,950218884  0,465648756 0,212907151 0,453753229  0,477544282 0 0,940371824  0,35325502  0,187492398  0,342287122 0,364222918 0,2686 0,0722 0,000
33 0 1 0,156224398  0,194435425 0,145360922 0,167087874 0 0,916666667 0,262474102  0,244704582  0,248159416 0,276788789 0,2344  0,0549 0,000
34 0,532677498  40,2848542  12,01181224 6,514269205 11,64784766 12,37577682 0 40,60018761 9,598664023 6,941747509 9,192586875 10,00474117 0,1764 0,0311 0,000
35 6 179 30,95863747  15,77857361  30,07705862  31,84021632 3 125 30,74755556  14,46047213  29,90164935 31,59346176 0,0066 0,0000 0,749
36 5 179 30,61962693  15,7835554  29,73776973  31,50148412 2 125 30,38311111  14,48738189  29,53563074  31,23059148 0,0074 0,0001 0,720



Tablo 7.6. (Devami)

81

Grup
Gy
95% ClI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB
37 146557,5843 1249449645  63787217,23 88340413,04 58851470,71 6872296376 53351,77783 571852657,4 51909279,09  71500130,4  47726676,79 56091881,38 0,0731  0,0053 0,000
38 0,315891341 354778,1186 7107,917592 18178,06401 6092,274658 8123,560527 0,018570792 234924,8234 6896,542607 16869,02389 5909,741358  7883,343857 0,0058 0,0000 0,777
39 0,013707098  112084,198  1562,091347 5864,033765 1234,456652 1889,726042 0,000608334 55735,63844 1256,593219 3553,365583 1048,729053 1464,457386 0,0310 0,0010 0,132
40 1500,959925 45188623,56 1002796,696 2845677,941 843803,2686 1161790,123  884,41826 45096956,5  1026800,72  2308326,094  891768,658  1161832,781 10,0048 0,0000 0,817
41 9,40284E-09  0,009716843  0,0001259  0,000367629  0,00010536  0,00014644  6,50094E-08 0,014471881 0,000244054 0,000738168 0,000200873 0,000287235 0,1023  0,0105 0,000
42 6,2465E-09  0,000596352 1,88678E-05 4,62717E-05 1,62825E-05 2,14531E-05 6,89821E-09 0,004989647 4,31198E-05 0,000214503 3,05719E-05 5,56678E-05 0,0796 0,0063 0,000
43 0,000272566  0,679866527 0,025084174  0,055695342  0,02197237  0,028195979  0,000329603 0,900934308 0,066034769 0,111267917 0,059525838  0,072543701 0,2298 0,0528 0,000
44 1,173975686  119,1050254  26,14344968 24,84679968 24,75521183 27,53168753  1,243909689 122,2075647 23,05019998 23,17358879  21,69459538  24,40580458 0,0643  0,0041 0,002
45 1,49682E-06  0,143005575 0,014243885 0,022559137 0,012983464 0,015504307 2,85297E-06 0,178128007 0,013125576 0,022903025 0,011785799  0,014465353 0,0243 0,0006 0,238
46 2,4961E-07  0,048649637 0,002260813 0,005459992 0,001955753 0,002565873  1,13128E-07 0,084711876 0,002921268 0,007488378 0,002483214 0,003359322 0,0508 0,0026 0,014
47 0,552408854  1,7984375  0,838015672 0,121076052 0,831250924 0,844780421 0,543174342  4,20703125 0,893122988  0,2619361  0,877800296 0,908445681 0,1361  0,0185 0,000
48 0,006077343  1,105232562 0,078622666 0,100754128 0,072993342 0,084251991 0,006602768 1,789757598 0,168375219 0,155335769 0,159288414 0,177462024 0,3272  0,1071 0,000
49 0,1171875 110,1484375 7,753567265 18,34000263 6,728876513  8,778258017 0,171875 48,0546875 9,793277778  7,119943684  9,37677654  10,20977902 0,0722  0,0052 0,000
50 0,34829305  13,36351318 2,275858066  1,62373245  2,185137053  2,36657908  0,369716948 65,29016113 2,517752661 3,317792738 2,323668994 2,711836329 0,0472 0,0022 0,022
51 -0,187658691 1,686010742 0,032763775 0,105114113  0,02689085 0,0386367  -3,154846191 3,851501465 0,119800818  0,24747769  0,105323911 0,134277725 0,2267 0,0514 0,000
52 3,69341E-05 1,221539016 0,016324685 0,053755677 0,013321253 0,019328117 4,35965E-05  3,20323226  0,052457967 0,157730788 0,043231059 0,061684876 0,1544  0,0238 0,000
53 5986907978  195493,2937  11454,7298  16994,2939  10505,22635  12404,23325 0 132467,5207 4085,970668 11778,32166  3396,964439  4774,976897 10,2423  0,0587 0,000
54 4,677282439  7165,855943  954,1441983  932,0783077 902,0672144  1006,221182 0 6328,335717  464,8872567  740,7723542  421,5536834  508,2208301 0,2775 0,0770 0,000



Tablo 7.6. (Devami)

