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OZET

Anahtar kelimeler: Obstriiktif Uyku Apnesi, Uyku Uyaniklik Tespiti, Solunum
Skorlama, Elektrokardiyografi, Kalp Hizi Degiskenligi, Fisher Ozellik Siralama
Algoritmasi, Temel Bilesenler Analizi, Topluluk Siiflandirici, Karar Agaci, En Yakin
Komsuluk Algoritmasi, Birini Disarida Birak, Destek Vektor Makineleri.

Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) sadece uyku esnasinda meydana gelen bir solunum
durmasi rahatsizligidir. Bu rahatsizlik sadece uykunun bdéliinmesine sebep olmakla
kalmayip oliim ile sonuclanmasi da muhtemeldir. Hastaligin teshisi polisomnografi
(PSG) cihaz1 vasitastyla Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (AASM)’nin yayinladigi
kilavuzdaki kriterlere gore yapilir. Buna gore uyku evreleme ve solunum skorlama
asamalarinin gergeklestirilmesi gerekir. Teshis edildikten sonra tedavisi olan bu
hastaligin teshis asamasinin hasta agisindan olduk¢a mesakkatli olmasi, daha konforlu
ve ayni zamanda giivenilir teshis yontemlerine ihtiya¢ duyulmasina sebep olmustur.
Bu tez calismasinda OSA hastaliinin giivenilir ve konforlu teshisi i¢in PSG
cthazindan daha kolay kullanimli ve daha basit yeni bir sistem gelistirilmistir.
Calismada 10 hastaya ait Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri kullanilmistir. EKG
sinyalinin farkli frekans bantlarina ait bilesenleri tiiretilmis, 225 adet 06zellik
cikarilmis, cikartilan 6zellikler Fisher Ozellik Siralama Algoritmasi ve Temel Bilesen
Analizi (PCA) ile segilerek azaltilmistir. Daha sonra bu 6zelliklerin tiimii ve azaltilmis
ozellikler ayr1 ayr1 kullanilarak siniflandirma islemleri yapilmistir. Calismada Karar
Agact (DT), Destek Vektor Makineleri (SVMs), k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi
(kNN) ve Topluluk Siniflandirici olmak tizere toplam dort siniflandirict kullanilmistir.
Siniflandirma performansi Birini digarida birak (Leave One Out - LOO) yontemi ile
incelenmistir. Siniflandirma performansinin degerlendirilmesi i¢in ayrica duyarlilik,
Ozgilliik ve dogruluk oran1 degerleri hesaplanip verilmistir. Fisher 6zellik siralama
algoritmasi ile her sinyale ait 6zellikler secilerek siniflandirilmistir. Segilen 6zellik
miktarinin artmasi ile birlikte bagar1 oraninda %10 kadar artis meydana gelmistir.
Ozellikle EKG sinyaline ait 6zellik secim isleminde uyku evrelemede %87,12,
solunum skorlamada %385,12 dogruluk orani ile en biiylik basar1 yakalanmistir. Bu
asamada uyku evrelemede 10 6zellik i¢in 6zgiilliikk ve duyarlilik oranlar sirasiyla 0,85
ve 0,90, solunum skorlamada 13 o6zellik igin 6zgiillik ve duyarlilik oranlari ise
sirastyla 0,86 ve 0,85 dir. Bu basarim degerleri literatiir ile uyumlu ve oldukga
yiiksektir. Calismada elde edilen sonuglar OSA’nin teshisini kolaylastiracak, pratikte
de kullanilabilir olan bir sistemin gelistirilebilir oldugunu gostermistir.



A NEW METHOD BASED ON SINGLE CHANNEL ECG AND
HYBRID MACHINE LEARNING FOR OBSTRUCTIVE SLEEP
APNEA DIAGNOSIS

SUMMARY

Keywords: Obstructive Sleep Apnea, Sleep - Awake Detection, Respiratory Scoring,
Electrocardiography, Heart Rate Variability, Fisher Feature Sorting Algorithm, Basic
Components Analysis, Ensemble Classifier, Decision Tree, k Nearest Neighborhood
Algorithm, Leave One Out, Support Vector Machines.

Obstructive Sleep Apnea (OSA) is a respiratory arrest condition that occurs only
during sleep. This disorder not only causes sleep to be interrupted but also causes many
other ailments, including the risk of death. According to the criteria published in the
guidelines of the American Academy of Sleep Medicine (AASM), the diagnosis of the
disorder is practiced in two stages, sleep staging and respiratory scoring with the help
of the polysomnography (PSG) device. There is a cure for this disease after a diagnosis,
but the fact that the diagnosis phase is quite difficult for the patient has led to the need
for more comfortable and also reliable diagnostic methods. In this thesis, a new system
that is easier to use and simpler than the PSG device has been developed for the reliable
and comfortable diagnosis of OSA disease. Electrocardiography (ECG) signals of 10
patients were used in the study. The components of the ECG signal belonging to
different frequency bands were derived, 225 features were extracted, the extracted
features were selected and decreased, and classified by Fisher Feature Sorting
Algorithm and Basic Component Analysis (PCA). In the study, four classifiers were
used: Decision Tree (DT), Support Vector Machines (SVMs), k-Nearest
Neighborhood Algorithm (kNN), and Ensemble Classifier. Classification performance
was examined by the Leave-One-Out (LOO) method. In order to evaluate the
classification performance, sensitivity, specificity and accuracy rate values were
calculated and given. The features of each signal were selected and classified by the
Fisher feature sorting algorithm. An increase of 10% in the success rate has occurred
when the number of features selected were increased. Especially in the feature
selection process of the ECG signal, the greatest success was achieved with an
accuracy rate of 87.12% in sleep staging and 85.12% in respiratory scoring. At this
stage, sensitivity and specificity for 10 features in sleep staging were 0.90 and 0.85,
respectively, and sensitivity and specificity for 13 features in respiratory scoring were
0.85 and 0.86, respectively. These performance values are compatible with the
literature and are quite high. The results obtained in the study showed that a system
that can be used in practice, which will facilitate the diagnosis of OSA, can be
developed.
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BOLUM 1. GIRiS

Obstriiktif uyku apnesi, iist solunum yolu rahatsizliklarina bagl olarak uykuda hava
akiminda meydana gelen azalmalar (Hipopne) veya tamamen kesilmeler (Apne) ile
ortaya cikan yaygin bir uyku solunum bozuklugu hastaligidir [1], [2]. Teshis
edildiginde tedavisi olan bu rahatsizlik tedavi edilmedigi durumlarda hastanin
Oliimiiyle sonuglanabilmektedir. OSA’nin teshis siireci gerek hasta acisindan, gerekse
hekim agisindan olduk¢a mesakkatlidir. Bu calismada OSA igin gelistirilen yeni teshis

yontemi tanitilmaktadir.

Uyku, insan yasami i¢in gerekli olan bir sirkadiyen ritimdir [3]. Sirkadiyen ritim,
canlilarin 24 saat igerisinde silirekli yaptiklar1 davranissal, fiziksel ve zihinsel
tekrarlardir. Bu durumu viicudumuzun biyolojik saati olarak da adlandirabiliriz.
Sirkadiyen ritmin en bilinen 6rnegi geceleri uyuyup, giindiiz uyanmaktir. Ayni bunun
gibi viicudun 1s1 degigimleri, kan basinci degisimleri ve bazi hormonlarin salinimlari
da sirkadiyen ritmi takip eder [4]. Insanlar hayatlarinin yaklasik {icte birini uyumak
icin harcarlar. Uyku, saglikli olmak i¢in gereklidir. Kisi uyudugunda, bedeni kendisini
onarir. Uyku esnasinda tansiyon dalgalanir, kalp atis hizi yavaglar, hormon
dalgalanmalar1 yasanir, kaslar ve diger dokular gevser ve yaslanmaya bagli ortaya
c¢ikan olii hiicreler uyku sirasinda yenilenir [5]. Sadece insanlar degil, tek hiicreliler
bile diizenli olarak etkin olma/dinlenme evreleri igerisinde yasamaktadir [6]. Oyle ki,
icgiidiisel olarak yavrularini korumakla gorevli yeni yavrulamig annelerde bile uyku
vazgecilmez olmustur [7]. Diigmanlara ve 6liimciil tehlikelere ragmen en savunmasiz
oldugumuz bu durumda zaman gecirmemizin zorunlu kilinmasi gereksiz bir

rastlantidan ibaret degildir.



Uyku, Non-REM (Hizli géz hareketlerinin olmadig1 — yavas dalga uykusu) ve REM
(Hizl1 goz hareketi) uykusu olmak tizere ikiye ayrilir [8]. Non-REM uykusu da kendi

icerisinde {i¢ evreden olusur.

- Evre (Non-REM): Yiizeysel uykunun gergeklestigi kisa siireli gecis evresidir.
Saglikl1 bir uyku siirecinin %5'lik bir boliimiinii kapsar.

- Evre (Non-REM): Hareket ve davraniglarla Ogrenilen bilgilerin bellege
aktarildig1 bu evre saglikli bir uyku siirecinin %45-55'lik bir dilimini kapsar.

- Evre (Non-REM): Derin uykunun basladigi evredir. Viicut dinlenmeye baslar.
Dinlenmenin gerceklesebilmesi i¢in uykunun 9%20-25'lik bir bdliimiini
olusturmasi gerekmektedir.

- REM: Goriilen riiyaya bagl olarak goz hareketleri devreye girer. Viicuttaki
tiim kaslar bu evrede fel¢ durumundadir. Bu evrenin en 6nemli 6zelligi beyin
fonksiyonlarmin uyanik halde oldugu kadar aktif olmasidir. Solunum bu
evrede ¢ok diizensizdir. Beyin haricindeki tiim organlarin enerji kullanimi
minimum seviyededir. Bu evre uykunun %?20-23'liik dilimini olusturmussa,

birey uyandiginda zinde ve 6grenme kapasitesi artmis olur.

Uyku olmadan insanlar yasamlarin1 saglikli bir sekilde devam ettiremezler [9]. Saghk
icin bu kadar elzem bir siire¢ olan uykuda yasanan aksakliklar da kisileri fiziksel,
ruhsal ve fizyolojik olarak olumsuz etkilemektedir. Uyku bozuklugu, kisinin farkli

sebeplerden 6tiirii uyuyamamasi veya uykusunu devam ettirememesidir [10].

Uyku, 20. ylizyilin sonlarinda uyku tibb1 bilimi altinda incelenen bir konu olmustur.
Uyku tibbinin gelisimi; uyku fizyolojisi, sirkadiyen biyolojisi ve uyku bozukluklarinin
patofizyolojisi hakkinda daha 6nceden gelen bilgi birikimlerine dayanmaktadir. 1953
senesinde hizl1 géz hareketlerinin (Rapid Eye Movement - REM) kesfedilmesi, uyku
ile alakali ¢aligmalari arttirmistir [11]. Uyku, birbirini takip eden uyaniklik ve uyku
evreleri seklinde gerceklesmektedir. Glindiiz aktif olan canlilarda bu siire¢ gece
boyunca, gece aktif olan canlilarda ise giindiizleri ortaya ¢ikmaktadir. Uykunun stiresi
canli tiirleri arasinda farkliliklar gosterdigi gibi insanlarda da kisiden kisiye farkliliklar

gostermektedir. Bir kisinin ne kadar uyuyacagi biiylik Olciide genetik olarak



belirlenmektedir. Yeni dogan bebegin hangi saatlerde uyuyup uyanacagi
belirlenmemistir ancak bir kere olustuktan sonra bu diizenin devamini saglayacak
mekanizmalar viicutta tamamen gelismistir. Tipki beynimizde dil 6grenmeyi saglayan
sinirsel aglarin dogustan hazir olup hangi dili 6grenecegimizin belirlenmemis olmasi
gibi uyku paternlerimiz de dogumdan sonraki aylar igerisinde olusur ve Onemli
sorunlar ¢ikmadik¢a dogal olarak yasam boyu siirdiiriiliir. Buna ragmen uyku dongiisii
gerektiginde kaydirilabilir, siiresi azaltilabilir hatta bir ka¢ giin tamamen ortadan
kaldirilabilir ve ¢ogu kez kalici bir etki olmaksizin sistem kendisini toparlayip normal
ritmine geri doner [12]. Ancak bu diizensizligin siirekli olmasi, gerekli uyku ritminin

yakalanamamasi uyku bozuklugu olarak kabul edilir ve tehlikelidir.

Uyanik ve uykuda olmak iki farkli biling durumudur. Kisi uyanik haldeyken uykusunu
etkileyen hastaliklar, kisi uykudayken uyanik durumdaki halini etkileyen hastaliklar
ve sadece uykuda yasanan hastaliklarin teshis ve tedavisi uyku tibb1 bilimi altinda
incelenir. Giinlimiizde tespit edilmis 81 ¢esit uyku bozuklugu ile alakali rahatsizlik
bulunmaktadir [13]. Bunlardan en sik karsilasilanlari; Gece uykusunun yeterli
olmasina ragmen giindiiz asir1 uyku durumu olan narkolepsi, uykusuzluk, huzursuz

bacak sendromu ve uyku apnesidir [14].

Uyku saatlerinin diizenli olmasina ragmen sabahlar1 yorgun kalkmak, giin igerisinde
yasanilan dikkat dagmikligi ve bas agrilari, bunlara ilave olarak yakinlarindan

“horlama” sikayeti alan her 100 kisiden 4’{inde uyku apnesi rahatsizlig1 goriilmektedir

[15].

Uyku apnesi, uyku esnasinda ani bir sekilde solunumun durmasiyla olusan, kandaki
oksijen satlirasyonunda azalma ile karakterize edilen ciddi bir uyku bozuklugudur.
Ancak uykuda yasanan her solunum durmasi uyku apnesi degildir. Uyku apnesi olarak
tanimlanabilmesi i¢in uykuda yasanan solunum durmasinin en az 10 saniye olmasi,
saatte 7-10 defa veya gece boyunca 30’dan fazla meydana gelmesi gerekmektedir.
Apne hastalarinda solunum durmalar1 genellikle 30 saniyeden uzun siirmekte ve bu

durum gece boyunca ylizlerce defa tekrar etmektedir.



Uyku apnesi tedavi edilmedigi takdirde asagidaki sorunlar ortaya ¢ikabilir [16] —[19].

- Kalp biiyiimesi

- Diizensiz kalp atislar1

- Kalp krizi riskinin artmasi

- Inme

- Yiksek tansiyon

- Tip 2 seker hastalig1

- Kanser riskinin artmasi

- Alkolden bagimsiz karaciger yaglanmasi

- Trafik kazalar (direksiyonda uyku gelmesi)
- Asirt yorgunlukluk ve giindiiz uyku hali

- Kontrol edilemeyen sismanlama

- Hipotiroidi

- Cinsel arzularin azalmasi (iktidarsizlik)

- Asin sinirlilik, depresyon, canliligin kaybolmasi
- Uykuda terleme, sik tuvalete kalkma

- Uykuda 6liim.

Uyku apnesi baglica 3 alt tipe ayrilir:

1. Obstriiktif (Tikayict) Uyku Apnesi (OSA): Ust solunum yollarindaki tikaniklik
nedeniyle ortaya ¢ikan tiptir. Genellikle bogazin arkasindaki yumusak doku
uyku sirasinda ¢okerek hava yolunun tikanmasina neden olur. En yaygin olarak
bu form gortiliir.

2. Santral Uyku Apnesi: Hava yolu tikali degildir. Solunumu kontrol eden kaslara
beyin tarafindan uygun sinyallerin génderilemediginde ortaya ¢ikan formdur.

3. Karma (Mikst) Uyku Apnesi: Isminden de anlasilabilecegi gibi, obstriiktif ve
santral uyku apnesinin birlikte goriildiigli durumdur. Her apne olayinda beyin,
uyuyan kisinin genellikle sadece kismen nefes almasi icin sinyal verir. Sonug

olarak, hastanin uykusu asir1 derecede pargalanmis ve diisiik kalitededir [20].



Bu c¢alisma, uykuda yasanan solunum bozukluklarinda en sik karsilagilan
rahatsizliklardan obstriiktif uyku apnesi teshisine yonelik oldugundan, OSA ele

alinacaktir.

OSA hastalar1 i¢in hastanin durumuna ve hekimin kararma gore cesitli tedavi
yontemleri veya hastay1 daha iyi hissettirecek iyilestirme segenekleri bulunmaktadir.
Bunlar; kilo kaybi, oral aletler, cerrahi uygulamalar ve siirekli pozitif hava yolu
basincidir (Continious Positive Airway Pressure — CPAP). CPAP, ozellikle orta ve
siddetli OSA olan hastalar i¢in yaygin ve etkili bir tedavi yontemidir. CPAP cihazlari
uyku sirasinda takilan ve oksijen satiirasyonunu artiran ve uyku béliinmelerini azaltan

cihazlardir.