82

Grup
Gy 5
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB

55 0,6015625 4,0859375  0,949779501 0,193995138 0,938940625 0,960618378  0,6484375 7,78125 1,155909722 0,456894585  1,129182382 1,182637063  0,2862 0,0819 0,000
56 -5,18053004 4,780984437 -0,633275155 1,274202827 -0,704467285 -0,562083025 -5,942442872 4,42216606 -0,652239575 1,299035399  -0,728230324 -0,576248826  0,0080 0,0001 0,699
57 1,006256789 32,95811802  4,69358979  4,601625091 4,436488263  4,950691316 1 43,04539673  4,707139474 4,678717344  4,433444674 4,980834274  0,0016 0,0000 0,940
58 2,87809E-05 0,02163901  0,000714306 0,000931459 0,000662264 0,000766348 5,31534E-05 0,033385439 0,000814548 0,001654965  0,000717736 0,00091136 0,0370 10,0014 0,072
59 0,0859375 1,1875 0,662041261  0,22968221  0,64920848  0,674874042 0,109375 3,6015625  0,532784722 0,335245247  0,513173604 0,552395841  0,2212 10,0489 0,000
60 0,578457464 1,902323697 0,847374865 0,120300472 0,84065345  0,854096281 0,583064962 4,250376965 0,917011308 0,272745367  0,901056296 0,932966319  0,1657 0,0275 0,000
61 2,356501769 10,32377461 4,450207167 1,104857834 4,388476663 4,511937671 2,324727492 12,04168075 4,762445824 1,268824086 4,688222372 4,836669277 0,1311 0,0172 0,000
62 0,34375 1,640625  0,852018704 0,124893896 0,845040645 0,858996763  0,3359375  4,20703125 0,922121528 0,267535898  0,906471259 0,937771797  0,1683 10,0283 0,000
63 0,454748158 1,672136573 0,825415157 0,128961495 0,818209834 0,832620481 0,462301335 4,163234263 0,860160573 0,257012198 0,845125918 0,875195228 0,0865 0,0075 0,000
64 0,342984797 1,53085104 0,810502691 0,143209215 0,802501321 0,818504062 0,348949431 4,119893222 0,817686135 0,262883974 0,802307994 0,833064277 0,0174 10,0003 0,400
65 0,56796875  1,8984375  0,844614716 0,122791178 0,83775414  0,851475293 0,532072368 4,20703125  0,90501966  0,261857369  0,889701573 0,920337747  0,1485 0,0221 0,000
66 0,54296875 1,8984375  0,847813316 0,122886546 0,840947411  0,85467922  0,507211538 4,20703125 0,914821501 0,264996449 0,899319784 0,930323218 0,1628 0,0265 0,000
67 0,015625 3,3046875 0,28773824  0,315450444 0,270113425 0,305363055 0,0234375 7,234375 0,623125 0,514785672 0,593011157 0,653238843 0,3692 0,1363 0,000
68 0 1,962890625 0,094923776 0,164900599 0,085710466 0,104137085  0,0078125  2,23828125 0,193845486 0,243366086  0,179609099 0,208081873  0,2335 0,0545 0,000
69 0,004921875 0,957361111 0,060686605 0,085660115 0,055900612 0,065472598 0,004849138 1,242538927 0,127106609 0,123388753  0,119888635 0,134324583  0,3008 0,0905 0,000
70 2,34738E-21 728,8753691 0,629281389 20,79726914 -0,532701507 1,791264284 3,03764E-20 1318082,566 1187,304629 39299,62795 -1111,638227 3486,247486 0,0219 0,0005 0,289
71 0,780601931  80,778322  9,841711941 13,12876511 9,108182919 10,57524096 0,939060283 89,57988932 19,19056366 14,96364913  18,31522269 20,06590463  0,3162 0,1000 0,000
72 2,38576E-57 0,000742288 2,15761E-06 2,73239E-05 6,30969E-07  3,68425E-06 -1,33227E-15 0,001407106 3,12682E-06 4,49949E-05  4,94715E-07 5,75892E-06  0,0132 0,0002 0,522
73 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 X X X



Tablo 7.6. (Devami)

83

Grup
Gy G
95% CI 95% CI kare)
Min Maks Ort Std Min Maks Ort Std
LB uB LB uB
74 3,61085E-40 0,0625 0,000307289  0,002281818  0,000179799  0,000434778  2,52435E-29 0,5 0,001476977  0,022741814  0,000146631 0,002807324 0,0370 0,0014 0,072
75 0 1 0,99918897  0,028478589  0,997597817  1,000780123 0 1 0,995555556  0,066547937  0,991662646  0,999448465 0,0361 0,0013 0,080
76 0,000960912  0,310023389 0,015454721 0,022347284 0,014206136 0,016703307 0,001226103 0,753266181 0,035168293 0,046985922 0,032419718 0,037916867 0,2625 0,0689 0,000
77 5,553100586  106,5803223 21,02406463 10,94948006  20,4122964  21,63583286  5,40435791  145,0020752 24,28937375 14,31414973  23,45202709  25,12672041 0,1283 0,0165 0,000
78 2,31917E-09  1,23261E-06  7,84645E-08 9,70031E-08  7,30448E-08  8,38842E-08  6,75363E-10 1,19887E-06 8,47547E-08 1,00601E-07 7,88697E-08 9,06396E-08 0,0321 0,0010 0,119
79 1,45315E-08  2,54104E-05 2,69731E-07 8,87817E-07 2,20127E-07  3,19335E-07  5,4301E-09  9,06777E-06  2,67597E-07 5,46504E-07 2,35628E-07  2,99566E-07 0,0013 0,0000 0,950
80 3,47948E-08  0,000402905 1,71404E-06 1,32455E-05 9,73989E-07  2,4541E-06  3,59001E-08  0,00012411  1,40275E-06 6,85913E-06  1,00151E-06 1,80399E-06 0,0145 0,0002 0,482
81 1,40069E-10  1,44975E-08 2,95674E-09  1,77401E-09 2,85763E-09  3,05586E-09  2,21374E-11  1,16634E-08  2,87922E-09 1,70686E-09  2,77937E-09  2,97906E-09 0,0218 0,0005 0,289
82 9,76896E-10  2,98868E-07  9,4389E-09 1,09926E-08  8,82472E-09  1,00531E-08 1,78395E-10 1,12862E-07 8,91608E-09  7,26529E-09  8,49107E-09  9,34108E-09 0,0276 0,0008 0,180
83 4,01448E-09 4,73883E-06 4,13602E-08  1,6367E-07  3,22156E-08 5,05047E-08  1,18909E-09 1,54985E-06 3,54704E-08 9,36525E-08 2,99919E-08  4,09488E-08 0,0217 0,0005 0,292
84 0,048508041  0,417586253  0,308940428 0,072824361 0,304871592 0,313009263 0,102927649 0,414614971 0,311146086 0,071794729  0,30694625  0,315345922 0,0157 0,0002 0,446
85 0,0030593 0,181590144 0,120534178 0,034004501 0,118634282 0,122434074 0,007422323  0,17334756  0,121449028 0,033235985 0,119504795 0,123393261 0,0133 0,0002 0,520
86 0,063067903  0,662945924  0,414697242 0,155632631 0,406001751 0,423392732 0,072112043 0,673761429 0,415226988  0,15464435  0,406180629 0,424273346 0,0011 0,0000 0,956

Min minumum, Maks maksimum, Ort Ortalama, Std Standart sapma, CI 95% ortalama igin %95 giiven araligi, LB alt giiven araligi, UB iist giiven aralig1, R Eta koreslasyon katsayisi, R? Eta kare
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Solunum skorlama isleminde kullanilabilecek 6zelliklerin istatistiksel analizlerinden
sonra smiflandirma iglemleri yapilmistir. Ayrica siniflandiricilarin performanslarini
arttirabilmek i¢in PPG ve HRV’den ¢ikarilan 86 6zellik F-score yontemi ile segilerek
kullanilmistir. Ozelliklere 2 kere F-score uygulanmis ve her adimda smiflandirma
yapilarak farkli seviyelerde uygulanan F-score yonteminin etkisi incelenmistir. Tablo
7.7.de solunum skorlama islemi igin f-score yontemi sonrasinda se¢ilen PPG ve HRV
ozellikleri gosterilmistir. Tablo 7.7.’de “Ozellik Sayis1” siitununda PPG ve HRV’den
cikarilan toplam Ozellik sayilar1 verilmistir. “PPG HRV” yazan siitunda c¢ikarilan
ozellikler birlestirilerek kullanilmigtir. PPG’den c¢ikarilan 46 6zellik ilk F-score
uygulandiginda 16 ozellige indirgenmistir. Bu 16 oOzellige ait 6zellik numaralar
secilen Ozellik numaralari adli siitunda gosterilmistir. PPG’ye 2. kez F-score
uygulandiginda 16 o6zellik 4’e kadar indirgenmistir. Ayni durum HRV icinde
gecerlidir. Cikarillan toplam 40 o6zellik ilk F-score uygulamasinda 11’e, 2. kez
uygulandiginda ise 5’e indirgenmistir. PPG ve HRV birlestirildiginde meydana gelen
toplam 86 oOzellik ilk F-score ile 28, 2. kez uygulandiginda ise 11°e¢ kadar