OSA tedavisi olan bir hastaliktir ancak bu hastaligin teshisi olduk¢a mesakkatlidir.
Uykuda meydana gelen rahatsizliklarin teshisinde Polisomnografi (PSG) cihazi
kullanilir. PSG cihazi ile hastadan elde edilen veriler yorumlanarak teshis koyulur.
PSG pahal1 bir teshis yontemidir [21]. PSG cihazlar1 hastanelerin veya Kliniklerin uyku
laboratuvarlarinda bulunur. Uyku laboratuvarlari hastanin PSG cihazina bagli olarak
bir gecelik uyku uyuyacagir o6zel tasarlanmis odalardir. Cogu zaman uyku
laboratuvarlarindan randevu almak icin aylarca beklemek gerekmektedir. Bu odalar 1s1
ve ses yalitimlidir. PSG cihazi viicudun bas, gogiis, karin ve bacak bolgelerinden ¢ok
sayida veri toplar. Bu verilerin her biri i¢in ¢esitli elektrot ve sensorler baglanir. Ayrica
hastanin yatacag yatagi izleyen kameralar bulunmaktadir. Hastaya baglanan sensor ve
elektrotlar ve siirekli izleme halinde olan kameralar hastaya rahatsizlik
verebilmektedir. PSG cihazi kullanimi 6zel teknik bilgi gerektirmektedir. Cihaza veri
aktaracak olan kablolar, bu konuda egitilmis teknisyen, hemsire veya hekimler
tarafindan hastaya baglanir. Hastanin kablolara bagl bir sekilde ve gdzetim altinda;
yetiskinlerde 7-8 saatlik, okul ¢agindaki ¢ocuklarda 9-10 saatlik, okul dncesi ¢agdaki
cocuklarda ve bebeklerde 11-12 saatlik gece uykusu uyumasi beklenir. Bu uyku

esnasinda PSG cihazi tiim verileri kaydeder [22].



Cogu zaman;

- Bebek ve ¢ocuklarda [23], [24]

- Otistik ve hiperaktif bireylerde [23]-[27]

- Kapali alan korkusu yasayan bireylerde [28], [29]

- Yashlarda [30]-[32] ve genel olarak yetiskin hastalarda uyku testinin tekrar
edilmesi gerekmektedir. Hastalarin;

- Ustlerine baglanan kablolarin fazlalig

- Ortamda yabanc1 insanlarin bulunmasi

- Normal zamanlarda da uykuya dalmada zorluk yasanmasi

- Gece sik sik cesitli ihtiyaglar i¢in kalkmak zorunda kalip derin uykuya
gecememek

- Ortami rahatsiz edici bulmalari

- Aliskin olmadiklar1 ortamlarda uyuyamamalari

gibi sebeplerden testin tekrar edilmesi gerekmektedir. Bu da uyku laboratuvarlarindaki
yogunluk ve randevu siiresi goze alindiginda teshis agamasinin gecikmesine sebep

olmakta, dolayisiyla tedavi baslangicin1 geciktirmektedir.

OSA teshisi i¢in PSG cihazindan solunuma dair ve norofizyolojik sinyaller elde edilir.

Bu veriler sunlardir:

- Elektroensefalografi (EEG)

- Elektrookiilografi (EOQG)

- Cene ve ekstremite elektromiyografisi (EMG)
- Elektrokardiyografi (EKG)

- Oral-nazal hava akimi

- Kan oksijen satiirasyonu

- Abdomen ve toraks solunum hareketleri

- Viicut pozisyonu parametreleri.



Bu veriler uzman hekim tarafindan Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (American
Academia of Sleep Medicine - AASM)’nin yayinladig1 yonergeye gore degerlendirilir.
Bu degerlendirme sonucunda apne — hipopne indeksi (Apnea — Hypopnea Index —
AHI) elde edilir. Bu deger PSG kaydinin her bir saatindeki apne ve hipopne sayilari
ile hesaplanir, hastanin OSA seviyesi ile alakali bilgi verir. PSG’den elde edilen
verilerin ve AHI’nin degerlendirilmesinde uzman doktorun bu konudaki deneyimi ¢ok
onemlidir. Bu isle mesgul olan uzman doktorun zamani olduk¢a kiymetlidir. Bagka
hastalar1 tedavi edebilecegi siirede karmagik verileri degerlendirmek hastane yonetimi
tarafindan zaman kaybi olarak goriilebilmektedir zira elde edilen sinyallerin
degerlendirilmesi uzman doktor tarafindan manuel olarak yapilmaktadir. Tiim geceye
ait bu karmasik kayitlarin degerlendirilip skorlanmasi zaman alict ve oldukca
masraflidir [33]. Tibbi hizmet verimliligini artirmak, teshis siiresini azaltmak ve daha
dogru bir teshis saglamak icin niceleyici ve nesnel bir yonteme ihtiya¢ vardir. Boylece
uzman doktorun goérevi sadece bilgisayar analizinin sonuglarini kontrol etme ve/veya

onaylamaya indirgenebilir.

OSA teshisinin uyku evreleme ve solunum skorlama olmak iizere iki temel adimi
vardir. AHI degeri hesaplanirken hastanin uykuda yasadigi apne ve hipopnelerinin
sayisinin bilinmesi gerekmektedir. Bir kisinin uykuda veya uyanik olmasi
gozlemlenerek fark edilebilir ancak dl¢tim yaparken bu durumlarin nicel ve objektif
olarak belirlenmesi gerekmektedir. Ayrica yapilan calismanin saglik alaninda kabul
goriip yaygin bir sekilde kullanilabilir olmasi i¢in de yapilan 6l¢tim ve tetkiklerin uyku
tibbinda standart olarak kabul edilen AASM’nin yayimladig: kilavuza uygun olmasi
gerekmektedir.

Bu calismada OSA’nin teshisini kolaylastiracak, pratikte de kullanilabilir olan bir
sistem gelistirilmistir. Oncelikle, calismay1 hayata gegirebilmek icin gerekli olan
veriler Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Gogiis Hastaliklar1 Uyku Laboratuvarindan
elde edilmistir. Bu verilerin kullanim izni T.C. Saglik Bakanligindan, etik kurul izni
Sakarya Universitesi Etik Kurulundan alinmistir. Bu veriler ¢calismada kullanilacak

sekilde uzman hekim tarafindan iki farkli etiketle solunum ve uyku durumuna gore



etiketlenmistir. Etiketlenen bu verilerde tiim sinyaller es zamanli alindig1 i¢in hekimin

etiketlemesine gore EKG isaretleri ayrilmis ve epoklara ayrilmstir.

EKG isaretleri elde edildikten sonra bunun {izerinde dijital isaret filtreleme yapilmustir.
Dijjital filtrelenmis verilerden HRV tiiretilmis ve bu HRV’den 6zellikler ¢ikartilmistir.
Bu ¢ikartilan 6zelliklere gore {i¢ farkli siniflandirict ve bunlarin topluluk (ensemble
classifier) haliyle siniflandirma yapilmistir. Daha sonra ¢ikartilan 6zellikler 6zellik
siralama algoritmalariyla siralanmus, farkli miktarlarda 6zellikler secilerek (%10-50)
siniflandirmalar tekrar yapilmistir. Siniflandirmalarda her iki etikete gére de (Solunum
var/yok ve uykuda/uyanik) siniflandirmalar yapilmistir. Bu siniflandirma sonuglarinin
degerlendirilmesi i¢in birini digarida birak yontemi ile inceleme yapilmis, ayrica
simiflandirma performanst i¢in duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk orani degerleri
hesaplanip verilmistir. Bu degerlendirme neticesinde sonuglarin yeterli dogrulukta
oldugu (uyku evrelemede %87,12, solunum skorlamada %85,12 dogruluk orani) ve

sistemin kullanilabilir oldugu tespit edilmistir.

Literatiirde uyku evreleme ve solunum skorlama ile alakali ¢alismalar bulunmaktadir
[37], [47], [53], [64], [66] — [97], [102] — [110], [112] — [122], [124] — [126]. Bu
calismalarda goriilen en biiyiik eksiklerden bir tanesi siniflandirmalarin AASM’nin
yayinladigt kilavuza uygun olmamasidir. Bazi g¢aligmalar hastanin uykuda olup
olmadigini kontrol etmeden 6l¢iim yapmaktadir. Bu durum skorun yanlis ¢ikmasina
sebep olur. Bazi calismalarda solunum durmasmnin ne kadar siireyle oldugu
olgiilmemektedir. Oysa apne sayilmasi igin 10 saniyeyi asmasi gereklidir. Bu gibi
hatalar, apne teshisinde degerlendirilecek AHI indeksinin yanlis sonu¢ vermesine
sebep olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda OSA teshisini kolaylastiracak otomatik karar
verebilen ve literatiirdeki diger caligsmalarin 6l¢im ve hesap hatalarini igcermeyen,
sadece EKG isareti ve tiirevlerini kullanarak karar verebilen, hastaya rahatsizlik
vermeyen, uzman personel gerektirmeden kullanilabilen bir sistem gelistirilmistir.
Literatiir ve yapilan ¢alismalardaki eksiklikler (6zellik siralama / segme algoritmasi
kullanmayan, yeterli 6zellik ¢ikartmayan v.b.) ile alakal1 ayrintilar daha detayl olarak

Boliim 2.1.3 ve Boliim 2.1.4°de verilmistir.



Yapilan bu ¢calisma sonucunda 6zellik segme ve siralama algoritmalarinin kullanilmasi
verimli goriilmiistiir. Siniflandiricilar karsilastirilmis, tiim sonuglar tezin sonuglar
boliimiinde sunulmustur.

Tezin ikinci boliimiinde uyku apnesinin nasil bir hastalik oldugu ve teshisine yonelik
bilgiler verilmistir. Tezin iigiincii boliimiinde ¢alismada kullanilan EKG sinyali ve bu
sinyalin viicutta olusumu, EKG sinyalinden tiiretilen kalp hiz1 degiskenligi sinyali ile
alakal1 bilgiler verilmistir. Tezin dérdiincii boéliimde tezde kullanilan yontem, veriler,
kullanilan siniflandiricilar hakkinda bilgiler verilmistir. Besinci boliimde ¢alismanin

sonuglar1 verilip Altinct boliimde tartisma ve Onerilerle tez tamamlanmaistir.



BOLUM 2. OBSTRUKTIF (TIKAYICI) UYKU APNESI (OSA) VE
TESHISI

Bu béliimde problemin tanimi yapilip, konu ile alakali literatiir caligmasi sunulacaktir.
2.1. Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA)

OSA, temelde mekanik bir problemden kaynaklanir. Uykusu sirasinda hastanin dili
yumusak damagina yaslanir ve yumusak damakla kiigiik dil (uvula) bogazin arkasina
dayanarak hava yolunu etkin bir sekilde kapatir. Bunun sonucunda uyuyan kisi
gogsiinii soluk alacak sekilde genisletmesine ragmen akcigerlere hava girmez [34].
Sekil 2.1.°de karsilastirmali solunum yolu goriintiisti verilmistir. Sekilde a) Uykuda
Normal, b) Horlama — Hava yolunun kismi tikanmasi, ¢) OSA— Hava yolunun
tamamen tikanmasit durumlarinda bireylerdeki yumusak damak ve kiiciik dilin

pozisyonlar1 goriilmektedir.

Sekil 2.1. Ust solunum yollar gériintiisii [35].

Uyurken solunumun 10 saniyeden fazla durmasina apne, uyurken solunumun
durmay1p %50'den fazla diismesine hipopne denir. OSA’da karsilasilan hipopnelerde
%4 civarinda kan oksijen basincinda diislis ve arousal durumlar1 da goriilmektedir
[36], [37], [38]. Arousal, uyku esnasinda yasanan daha hafif uyku evresine veya
tamamen uyanma durumuna ani gegiglerdir. Bir saatlik uykuda bu apne ve

hipopnelerin sayis1 apne hipopne indeksi olarak tanimlanir.
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AHI'yi hesaplamak i¢in (Denklem 2.1) deki formiil kullanilmaktadir [39].

Toplam Apne sayisi+Toplam Hipopne Sayist

AHI =

X 60 (2.1)

Toplam Gergek Uyku Siresi (dakika)

AHI 5'ten fazla olursa OSA olarak kabul edilir. OSA’nin siddeti AHI degerine baglh
olarak yiiksek veya hafiftir.

AHI degeri <5: Sagliklh

AHI degeri 5-14 arasi: Hafif

AHI degeri 15-29 arast: Orta

AHI degeri >30 ise: Siddetli OSA olarak derecelendirilmektedir [37].

Ornegin:

192 toplam apne, 165 toplam hipopne ve 420 dakika gercek uyku siiresi olan bir kisinin
AHI degeri: [(192 + 165) / 420] x 60 = 51°dir ve bu deger de siddetli OSA’y1 isaret
etmektedir.

Ornekte de goriildiigii gibi hastanin “uykuda gegirdigi siire” yerine 1siklarmn kapatildig
zamandan ac¢ildig1 ana kadar olan siire veya hastanin yatakta gec¢irdigi siire “toplam
uyku stiresi” olarak kabul edildiginde ve buna gore teshis koyuldugunda OSA’nin
siddeti gercekte olandan daha farkli ¢ikacak, bu durum tedavi siirecini ciddi sonuglar

doguracak bicimde olumsuz etkileyecektir.

Gilinitimiizde OSA teshisi i¢in Polisomnografi (PSG) sistemi olan bir uyku laboratuvari,
hastane, teknisyen ve uzman doktor gerekmektedir. OSA teshis siireci hasta ve
hekimler i¢in olduk¢a zahmetlidir. Hasta i¢in zahmet uyku laboratuvarindan randevu
alma agamasinda baslamaktadir. Uyku laboratuvari devlet hastanesi veya 6zel saglik
kuruluglar1 biinyesinde calistirilan, uykuda olusan rahatsizliklarin teshis edilebilmesi
icin uyku sirasindaki viicut aktivitelerinin kaydedildigi bir laboratuvardir. Uyku
laboratuvarlarinda hastalarin ¢esitli sensorlerle ve elektrotlarla polisomnografi ve veri

toplama cihazlarina baglanmasi gerekmektedir. Hastadan {izerlerinde bu kablolar
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oldugu halde, doktor ve teknisyen gozetiminde, kamera ile kaydedilirken evinden
farkli bir ortamda normal gece uykusu gecirmesi beklenilmektedir. Bu asama bile pek
cok kimse iizerinde biiylik streslere sebep olmaktadir. Zaman zaman uyku
laboratuvarinda hastalar ortami yadirgadiklari i¢in degerlendirmeye yetecek kadar

uyuyamadiklarindan tiim bu agamalarin tekrar edilmesi gerekebilmektedir.
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Sekil 2.2. Uyku laboratuvarindan hasta goriintiileri a) [40], b) [41], ) [42], d)[43]

Hastanin uyku laboratuvarindaki durumunu agiklayan gorseller Sekil 2.2.°de
sunulmustur. Sekil 2.2.a ve b’ de goriildiigii gibi hasta elektrot ve sensdrler ile yataga
bagli vaziyettedir. Sekil 2.2.c’de goriildiigi gibi hasta gozetim altinda uyumak
zorundadir ve Sekil 2.2.d’de ise bu durumun ¢ocuklar iizerinde etkisi gosterilmektedir.
Cocuklarda bu durumda uyumak oldukg¢a zor olmaktadir. Ayrica giiniimiizde uyku
laboratuvari olmayan illerimiz, ilgelerimiz bulunmaktadir. Bu durumda hastalar teshis
icin yasadiklar1 yerden farkli, uyku laboratuvari olan bir yere gitmek zorunda da
kalabilmektedirler. Her ilde uyku laboratuvarinin olmamasi ve olanlarin da ¢ok yogun

olmas1 sebebiyle uyku laboratuvarlarindan randevu almak da oldukg¢a zordur. Cogu
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zaman aylar sonrasina randevu alinabilmekte, bu esnada da hastalik ilerlemektedir.
Ayrica testin tekrarlanmasi gerektigi durumlarda teshis, tedavi siireci daha da
uzamaktadir. Hekimlerin, her bir hastanin gece uykusunun tamamina ait verileri
dikkatle inceleyip, bu verileri teshis igin skorlamasi gerekmektedir. Hekimlerin
hastalara ait uyku raporlarini derecelendirme islemine skorlama denilmektedir [44].
Biiytik dikkat isteyen ve uzun siiren bu siire¢ de teshisin koyulup tedaviye gecisin bir
an Once baslamasini geciktiren asamalardan olabilmektedir. Bu yiizden hem hastay1

hem de hekimi rahatlatacak alternatif sistemler lizerine aragtirmalar yapilmaktadir.

Giliniimiiz ~ tibbinda, uykuda  gerceklesen rahatsizliklarin  teshisi  uyku
laboratuvarlarinda hastanin bir gece uykusunu polisomnografi cihazina bagli olarak
gecirmesi ile koyulabilmektedir. Ancak teknolojinin bu kadar ilerledigi bir diinyada
bu yontem ilkel kalmakta, daha pratik ve efektif yontemleri gerektirmektedir. Bu
calismada hibrit makine 6grenmesi tabanli sadece tek kanal EKG sinyali ile teshis

koyabilen bir sistem gelistirilmistir.

2.1.1. Polisomnografi (PSG)

Polisomnografi cihazi ile uyku sirasinda coklu fizyolojik sinyallerin eszamanl
kaydedilmesi miimkiin oldugundan uykunun nitel ve nicel tetkiki yapilabilmekte, uyku
sirasinda olusan solunum ve uyku bozukluklar1 saptanip hekimler tarafindan
skorlanabilmektedir. PSG, giinlimiizde uyku sirasinda olusan rahatsizliklarin
teshisinde kullanilan altin standart bir yontemdir. Bir hastaligin teshisinde kullanilan
bircok yontem olabilir, ancak bu yontemlerden bir tanesi son kararin verilmesini
saglayan testtir. Bu teste veya yonteme altin standart denilmektedir [45]. Uyku
laboratuvarinda geceleyen hastanin uykuda gecirdigi siire boyunca kaydedilen veriler
uzman doktor tarafindan Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi’nin yayinladig: kilavuza

gore degerlendirilerek PSG raporu elde edilmekte ve tan1 koyulmaktadir.

PSG ile temelde yapilan uyku evrelerinin ve solunumsal olaylarin skorlanmasidir.
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AASM kilavuzunun baslangicinda listelenen ve PSG raporunda olmasi gereken
fizyolojik parametreler Tablo 2.1.’de gésterilmistir. Sekil 2.3.’de ise PSG’nin insan
viicudundan 6l¢tiigli fizyolojik parametreler gosterilmektedir. Buna gére EEG, EOG,
oro — nasal hava akimi, cene EMG’si bag ve boyun bolgesinden alinmakta; SpOz,
EKG, abdomen — toraks hareket 6lgen sensorler, bacak EMG’si ve viicut pozisyon
sensorleri ise gOgiis hizas1 ve bacak bolgesine yerlestirilen sensorler vasitasiyla

alinmaktadir. Bu verilerin her birinin toplanmasi icin tek bir sensor yeterli

olmamaktadir.
Tablo 2.1. PSG raporunda olmasi gereken fizyolojik parametreler
Fizyolojik parametreler Sinyalin viicuttan alindig1 bdlge
Elektroensefalografi (EEG)
Elektrookiilografi (EOG) Bas ve boyun bolgesinden alinan
Oro — nasal Hava Akimi sinyaller

Elektromiyografi (EMG — ¢ene submentalis)
Oksijen Satiirasyonu — Pals Oksimetre (SpO.)
Elektrokardiyografi (EKG)

Toraks — Abdomen Hareketleri
Elektromiyografi (EMG — bacak — tibialis)
Viicut Pozisyonu

Goglis, goglis hizast ve Dbacak
bolgesinden alinan sinyaller

AASM kilavuzuna uygun olmak sartiyla hastaya; 3 EEG kanali, 2 EOG kanali, ¢ene
EMGQG, sol ve sag bacak EMG, boyun bolgesine yerlestirilen horlama mikrofonu, oro —
nasal termal sensdr, nasal basing transdiiseri, Respiratuar Indiiktans Pletismografi
(Respiratory Inductance Plethysmography-RIP) kemerleri, nabiz oksimetresi ve viicut
pozisyon sensorleri olmak tizere [46] 60'a yakin elektrot ve doniistiriici
baglanmaktadir. Bunlarin insan viicudu iizerindeki yerlesimleri Sekil 2.3.°de

gosterilmistir.

Sekilde goriildiigii iizere, bu kadar kablo ile bireyin normal bir uyku tecriibesi
yasamasi olduk¢a zordur [47], [48]. Ayrica hastanin herhangi bir ihtiya¢ sebebiyle
gece yataktan kalkmasi gerektiginde rahatsizlik daha da artmaktadir. Bu durumda bir
¢ocugun veya bebegin uyumast da olduk¢a zor olmakta, testin ¢ogu zaman

tekrarlanmasi gerekmektedir.
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EOG
Mikrofon ¥

~EEG

Oro-nasal hava akimi

Cene EMG
Pozisyon Senséru

Toraks Hareketler

— Abdominal Hareketler

Pals Oksimetre

“BacakEMG

Sekil 2.3. Insan viicudu iizerindeki PSG baglant: noktalar1 [49]

AASM kilavuzuna gore PSG raporu igeriginde bulunmasi gereken veriler asagidaki

basliklar altinda toplanmaktadir.

- Hasta bilgileri ve parametreler
- Uyku skorlama verileri

- Arousal indeksi

- Solunumsal olaylar

- Kardiyak olaylar

- Hareket olaylar

- Ozet aciklamalar
Bu basliklar altinda verilmesi gereken bilgiler asagida agiklanmaktadir.
2.1.1.1. Hasta bilgileri ve parametreler
Bu baglik altinda hastay: tanitacak demografik bilgiler toplanmaktadir. Bu bilgiler

Tablo 2.2.’de gosterilmektedir. Tiim raporlarda olmasi gereken bazi veriler vardir.

Hastaya ait tanitic1 bilgiler de bunlardandir. Oncelikle hastanin ad — soyad bilgileri ve
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ayn1 isimden baska hasta olabilme olasiligina kars1 o kisiye ait TC kimlik numarasi

gibi 6zel bir numara raporda bulunmalidir.

Tablo 2.2. Ornek PSG raporundaki hasta bilgileri ve parametreler [46]

Isim: Q¥ Tockskkk Kayit Tarihi:05.10.2010
Dosya No:7127 Dogum Tarihi: 07.12.1969
Boy: 183 cm Kilo: 110 kg BKi: 32,8

Kullandig: Tlaglar: Diamicron tb 2x1, coversyl tb1x1

PSG Isteyen Boliim/Dr: KBB/DR. G. S****

Uyku Testinin Yapilma Nedeni: Giindiiz asir1 uykuya meyil, tanikli apne, horlama
Uyku Teknisyeni: Tkn, H**** pxx***

PSG Yorumlari: Sirt iistii pozisyonunda hipopnelerin ortaya ¢ikiyor, PLMS (+)

Bu bilgilerin raporun her sayfasinda tekrarlanmasi gerekmektedir. Hastaya ait diger
demografik bilgilerden olan, yas, boy — kilo, beden kitle indeksi (BKI), kullandig
ilaglar, testin yapilma sebebi ve kayit tarihi belirtilmesi gereken bilgilerdir. Gerek
duyulan bilgilerden olan BKI, viicut kiitlesinin (kg), boy uzunlugunun (m) karesine
boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Bu boliimde AASM kilavuzuna gore sunulmasi
gerekli olan bir diger veri ise kayitta kullanilan elektrotlarin ka¢ kanal oldugu ve nasil

uygulandigidir.

2.1.1.2. Uyku evreleme verileri

Uykuda yasanilan rahatsizliklarin teshisi i¢in veriler toplanirken hastaya ait verilerin
uyku esnasinda mi, yoksa uyanikken mi alindigmin ayirimmin yapilmasi
gerekmektedir. Zira insanlar yataga yatar yatmaz veya isiklar kapatilir kapatilmaz
uyku durumuna gegemeyebilirler. Hastaligin teshisi i¢in degerlendirilmesi gereken

veriler uykuda gegirilen siireye ait verilerdir.

Uyku skorlama asamasi uykuda yasanilan rahatsizliklarin teshisinde onemli bir
asamadir. Bu asamaya dair detayli bilgiler caligmanin ilerleyen boliimlerinde
anlatilacaktir. Tablo 2.3.’de uyku evrelerinin gosterildigi boliime ait PSG raporu
ornegi goriilmektedir [46]. Tabloya gore 151k kapatma zamani ve 151k agma zamani
(saat:dakika) formatinda gosterilir. Toplam uyku zamani dakika birimiyle gosterilir.
Toplam kayit zamani 1giklarin kapanmasindan agilmasina kadar gecen siirenin dakika

birimiyle gosterimidir. Uykuya baglama devamliligi, isiklar kapatildiktan sonra
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herhangi bir uyku evresinin ilk goriildiigii ana kadar gegen siirenin dakika biriminden
gosterimidir. Uykuya daldiktan sonra uyanma zamani, dakika biriminde
gosterilmektedir. Uyku etkinligi, yiizde (%) olarak gosterilmektedir. Tiim uyku
evrelerinin siireleri ise dakika birimiyle gosterilip her uyku evresinin toplam uyku

stiresine orani yiizde (%) olarak uyku zamani basliginda belirtilmektedir.

Tablo 2.3. Ornek PSG raporundaki uyku evreleme béliimii [46]

Ozet evreleme bilgileri

Isik kapatma Zamant: 00:45:42 Isik A¢gma Zamani: 05:36:13
Toplam Kayit Zamani (dk): 290.6 Uygun Uyku Zamani (dk): 290.5
Uyanma Sayilari: 4 Toplam Uyku Zamani (dk): 283.5
Uykuya Daldiktan Sonra Uyanma Zamani (dk): 3,0 Uyku Etkinligi (%): 97,6
Uykuya Baglama Devamlilig: (dk): 4,0 REM Evresi Devamlilig1 (dk): 96
Uyku evreleri tablosu

Uyku evresi Siire (dk) % Uyku zamam

Uyku sirasindaki uyaniklik siiresi 3.0

REM Evresi 9.5 3.4

EVRE 1 Uyku 18,5 6,5

EVRE 2 Uyku 2435 85,9

EVRE 3 Uyku 12 4,2

2.1.1.3. Arousal indeksi

Uyku esnasinda daha hafif uykuya veya uyaniklik durumuna ani gegisler arousal
olarak tanimlanir. Hastanin gece uykusu esnasinda yasadigi uyaniklifa dair tiim
tepkileri sayilarak uyku esnasinda yasadigi uyanik olma sayilari, yani arousal indeksi

hesaplanir.

Arousal indeksi = Uyku esnasindaki arousal sayis1 / Toplam uyku siiresi (2.2)

Arousal indeksi (Denklem 2.1)’de verilen formiil ile hesaplanmaktadir [50]. Bu
bolimde solunumsal arousallar ve arousallarin eslik ettigi PLMS (PLMS - related
arousal index — PLMSATrl) sayilari bulunmaktadir. Bu boliimde arousal indeks degeri
verilmekte, ayrica olusan olaylarin uykunun hangi evresinde ve kag kere olustugunun

bilgisi bulunmaktadir.
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2.1.1.4. Solunumsal olaylar

Obstriiktif uyku apnesi rahatsizligi uykuda yasanan solunum anormalliklerini temel
aldigindan uykudaki solunum olaylarinin 6lgiilmesi OSA teshisinde elzemdir.

Solunumsal olaylarin rapor edildigi formdan bir kesit Tablo 2.4.’de gosterilmistir.

Raporun bu béliimiinde tiim gece boyunca gergeklesen hipopneler ve obstriiktif, mikst,
santral apneler sayilarak raporlanir. Oksijen satiirasyonu (SaOz2 veya SpO2) ortalama
degeri ve uyku esnasindaki minimum oksijen satiirasyon degerleri % birimiyle
gosterilmektedir. Ayrica bu boliimde Cheyne Strokes Solunumunun olup olmadig1 da
evet/hayir cinsinden belirtilir. Cheyne Strokes Solunum, periyodik santral uyku
apnesinin bir formudur [51]. Solunumsal olaylara ait PSG raporu daha detaylhdir,

burada sadece bir kesit sunulmustur.

Tablo 2.4. Ornek PSG raporundaki solunumsal olaylar boliimiinden bir kesit [46]

Uyku ve Pozisyona Bagli SaO;

REM REM Non-Rem  Non-Rem  Uyku
Sirtiistii Yiiziisti  Sirtiistii Yiiziistii Siiresi
En Diigiik SaO; (%) 92 90 87 90 87
Ort. Minimum SaO, (%) 92 93 92 93 93
Solunumsal Olaylarin Ozeti
Parametreler Obstriiktif ~ Mikst Santral Toplam Hipopne
Apne
Say1 0 0 0 0 187
AHI 0.0 0.0 0.0 0.0 28,5
Ort. Siire (sn) 0.0 0.0 0.0 0.0 23,1
En Uzun Apne ve Hipopne 0 97,1
Siiresi (sn)
NREM’deki Say1 0 0 0 0 174
REM’deki Say1 0 0 0 0 13
Toplam Siire 0.0 0.0 0.0 0.0 72,1

2.1.1.5. Kardiyak olaylar

AASM 2012 kilavuzuna gore [52] kardiyak olaylar raporlanirken, kalp atimina dair
kaydedilen veriler listelenir. Kardiyak olaylarin raporlandig1 formdan bir kesit Tablo
2.5.°de gosterilmistir. Buna gore, uyku siiresince en yiiksek kalp atim hizi, uyku
siiresince ortalama kalp atim hizi, kayit stiresince en yiiksek kalp atim hizi, bradikardi;
gbzlenen en diisiik kalp atim hizi, asistoli; gézlenen en uzun kalp duraklama siiresi gibi

verilerin saptanmast Onerilmektedir. Ayrica, atrial fibrilasyon ve eger varsa aritmi
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listesi gibi veriler de raporlanmaktadir. Bu veriler 6lclilen EKG kaydi araciligiyla

saptanmaktadir.

Tablo 2.5. Ornek PSG raporundaki kardiyak olaylar boliimiinden bir kesit [46]

Kalp Hiz1 Ozeti
Ortalama Kalp Hiz1 55 EnHizli KalpHizi 99 En Yavas Kalp Hiz1 25
Bradikardik Doénemlerin 0  Tasikardik Dénemlerin Sayisi 0

Sayisi

2.1.1.6. Hareket olaylar:

AASM 2012 kilavuzuna gore [52] hareket olaylar1 raporlanirken, uykuda periyodik
ekstremite (bacak) hareketlerinin sayis1 (PLMS), arousallarin eslik ettigi PLMS
(PLMSArl), PLMS Indeksi (PLMSI), PLMS arousal indeksi (PLMSArl/ Toplam uyku

stiresi) gibi veriler bulunmaktadir [52].

2.1.1.7. Ozet aciklamalar

AASM 2012 kilavuzuna gore [52] uykuda yasanilan anormallikler ile ilgili tanilar,
EEG ve EKG anormallikleri, ayrica hastanin genel hal ve davraniglarina ait
gozlemlenmis bilgiler bu boliimde raporlanmaktadir, ayrica uyku hipnogrami da

opsiyonel olarak raporlanabilir [46].

2.1.1.8. Polisomnografi epikriz raporu

Hastaya ait Olgiimlerin tamaminin degerlendirilip 6zetlendigi boliimdiir. Uzman
doktor bu boliimde tiim sonuglarla ilgili yorumunu yaparak hasta i¢cin uygulanmasi
gereken tedaviyi belirtir. Bu rapor ve yapilan diger tetkiklerin sonuglar1 hastaya
verilir. Hastanin gece uyku kaydi da gerekli durumlarda hasta ile paylasilabilir. Tim
bu sonuglara gore hasta i¢in uygun tedavi segenekleri hastaya anlatilir. Uzman doktor

ve hasta tarafindan onaylanan tedaviye baslanilir.

Polisomnografi raporunun hazirlanmasinda bir standart olusturmak i¢in ilk olarak

1968 tarihinde “Insanin Uyku Evreleri igin Standart Terminoloji, Teknikler ve
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Puanlama Sistemi El Kitab1” Rechtchaffen ve Kales tarafindan olusturulmustur. Tip
bilimindeki gelismelerle birlikte, bu el kitab1 giincellenmis, 2007 tarihinde AASM
tarafindan “Uyku ve lliskili Olaylarin Skorlamas1” brosiirii olusturulmustur. Daha
sonralar1 bu brosiir de gilincellenmis, ileri versiyonlart ¢ikmistir. Calismanin bu
kismina kadar olan bdliimde anlatildig1 gibi raporu hazirlayabilmek i¢in uyku kaydinin

tamaminin degerlendirilmesi ve skorlanmasi (evrelendirilmesi) gerekmektedir.

OSA teshis siirecinin giiniimiiz teknolojisine uygun iirlinlerle, daha kisa siirede ve daha
konforlu bir sekilde gergeklestirilmesi teshisin giivenirligini ve siirecin rahatligim
arttiracaktir. Bu sebeple uyku evreleme ve solunum skorlama siiregleri i¢in en az
sensoOr ve elektrot iceren, makine 0grenmesi tabanli, hastanin evinde kolaylikla ve
rahatlikla kullanabilecegi, yiiksek teknoloji ve konfor igeren sistemlere ihtiyag

duyulmaktadir [44], [47], [48].

OSA’nin teshisi i¢in Uyku Evreleme ve Solunum Skorlama olmak {izere iki asamali

bir ¢caligma gerekmektedir [2] [53].

2.1.2. Uyku evreleme ve solunum skorlama

OSA teshisi icin gerekli adimlardan olan uyku evreleme ve solunum skorlama
asamalar1 tiim diinyada kabul gérmiis belli standartlara uygun olarak yapilmaktadir.
Uyku evreleme, 1968 senesinde yayimlanan “Insan Deneklerin Uyku Evreleri i¢in
Standart Terminoloji, Teknikler ve Puanlama Sistemi El Kitab1 adl1 kitaptaki kriterler
temel alinarak yapilmaktadir [54]. Solunum skorlama ise AASM tarafindan 1999
senesinden beri giincellemeler getirilerek yayimlanan ve en son versiyonu Ocak
2020’de ¢ikartilan AASM Puanlama Kilavuzu 2.6 (AASM Scoring Manual 2.6)’ya
gore yapilmaktadir [55]. En giincel versiyonu iicretli oldugundan tiim kilavuza erigsim

kisithidir, ancak yapilan giincellemeler AASM’nin web sayfasinda listelenmektedir.
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2.1.2.1. Uyku evreleme

OSA hastaliginin tanim1 geregi, uykuda yasanan anormal solunumsal olaylar tespit
edebilmek i¢in, uyku evreleme asamasinda hastanin uykuda gecen zaman aralif
belirlenir [53]. Hastanin uykuda gecen siiresinin belirlenebilmesi i¢in standart olarak
EEG, EOG ve ¢ene EMG’si sinyalleri kullanilir. Uykuda gecen siire zarfinda ise
anormal solunumsal olaylar tespit edilir [37]. Uyku evrelemede hastanin uykuda
gecen toplam zamani 30 saniyelik parcalara (epok) ayrilir. Her bir epok EEG, EOG ve
EMG sinyallerinin karakteristik 6zelliklerine gére Uyanik, Evre 1, Evre 2, Evre 3 veya

REM olarak etiketlenir [56].