indirgenmistir.
Tablo 7.7. Solunum skorlama i¢in F-score ile 6zellik segme sonuglari
Ozellik Segme Sayisi 1. Ozellik Segme 2. Ozellik Segme
. . . ) Segilen
Sinyal Ogzellik Sayist Secilen Ozellik Sayis1  Secilen Ozellik Numaralar1  Segilen Ozellik Sayisi Ozellik
Numaralari
1 9 10 15 18 19 20 18 32 33
PPG 46 16 21 23 27 28 29 32 33 4 43
34 43
HRV 20 1 2 5 7 8 9 13 21 5 2 9 21
22 23 25 30 23 25
1 9 15 18 19 20 18 32 33
PPG 21 27 29 32 33 34
EI;C\B/ 86 13+15=28 423 c 6 7 8 o9 3+8=11 72 s
HRV 13 14 16 20 21 22 9 21 23
23 25 28 25 28

Ozellik se¢me islemi tamamlandiktan sonra siniflandirma islemi yapilmustir.
Siniflandirma islemleri PPG ve HRV i¢in ayri ayr1 yapilmis ve daha sonra
birlestirilerek yapilmistir. Bu sayede tiim 6zellikler kullanilmistir. PPG 6zelliklerine

ait siniflandirma sonuglar1 Tablo 7.8.’de, HRV’ye ait siniflandirma sonuglar1 Tablo
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7.9.daTablo 7.4, PPG ve HRV’ye siniflandirma sonuglart Tablo 7.10.’da
Ozetlenmistir. Tabloda kullanilan her siniflandirict igin sonuglar ayrintili bir bigimde
verilmistir. Siniflandirma islemleri sirayla yapilmis olup sira su sekildedir. Oncelikle
PPG’ye ait 46 Ozellik herhangi bir 6zellik segme algoritmasina tabi tutulmadan
simiflandirilmis ve smiflandiricinin - performansimin  dlgiilmesi i¢in  performans
parametreleri hesaplanarak ilgili stituna yazilmistir. Daha sonra ilk uygulanan 6zellik
se¢me algoritmasi ile 46 6zellik 16’e indirmenmis ve ayni siire¢ tekrarlanmustir. 2. kez
Ozellik segcme yontemi ile 21 6zellik 4’ya indirgenmis ve tekrar siniflandirma islemi
yapilmistir.  Siniflandiricilara  ait performans  Kriterleri hesaplanarak tabloda
gosterilmistir. Her F-score uygulandiginda elde edilen 6zellik sayilar1 da yazilmastir.
Her siniflandiriciya ait “Ag Parametreleri” adli sekmede, bulundugu siniflandirict i¢in
kullanilan ag parametresi hesaplanmistir. Ayrica uyku evrelemede oldugu gibi
siiflandiricilara ait ROC egrileri de hazirlanmis ve Sekil 7.10. - Sekil 7.18. arasinda
gosterilmistir. ROC egrisi su sekilde yorumlanabilir. ROC egrilerinde egri sol eksene
daha yakinsa apne, tist eksene daha yakinsa sistem kontrol grubunu daha iyi teshis

edebiliyor denilebilir.
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Tablo 7.8. Solunum skorlama i¢in PPG 6zelliklerine ait siniflandirici sonuglari

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)

Ag

. k=3, uzaklik fonksiyonu= 'cosine’ k=5, uzaklik fonksiyonu= 'cityblock' k=9, uzaklik fonksiyonu= 'seuclidean'
Parametreleri
Ozellik Se¢imi Uygulanmadan Ozellik Se¢imi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhiik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarliik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarliik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,80 0,84 0,74 0,83 0,69 0,77
82,27 79,13 73,11
Kontrol 0,84 0,80 0,83 0,74 0,77 0,69
AUC 0,82 0,79 0,73
Kappa 0,64 0,58 0,46
F-o6l¢iimii 0,82 0,79 0,73
k(10)-fold (%0) 79,30 75,83 68,96
Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)
Ag Noron sayis1 = 92, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 92, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 79, egitim algoritmasi =
Parametreleri 'trainlm’ 'trainlm’ ‘trainlm’
Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Smif Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhbk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhbk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhbhk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,80 0,88 0,80 0,83 0,68 0,79
83,80 82,02 73,79
Kontrol 0,88 0,80 0,83 0,80 0,79 0,68
AUC 0,84 0,82 0,74
Kappa 0,67 0,64 0,47
F-6lciimii 0,83 0,82 0,73

k(10)-fold (%) - - )



Tablo 7.8. (Devami)

Olasiliksal yapay sinir aglar1 (PNN)
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Ag Parametreleri

Spread =0,3410 Spread = 0,0910

Spread = 0,0980

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Secimi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhbk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,71 0,88 0,73 0,81 0,67 0,76
80,24 77,18 71,93
Kontrol 0,88 0,71 0,81 0,73 0,76 0,67
AUC 0,80 0,77 0,72
Kappa 0,60 0,54 0,44
F-6l¢iimii 0,79 0,77 0,71

k(10)-fold (%)

Destek vektor makinalari (SMVs)

Ag Parametreleri

Kernel="rbf', BoxConstraint=70 Kernel="rbf', BoxConstraint=1

Kernel="rbf', BoxConstraint=1

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhlik  Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarhbk Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarlihk Ozgiillik  Dogruluk (%)
Apne 0,82 0,86 0,79 0,80 0,73 0,70
Kontrol 0,86 0,82 83,80 0,80 0,79 7964 0,70 0,73 167
AUC 0,84 0,80 0,72
Kappa 0,67 0,59 0,43
F-olciimii 0,84 0,80 0,72
k(10)-fold (%) 76,68 76,84 69,80
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Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 46 Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhilik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Apne 0,84 0,97 0,93 0,96 0,89 0,98
90,67 95,00 93,81
Kontrol 0,97 0,84 0,96 0,93 0,98 0,89
AUC 0,90 0,95 0,93
Kappa 0,81 0,90 0,87
F-ol¢iimii 0,90 0,95 0,93

k(10)-fold (%)
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Tablo 7.9. Solunum skorlama i¢in HRV ozelliklerine ait siiflandirici sonuglari