Hastanin uykuya gectigi ve uykunun hangi evresinde olduguna dair bilgi EEG, EOG
ve EMG Kayitlarindan elde edilmektedir.

EEG elektrotlarinin yerlestirilmesinde uluslararast 10-20 sistemi kullanilir ve bu
standartlara uygun olarak elektrotlar hasta iizerine yerlestirilir. Ancak uyku evreleme
icin tek kanal EEG bile yeterli olabildiginden PSG cihazlarinda genellikle 10-20

sisteminin C3 ve C4 kanallar1 kullanilir.

Sekil 2.4.’de EEG, EOG ve EMG sinyallerinin Polisomnografi cihaziyla AASM
standartlarina gore kaydedilmesi ve elektrotlarin yerleri gosterilmektedir. Auricular
(kulak kepgesi) bolgesi i¢in A, santral elektrotlar i¢in C, oksipital i¢in O harfleri
kullanilmaktadir. Bagin bir tarafina kayit elektrodu diger tarafindaki mastoid bolge
olarak adlandirilan kulak bolgesine de referans elektrodu yerlestirilir (A1,A2). Uyku
evrelemesi i¢in en az bir kanal EEG'ye ihtiyag duyulmaktadir. Uykunun ikinci
donemini karakterize eden genel aktivitelere kiyasla daha yiiksek frekansli ancak daha
diisiik genlige sahip uyku igciklerinin (sleep spindles) [57] ve K komplekslerinin en
iyi kaydedildigi bolgeler ise C3 veya C4 bolgeleridir.
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Sekil 2.4. EEG, EOG ve EMG sinyallerinin Polisomnografide kaydedilmesi [58]

K kompleksleri 2.Evre (Non — REM)’de goriilen en az 0,5 saniye siireli, arkasindan
pozitif tamamlayicisi gelen keskin negatif bir sinyaldir. Uyku igcikleri ve K —
kompleksinin kaydedilebilmesi i¢in tavsiye edilen derivasyonlar C3A2 veya

C4A71°dir. Uyku igciklerinin ve K komplekslerinin goriintiisii Sekil 2.5.”de verilmistir.

genlik
K-Kompleksi

—

Uyku igcigi
(Sleep Spindle)
—

sure

Sekil 2.5. Uyku igcigi (sleep spindle) ve K — kompleksi [59]

C3A2 seklindeki bir gosterimde sol tarafa kayit elektrodu olarak santral elektrodun
yerlestirildigi, sag kulak bdlgesine ise referans -elektrodunun yerlestirildigi
belirtilmektedir. Buna ek olarak, alfa dalgalarinin en iyi kaydedildigi O1 ve O2
noktalar1 olan oksipital bolgeye de elektrot yerlestirilebilir.
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EEG degerlendirmesi yapilirken dalga frekansi ve genligi belirlenmis belli desenlere
bakilir. EEG aktivitesinde alfa, beta, teta ve delta dalgalar1 bulunmaktadir. Bu
dalgalarin 6zellikleri Tablo 2.6. ve Sekil 2.6.’da gosterilmistir. Belirlenmis 6zel EEG
desenleri Sekil 2.6.’da bunlarin 6zellikleri ise Tablo 2.7.’de gosterilmektedir [58].

Tablo 2.6. EEG dalgasinin 6zellikleri

Dalga Tipi Ozelligi Goériildiigii Evre

Delta <4Hz. en az 75pV NREM derin uyku

Teta 3-7 Hz. Hafif uyku

Alfa 8-13 Hz. Gozler kapaly, sakin, uyanik
Beta >13 Hz. Uyanik aktif

Uyamk (Gozler acik) (Beta Dalgalar:)

Uyamk (Gozler Kapali) (Alfa Dalgalar:)

NREM Evre 1 (Teta Dalgalary)

Teta Dalsalan

WNMWMWMMWWW

NREM Evre 2 (Uyku Igcigi ve K Kompleksi)
Uvku IZciz K Komplek=1 _
—————

NREM Evre 3 (Delta Dalgalary)

REM (Testere Disi Dalgalary) Testere Disi Dalgalan

Sekil 2.6. Uyku evrelerinin EEG dalgalari igerisindeki goriiniimleri [60]

Tablo 2.7. EEG desenlerinin 6zellikleri

EEG Deseni Ozelligi Goriildiigii Evre
Verteks keskin dalgalari Keskin negatif defleksiyonlar NREM evre 1
K-kompleksleri Keskin negatif, daha yavas pozitif, >0,5sn NREM evre 2
Uyku igcikleri 12-14 Hz. >0,5sn NREM evre 2

Uyku evrelemede amag, uyku (Evre 1, Evre 2, Evre 3, REM) ve uyaniklikta gegen

zaman dilimlerini tespit edebilmektir. Uyku evreleme isleminde uyku ve uyanikligin
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tespiti yeterlidir [53]. Evrel-3, REM gibi diger uyku evrelerinin belirlenmesine gerek
yoktur.

2.1.2.2. Solunum skorlama

Anne karnindan ¢ikip aldigimiz ilk nefes ile bu diinyadaki hayatimiz baslar. Yasam
stiremizi tamamlayip ayrilirken verdigimiz son nefes ile de diinyadaki yasam
yolculugumuza son noktay1 koyariz. Nefes alarak bu diinyaya dogar, son nefesimizi
vererek de bu diinyadan gideriz. Dogdugumuz andan 6lene dek tiim hayatimiz boyunca
gecirdigimiz siirede ise nefes alip veririz. Insanin yasami igin olmazsa olmaz bir siireg
olan nefes alip verme olayinda, viicuda oksijen alip karbondioksit veririz. Bu olaya
solunum denilmektedir [61]. insanlar kisiden kisiye farkliliklar gdsterebilecek
stirelerde nefeslerini tutabilseler de bu siire sonunda solunuma devam etmek
zorundadirlar. Solunum bozukluklarinin sebep oldugu rahatsizliklar, genellikle uyku
esnasindaki anormal solunum olaylar1 sebebiyle insanlarda hastaliga sebep olmaktadir.
Zira bilincin yerinde olmadig1 uyku siirecinde periyodik olarak gerceklesen anormal
solunum olaylar1 sebebiyle kandaki oksijen miktar1 diigmekte, bu da sindirim, bosaltim
sistemi, kalp-damar sistemi, sinir sistemi ve diger sistemleri etkileyebilmektedir [62].
Uykuda yasanan anormal solunum olaylarinin saptanmasi solunum skorlama teknigi
ile gergeklestirilmektedir. Solunum skorlamada amag¢ hastanin uykuda gegen siire
zarfinda anormal solunumsal olaylarin1 oro — nasal hava akimi sinyali, kan oksijen
satiirasyonu, toraks ve abdominal solunum hareketleri sinyallerine gore
belirleyebilmektir [56]. Hastanin uykuda olmadigi siirelerdeki durumu incelenmez.
Hastadan alinan sinyaller, uyku evrelerinde yasanan anormal solunum olaylar1 apne,
hipopne, hipoventilasyon, Cheyne — Stokes solunumu ve solunumsal ¢abayla iligkili
arousal (uyana yazma) olarak bes farkl sekilde goriilmektedir. Amerikan Uyku Tibb1
Dernegi’nin 2018’de yayimladigi AASM puanlama kilavuzu 2.5’e gore uykudaki
solunumsal olaylardan olan apne ve hipopnelerin skorlamasi i¢in dnerilen epok siiresi
2 dakikadir. Ug-bes dakikalik epok siireleri kabul edilebilir. Cheyne — Stokes solunum
paternini belirlemek i¢in epok siiresi 10 dakika olmalidir denilmistir [63], [64], [65].
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Kilavuza gore bir solunum olayinin apne olarak skorlanabilmesi igin:

1. Oro — nasal sensor ile alinan hava akimina ait sinyalin genliginde %90 veya
daha fazla diisme
2. Olayin en az 10 saniye siirmesi

3. Genlik azalmasinin, olayin en az %90’1nda meydana gelmesi gerekmektedir.

Apneler kendi i¢inde solunumsal ¢abaya gore siniflandirilmaktadir.

- Obstriiktif apne: Solunum olayinin apne kriterlerini saglamasi1 gerekmektedir.
Nefes yolunda hava akimi olmadig:1 halde bu siire igerisinde devam eden veya
artan solunum ¢abasinin oldugu durumlar obstriiktif apne olarak skorlanir.

- Santral apne: Solunum olay1 apne kriterlerini sagliyorsa ve nefes yolunda hava
akiminin durdugu siire i¢inde solunum ¢abasi da yoksa bu durumlar santral
apne olarak skorlanir.

- Miks apne: Solunum olay1 apne kriterlerini sagliyorsa ve nefes yolunda hava
akimiin durdugu siirenin baslangicinda solunum ¢abas1 yok iken sonradan

devam eden veya artan solunum ¢abasi varsa mikst apne olarak skorlanir.

Kilavuza gore bir solunum olayinin hipopne olarak skorlanabilmesi i¢in:

1. Hava akiminda en az %30 azalma olmali,
2. Buazalma en az 10 saniye siirmeli,
3. Solunumsal olay 6ncesine gore en az %3 oksijen desatiirasyonu veya arousal

olmalidir [65].

Bu ¢alisma OSA teshisine yoneliktir. OSA teshisinde anormal solunum olaylardan
sadece hipopne ve apnelerin sayisinin bilinmesi yeterlidir. Skorlama etiketleri olarak
obstriiktif apne, santral apne, mikst apne ve hipopne etiketleri kullanilmistir. Bunlarin
sayilar1 kaydedilir. Solunum skorlama islemi sonrasi saat basina diisen anormal

solunumsal olaylar yani Apne Hipopne Indeksi (AHI) hesaplamir. AHI’nin
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hesaplanmas1 i¢in gerekli bilgiler Boliim 2.1°de, denklemi ise Denklem (2.1)’de

verilmistir. AHI>5 ise birey OSA'lidir. AHI degeri artikga OSA siddeti artar.

2.1.3. Uyku evreleme konusunda yapilmis ¢calismalar

Literatiirde Evre 1, Evre 2, Evre 3 ve REM uyku evrelerinin tespiti i¢in uyku evreleme
adi altinda birgok aragtirma vardir [66]-[69]. Sadece uyku ve uyaniklik tespitinin
yapildigi caligsmalar da bir hayli fazladir [37], [70]-[74]. Bu calismalar arasindaki fark
uyku evrelerinin say1 ve etiketleridir. OSA teshisi i¢cin uyku ve uyaniklik durumlarinin
tespit edilmesi yeterli oldugu i¢in bu ¢alismada daha ¢ok uyku uyaniklik tespiti {izerine
yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Baz1 ¢alismalarda uyku, uyaniklik ve REM evreleri

tahmin edilmeye ¢alistlmistir [75]-[77].

Uyku evreleme veya uyku uyaniklik analizi i¢in EEG basta olmak tizere, EKG, PPG,
EOG, EMG sinyalleri ve aktigrafi cihazlar1 kullanilmaktadir [37], [67]-[69], [78].
Uyku evreleme i¢in EEG sinyalleri yeterli olmakla beraber, uyku evreleme
calismalarinda EEG disindaki sinyallerin kullanimina ¢okg¢a rastlanmaktadir. Bunun
sebebi, EEG sinyaline gore daha kolay elde edilebilen sinyaller ile evreleme islemini
gerceklestirebilme amacidir [37]. Literatiirde kolay elde edilebilir tek kanal sinyaller
ile uyku uyaniklik tespiti iizerine ¢alismalar artmaktadir [74], [77], [79]-[82].

PPG, EKG, EOQG, solunum sinyali ve aktigrafi en sik kullanilan tek kanal sinyallerdir
[37], [68], [72], [75], [78].

Uyku uyaniklik tespiti i¢in sinyal isleme uygulamalar1 dort temel adim igerir [37], [83].
Ik adimda, uyku sinyalleri sayisal filtreler yardimiyla giiriiltiiden arindirilarak 30
saniyelik epoklara ayrilir. Ikinci adimda, her epoktan dzellik ¢ikarilir. Ugiincii adimda
cikartilan ozellikler segilebilir veya 6zellik boyutu azaltilabilir. Son adimda ise makine
O0grenmesi algoritmalari ile siniflandirma islemi yapilir. Literatiirde yapilan caligmalari
birbirinden ayiran en 6nemli nokta, dort temel adimin her seviyesinde yapilan

islemlerin farklilig1 ve elde edilen basar1 oranidir.



27

Ozellik ¢ikartma isleminde 6zellikler genellikle lineer ve nonlineer olarak zaman ve
frekans domeninde ¢ikartilir. Adnane ve arkadaslar1 uyku uyaniklik analizi i¢in EKG
sinyalinden R tepelerini tespit ettikten sonra HRV sinyalini elde etmis ve sinyal
tizerinde Egimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (Detrended Fluctuation Analysis

— DFA) gerceklestirmistir [74]. Bu islemler sonunda 12 adet 6zellik ¢ikartilmustir.

Yiicelbas ve arkadaglar ise Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition —
SVD), Varyasyonel Kip Ayrisimi (Variational Mode Decomposition — VMD), Hilbert
Huang Doniistimii (Hilbert Huang Transform — HHT), ve Morfolojik y&ntem
(Morphological method) olmak iizere dort farkli yontem ile EKG sinyalinden toplam
39 ozellik ¢ikartmustir [77].

Diger bir calismada EKG sinyalinden HRV tiiretilmis ve HRV'den toplam 10 adet
ozellik ¢ikartilmistir [79].

EEG ile uyku uyaniklik analizinin yapildigi diger bir calismada 39 o6zellik
cikartilmigtir [73].

EOG'nin kullanildig1 baska bir ¢alismada yedi adet 6zellik kullanilmistir [78]. EKG ve
solunum sinyalinin kullanildig1 bir ¢alismada 27 adet o6zellik g¢ikartilmistir [75].
Literatiirde bazi caligmalarda ise kullanilan 6zellikler hakkinda bilgi verilmemistir

[72], [76], [80].

Ozellik segme islemi sinyal isleme is yiikiinii azaltmak icin yapilan en Onemli
adimlardan biridir. Ozellik se¢mek igin F-Skor, Fisher gibi bircok 6zellik siralama

algoritmasi gelistirilmistir [37], [84].

Literatiirde uyku uyaniklik tespiti i¢in yapilan ¢aligsmalarda 6zellik sayis1 5-39 arasinda
degismekte olup olduk¢a azdir [73], [75], [77], [79]. Ozellik sayis1 az oldugu icin
calismalarda genellikle 6zellik se¢cme algoritmalar1 kullanilmamistir. Bunun yerine

ozellikler belli sayida farkli gruplara ayrilip siniflandirilmistir [72].
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Smiflandirma islemlerinde karar agaclari, destek vektor makineleri, k en yakin
komsuluk algoritmasi, ¢ok katmanli yapay sinir aglart (MLFFNN), derin 6grenme gibi
pek ¢ok makine 6grenmesi algoritmasi kullanilir [53]. Uyku uyaniklik analizi i¢in
literatiirde SVMs [74], Genetik Algoritma [70], Bayesian Classifier [72], Asiri
Ogrenme Makineleri (Extreme Learning Machine) [79], Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglan [78], ikinci Dereceden Diskriminant Siniflandiric1 (Quadratic Discriminant
Classifier) [75] kullanilmistir. Diger ¢alismalar Tablo 2.8. {izerinde karsilagtirmali

olarak sunulmustur.

Tablo 2.8. Uyku / uyaniklik iizerine yapilmis yayinlarin karsilagtirmali listesi

Yil Uyku Kullanilan Cikartilan =~ .. .. . Siniflandirma  Dogruluk
Yazarlar Ref Evreleri Sinyaller Ozellikler Ozellik Cikartim Y dntemi Y éntemi Orani (%)
2013 -
Sirvan [85] WS EEG EMG,EOG 12  Zaman-frekans tabanh kesikli gy g0 84,51 -
o dalgacik doniistimil 94,58
Khalihgi
2012 W, REM, .
Shuli Eyal [86] LS, SWS ECG 2 Otomatik Iphone 80
2012 W, S1, S2, o )
Marina  [87]  S3,S4 EEGEMGEOG 2 “elhvonemi-glgspekiral gy gy 18
Ronzhina REM yog st '
2012
Indra gg) W Non- ECG 15 istatistiksel Random forest o,
W algorithm
Hermawan
2011 W,
Alparslan  [89]  S1,52,S3, EEG 15 FFT, DWT,PCA ANN Yok
Ersoz REM
2010 s 58,42 -
Wen Zhao [90] W, S1,Ss2 EEG 3 Istatistiksel BPNN, MLNN 8523
2008 Somnolyzer
Philip de [91] S,W  Biomotion Sensor 1 Somnolyzer Software Y 82
Software
Chazal
2006 W, REM, . e 67£7,8 -
Stephen J [75] Non-REM ECG, EEG 27 Ayrik Fourier Doniigtimii QDC 3448
Ivmedlger sinyali,
W/ REM, .
2006 [92] NREM/ Solukborusuhacmi g istatistiksel SVMs  81/61,09
Nadezhda IND ve solunum
isaretleyici
2005

AT. 93  S,W ECG 2 Bulanik C-ortalama LVQ,MLP  85-86
kiimeleme algoritmasi

Lewicke
2004 W, o .
Kajiro [94]  S1,52,S3, BM, HRV 13 Zaman frekans tabanli 6zellik RSSEM Yet(?rll
Watanabe S4, REM ¢ikartma Degil

Dikkat edilirse ¢alismalarda genellikle tek siniflandirict kullanilmastir.
2.1.4. Literatiirdeki solunum skorlama konusunda yapilmis calismalar
Literatiirde solunum skorlama islemini hasta i¢in daha az kiilfetli kilacak, pratik

alternatif sistemler gelistirilme ¢alismalar1 devam etmektedir [47], [95], [96].
Literatiirde kullanilan sinyaller siklikla SpO2, EKG, PPG ve HRV'dir [53], [97]-[102].
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Hasta daha az rahatsiz edilerek OSA'nin saglikli bir sekilde teshisi saglanirsa PSG

cihazinin vermis oldugu rahatsizlik en alt diizeye indirilebilir.

EKG ile apne tespiti literatiirde oldukca yaygin goriilmekle beraber, yapilan
calismalarda AASM’nin klavuzunun dikkate alinmadig1 goriilmektedir [95], [103]—
[105]. Yapilan bir galismada, hastanin yatakta gegirdigi tiim siire zarfindaki EKG
kayitlar1 kullanilmistir [95]. Ancak apne uykuda meydana gelen anormal solunumsal
olayr tanimlar. Uyku ve uyaniklik durumunda EKG farklilik gosterir. Kayitlarin
tamaminin kullanilmas: giivenirliligi azaltacaktir. Farkli bir calismada sinyal dakika
bazli incelenmistir [105]. Ancak bir sinyale apne denilebilmesi i¢in en az 10 saniye
olmalidir. Ayrica 1 tane 10 saniyelik kayita apne denilmesi ile 10 tane 1 saniyelik
kayda apne denilmesi bireyin apne sayisinin farkli olmasina sebep olur. Apne sayisinin
farklilik géstermesi sebebiyle saglikli bir OSA teshisi yapilamaz. Literatiirde yapilan
diger OSA teshis ¢calismalarinda en belirgin eksiklik, ¢alismanin AASM kriterlerinden
uzak olusudur [47], [98], [101]. Bu eksikligin en biiyiikk nedeni, miihendislerin OSA
teshis siirecine hakim olmayisi, multi disipliner ¢alismayist ve ¢alismanin hekim

kontroliinde yapilmamasidir.

Derin 6grenme yontemlerinin yayginlagmasi ile birlikte apne tespitinin EKG ile
yapildig1 yeni ¢alismalar mevcuttur [106], [107]. Bu ¢alismalarin en biiyiik avantaji
Ozellik ¢ikartma adimina ihtiyag duymamasidir. Bu sayede is yiikii azalmaktadir.
Ancak derin 6grenme egitimleri i¢in ¢ok yiiksek performansli bilgisayarlara ihtiyag
duyulmaktadir. Nasal basing sinyalinin Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks — CNN) yardimiyla siniflandirilarak apne tespitinin yapildig: ¢calismalar da
mevcuttur [108]. OSA ¢ok yaygin bir hastalik olmasi sebebiyle literatiirde oldukg¢a
fazla calisilmaktadir [107], [109]. Derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi
calismalarda genellikle 6zellik ¢ikartma ve segme adimlart derin 6grenme yontemleri

tarafindan gerceklestirilir [106].

Miihendislik tabanli yontemlerle solunum skorlama islemi, genel olarak 4 adima
ayrilabilir [2], [83]. 1k adimda doktor tarafindan etiketlenmis apneli kayitlar alinr.

Buna ek olarak kontrol grubu i¢in apne siiresi kadar normal solunum igeren sinyal
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almir. Ikinci adimda her sinyalden &zellik ¢ikarihir. Ugiincii adimda ¢ikartilan
ozellikler secilebilir veya oOzellik boyutu azaltilabilir. Son adimda ise makine
O0grenmesi algoritmalari ile siniflandirma islemi yapilir. Literatiirde yapilan ¢aligmalari
birbirinden ayiran en 6nemli nokta, dort temel adimin her seviyesinde yapilan
islemlerin farklilig1 ve elde edilen basari oramdir. Ozellik ¢ikartma isleminde

ozellikler genellikle lineer ve nonlineer olarak zaman ve frekans domeninde ¢ikartilir.

Ozellik secme islemi sinyal isleme is yiikiinii azaltmak igin yapilan en 6nemli
adimlardan biridir. Ozellik se¢mek igin F-Skor, Fisher gibi bircok 6zellik siralama
algoritmasi gelistirilmistir [53], [84]. Literatiirde uyku uyaniklik tespiti i¢in yapilan
calismalarda 6zellik sayis1 18-85 arasinda degismekte olup nispeten azdir [53], [105],
[110]. Ozellik sayisinin artmasi sinyali daha iyi temsil etmeye yardimci olur. Ancak

bu durum her zaman gecerli degildir.

Ozellik sayis1 az oldugu igin ¢aligmalarda genellikle 6zellik se¢gme algoritmalari
kullanilmamigtir. Solunum skorlama igin literatirde SVMs [105], MLFFNN [53],
KNN [110], Dogrusal Ayirim Analizi (LDA) [111], Lojistik Regresyon (LR) [112]
kullanilmistir. Teshise dair yapilmis ¢alismalar Tablo 2.9. iizerinde karsilastirmali

olarak sunulmustur.
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Tablo 2.9. OSA teshisi tizerine yapilmis yayinlarin karsilastirmali listesi

Ozellik B
Yil Hastalik Ref Kl_lllamlan (;1kar.tllan Cikartim Slmf}andlr'ma Dogruluk Oram
Yazarlar Sinyaller Ogzellikler . . Yontemi (%)
Yontemi
2011 SAHS [113] EKG R tepesi SDWDA LF, HF filtre Yok
Hossen
2010 EKG, o a0
Hyukshin SAHS [114] Solunum Yok Istatistiksel AMBT %93, %88
2010 EKG, Hilbert doniisiimii
SAHS [115]  Solunum, Yok Yok tabanli OSA tespit Yok
Yilmaz .
PPG algoritmasi
ROC-AUC
2010 e %98.5, duyarlilik
Burgos SAHS [116] EKG 8 Istatistiksel ADTree 992.35, ve
dzgiillik %93.52
2009 Ang SAHS [117] EKG 45 Dalgacik analizi FFNN Yok
2009 oaps  [118] Ses  Horlama  Yazmsal Yok Yok
Nobuyuki analiz
SleepMinder  Duyarlilik %89 ve
2009 Meng AHI [119] Solunum Yok Yok Software orgiilliik %92
R tepesi, Matlab ve LF, MATLAB ile
2009 Otero SAHS  [120]  EKG "oy rfilre | SAHS tespitalg Yok
2008 Chen OSA [121] oDl Yok Istatistiksel SVM Duyarlilik %83,51
2008Xu SAHS [122] EKG  HRy  Guespektrum - Emprical Mode Yok
analizi Decomposiziton
2008 caps 23] PPG Yok istatistiksel Yok Yok
Angius
2007 Riepesi,  1OMPKIN  \ATLAB ile OSA Duyarlilik %77 ve

OSA [124] EKG algoritmast, t-

Chang HRV test tespit alg ozgiillik %90
2006 Solunum,
SAHS  [125]  Gogis, Yok Yok FPGA Yok
Ashmouny Karin
2004 Duyarlilik %86-
iinth OSA [126] Horlama Yok Istatistiksel ISPJ 100 ve 6zgiilliik
Alint %50-80

Dikkat edilirse caligmalarda genellikle tek siniflandirict kullanilmigtir



BOLUM 3. KALP, ELEKTROKARDIYOGRAM SINYALI (EKG),
VE KALP HIZI DEGISKENLIGI (HRV)

3.1. Giris

Solunum yollarimi giin boyunca acik tutan kaslar, uyku esnasinda rahatlayinca hava
yolunun tikanmasina sebep olur, nefes alma periyodik olarak duraklar ve tekrar devam
eder. Bu solunum durmalar1 da viicudun daha az oksijen almasina, kandaki oksijen
seviyesinin diismesine sebep olur. Apne ndbetleri esnasinda kandaki oksijen

seviyesinin diismesi ise kalp atig hizin1 ve kan basincini etkiler [127].

Kalp aktivitesinin temel 6l¢iisii kalp atis hizidir. Kalp atis hizi, EKG’nin birbirini takip
eden iki 'R' tepesi arasindaki zaman araliginin karsiligi olarak ifade edilir. Kalp atis
hizi viicudun i¢inde bulundugu duruma, kisinin psikolojisine, hareketlerine,
rahatsizligina gore degisir. Her iki kalp atim1 arasinda kalp atis hizindaki degisimlere
kalp atis hiz1 degiskenligi denir. HRV, bir hastanin saglik durumunu ve kalp atis
hizinin degisimini izlemek i¢in 6nemli bir parametredir. Giivenilir teshis, acil tedavi
i¢cin oldugu kadar, yasamin kalanini tehdit eden bir riskin tespiti i¢in de dnemlidir.
HRV, kalp rahatsizliklarini oldugu kadar kalbin atis hizin1 degistiren rahatsizliklar: da
tespit etmek i¢in tan1 dl¢iitlerinden biri olarak kullanilabilir [128], [129] .

3.2. Kalp

Insan viicudunun en hayati organi olan kalbin ana islevi kam viicudun tiim bélgelerine
pompalamaktir. Kalpten ¢ikan damarlardan olan arterler tiim viicuda oksijenli kan,
glikoz ve diger besinleri iletir. Damarlar oksijensiz kani kalbe geri tasir. Kalp
karbondioksit ile yiiklenmis kani1 akcigerlere pompalayarak oksijenle yiiklenmesini
saglar. Dolagim sistemi ayrica laktik asit ve diger metabolik {iriinlerin giderilmesini

saglar. Viicuttaki cesitli doku ve organlar hormonal sistem araciligiyla iletisim
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kurarlar. Cesitli kimyasallardan olusan hormonlarin tasinmasi da dolagim sistemi ve
dolayisiyla kalp sayesinde olur. Hormonlar viicuttaki biiylime, gelisme, lireme, bazi
metabolik olaylarin saglanmasi ve viicudun saglikli olarak gérev yapmasini saglayan

kan damarlari igerisinde dolasan kimyasal habercilerdir [128], [130]-[132].

Insan kalbi miyokardiyum denilen kalp kaslarindan olusur. Insanin bilinci veya
miidahalesi olmadan bir 6miir boyunca tekrarlayan, ritmik kas kasilmalariyla kan
dolagimini saglar. Kalp, akcigerler arasinda, gogiis kemiginin solunun biraz arkasinda
bulunur. Perikard adi verilen ¢ift katmanli bir membranoz keseyle ¢evrilidir (Sekil
3.1.). Kalp kasi1 perikardin i¢ tabakasina baglanir. Perikardin iki tabakasi, kalp atisi

strasinda siirtlinmeyi onleyecek bir sivi ile ayrilir [133], [134].

Perikard

Perikard
sIvisI

Sekil 3.1. Perikardin yapisi [135]

Kalpteki kan akig1 dort kapakgik tarafindan diizenlenir. Sag atriyum ve sag ventrikiil
arasindaki oksijen bakimindan zengin olmayan kan akis1 trikiispit kapak tarafindan
diizenlenir. Pulmoner kapak ventrikiilden pulmoner arterlere giden kan akisini kontrol
eder. Mitral kapak, akcigerlerden gelen oksijen agisindan zengin kanin sol atriyumdan
sol ventrikiile gegmesine izin verir. Oksijen agisindan zengin kan, sol ventrikiilden
aorta, oradan da viicudun diger kisimlarina pompalanir. Aort ve sol ventrikiil agiklig
aort kapakc¢igr tarafindan diizenlenir (Sekil 3.2.). Kanin akcigerlere gidip gelmesi

pulmoner dolasim (kii¢iik dolasim), bedene dagilmasi ise sistematik kan dolasimi
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(biiylik dolagim) olarak tanimlanir. Kan kalpten organlara atardamar tarafindan

gonderilir. Toplardamarlar ise viicuttan kullanilarak gelen kan1 kalbe aktarir [134].

Superior
vena cava ™.

| artery

Mitral
valve
"X Aortic
Pulmonary | valve
Tricuspid ="
valve
Inferior vena cava " Pericardium

Sekil 3.2. Insan kalbi diyagram [136]

3.3. Biyoelektrik isaretlerin Olusmasi

Insan viicudu hiicrelerden olusmustur. Canlilar1 olusturan en kii¢iik yapi birimi
hiicrelerdir. Viicudumuzdaki hiicrelerin tiimiine yakininin zarinda membran
potansiyeli olusur. Membran potansiyeli (¢eper potansiyeli) biyolojik hiicrenin i¢i ve
dis1 arasindaki elektrik potansiyel farkidir. Kas ve sinir hiicreleri uyarilabilme

ozelligine sahiptir.

Viicudun 6z sivisini olusturan iyonlardan en 6nemlileri Sodyum (Na*), Potasyum (K™)
ve Klor (CI") iyonlaridir. Art1 ya da eksi elektrik yiiklii atomlara da iyon denilir. Kas
ve sinir hiicreleri gibi uyarilabilme 6zelligine sahip hiicrelerin membranlar1 Klor ve
Potasyum iyonlarmin hiicre i¢ine gegisine izin verir ancak Sodyum iyonlarinin

gecmesine engel olur.
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Bu engelleme neticesinde Sodyum, hiicre i¢ine kolaylikla gegemediginden hiicre
icindeki Sodyum iyonu yogunlugu hiicrenin disina nazaran ¢ok daha azdir. Sodyum

iyonlar1 pozitif yiiklii olmasi sebebiyle hiicrenin dis1 i¢cine gére daha pozitiftir.

Sodyum iyonlarinin hiicre disinda yogun olmasi sebebiyle dengesiz olan elektrik ytik
dengesinin saglanabilmesi i¢in pozitif yiiklii Potasyum iyonlar1 hiicre i¢ine girerler. Bu
durum hiicre igerisindeki Potasyum konsantrasyonunun hiicrenin disindakine nazaran
artmasina sebep olur. Ancak Potasyum miktar1 daha az oldugundan tam bir elektriksel
denge saglanamaz. Iyon akisi durdugunda membranda bir potansiyel fark olusur. Bu
membran potansiyeline, dinlenme potansiyeli denir. Dinlenme potansiyeli membran
uyarilana kadar sabittir. Hiicre membraninin bir béliimii, disaridan uygulanan enerji
veya bir iyonik akim darbesiyle uyarildiginda membran Sodyum iyonlarini gegirmeye
baglar. Bunun neticesinde elektriksel denge icin Sodyum iyonlar1 hiicrenin igine
akmaya baslar. Bu akis, bir iyon akimi meydana getirir ve membranin Sodyuma
gosterdigi direnci daha da azaltir. Sodyum iyonlart hiicre i¢ine aktik¢a Potasyum
iyonlar1 da hiicrenin disina ¢ikarlar. Potasyum iyonlart Sodyum iyonlarina gore
oldukga yavastir. Hiicre ici, disina gore biraz pozitif hale gelir (20 mV kadar). Bu
potansiyel degisime aksiyon potansiyeli, hiicreye depolarize hiicre ve olaya da

depolarizasyon denir.

Sodyum iyonlarinin membrandan gegisi yeni bir kararli durumun saglanmasiyla durur.
Artik Sodyuma karst membran direncini kiracak bir iyon akimi mevcut degildir.
Membran, tekrar segici iletken duruma geger. Sodyum — Potasyum Pompas1 ad1 verilen
aktif bir iyon pompasi yardimiyla hiicre i¢gindeki Sodyumlarin hiicre disina atilmasiyla
hiicre tekrar dinlenme durumundaki iyon dengesine doner. Bu olaya repolarizasyon

ad1 verilir [137].
3.4. Kalbin Elektrik fletim Sistemi
Sekil 3.3. kalbin iletim sistemini gostermektedir. Kalbin iletim sistemi; Sinoatrial (SA)

diiglim, Atrio Ventrikiiler (AV) diiglim, sag dal, sol dal, his demeti, purkinje liflerinden

olusur.
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Source: McPhee S), Hammer GD: Psthophysiology of Disease: An Intraduction to
Clinical Madicine, sth Edition: http:/fwww. accessmedicine.com

Copyright @ The McGraw-Hill Companies, Inc. All rights reserved.