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)

Ag

. k=3, uzaklik fonksiyonu= 'cosine' k=8, uzaklik fonksiyonu= 'mahalanobis’ k=10, uzaklik fonksiyonu= "'mahalanobis'
Parametreleri
Ozellik Se¢imi Uygulanmadan Ozellik Se¢imi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 5
Duyarhiik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Apne 0,75 0,85 0,77 0,77 0,74 0,76
80,15 76,76 75,32
Kontrol 0,85 0,75 0,77 0,77 0,76 0,74
AUC 0,80 0,77 0,75
Kappa 0,60 0,53 0,51
F-ol¢iimii 0,80 0,77 0,75
k(10)-fold (%0) 79,05 76,34 72,35
Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)
Ag Noron sayis1 = 3, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 29, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 87, egitim algoritmasi =
Parametreleri ‘trainlm’ 'trainlm’ 'trainlm’
Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Smif Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 5
Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhbhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Apne 0,81 0,84 0,69 0,84 0,67 0,79
82,70 76,93 73,45
Kontrol 0,84 0,81 0,84 0,69 0,79 0,67
AUC 0,83 0,77 0,73
Kappa 0,65 0,53 0,47
F-6lciimii 0,83 0,76 0,73

k(10)-fold (%) - - )
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Tablo 7.9. (Devami)

Olasiliksal yap sinir aglar1 (PNN)

Ag Parametreleri Spread = 0.1580 Spread = 0.3440 Spread = 0.2450
Ozellik Se¢imi Uygulanmadan Ozellik Se¢imi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 5
Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlilk Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarlilk Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,55 0,86 0,48 0,84 0,51 0,85
Kontrol 0,86 0,55 30 0,84 0,48 or.18 0,85 0,51 09,04
AUC 0,71 0,66 0,68
Kappa 0,42 0,33 0,37
F-ol¢iimii 0,67 0,61 0,64

k(10)-fold (%) ] ] ]

Destek vektor makinalari (SMVs)

Ag Parametreleri Kernel="rbf', BoxConstraint=2 Kernel="rbf', BoxConstraint=1 Kernel="rbf*, BoxConstraint=1
Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak Ozellik Secimi Uygulanarak
Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 5
Duyarlihk  Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarhbhk Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarhhk Ozgiillik  Dogruluk (%)
Apne 0,77 0,85 0,76 0,81 0,78 0,73
Kontrol 0,85 0,77 o100 0,81 0,76 78:29 0,73 0,78 75,86
AUC 0,81 0,78 0,76
Kappa 0,62 0,56 0,51
F-ol¢iimii 0,81 0,78 0,76

k(10)-fold (%) 79,90 79,05 73,71



Tablo 7.9. (Devami)

Siniflandiricr Toplulugu

91

Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 40 Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 5
Duyarhhik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhihik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,86 0,97 0,78 0,98 0,82 0,98
92,28 88,04 90,16
Kontrol 0,97 0,86 0,98 0,78 0,98 0,82
AUC 0,92 0,88 0,90
Kappa 0,84 0,76 0,80
F-6l¢iimii 0,91 0,87 0,89

k(10)-fold (%)
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Tablo 7.10. Solunum skorlama i¢in PPG ve HRV 6zelliklerine igin siniflandirict sonuglari

k en yakin komsuluk algoritmasi (kNN)

Ag

. k=1, uzaklik fonksiyonu= 'cosine’ k=3, uzaklik fonksiyonu= "cosine’ k=8, uzaklik fonksiyonu= 'mahalanobis'
Parametreleri
Ozellik Se¢imi Uygulanmadan Ozellik Se¢imi Uygulanarak Ozellik Segimi Uygulanarak
Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 28 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhilik  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhlik  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,80 0,89 0,80 0,84 0,78 0,77
84,56 82,02 77,27
Kontrol 0,89 0,80 0,84 0,80 0,77 0,78
AUC 0,84 0,82 0,77
Kappa 0,69 0,64 0,55
F-6l¢iimii 0,84 0,82 0,77
k(10)-fold (%0) 81,59 78,88 76,51

Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (MLFFNN)

Ag Noron sayis1 = 14, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 63, egitim algoritmasi = Noron sayis1 = 4, egitim algoritmas =
Parametreleri 'trainlm’ 'trainlm’ "trainlm'
Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak Ozellik Se¢imi Uygulanarak
Smif Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 28 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarlilk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,81 0,90 0,81 0,84 0,72 0,83
85,41 82,44 77,69
Kontrol 0,90 0,81 0,84 0,81 0,83 0,72
AUC 0,85 0,82 0,77
Kappa 0,71 0,65 0,55
F-6lciimii 0,85 0,82 0,77

k(10)-fold (%)



Tablo 7.10. (Devami)

Olasiliksal yap sinir aglar1 (PNN)
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Ag Parametreleri

Spread = 0.4500 Spread = 0.2700

Spread =0.1030

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Secimi Uygulanarak

Smif Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 28 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhbk  Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarlihk Ozgiilliik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiilliik Dogruluk (%)
Apne 0,74 0,89 0,69 0,86 0,73 0,80
81,51 77,69 76,51
Kontrol 0,89 0,74 0,86 0,69 0,80 0,73
AUC 0,81 0,77 0,76
Kappa 0,63 0,55 0,53
F-6l¢iimii 0,80 0,76 0,76

k(10)-fold (%)

Destek vektor makinalari (SMVs)

Ag Parametreleri

Kernel="rbf', BoxConstraint=2 Kernel="rbf', BoxConstraint=3

Kernel="rbf', BoxConstraint=2

Ozellik Secimi Uygulanmadan Ozellik Secimi Uygulanarak

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 28 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhlik  Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarhbk Ozgiillik  Dogruluk (%) Duyarlihk Ozgiillik  Dogruluk (%)
Apne 0,86 0,88 0,83 0,84 0,75 0,80
Kontrol 0,88 0,86 87,36 0,84 0,83 8397 0,80 0,75 7733
AUC 0,87 0,84 0,77
Kappa 0,75 0,68 0,55
F-olciimii 0,87 0,84 0,77
k(10)-fold (%) 81,17 81,26 76,42
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Ozellik Se¢imi Uygulanmadan

Ozellik Se¢imi Uygulanarak

Ozellik Segimi Uygulanarak

Simf Ozellik sayis1 = 86 Ozellik sayis1 = 28 Ozellik sayis1 = 11
Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk  Ozgiillik Dogruluk (%)
Apne 0,89 0,95 0,87 0,96 0,84 0,97
92,54 91,69 90,59
Kontrol 0,95 0,89 0,96 0,87 0,97 0,84
AUC 0,92 0,91 0,91
Kappa 0,85 0,83 0,81
F-ol¢iimii 0,92 0,91 0,90

k(10)-fold (%)