Sekil 3.3. Kalbin iletim sistemi [138]

Kalbin kasilip, gelen kan1 pompalamasi elektrik sinyalleri sebebiyle olusmaktadir. Bu
sinyaller milivolt diizeyindedir ancak yiikseltilerek kayit edilebilir hale getirilir.
Kalbin elektrik sinyali, sag atriyumun iist tarafinda bulunan SA diiglimiinde baslatilir.
SA diugiim, kalbin g¢alismasini denetleyen ana kumanda merkezi ve ilk
depolarizasyonun olustugu yerdir. SA diigiimiin 6zelligi esit araliklarla ve belli bir
hizda uyar1 ¢ikarmasidir. SA diiglim tarafindan {iretilen elektriksel darbe (impuls),
atriyum boyunca atriyumu depolarize etmek icin yayilan bir elektriksel uyari saglar.
Elektriksel uyar1 SA diiglimden ayrilmis yollar {izerinden gecer ve AV diiglime ulasir.
AV diigiim ventrikiiller ve atriyumlar arasinda elektrik baglantis1 saglar. AV diigiim,
elektrik uyaraninin iletimini geciktirir, bdylece atriyumlar tamamen kasilmadan

ventrikiiller kasilmaz ve ventrikiiller bol miktarda kanla yiiklenebilir.
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Sekil 3.4. EKG Dalga, Interval ve Segmentleri [139]

P dalgasi: atriyal kasilmadan Once atriyumun depolarizasyonundan kaynaklanan
kiiciik genlikli bir gerilim farkidir. P — Q araligi: P dalgasinin baslangici ile QRS
kompleksinin baslangici arasindaki zaman araligi, yani atriyal kasilmanin baslangici
ile ventrikiiler kasilmanin baglangici arasindaki zamandir. Bu nedenle, atriyumdan

ventrikiillere elektriksel impulsun gecikmesini temsil eder.

AV diiglimden gegen elektriksel uyari, sirasiyla sol ventrikiil i¢in sol demet dalina ve
sag ventrikiil i¢in sag demet dalina boliinen bir lif grubu olan his demeti kollarindan
asag1 dogru yayilir. iki demet, tek tek miyokardiyal hiicre gruplarmin biiziilmesini
uyaran bir¢ok purkinje lifini olusturmaktadir. QRS kompleksi, elektriksel aktivitenin
ventrikiiler miyokarddan yayilmasinin sonucudur. Dongiiniin son aktivitesi ventrikiil
repolarizasyonudur (T). Tipik bir EKG’de U sinyali goriilmeyebilir. Kalbin tiim bu
aktivitelerinin kombinasyonu, bir EKG sinyali iiretilmesine neden olur. SA digiim
belirli bir oranda elektriksel uyar1 gdndermesine ragmen, kalp atis hiz1 kisinin fiziksel
hareketlerine, strese ve hormonal faktorlere bagl olarak degisebilir [134], [140],
[141].
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3.5. Elektrokardiyogram

EKG sinyali yiizey elektrotu ile Olgtliir. Elektrotlar viicutta iretilen iyonik
potansiyelleri elektronik potansiyele doniistiirebilen doniistiiriiciilerdir. Basit EKG
Olctimiinde, 1 numarali bipolar derivasyonuna gore, ylizey elektrotlart 6l¢iimii
yapilacak olan kisinin sol ve sag koluna takilir, bir diger elektrot ise sag bacaga takilir
[142]. Sag bacaga takilan elektrot topraklanma icindir ancak modern EKG kayit
sistemlerinde, hasta genellikle topraklanmaz. Bunun yerine, sag bacak siiriiciisii ad1
verilen aktif bir devre kullanilir. EKG 6l¢iimii i¢in yiiksek empedansl diferansiyel
amplifikator (enstlimantasyon kuvvetlendiricisi) kullanilir. Amplifikatoriin ¢ikisinda
kalp atis1 ile zaman i¢inde degisen bir elektrik sinyali gozlemlenir (bkz. Sekil 3.4.,
3.5).

I AT
16.01 2 3 4 5 6 7
" U-/\\J\JJ\AL\JW
14.8
1416:21.7 1416:26.7

Sekil 3.5. EKG izi. 1, 2, 3... birbirini takip eden kalp atiglaridir [143].

Amplifikasyondan dnce 1mV mertebesinde tepe genlige sahip olan bu sinyal, EKG
olarak bilinir. EKG dalga formunun ¢esitli boliimlerinin genligi ve nispi zamanlamasi

analiz edilerek bazi rahatsizliklar teshis edilebilir [143].

3.6. Kalp Hiz1 Degiskenligi (HRYV)

HRYV, ardisik kalp atimlari arasindaki zaman farkinin bir Olglisiidiir. Bu atimlar
arasindaki siire milisaniye olarak oOl¢iiliir ve R-R aralig1 olarak adlandirilir, R-R aralig1
Sekil 3.6.’da goriilmektedir. HRV, dakikadaki ortalama atimlara odaklanan kalp atig
hizit (HR) ile kanstinlmamalidir. HRV’nin diisiik olmasi viicudun stres altinda
oldugunu gosterir. HRV’nin yliksek olmasi ise, genellikle viicudun strese karst daha
toleransli oldugu veya stresli durumlardan hizla iyilestigi anlamina gelmektedir. Kalp
ortalama dakikada 60 atimla atsa da, saglikli bir kalpte bu atimlarin zamanlamasinda

diizensizlikler olacaktir. Ornegin soluk almada atimlar hizlanir ve bir soluk verme ile
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yavagslar. HR kontrol eden Otonom Sinir Sistemidir (ANS). Otonom Sinir Sistemi kalp
atis hizina ek olarak, nefes alma, sindirim, idrara ¢ikma, pupilla yanit1 gibi diger
onemli viicut fonksiyonlarin1 da kontrol eder. Dolayisiyla Kalp Atis Hiz1 Degiskenligi
6l¢iimii, otonom sinir sistemi ve onun kontrol ettigi tiim birimlerin sagligina ve
potansiyel olarak ne kadar etkili ¢alistigina acilan bir pencere gibidir denilebilir. OSA
teshisinde de HRV degerinin 6nemli bir rolii vardir [129], [144].

R R-R Interval R

| |
QS

Sekil 3.6. HRV, R-R interval semasi [145]

3.7. EKG Sinyalinin Teshis I¢in Kullanilmasi

Kalp atis hizin1 elde etmenin en kolay yolu EKG'nin baz1 tanimlayici 6zelliklerini
saymaktir. EKG'nin en kolay ayirt edilen 6zelligi ise keskin bir yiikselis an1 olan QRS
araligidir (Sekil 3.6.).

QRS araligini tespit etmede 3 ana sorun vardir [143]:

1. Elektrot hareketinden kaynaklanan artefaktlar (istenmeyen sinyaller)
2. Taban ¢izgisinde kaymalar (genellikle solunum nedeniyle olur)

3. Yiiksek frekans icerigine sahip T dalgalari.

Bu problemler EKG sinyalini bant gegiren bir filtreden gecirmek suretiyle onemli
Olciide azaltilabilir. EKG sinyalinin spektrum analizi, QRS kompleksinde bulunan
frekanslarin ¢ogunun 20 Hz civarinda oldugunu ve dolayisiyla bant gecisi olan bir
filtrenin (6rnegin 10 ila 40 Hz) QRS enerjisini en iist diizeye ¢ikaracagini ortaya

koymaktadir [143].
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Bir sonraki boliimde verileri elde etme yontemleri, elde edilen sinyallerin 6n islenmesi,
On islemesi yapilmis sinyallerden 6zellik ¢ikartilarak siniflandirilmasi ve tiim bunlarin
sonucunda da uyku uyaniklik tespiti ile solunum skorlama tespitlerinin nasil yapildig:

anlatilmaktadir.



BOLUM 4. YONTEM, KULLANILAN MATERYALLER VE
VERILER

4.1. Giris

Literatiirdeki uyku evreleme ve solunum skorlama ¢aligmalar1 incelendiginde pek ¢ok
eksiklik oldugu goriilebilir. Bunlar; EKG sinyalinin ham olarak kullanimi [68], [72],
¢ikarilan 6zellik sayisinin yetersiz olusu [77], [78], 6zellik se¢gme veya siralama
algoritmalarinin ~ kullanilmayisi  [72] ve  smiflandirici  performanslarinin
karsilastirilmamasidir  [70], [74]. Sunulan c¢alismada, literatirde yapilan
calismalardaki eksiklikler giderilmis ve gelismis bir model ortaya ¢ikarilmistir. Bunun
i¢cin; EKG sinyalinin farkli frekans bantlarina ait bilesenleri tiiretilmis, 225 adet 6zellik
cikarilmisg, 6zellik siralama algoritmalar: ile giiclendirilmis ve yiiksek performansa
sahip birgok siniflandirma algoritmast kullanilmigtir. Bu veriler ile 6nce uyku
uyaniklik tespiti yapilmis, sonrasinda ayni verilerle solunum skorlama yapmak icin tek

kanal EKG ile hibrit makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir.

Caligmada 10 bireyden almman EKG kayitlar1 kullanilmistir. Kayitlar 30 saniyelik
epoklara ayrilmis ve daha 6nce uzman hekim tarafindan verilmis "Uyku / Uyaniklik"

etiketleri kullanilmistir. EKG sinyalinden HRV tiiretilmistir.

Literatiirde EKG sinyalinin QRS bilesenlerini igerdigi belirtilmektedir [146]. Daha
verimli sinyal isleyebilmek i¢in EKG sinyali yedi frekans bandina ayrigtirilmistir
[147]. Tablo 4.1.’de kullanilan yontem ve materyaller gosterilmektedir. Her frekans
band1 i¢in sayisal filtre tasarlanmis, EKG sinyali filtrelenerek QRS frekans bantlarini
iceren yedi sinyal daha elde edilmistir. Bu sayede EKG, HRV ve 7 adet QRS frekans
bilesenli sinyalden olusan toplam dokuz sinyal elde edilmistir. Her epokta, her

sinyalden 25 6zellik olmak iizere, toplam 225 adet 6zellik ¢ikartilmastir.



Tablo 4.1. Kullanilan Y6ntem ve Materyaller
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Sinyaller EKG, HRV, 7 Adet QRS frekans bilesenli sinyal
Ozellikler Her epokta her sinyalden 25 6zellik, toplam 225 6zellik
Ozellik Segme ve Fisher Ozellik Siralama Algoritmasi

Siniflandiricilar

Temel Bilesen Analizi (PCA)
Karar Agaci1 (DT),

Destek Vektor Makineleri (SVMs),
k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi (kNN )
Topluluk smiflandiricisi
Smiflandirma Performansi Birini Digarida Birak (Leave One Out - LOO)

Cikartilan 6zellikler Fisher 6zellik siralama algoritmasi ve PCA ile secilerek azaltilmig

ve siniflandirilmistir. Calismada DT, SVMs, kNN ve Topluluk smiflandirici olmak

tizere toplam dort siniflandirict kullanilmistir. Siniflandirma performanslar1 Birini

disarida birak (Leave-One-Out — LOO) yontemi ile gosterilmis, ayrica duyarlilik,

ozgilliik ve dogruluk orani dlgiitleriyle de degerlendirilmistir.

Bu c¢alismadaki uygulama adimlar1 Sekil 4.1.'de ki akis diyagramina

gerceklestirilmistir.
( } Veril —\\\’__»/ EKG / Dijital isaret| _ /  HRV’nin
\\‘ Crher )/ isareti /' Filtreleme —7 Tiiretilmesi /

7
/

/" Solunum
\Durmasi (Apne) /

“Simflandirma >
%

("Solunum \

Ozellik
Cikartma

Ozellik
Se¢me /
Siralama

Sekil 4.1. Veri isleme siireci genel akis diyagrami

~

\ Var )
 E -

( Uyku ;\)

N

-
- Sl{]ﬂandlrl“>

/

3

=
( Uyamkllk\j
N 4

gore

Solunum Skorlama
Solunum durmasi (Apne)
Solunum var

Uyku Evreleme
Uyku /Uyaniklik Tespiti

Calismanin basinda da belirtildigi gibi PSG cihazina bagli olmak ve bu cihaza bagh

olarak uyumak oldukc¢a zordur. Sunulan calismada, OSA teshisi i¢in hastayr bu

kiilfetten kurtaracak bir sistem gelistirilmesi hedeflendiginden, hastanin iizerine

miimkiin olan en az sinyal toplama baglantis1 yerlestirilmek istenmektedir. Sunulan

tez ¢alismasinda EKG ve bundan tiiretilmis HRV kullanilmistir. EKG sinyali ve
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HRV’ye ait Ozellik ¢ikartma asamasindan sonra &zellik siralama algoritmalari
kullanilarak ¢ikartilan 6zelliklerden en verimli olanlarin kullanilabilmesi saglanmustir.
Cikartilan o6zellikler ile uyku evreleme ve solunum skorlama iliskilendirilmeleri

yapilmigtir.

4.2. Veri Toplama

Calismada kullanilan veriler Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Gogiis Hastaliklari
Uyku Laboratuvarinda 33 kanal SOMNOscreen Plus PSG cihazi yardimiyla
toplanmistir. Bu ¢alismanin gergeklestirilebilmesi i¢in gerekli olan etik kurul onay1 ve

gerekli kullanim izni alinmistir .,

Calismada, GOgiis Hastaliklart Uzmani1 Dogent Doktor Cahit Bilgin tarafindan daha
onceden OSA tanis1 koyulmus 10 bireye ait kayitlar kullanilmistir.

EKG sinyali 256 Hz ile 6rneklenmistir. Bireylere ait demografik bilgiler Tablo 4.2.”de

gosterilmistir.
Tablo 4.2. Bireylere ait demografik bilgiler
Bilgiler Kadin Erkek Tiim Bireyler
n=>5 n2=>5 n=n;+n;=10
Yas (y1l) 59+5 53+11 56+ 8
Agirlik (kg) 103,6 £ 10 102,02 + 6,8 102,81 + 8,28
Boy (cm) 162+3 173 £2 168+ 6
Viicut Kitle Indeksi (BMI) (kg/m? 39,46+ 3 34,14 + 3,06 36,8 £4,05
Apne Hipopne Indeksi (AHI) 9,52+6 2438 + 13,21 16,95 +12.52

+ say1: Standart sapmay1 gosterir

4.3. Solunum Skorlama ve Uyku Evreleme Veri Seti

Her bireyden, doktor tarafindan belirlenen siirelerdeki solunum durma zamanlar
alinmigtir. Solunumun durdugu andaki EKG kayitlar1 toplanmistir. Buna karsilik

normal solunum diizeyinde de EKG kaydi alinmistir. Toplanan verilerin dagilimlari

! Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi Etik Kurul Onay Numarasi: 16214662/050.01.04/70. T.C. Saglik
Bakanligi Tirkiye Kamu Hastaneleri Kurumu Sakarya Ili Kamu Hastaneleri Birligi Genel
Sekreterliginden Veri Kullanim izin Numarasi: 94556916/904/151.5815.
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uyku evreleme verileriyle birlikte karsilastirmali olarak Tablo 4.3.’de gésterilmistir.
Her bir kayit parcasina epok denir. Solunum skorlama veri setinde her bir epok en az

10 saniyelik EKG kayd igerir.

Tablo 4.3. Bireylere gore veri dagilimi (Uyku evrelemede Her bir epok 30 saniyelik, solunum skorlamada her bir
epok en az 10 saniyelik EKG kayd: igerir)

Birey No Cinsiyet Uyku Evreleme Solunum skorlama
Uyanik Uyku Apne Kontrol
(Epok) (Epok) (Epok) (Epok)

1 Erkek 91 766 283 21

2 Kadin 128 659 48 186

3 Erkek 105 749 264 49

4 Erkek 141 729 195 58

5 Kadm 43 835 136 30

6 Kadin 230 606 107 71

7 Kadin 97 812 10 266

8 Erkek 567 256 63 49

9 Kadin 76 767 80 234

10 Erkek 13 841 56 254

Toplam Kadin 917 3341 861 431

Toplam Erkek 574 3679 381 787

Genel Toplam 1491 7020 1242 1218

Uyku evreleme verilerinde ise bireylerden alinan EKG kayitlar1 30 saniyelik epoklara
ayrilmistir. Uyku evreleme ve solunum skorlama agamalarinin nasil yapildig1 6nceki

boliimlerde detayli olarak anlatilmistir.

4.4. Sinyal Onisleme

EKG sinyali tizerindeki giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in sinyale {i¢ filtre uygulanmstir.
Sayisal filtreleme islemleri i¢in MATLAB / fdatool kullanilmistir. 11k filtre 0,25-100
Hz IIR-Chebyshev Type II bant gegiren, ikinci filtre sebeke giiriiltiisiinii temizlemek
icin gentik filtre (49-51 Hz IIR — Chebyshev Type II bant durduran) ve ii¢linciisii

hareketli ortalama (moving average) filtredir.

Sekil 4.2.’de goriildiigii gibi sinyal temizlendikten sonra EKG sinyalinden HRV
tiretilmistir. Uyku kayitlari i¢in 30 saniyelik, solunum kayitlari i¢in 10 saniyelik bir
EKG sinyalinden HRV tiiretilirken, ilk olarak EKG'ye ait R tepeleri tespit edilir. N
tepe noktasi i¢in N-1 HRV parametresi vardir. Her bir HRV parametresi iki R tepesi

arasi gegen siireyi temsil eder.
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QRS kompleksi, EKG sinyallerindeki farkli aritmiler ve sesler i¢in farkli morfoloji ve
frekans bandina sahiptir. Tablo 4.4.’te QRS frekans bant aralig1 tablosunda bu durum
gosterilmektedir [147]. Bu ¢alismada sinyal isleme siirecini daha verimli hale

getirebilmek igin literatiirde var olan yedi farkli QRS frekans araligi kullanilmistir.

Tablo 4.4. QRS frekans bant araligi [147].