PPG veri seti i¢in ROC egrisi
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Sekil 7.10. Solunum skorlama isleminde, tiim PPG 6zellikleri (46) i¢in ROC egrisi

HRY veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.11. Solunum skorlama isleminde, tiim HRV 6zellikleri (40) i¢in ROC egrisi

95



Gergek Pozitif Oram

Gergek Pozitif Oram

PPG ve HRV veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.12. Solunum skorlama isleminde, tiim PPG ve HRV (86) i¢in ROC egrisi
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Sekil 7.13. Solunum skorlama isleminde, 16 PPG 6zelligi i¢in ROC egrisi
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Sekil 7.14. Solunum skorlama isleminde, 11 HRV 6zelligi i¢in ROC egrisi
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Sekil 7.15. Solunum skorlama isleminde, 28 PPG (13) ve HRV (15) 6zelligi i¢in ROC egrisi
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2 kere F-score uygulanmis PPG veri seti icin ROC erisi
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Sekil 7.16. Solunum skorlama isleminde, 4 PPG 6zelligi igin ROC egrisi

1 2 kere F-score uygul; HRY veri seti i¢in ROC efirisi
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Sekil 7.17. Solunum skorlama isleminde, 5 HRV &zelligi icin ROC egrisi
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2 kere F-score uygulanmig PPG ve HRV veri seti icin ROC egrisi
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Sekil 7.18. Solunum skorlama isleminde, 11 PPG (3) ve HRV (8) 6zelligi i¢in ROC egrisi

Tablo 7.11. Siniflandirma sonuglari i¢in genel degerlendirme tablosu

Topluluk Siniflandiricisi

Uyku Evreleme / Topluluk Siniflandiricis

Sinyal PPG ve HRV HRV /
Ozellik sayis1 = 11 Ozellik sayis1 = 14
Duyarlihk Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhhk Ozgiillik Dogruluk (%)
Uyamklik 0,85 0,97 0,82 0,97
91,09 90,01

Uyku 0,97 0,85 0,97 0,82

AUC 0,91 0,90

Kappa 0,82 0,80
F-olciimii 0,91 0,89

k(10)-fold (%6) - -
Solunum Skorlama / Topluluk Siniflandiricisi

Sinyal PPG
Ozellik sayis1 = 16 Ozellik sayis1 = 4
Duyarhhk Ozgiillik Dogruluk (%) Duyarhlik Ozgiillik Dogruluk (%)

Apne 0,93 0,96 0,89 0,98

Kontrol 0,96 0,93 900 0,98 0,89 9381
AUC 0,95 0,93

Kappa 0,90 0,87

F-6lciimii 0,95 0,93

k(10)-fold (%) ] )

Siniflandirma sonuglart i¢in genel degerlendirme tablosu Tablo 7.11°de grafigi ise

Sekil 7.19.’da gosterilmistir. Tablo 7.11°e gore uyku evreleme i¢in en iyi performans
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topluluk siiflandiricisi ile elde edilmistir. Bu islem i¢in sadece HRV kullanilabilecegi
gibi PPG ve HRYV birlikte de kullanilabilir. PPG ve HRV nin birlikte kullanilmasi hem
smiflandirma performansini arttirmis, hem de 6zellik sayis1 bakimindan azalma, yani
bir avantaj saglamistir. Solunum skorlama i¢in en iyi performans PPG sinyali
ozellikleri kullanilarak topluluk siniflandiricisi ile saglanmistir. Bu islem hem 16 hem
de 4 PPG o6zelligi ile yapilabilmektedir. Sistemde 4 6zellik kullanildiginda is ytikiinii
azaltirken, 16 6zellik kullanildiginda is yiikii artmasina karsin performans iyilesmesi
gerceklesmistir. Else edilen uyku evreleme ve solunum skorlama sonuglarina gore

fiziki bir sistem gelistirmek miimkiindiir.

enel Degerlendirme
0.98 K “*

0.96 - A ~PPG ile Uyku Evreleme

—PPG ve HRV ile Uyku Evreleme
PPG ile Solunum Skorlama
PG ile Solunum Skorlama *

=
e

=
N3
~

ot
%
%

Degerlendirme Olciitii

3

0.82 ™)

0.8 - -
Dogruluk Duyarhhk Ozgiillilk AUC Kappa F-Olgiimii
Performans Degerlendirme Kriterleri

Sekil 7.19. Siniflandirma sonuglari i¢in genel degerlendirme grafigi



BOLUM 8. TARTISMA VE KARAR

Uyku evreleme ig¢in istatistiksel analiz sonug¢larmin verildigi Tablo 7.1.°deki p
istatistik degerine bakildiginda toplam 86 6zelligin 75’inde p<0,05 olup bu 6zellikler
gruplar i¢in anlamlidir. Bu deger, 6zelliklerin gruplar aras1 ayirt edici oldugu anlamina
gelir. Tabloda her 6zellik i¢in minimum, maksimum degerler verilmistir. Bu degerler
ozelliklerin dagilimlar1 hakkinda bizlere bilgi vermektedir. Ayni sekilde %95 giiven
aralig1 grup verilerinin %95’ini kapsayacak sekilde minimum maksimum degerleri
hakkinda bilgi verir. Ornegin 47. &zelligin uyamklik icin %95 giiven araligi
[0,793081785 0,812989578] iken uyku i¢in bu aralik [0,88183658 0,890998016] dir.
Sayisal degerlerden de anlasilacag: tizeri grup dagilimlar farklilik gostermektedir.
Sadece bu 6zellikle dahi uyku uyaniklik i¢in bir kural ¢ikarilabilecegi gozle tespit
edilebilmistir. Diger 6zelliklerde ayni sekilde minimum, maksimum ve %95 giiven

araliginda minimum, maksimum gruplar arasinda ayirt edici farkliliklara sahiptir.

Ortalama, bir grubun merkez dagilim noktasi olarak diisliniilebilir. Bu degere
bakilarak gruplarin merkez noktalar1 goriilebilir. Tablo 7.1.’deki 6zelliklerin uyku
uyaniklik i¢cin merkez noktalarina bakildiginda, ortalama degerlerin her grup i¢in ayirt
edici oldugu rahatlikla tespit edilebilmektedir. Ornegin 71. dzellik icin uyaniklikta
ortalama, yani merkezi deger 26,73063443 iken uykuda bu deger 15,00669974’dir.
Gruplarin merkezleri arasindaki farklilik net goriilmektedir. Standart sapma, dagilimin
ortalama etrafindaki dagilimmin bir gostergesidir. Ozelliklerin standart sapmalarina
bakildiginda gruplarin sagilmalarinin farkli oldugu goriilebilir. Nitekim 5. 6zelligin
uyaniklik i¢in standart sapma degeri 8,16952087 iken uyku ic¢in bu deger
18,16487355 diir. Sayisal degerler yine grubun merkez etrafindaki sagilmas1 hakkinda

farklilik oldugunu gostermektedir.

Tablo 7.1.”de 6zellikler i¢in R Eta korelasyon katsayisina da yer verilmistir. Bu deger,

ozelliklerin gruplar ile iligki diizeyinin sayisal bir gostergesidir. R, 0-1 arasinda
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degisken olup, 0 bir 6zelligin gruplar ile en az diizeyde iliskili oldugunu, 1 en yiiksek
diizeyde iliskili oldugunu gosterir. Ozelliklere ait minimum R 0,02, maksimum R 0,34
ve ortalama R 0,133 dolaylarindadir. Ozelliklere ait korelasyon degerleri kiigiik de
olsa, Ozellik sayis1 fazla oldugu i¢in birlikte kullanildiklarinda anlamli sonuglar

alinabilmektedir.

Literatiirde uyku evreleme ig¢in yapilan ¢aligmalarin c¢ogunlugu siniflandirma
islemlerine dayanmaktadir [17, 18, 21]. Istatistiksel olarak &zelliklerin gergekten
anlamli olup olmadigi incelenmemistir. Bu ¢alismasi bir yaniyla da bu eksikligi
doldurmada etkili olmustur. Ayrica siniflandirma islemi Oncesi istatistiksel olarak
inceleme siniflandirma islemini de bilimsel sonuglarla desteklemektedir. Bu bakimdan

literatiirdeki diger ¢alismalardan farklidir [17, 18, 21].

PPG sinyalinden c¢ikarilan 6zelliklerin siiflandirilmasinin amaci, OSA teshisini en
giivenilir yontemle tespit etmeye yardimci olmaktir. Bu amagla teshisin ilk adimi olan

uyku evrelerinin en pratik yontem ile tespiti yapilmaya calisilmistir.

Herhangi bir hastalig1 teshis edebilmek i¢in yeni bir yontem gelistirildiginde referans
yontemlerle karsilastirilir. Karsilagtirma sonucu benzerligin %80 olmasi yeni
yontemin uygulanabilir oldugunu kanitlar [82]. Calismada, uyku evreleme islemi igin
yeni Onerilen yontemin referans yontem ile karsilastirilma sonuglart PPG ve HRV i¢in
farkli tablolarda gosterilmistir. Calismada toplam 86 &zellik ¢ikarilmistir. Ancak
gercek zamanli calisan sistemlerde bu kadar oOzellik c¢ikarilabilmesinin zorlugu
diistiniilerek Ozellikler azaltilarak sistem gelistirilmeye ¢alisilmigtir. Tablo 7.3.’de
PPG’ye ait 6zelliklere ait, Tablo 7.4.’te HRV o6zelliklerine ait Tablo 7.5.’de ise PPG
ve HRV o6zelliklerine ait siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Tablo 7.3.’deki PPG’ye
ait sonuglar incelendiginde kNN, MLFFNN ve topluluk smiflandiricisinin uyku
evrelemedeki basar1 orani yaklasik %80 civarindadir. Ayni sekilde siniflandiricilara
ait 6zgilliik ve duyarlilik yani uyku ve uyanikligi ayr1 ayr ayirt edebilme yetenekleri
de %80 ozgiillik ve duyarlik oranina sahiptir. Tablo 7.4.°de HRV’ye ait ozellik
smiflandirma sonuglar1 incelendiginde basari oran1 PPG’ye gore biraz diigmiistiir.
Ancak sistem hala tek basina ¢alisabilecek kapasitededir. Topluluk siniflandiricisinin

siniflandirma dogruluk orani, 6zgiillik ve duyarlilik degerleri %80 civarlarindadir.
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Tablo 7.5.’de PPG ve HRV &zelliklerinin hepsi birlikte kullanilmis ve en iyi sonuglar
burada elde edilmistir. Smiflandirma islemleri 06zellik sayis1 azaltilarak
tekrarlanmasina ragmen dogruluk oraninda ¢ok biiyiik diislisler meydana gelmemistir.

Bu sistemde tiim siniflandiricilar tek bagslarina calisacak kapasitededirler.

Literatiirde EEG ile yani uyku evrelemede dogruluk oranlart %90 ve tizeridir [101—
103]. Bu ¢aligmada ise tek siniflandirici ile yapilan benzetimde dogruluk orani
literatiirdeki ¢alismalara oranla %10 daha azdir. EEG kullanildiginda yaklasik on
elektrot kullanilmaktadir. Bu elektrotlar hastalar1 rahat uyku ortaminda
uzaklastirmaktadir. Bu ¢alismada ise on elektro yerine bir elektrot kullanilmasi bir
avantaj olarak kabul edilebilir. Uyku evreleme iglemini topluluk siniflandiricist ile
yaptigimizda %10’luk dezavantaj tolere edilebilir bir konuma getirilmektedir.
Topluluk smiflandiricisi ile PPG ve HRV o6zelliklerinin iki kere secilerek
siiflandirildiginda dogruluk oran1 %91,09’a kadar yilikselmekte ve aradaki fark %5’e
kadar diigebilmektedir [101-103].

Bunun yani sira bu siiflandiricilara ait F-Olgiimii ve AUC degerleri de %80
civarlarindadir. Bu parametreler ile sistemin gilivenirligi pekistirilmektedir. Farkli bir
performans degerlendirme kriteri ise ROC egrisidir. Uyku evreleme islemi igin
gelistirilen sistemlere ait ROC egrileri Sekil 7.1. - Sekil 7.8. arasinda gosterilmistir.
Simiflandirilan dokuz veri kiimesi i¢in dokuz farkli ROC egrisi gosterilmistir. Egriler
degerlendirilirken grafikte bulunan ideal ROC egrisi referans alinir. Bu egriye en yakin
olan smiflandirict en iyisidir denilebilir. Gelistirilen siniflandiricilarin ROC egrileri
ideale oldukc¢a yakindir. Sistemin tiim bu 1yi yanlarinin yani sira siniflandiricilara ait
Kappa degeri oldukga diisiiktiir. Bu bakimdan sistem biraz daha gelistirilebilir. Sistemi
gelistirilebilmek i¢in PPG sinyali ve HRV’den uykuyu daha iyi temsil edebilecek

ozellikler ¢ikarilabilir. Ayrica kullanilan veri tabani genisletilebilir.