Isim Referans Frekans Bandi (Hz)
QRS 1 (Thakor ve ark., 1983 ve Chen ve Chen, 2003) 5-15

QRS 2 (Pan ve Tompkins, 1985) 5-11

QRS 3 (Cuiwei ve ark., 1995) 8-58,5

QRS 4 (Sahambi ve ark., 1997) 3-40

QRS 5 (Benietz ve ark., 2000) 8-20

QRS 6 (Morales ve ark., 2002) 9-30

QRS 7 (Mahmoodabadi ve ark., 2005) 2-40

Tablo 4.4.de ki QRS frekans bantlarini elde edebilmek i¢in EKG sinyaline her frekans
araligi i¢in IIR — Chebyshev Type II bant gegiren filtre uygulanmustir. islem sonucunda
EKG, HRV ve yeni QRS bilesenlerini i¢eren sinyaller olmak iizere toplam dokuz
sinyal meydana gelmistir.

R — R Aralig (HRV)

- T

HRV nin

EKG |— >| elde edilmesi '_- — > =A== NI=
| G ; '
y —> QRS | & 5-15Hz
| »QRS2->5-11 Hz i
—»0QRS 3 > &-585 Hz A
Dijital

7| sinyal filtreleme

| 3 QRS4->3-40Hz 7

L »QRSS5>8-20Hz

—»QRS 6> 9-30Hz 4 A

L »QRS7->2-40Hz

Sekil 4.2. QRS frekans bantlart ve HRV’nin elde edilisi
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4.5. Ozellik Cikartma

Bu adima kadar toplam dokuz sinyal elde edilmistir. Bu adimda her sinyalden 6zellik
cikartma islemi gerceklestirilmistir. Dokuz sinyalden ayr1 ayr1 25 adet Ozellik

32 32

cikartilmistir. Tablo 4.5.’de ki formiillerde verilen “x”, sinyali temsil eder. olan

ozellikler MATLAB Kiitiiphanesi yardimiyla hesaplanmistir [148]. Tablo 4.5.°de
gosterildigi gibi dokuz sinyalden toplam 225 adet 6zellik ¢ikartilmigtir.

Tablo 4.5. Cikartilan Ozelliklerin Formiilleri

No Ozellik Formiil
1 Basiklik (Kurtosis) Xjur = Zi:(:l(fgl;x)
2 Carpiklik (Skewness) Yo, = ZizaCim®)?
ske (n-1)s?
3 Ceyrekler A¢ikligi (*IQR) IQR = igr(x)
4 Degisim Katsayisi (DK) DK = (§/x)100
5 Geometrik Ortalama G="lx; ++x,
(Geometric Mean)
6 Harmonik Ortalama (Harmoic Mean) H=n/(t++21
X1 Xn
7 Etkinlik (A) - Hjort Tanimlayicilart A=5?
8 Hareketlilik (M) - Hjort Tanimlayicilar M = S2/5?
9 Karmasiklik (C) - Hjort Tanimlayicilari
¢ = Jes3/se - (52752
10 *Maksimum Xmax = max(x;)
11 Medyan (Median) ~ Xnpt :x odd
X {;(x;ﬁ x%ﬂ) : X even
12 * Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation) MAD = mad(x)
13 *Minimum Xmin = min(x;)
14 *Merkezsel Moment (Central Moment) CM = moment(x,10)
15 Ortalama (Mean) 1 Z” N
X = by H(xl+---+xn)
i=
16 Ortalama Egri Uzunlugu (Average Curve Length) 1\
CL=- 2|3€i—9€i—1|
i=
17 Ortalama Enerji (Average Energy) =1 Z" 2
n i=1 '
18 Karekok Ortalama (Root Mean Squared) n
1 2
Xrms P Zi:1|xi|
19 Standart Hata (Standard Error) Sz =S/Vn
20 Standart Sapma (Standard Deviation) n
1 —_
S = —Z X;—X
2, D
21 ekil Faktorleri (Shape Factor "
S (Shap ) SF =ers/(%z, 1w/|xi|)
i=
22 *Tekil Deger Ayristirmasi (Singular Value Decomposition)  SVD = svd(x)
23 *%625 Kesilmis Ortalama (Trimmed Mean) T25 = trimmean(x, 25)
24 *%50 Kesilmis Ortalama (Trimmed Mean) T50 = trimmean(x, 50)
25 Ortalama Teager Enerjisi (Average Teager Energy)

n
1
TE = n § ) 3(xi2—1 — XiXj-2)
i=

* isaretli 6zellikler ilgili MATLAB fonksiyonu kullanilarak hesaplanmistir.
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4.6. Ozellik Siralama / Secim Algoritmasi

Ozellik segimi, orijinal veri setinin daha kontrol edilebilir boyutta ve en iyi sekilde

temsil edilebilmesi i¢in en iyi alt kiimenin belirlenmesi olarak tanimlanabilir.

Uzerinde ¢alisilan problem icin en faydali ve en onemli dzellikler secilerek veri
setindeki 6zelliklerin say1s1 azaltilir. Boylece ilgili olmayan ve giiriiltiilii veri elenmis
olur. Veri sayisi azalan 6zellik kiimesi ile yapilan ¢aligmalarda algoritma hizi artar,

veri kiimesi daha basit bir sekilde tanimlanir, elde edilen modelin basarisi artar.

Bu calisma kapsaminda ¢ikarilan 6zelliklerin en verimli olanlarinin kullanilabilmesi

icin Fisher 6zellik siralama algoritmasi kullanilmigtir [149].

4.6.1. Fisher ozellik siralama algoritmasi — Fisher skoru

Fisher skor, siniflandirma islemi i¢in en uygun 6zellikleri belirleyen bir yontemdir
[149]. Yontem hesaplamalart ayirt edici yontemler ve liretici istatistiksel modellere
dayanir. Her bir 6zellik i¢in Fisher skor degeri hesaplanir. En yiiksek puani alan 6zellik
smiflar ile en uyumlu 6zelligi gosterir. Ozellikler Fisher skor degeri biiyiik olandan
kiiciige dogru siralanir. Kullanici istedigi miktarda o6zelligi alarak siiflandirma
yapabilir. Bu calismada, dokuz sinyale ait ozellikler Fisher algoritmasi ile

siralanmistir. Soldan saga en iyi 6zellikler Tablo 4.6.’da siralanmustir.

Siralanan 6zellikler tiim 6zelliklerin %50'sini kapsamaktadir. Tablo tizerinde %10-50

arasinda verilerin gruplandirilist gosterilmektedir.

Ornegin EKG sinyalinden ¢ikartilan 6zelliklerin %10' segildiginde tablodaki 6zellik
numaralar1 kullanilmistir. %10'luk EKG 6zelliklerinden olan Ozellik No 1 5 3
yardimiyla uyku uyaniklik analizi yapilmistir. HRV'nin %30 6zelligi kullanilarak uyku
uyaniklik analizi yapilmak istenirse 4 6 3 11 12 5 13 24 nolu 6zellikler kullanilabilir.

Tiim sinyallere ait 6zellikler birlestirildiginde toplam 225 6zellik bulunmaktadir.
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Tablo 4.6. Fisher 6zellik siralama algoritmasina gore 6zelliklerin se¢imi

Say1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
%50
Ozellik %40
Yiizde %30
%20
Sinyal %10
EKG 1 |5 |3 (8 |21)|12 |2 |9 |23 |10 |17 |15 |18
HRV 4 |6 |3 11 |12 |5 (1324|123 |15 |19 |20 |17
QRS 1 2 123124 |1 1113 |5 [25|12 |20 |22 |18 |17
QRS 2 1 124)113 |3 10 |5 |16 (12 |11 |14 |25 |7 17
QRS 3 1 16 |23 |12 |24 |5 |3 12 |17 | 7 18 | 22 | 20
QRS 4 1 16 |2 |21 |24 |25]|23 |11 |3 13 |14 | 20 | 18
QRS5 2 |23 |24 11|21 |12 (20|22 |18 |25 |5 3 19
QRS 6 2 1 24116 |11 |23 |3 |5 12 |17 | 7 21 | 22
QRS 7 111 |24 |2 2310|121 (25|16 |14 |9 8 4

Ozellik Numaralari

Bu ozellikler Fisher algoritmasi ile siralandiginda %10-50 arasinda O6zelliklerin
dagilimi Tablo 4.7.’de gosterilmistir. Tabloda 225 6zelligin %10°u 22,5 oldugundan,
tam say1 olmasi i¢in 23 degeri kullanilmistir. Ayni sekilde 225’in %20’si olarak 45

hesaplanmustir.

Tablo 4.7. Fisher 6zellik siralama algoritmasina gore 225 6zelligin birlikte kullanildiginda segilme dagilimi

Yiizde Say1
%10 23
%20 45
%30 68
%40 90
%50 113

4.7. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Bu caligmada verilerin dogrulanmasi amaciyla Temel Bilesenler Analizi
kullanilmigtir. PCA, smiflandirma, goriinti sikistirma, tanima c¢aligmalarinda
kullanilan faydali bir istatistiksel yontemdir [150]. Biiyiik miktardaki verilerde genel
Ozellikleri bularak veri setinin boyutunun azaltilmasini saglar. Boyut azaltilmasi
sirasinda bazi 6zellikler kaybolur, ancak bu analiz yontemiyle kaybolan 6zelliklerin
veri seti hakkinda en az bilgi icerenlerden olmasi amaclanir. PCA ile yiiksek
korelasyonlu degiskenler bir araya getirilir ve verilerdeki en ¢ok varyasyonu olusturan

temel bilesenler olarak nitelendirilen daha ufak boyutlu bir veri matrisi olusturulur. Bu
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islem normal siirecten farkli olarak gergeklestirilmistir. Tiim 6zellik matrisi PCA ile
analiz edilmis ve temel bilesenler tespit edilmistir. 225 6zellik bir temel bilesen ile
%100 aciklanmistir. PCA sonucunda elde edilen bir temel bilesen tiim 6zelliklerin

hepsini temsil ettiginden bu bilesen ile siniflandirma iglemleri yapilmistir.

4.8. Siiflandirma

Bu ¢alismada DT, kNN ve SVMs makine 6grenmesi algoritmalari olmak {izere ii¢
siniflandiric1 kullanilmistir. Bunlara ek olarak {i¢ siiflandiricinin ortak kullanildig:
Topluluk Siniflandirici olusturulmustur. Elde edilen 6zelliklerin uyku evreleri ve
solunum skorlama adimlar: ile iligkilendirilmesi smiflandirma algoritmalar: ile

gergeklestirilmistir.

Smiflandiricilar ile farkli durumlar birbirinden ayrilir. Bu tez ¢alismasinda 2 ayri
durum i¢in smiflandirma gergeklestirilmistir. ilk adim olan uyku evrelemede hastanin
uykuda veya uyanik oldugunun tespiti yapilmistir. Ikinci adim olan solunum
skorlamada ise hastadaki soluk alma durumu incelenmis, solunum durmasinin mevcut

olup olmadig: siiflandirma algoritmalari ile tespit edilmistir.

Tek smiflandirict kullanmak yerine ii¢ siniflandiricinin kullanilmasi sayesinde yapilan
siniflandirmalar birbiriyle teyit edilmis, boylece elde edilen sonuglarin daha giivenilir

olmasi hedeflenmistir.

4.8.1. Topluluk simflandirici (Ensemble classifier — EC)

Topluluk Simiflandirici, daha giivenli veya kararli tahminler iiretebilmek icin farklh
smiflandiricilarin bir araya getirilmesi ile olusturulmus bir sistemdir [151]. Sistem N
adet tek veya cift sayidaki siniflandirict ile olusturulur. Siniflandirma yapilirken, her
bir siiflandirict iiretilen ¢ikis degerleri sayilir. Oy coklugu prensibi ile topluluk

siiflandiricisinin karari belirlenir.
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Topluluk siniflandiricis1 DT, kNN ve SVMs olmak tizere {i¢ siniflandirict kullanilarak
MATLAB ortaminda hazirlanmistir [148].

4.8.1.1. Karar agaci (Decision tree — DT)

Karar agaci, akis semasma benzeyen bir agac yapisidir. Agagtaki her digim bir
Ozniteligin testini temsil eder, her dal testin ¢iktisini temsil eder ve her yaprak bir siif
veya smif dagilimi anlammna gelir. Ust diigiim kok diigiimdiir, kok diigiimden bir
yapraga bir smiflandirma kurali olusur. Dolayisiyla karar agacinin smiflandirma
kurallaria aktarilmasi kolaydir [152]. Bu tez ¢alismasinda karar agaci siniflandirma
yonteminin tercih edilme sebeplerinden birisi de karar agacinin gémiilii sistemlere

uygulanmaya daha elverisli olmasidir.

4.8.1.2. En yakin komsuluk algoritmasi (k — Nearest neighboor algorithm — kNN)

Siiflandirmay1 gergeklestirmek icin k “en yakin” noktalarin1 (en yakin komsu)

kullanan algoritmadir. k, genellikle kiigiik olan pozitif bir tamsayidir [153].

Denetimli bir 6grenme yontemidir ve smiflandirma ve regresyon yapmanin iyi bir

yoludur [152].

4.8.1.3. Destek vektor makineleri (Support vector machines — SVMS)

Denetimli bir 6grenme yontemidir ve en ¢ok dogrusal olmayan ve yiiksek boyutlu veri
madenciliginde kullanilir. SVMs, veri kiimesinde benzer 6rnekleri ayiran bir hiper
diizlem bulan vektor uzay1 tabanli makine 6grenme yontemidir [154].

4.9. Performans Degerlendirme Kriterleri

Ozellik kiimeleri smiflandirilirken Egitim (%50) ve Test (%50) veri setlerine

ayirilmistir. Veri dagilimlart Tablo 4.8.’de ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Tablo
4.3.de veri dagilimidan bahsedilirken Uyaniklik i¢in 1491, Uyku i¢in toplam 7020
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epok oldugundan bahsedilmistir. Veri setleri simiflandirilirken veri dagilimimin
dengesiz olusundan dolay1 sonuglar veri sayisinin fazla oldugu yéne dogru kayabilir.
Dengesiz veri siniflandirma literatiir igin 6nemli bir problemdir [155], [156]. Bu
yiizden veriler sistematik 6rnekleme teoremine [157] gore dengelenmis ve daha sonra
siniflandirma islemi yapilmistir. Ancak calismanin her yonden degerlendirilebilmesi

i¢cin dengesiz verilerin siiflandirildigi sonuglar da verilmistir.

Sistem performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk
oranlart kullanilmistir. Duyarlilik (Sensitivity), testin hastalar1 tespit edebilme
yetenegidir. Ozgiilliik (Spesificty), testin saglikli bireyleri tespit edebilme yetenegidir.
Dogruluk (Accuracy) ise tiim grup icerisindeki dogruluk oranidir [158].

Tablo 4.8. Uyku / uyanik ve solunum skorlama veriler i¢in egitim ve test veri dagilimlari

Egitim (%50) Test (%50) Toplam
Uyanik 745 746 1491
Uyku 746 745 1491
Toplam 1491 1491
Apne 620 622 1242
Kontrol 610 608 1218
Toplam 1230 1230

4.9.1. Birini disarida birak (Leave One Out)

Verilerin dengesiz olusu sebebiyle sonug giivenirliligini ispatlayabilmek i¢in Birini
disarida birak yontemi tercih edilmistir. Bu yontem ile ¢alismada kullanilan 10
hastanin her biri sirayla disarida birakilarak test siirecinde, diger dokuzu egitim
stirecinde kullanilmistir. Bu islem sonuglarin giivenli olmasi hedeflendiginden her bir
set i¢in olmak tizere 10 defa tekrarlanmis ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak
performans hesaplamasi yapilmistir. Birini digarida birak yonteminde egitim ve test
siirecinde kullanilan hasta numaralar1 ve veri setlerinin dagilimi Tablo 4.9.°da

gosterilmistir.
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Tablo 4.9. Birini disarida birak yontemine gére verilerin 10 pargaya boliinmesi ve veri dagilimi

Set Egitim | Test | Egitim Test
Hasta No Uya Uyku T Uya Uyku T

1Set @2 3 4 5 6 7 8 9 101 1400 6254 7654 | 91 766 857
2Set |1 I3 4 5 6 7 8 9 102 1363 6361 7724 | 128 659 787
3Set |1 2 M4 5 6 7 8 9 103 1386 6271 7657 | 105 749 854
45t |1 2 3 M5 6 7 8 9 104 1350 6291 7641 | 141 729 870
55t (1 2 3 4 M6 7 8 9 10(5 1448 6185 7633 | 43 835 878
65t |1 2 3 4 5 M7 8 9 106 1261 6414 7675 | 230 606 836
7St |1 2 3 4 5 6 I8 9 107 1394 6208 7602 | 97 812 909
8Set |1 2 3 4 5 6 7 IMo 108 924 6764 7688 | 567 256 823
9Set |1 2 3 4 5 6 7 8 MM10[9 1415 6253 7668 | 76 767 843
108t|1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 1478 6179 7657 | 13 841 854

Uya: Uyanik, T: Toplam

Tabloya gore 1.Sette birinci hasta haricindeki diger 9 hastanin (2-9. hastalar) uyku /
uyaniklik verilerinin toplami (1400 ve 6254) dengelenmeden Onceki egitim
durumundaki sayilar1 goriilmektedir. 1. Hastanin verileri ise (91 ve 766) test olarak

kullanilmaktadir.