Literatiirde uyku evrelerinin tespiti i¢cin PPG'nin kullanildigi bir c¢alisma
bulunmaktadir [16]. Ancak ¢alismanin gelistirilmesi gerekmektedir. Calismada uyku
uyaniklik tespiti i¢cin SVMs siniflandiricisi kullanilmis ve siniflandirma dogruluk orani
%77, duyarlilik 0,78 ve dzgiilliik 0,72 olarak hesaplanmistir. Ilk bakista degerlerin iyi

oldugu sdylenebilir. Ancak siniflandirma islemi yaparken verilerin dagilimi dengesiz
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yapilmistir. Caligmadaki veri setinde bulunan, 25447 (%90) epogun egitim, 2882
(%10) epogun ise test i¢in kullanildigi bilgisi verilmis. Siniflandirma islemlerinde veri
dagilimi siniflandirma performansini etkilemektedir. Egitim verisinin yiiksek ve test
verisinin diisiik olmas1 sebebiyle sonuglar gercekei degildir. Ayrica uyku ve uyanik
epok sayilar1 ayr1 ayrit verilmemistir. Bilgilerin gizliligi c¢alismanin giivenirligini
diistirmustiir. Bu tez calismasi kapsaminda ise gizli hi¢bir bilgi birakilmadan

caligmanin tekrarlanabilmesi i¢in tiim detaylar verilmistir.

Literatiirde ECG sinyali ve bu sinyalden tiiretilen HRV ile uyku evreleme islemi
yapilmis bircok ¢alisma vardir [16-21]. ilgili ¢alismalarda uyku uyaniklik icin elde
edilen dogruluk oran1 yaklasik %70-80'dir. Bu tez ¢alismasinda, PPG sinyali ve HRV
kullanildig1 i¢in sonuglarin literatiirdeki ¢alismalar ile benzer olmasi beklenmektedir.
Sonuglar incelendiginde sonuglarin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Bu
bakimdan caligma literatiir ile ortiismektedir [18, 20, 21]. Ancak PPG sinyalinin ECG
sinyaline gore daha pratik elde edilebilmesi bu tez c¢alismasinin pratik

uygulanabilirligini arttirmaktadir.

Solunum skorlama i¢in istatistiksel analiz sonug¢larinin verildigi Tablo 7.6.’daki p
istatistik degerine bakildiginda toplam 86 6zelligin 58’inde p<0,05 olup bu 6zellikler
gruplar i¢in anlamlidir. Bu deger, 6zelliklerin gruplar aras1 ayirt edici oldugu anlamina
gelir. Tabloda 6zelliklere ait tanimlayici istatistiksel parametrelere yer verilmistir. 2.
ozelligin kontrol grubu i¢in minimum maksimum degerleri [0,110416667
0,440104167] iken apne grubu i¢in bu aralik [0 1,220703125]’diir. Bu sayisal
degerlerden de anlasilacagi iizeri grubun dagilimi farklilik gostermektedir. Birkag
ozelligin birlikte kullanimi ile daha verimli sistemler yapilabilecegi diisiiniilmektedir.
Diger ozellikler de ayni sekilde minimum maksimum degerler bakimindan ayirt edici
farkliliklara sahiptir. Kontrol grubu i¢in 1. 6zelligin % 95 giiven aralifinda minimum
maksimum degerleri [210,7248335 222,0017543] iken apne grubu i¢in bu deger
[166,7616069 180,9889413] tiir. Gruplar arasinda gozle goriliir farkliliklar burada da

vardir.

Tablo 7.6.°daki gruplar i¢in ortalama degerler incelediginde grup merkezlerinin

birbirinden olduk¢a uzak oldugu tespit edilmistir. Ornegin 27. 6zellikte apne grubu
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icin ortalama yani merkezi deger 331,0220857 iken kontrol gurubunda bu deger
409,376372°dir. Gruplarin merkez etrafindaki dagilimlarinda yani standart
sapmalarinda farklilik oldugu goriilebilir. Nitekim 5. 6zelligin kontrol grubu igin
standart sapma degeri 35,35652765 iken apne grubu i¢in bu deger 5,84164038°dir.
Sayisal degerler yine grubun merkez etrafindaki sagilmasi hakkinda farklilik oldugunu

gostermektedir.

Literatiirde solunum skorlama islemleri i¢in olduk¢a az sayida ¢alisma bulunmakta
olup, calismalarin gogunlugu istatistiksel yontemlere dayanmaktadir [104, 105].
Ayrica bu ¢alismalarda biyolojik sinyal 6zellikler nadiren incelenmektedir [105]. Hem
istatistiksel yontemlerin hem de biyolojik bir sinyallerin kullanimi, bu ¢alismayi diger
caligmalardan bir adim 6ne ¢ikarmaktadir [104, 105]. Ayrica smiflandirma islemi
oncesi istatistiksel olarak siiflandirma islemini de bilimsel sonuglarla
desteklemektedir. Bu bakimdan literatiirdeki diger ¢alismalardan farklidir [12, 57, 104,
105].

Caligmanin ikinci biiylik amaci uykuda hastada meydana gelen anormal solunumsal
olaylarin giivenilir ve pratik bir sekilde tespit edilebilmesini saglamaktir. Bu amacla
teshisin ikinci adimi olan solunum skorlama en pratik yontemlerle tespit edilmeye

calisilmistir.

Calismada, solunum skorlama islemi i¢in yeni 6nerilen yontemin referans yontem ile
karsilastirilma sonuglari, PPG ve HRV igin farkli tablolarda gosterilmistir. Calismada
toplam 86 o6zellik ¢ikarilmistir. Ancak gercek zamanli ¢alisan sistemlerde bu kadar
ozellik ¢ikarilmasinin zorlugu diisiiniilerek 6zellikler azaltilarak sistem gelistirilmeye
calisilmistir. Tablo 7.8.’de PPG 6zelliklerine ait, Tablo 7.9.’da HRV 6zelliklerine ait,
Tablo 7.10.’da ise PPG ve HRV o6zelliklerine ait siniflandirma sonuglar: verilmistir.
Tablo 7.8.’de PPG’ye ait sonuglar incelendiginde, tiim &zellikler kullanildiginda, tiim
smiflandiricilar i¢in solunum skorlama basari oran1 %80 ve tizeridir. Ayni sekilde
simiflandiricilara ait 6zgillik ve duyarlilik yani uyku ve uyanikligi ayrt edebilme
yetenekleri de %80 civarlarindadir. Tablo 7.9.da HRV’ye ait 6zellik siniflandirma
sonuclart incelendiginde kNN, MLFFNN, SVMs ve topluluk siniflandiricisinin basari

oranlar1 %80 ve iizeridir. Ozellik sayis1 azaltildiginda siniflandiricilarin dogruluk
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oraninin diismesine ragmen, topluluk smiflandiricisin basart oran1 %90,16’dir. Bu
oran sadece 5 Ozellik ile saglanabilmistir. Pratige doniik gergeklestirilebilecek bir

sistem i¢in miilkemmel performans oldugu sdylenebilir.

Siniflandiricilarin - dogruluk oranlarinin = yami  sira, tim 6zellikler igin, bu
smiflandiricilara ait F-Olgiimii ve AUC degerleri de %80 civarlarindadir. Bu
parametreler ile sistemin gilivenirligi pekistirilmektedir. Farkli bir degerlendirme
performans kriteri ise ROC egrisidir. Solunum skorlama islemi igin gelistirilen
sistemlere ait ROC egrileri Sekil 7.10. - Sekil 7.18. arasinda gosterilmistir.
Siniflandirilan dokuz veri kiimesi i¢in dokuz farkli ROC egrisi gosterilmistir. Egriler
degerlendirilirken grafikte bulunan ideal ROC egrisi referans alinir. Bu egriye en yakin
olan smiflandirici en iyisidir denilebilir. Gelistirilen siniflandiricilarin ROC egrileri
ideale oldukg¢a yakindir. Sistemin tiim bu iyi yanlarinin yani sira siniflandiricilara ait
Kappa degeri olduk¢a diisiiktiir. Bu bakimdan sistem biraz daha gelistirilebilir.
Sistemin gelistirilmesi i¢in PPG ve HRV sinyallerinden, anormal solunumsal olaylari
temsil edebilecek farkli Ozellikler ¢ikarilabilir. Ayrica kullanilan veri tabani

genisletilebilir.

Literatiirde solunum skorlarmin tespiti i¢in PPG'min kullanildig1 calismalar yok
denecek kadar azdir [28]. Ancak bu ¢alismada dahi apne tespiti degil, apnede meydana
gelen arousallar tespit edilmeye calisilmistir. Bunun yani sira literatiirde, PPG ile
solunum sayis1 ve efor oOlgme islemleri siklikla yapilmistir [28, 77, 78, 106].
Literatiirdeki PPG ve solunum skorlama islemleri ile ilgili eksikligi bu tez galigmasi

doldurmaya calisacaktir.

Bu tez c¢alismasi, OSA teshisini var olan metotlara gore daha pratik
gerceklestirebilmek i¢in organize edilmistir. Bu amagla 6nce uyku evreleme daha

sonra da solunum skorlama iglemi yapilmistir.

Bu calismada elde edilen sonuglara gore, PPG ve bu sinyalden tiiretilen HRV
ozelliklerinin uyku evreleme ve solunum skorlama isleminde kullanilabilecegi ve
anlaml1 sonuglar verecegi kanisina varilmistir. PPG sinyalinin kolay elde edilebilmesi

ve HRV'nin PPG sinyalinden tiiretilmesi tek sinyal ile uyku evreleme ve solunum
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skorlama isleminin yapilabilmesinin 6niinii agmaktadir. Ger¢ek zamanli galisabilecek
sistemlerde sinyalin kolay Ol¢iim ve kolay islenebilmesi sistemlerin pratikligini
arttiracaktir. OSA teshisinde uyku evreleme islemi igin en az ii¢ sinyal ve on elektrota,
solunum skorlama i¢in en az {i¢ sinyal {i¢ elektrota ihtiya¢ vardir. PPG sinyalinin

bunlarin yerine kullanilabilmesi is yiikiinii azaltacaktir.

Bu tez ¢aligmasi sonucunda elde edilen en iyi sonuglar Tablo 7.11.’de 6zetlenmistir.
Uyku evreleme i¢in topluluk siniflandiricis1 ve 11 PPG HRV 6zelligi kullanilarak
%91,09 dogruluk orani ile pratik bir teshis sistemi gerceklestirilebilir. Eger sadece
HRYV o6zellikleri kullanilmak istenirse ¢ikarilacak 6zellik sayis1 artacaktir. Bu durumda
ise %90,01 dogruluk orani ile sistem gerceklenebilir. Sadece HRV kullaniimasiyla
holter cihazlarindaki kayitlar tizerinden pratik uyku evreleme yapilabilir. Bu sayede

sadece yazilimsal degisikliklerle donanimlara uyum saglama siireci gelistirilebilir.

Solunum skorlama islemi ise sadece PPG kaydi ile %93-95 dogruluk oraniyla
gerceklestirilebilir. 16 PPG  ozelligi ve %95 dogruluk oram1 ile sistem
gerceklestirilebilir. Eger kod yazimi bakimindan tasarruf yapilmak istenirse, 6zellik
sayist 4’¢ indirilebilir. Bu durumda ise, basar1 oran1 %93,81 olacaktir. Bu basari
oranida sistemin g¢alisabilmesi i¢in oldukga yeterlidir. Tiim bu degerler g6z Oniine
alindiginda pratik bir uyku evreleme ve solunum skorlama sisteminin
gerceklestirilebilmesi miimkiindiir. Sekil 7.19.’de Tablo 7.11.’de Gzetlenen sayisal

degerlerin grafiksel 6zet gosterimi verilmistir.

Her grup verinin simiflandirilmasinda topluluk siniflandiricist iistiin bir performans
saglamistir. Bunun sebebi tek tek siniflandirma islemi yaparken, bir siniflandiricinin
yaptigi yanlisi diger siiflandiricilarin  telafi etmesidir. Bu sayede bireysel
performanslar birlestirilerek sistemin giicii arttirilmistir. Ayrica verilerin dagilimlari
gruplar arasinda fark olmayacak sekilde tasarlanmistir. Dagilimlarin normal ve diizgiin

olmasi sistemin daha saglikli ¢alisabilmesi i¢in olumlu etki yapmistir [100].

Bu c¢alisma ile PPG sinyalinin makine 6grenme ve sinyal isleme teknikleriyle
islenmesi ile OSA teshisinde kullanilabilecegi kanisina varilmistir. Literatiirde OSA

teshisi i¢in olduk¢a farkli sinyaller ve kombinasyonlari kullanilmistir. Ancak
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kullanilacak sinyalin kolay ve noninvaziv yontemlerle dl¢iilebilmesi hastaya verilen

rahatsizlig1 azaltacaktir.

Calisma farkli acilardan gelistirilebilir. Herhangi bir OSA teshis sistemi
olusturulurken bu ¢alismada ¢ikarilan PPG 6zellikleri kullanilabilir. Bu sayede, ger¢ek
zamanli analiz yapabilen bir sistem tasarimi ile OSA teshisi i¢in gerekli is yiiki
azaltilabilir. Ayrica teknik personel gereksinimi duyulmadan sistem hasta tarafindan
rahatlikla kullanilabilir. Sistemin evde kullanilabilirligi farkli bir avantajdir. Yillarca
sira beklemeden teshisin hizli bir sekilde yapilabilmesi tedavinin hizli bir sekilde
baslamasina yardimci olacaktir. Bu sayede zamanla OSA’nin insan viicuduna vermis

oldugu rahatsizliklarin 6niine geg¢ilmis olacaktir.
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