Birini disarida birak yonteminin dengeli veriler i¢in nasil sonu¢ verdigini gérebilmek
icin ¢aligma tekrarlanmistir. Bunun i¢in hem egitim hem de test setlerinde veri
dengelemesi yapilmistir. Verilerin dengelenmis dagilimlart uyku / uyaniklik i¢in Tablo
4.10. ve Solunum skorlama i¢in ise 4.11’de belirtilmistir. Verileri dengelemek i¢in ¢ok

olan siiftan az olan sinif kadar 6rnek seg¢ilmistir.

Tablo 4.10. Uyku / uyanik verilerinin dengelendikten sonra Birini disarida birak yontemine gore 10 pargaya
boliinmesi ve veri dagilimi

Set Egitim | Test [ Egitim Test
Hasta No Uya Uyku T Uya Uyku T

1St @2 3 4 5 6 7 8 9 101 1089 1088 2177 | 91 91 182
2S¢t (1 M3 4 5 6 7 8 9 102 1052 1051 2103 | 128 128 256
3Set |1 2 W4 5 6 7 8 9 103 1075 1074 2149 | 105 105 210
45t |1 2 3 M5 6 7 8 9 104 1039 1038 2077 | 141 141 282
55t |1 2 3 4 M6 7 8 9 105 1137 1136 2273 | 43 43 86
6Set |1 2 3 4 5 M7 8 9 106 950 949 1899 | 230 230 460
7St |1 2 3 4 5 6 M3 9 10|7 1083 1082 2165 | 97 97 194
8Set |1 2 3 4 5 6 7 W9 108 924 923 1847 | 256 256 512
9Set {1 2 3 4 5 6 7 8 HM10|9 1104 1104 2208 | 76 75 151
108t|1 2 3 45 6 7 8 9 |10 1167 1166 2333 | 13 13 26

Uya: Uyanik, T: Toplam
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Tablo 4.11. Apne — kontrol verilerinin dengelendikten sonra Birini digarida birak yontemine gore 10 parcaya
boliinmesi ve veri dagilimi

Set Egitim | Test | Egitim Test

Hasta No A K T A K T
1S¢t |pm 2 3 4 5 6 7 8 9 101 959 1197 2156 | 283 21 304
2Set |1 I3 4 5 6 7 8 9 102 1194 1032 2226 |48 186 234
35et |1 2 W4 5 6 7 8 9 103 978 1169 2147 [ 264 49 313
4Set |1 2 3 W5 6 7 8 9 104 1047 1160 2207 | 195 58 253
55¢t |1 2 3 4 M6 7 8 9 105 1106 1188 2294 | 136 30 166
65¢t |1 2 3 4 5 M7 8 9 106 1135 1147 2282 [ 107 71 178
7S¢t |1 2 3 4 5 ¢ I8 9 10]|7 1232 952 2184 [ 10 266 276
8Set |1 2 3 4 5 6 7 M9 108 1179 1169 2348 [ 63 49 112
9Set [1 2 3 4 5 6 7 8 MM10]|9 1162 984 2146 [ 80 234 314
10Set |1 2 3 4 5 6 7 8 9 MM[10 [1186 964 2150 |56 254 310

A: Apne, K: Kontrol, T: Toplam

4.10. Simflandirma Organizasyonu

Siiflandirma islemi icin bir kag farkl siire¢ izlenmistir. Ilk olarak veri setleri tiim
Ozellikleri ile birlikte siiflandirilmistir. Daha sonra PCA ile veri seti azaltilmis ve
tekrar siniflandirilmigtir. Bu siireci anlatan akis diyagrami Sekil 4.3.’de ayrintili olarak

gdsterilmistir. Islem sonunda performans degerlendirme kriterleri hesaplanmustir.

7 o
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Sekil 4.3. Veri setlerinin normal siiregte ve PCA ile siniflandirilmast

Sonraki adimda Fisher 6zellik siralama algoritmasi ile Ozellikler siralanmis ve

siniflandirilmigtir.  Siireg, Sekil 4.4.’te ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Akis
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diyagramini 6rnekle aciklanacak olursa; EKG sinyalinden 25 6zellik ¢ikartilmistir. Bu
ozellikler icerisinden Fisher 6zellik siralama algoritmasi ile 6zelliklerin %10-50’si
secilmistir. Daha sonra ii¢ siniflandirici ve topluluk siniflandirict ile siniflandirilmastir.
Veri setlerine iligkin secilen 6zelliklere ait bilgiler dnceki boliimlerde Tablo 4.6.’da

verilmistir.

Sonraki siniflandirma igsleminde birini disarida birak yontemi kullanilmigtir. Bu siireg
icin egitim ve test slirecinde secilen bireylerin numaralar1 daha 6nceki boliimlerde
Tablo 4.9.-4.11.”de verilmisti. Bu siiregler i¢in grafiksel akis diyagrami bir adim igin
Sekil 4.5.°de gosterilmistir. Bu akis diyagramina gore Tablo 4.9.—4.11.’deki 1. set

islemleri yapilmustir.
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QRS |

> Ozelik%10
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\
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Tiim Ozellikler
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Sekil 4.4. Fisher 6zellik siralama algoritmasi kullanilmasi durumunda siniflandirma akis diyagrami

Birinci veri setinde 2-9 numarali veriler egitimde, 1 numarali veri, test siirecinde

kullanilmistir. Bu siire¢ her bir birey i¢in tekrarlanmistir.
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Sekil 4.5. Birini digarida birak algoritmasi kullanilmasi durumunda simiflandirma akig diyagrami



BOLUM 5. SONUCLAR

Bu boliimde once uyku / uyaniklik tespiti ve sonrasinda da solunum skorlamasi

asamalarinda elde edilen sonuglar paylasilacaktir.
5.1. Uyku/Uyamklik Tespiti Sonuglari

OSA teshisinde kullanilacak olan sinyallerin hasta uykudayken alinmasi gerektiginden
oncelikle hastanin uykuda olup olmadiginin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu
asamaya literatiirde uyku evreleme denilmektedir. Sunulan ¢alismanin birinci
kisminda, yani uyku evreleme asamasinda, EKG sinyali ile makine 6grenmesi tabanl
uyku / uyaniklik tespiti yapabilecek bir sinyal isleme siireci gelistirilmistir. Bunun i¢in
OSA teshisi konmus 10 bireyden, uyku sirasinda EKG kayitlar1 alinmistir. Uyku
uyaniklik durumu EEG sinyallerine gore uzman doktor tarafindan belirlenmistir. EEG
ve EKG sinyali es zamanli alindig1 i¢in uzman doktor tarafindan verilen etiketler EKG

i¢in kullanilarak bu caligmadaki sinyal isleme siireci gelistirilmistir.

10 bireyden alinan EKG kayitlar1 farkli siire¢lerden gegirilerek uyku / uyaniklik
durumu tespit edilmeye c¢alisilmistir. EKG sinyalinden HRV sinyali tiiretilmistir.
Literatiirde EKG sinyalinin QRS bilesenlerini igerdigi belirtilmektedir. Daha verimli
sinyal isleyebilmek i¢in EKG sinyali yedi frekans bandina ayristirilmistir. Bu islem
sonrasi toplam dokuz sinyal olugsmustur. Her sinyalden 25, toplamda 225 adet 6zellik
cikartilmigtir. Bu siirecten sonra Ozellikler ¢ farkli siiregten gegirilerek

siniflandirilmstir.

[k asamada tiim 6zellikler her siniflandirict ile siniflandirilmustir. ilk asamanin sonraki
adiminda PCA ile 6zellik boyutu azaltilmig ve tekrar siniflandirilmistir. Bu siireg igin

akis diyagrami Sekil 4.3.’de ayrintili olarak gosterilmistir. Ikinci asamada Fisher
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ozellik siralama algoritmasina gére segilmis ve tekrar siniflandirilmustir. Ugiincii
asamada ise Birini disarida birak yontemine gore veri dagilimi yapilmis ve
simiflandirma islemi yapilmistir. Sekil 4.3.’deki silirece uygun olarak yapilan

siiflandirma islemi sonuglar1 Tablo 5.1.’de verilmistir.

Tablo 5.1. Uyku / uyaniklik tespiti i¢in genel degerlendirme sonuglart

Ozellik QRS Tiim
Grubu EKG HRV 1 2 3 4 5 6 7 Ozellikler
Ozellik 25 25 25 25 25 25 25 25 25 225
Sayisi
Duy 0,83 074 078 077 078 079 080 077 077 0,81
DT Ozg 081 0,75 080 069 077 076 075 077 0,80 0,82
Dog 8169 7411 7874 7304 7733 77,73 7126 7686 7820 81,42
PCA Duy 059 064 054 054 068 073 044 0,72 053 0,38
or _Ozg 050 0,68 048 046 031 031 053 028 044 0,60
Dog 5459 6573 5064 5010 49,36 51,84 4842 49,63 48,76 49,03
Duy 0,85 0,70 087 081 076 080 071 076 0,77 0,89
KNN Ozg 083 0,76 066 068 079 083 081 076 0,81 0,74
Dog 8404 7311 7659 7445 7726 8149 7646 7606 79,07 81,15
PCA Duy 0,58 0,68 056 1,00 100 063 063 043 1,00 0,53
KNN Ozg 052 0,61 045 0,00 000 042 039 054 0,00 0,47
Dog 5493 6479 5044 5003 5003 5252 5111 4863 50,03 50,03
Duy 0,86 0,83 080 078 073 08 077 073 0,81 0,82
SVMs Ozg 081 0,81 074 069 08 078 080 086 0,80 0,86
Dog 8171 8169 7726 7311 7874 8162 7867 7954 80,15 83,97
PCA Duy 045 0,18 067 065 065 061 065 062 0,67 0,37
sums _Ozg 060 0,83 034 034 037 044 039 039 0,33 0,64
Dog 5265 50,30 5057 4990 50,70 52,78 51,98 5050 49,83 50,50
Duy 087 074 083 081 078 084t 079 077 0,80 0,85
Ens Ozg 085 0,79 076 074 08 081 08 084 0,83 0,84
Do 8571 7606 7961 7740 8176 8283 80,35 8048 81,82 84,64
PCA Duy 058 0,63 05 081 08L 071 059 060 0,73 0,39
Ens Ozg 051 0,67 045 019 017 035 043 037 0,25 0,60

Dog 54,80 65,06 50,37 49,97 49,03 5278 50,57 48,63 49,09 49,90
Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik, Dog Dogruluk, Ens Ensemble

PCA boyut azaltma isleminin tiim siniflandiricilar i¢in performansi diigtirdiigii tespit
edilmistir. PCA sonrasi elde edilen performans yaklasik %50'dir (Tablo 5.1.—Kirmiz1).
PCA kullanilmadan 25 6zellik siniflandirildiginda en iyi basar1 oranlar1 %77,40-85,71
arasinda degismektedir (Tablo 5.1.-Mavi). Ayn1 sekilde duyarlilik ve 6zgiilliik 0,76-
0,87 arasinda degismektedir.

Fisher Ozellik Siralama Algoritmast ile siralanan dzellikler farkli segilme orani ile

siiflandirilmis ve performans degerleri Sekil 5.1.”de gosterilmistir.
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Sekil 5.1.7e gore ilk grafikte HRV i¢in, kullanilan {i¢ siniflandiricinin 6zellik sayis1 ve

basar1 oranlar1 gosterilmektedir.

10 farkl veri seti (EKG, HRV, QRSI, ... QRS7 ve tiimii) 6zellikleri %10-50 arasinda

secilmis ve smiflandirilmistir. Grafiklere gore Ozellik sayisi arttikca performans

artmistir. En iyi performansin EKG 6zelliklerinde oldugu goriilmektedir. Bu 6zellik

grubu i¢in detayli siniflandirma yapilmis olup sonuglar Tablo 5.2.’de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Fisher algoritmasina gore secilen EKG 6zellikleri i¢in detayl siniflandirma performansi

Ozellik DT kNN SVMs Ensemble
Yiizde  Say1 D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog
% 10 3 079 075 76,86 | 0865 0753 8089 |[085 077 8115 [ 085 077 8135
% 20 5 082 077 7941 | 0846 0832 8390 |[087 082 8444 [ 087 082 8471
% 30 8 082 081 813 |08 0848 8518 | 088 083 8538 | 087 085 8612
% 40 10 083 079 8129 | 0881 0844 8625 |08 083 8571 | 090 085 87,12
% 50 13 082 081 8122 [0893 0821 8571 |08 083 8578 |08 083 8558

D: Duyarhlik, O: Ozgiilliik, Dog: Dogruluk
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25 EKG ozelligi ile %85,71 basar1 orani topluluk siniflandirici ile siiflandirilirken
(Tablo 5.1.), Fisher 6zellik siralama algoritmasi ile segilen 10 6zellik %87,12 basari
orani ile yine ensemble simiflandirici ile smiflandirilmistir (Tablo 5.2.). Buradan
hareketle Fisher oOzellik siralama algoritmasi performansi arttict yonde islev
gormistiir. Ayn1 sekilde 8 ve 13 ozellik ile de %85,71'in lizerinde basar1 elde
edilebilmistir. Burada diger bir 6nemli husus Fisher 6zellik siralama algoritmasi

cikarilmasi gereken ozellik sayisini azalttig1 i¢in sinyal isleme is yiikiinii azaltmistir.

Birini disarida birak yontemine gore siniflandirma islemi Sekil 4.5.°e gore yapilmustir.
Bireylerden alinan kayitlarin dagilimi1 daha 6nce Tablo 4.10.’da verilmistir. Bu veri
dagilimma gore 25 ozellikli veri seti siniflandirildiginda elde edilen sonuglar Tablo
5.3.’de verilmistir. Her set sonrasi elde edilen sonuglarin ortalamasi nihai sonucu

gostermektedir.

Tablo 5.3. Birini disarida birak yontemine gore sistem performansinin degerlendirilmesi

Ozellik DT kNN SVMs Ensemble

Grubu D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog

1.Set 016 091 8331 003 097 8728 000 100 8926 001 100 8915
2.Set 006 098 8348 053 071 6849 038 070 6518 036 085 7655
3.Set 023 083 7576 065 048 5035 064 050 5441 058 055 5504
4.Set 05 o070 6713 017 097 8391 000 100 8368 014 098 84,37
5.Set 019 099 9522 005 098 938 005 100 9533 0,07 100 9544
6.Set 024 073 5981 003 094 6902 000 100 7261 002 095 6950
7.Set 016 09 8757 026 09 8845 002 100 8944 009 098 8889
8.Set 052 051 5176 011 0098 3852 000 100 3123 011 098 3827
9.Set 071, 094 9181 046 099 9454 046 099 9466 053 0,99 9526
10.Set 015 098 984 015 085 9356 008 100 9859 0,00 1,00 9836
Ort. 029 085 7927 025 089 7680 016 092 7714 019 093 7910

D: Duyarhilik, O: Ozgiilliik, Dog: Dogruluk, Ort Ortalama

Sistem yaklasik %80 dogruluk oranina sahiptir. Ancak buradaki en 6nemli sorun
verilerin (Uyku / Uyaniklik) egitim ve test siirecinde dengesiz dagilmasi sebebiyle
duyarlilik degerinin oldukg¢a diisiik olusudur. Bunun iistesinden gelebilmek i¢in her
egitim ve test silirecinde veriler dengelenmis (Tablo 4.10.) ve tekrar siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir (Tablo 5.4.). Veriler dengelendikten sonra duyarlilik degeri
%380'e kadar yiikselmistir. Ancak 6zgiilliik (0.46) ve dogruluk (%58) oranlarinda diisiis
meydana gelmistir (Tablo 5.4.).



60

Tablo 5.4. Dengeli verilerin Birini disarida birak yontemine gére sistem performansinin degerlendirilmesi

Ozellik DT kNN SVMs Ensemble

Grubu D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog

1.Set 091 002 46,70 0,73 0,23 4780 100 0,00 5000 095 0,02 48,35
2.Set 0,78 021 4961 08 032 5859 099 005 519 09 0,13 54,30
3.Set 082 0,12 4714 075 025 50,00 097 009 528 095 0,10 5286
4.Set 1,00 000 5000 055 060 5745 049 069 5887 060 055 57,09
5.Set 0,16 098 5698 028 056 4186 037 098 6744 030 098 63,95
6.Set 037 046 4130 034 083 5870 063 053 5848 040 0,75 57,39
7.Set 08 066 7577 068 066 6701 061 066 6340 0,76 0,69 72,68
8.Set 051 0,39 4473 067 030 4844 099 002 5039 084 0,09 4648
9.Set 082 060 708 053 061 569 09 064 7947 084 063 7351
10.Set 0,08 046 2692 0,77 0,23 5000 100 0,00 5000 0,77 0,00 38,46
Ort. 063 039 5100 061 046 5368 080 036 5829 0,74 039 5651

D: Duyarlihk, O: Ozgiilliik, Dog: Dogruluk, Ort Ortalama

5.2. Solunum Skorlama Tespiti Sonuglari

Solunum skorlama islemi, buruna takilan algilayici aracilifiyla solunan hava akimi
(airflow), gogiis ve karina takilan abdomen — toraks kemerleri ve pals oksimetre
sinyallerine gére uzman doktor tarafindan yapilmistir. EKG sinyali ve diger sinyaller
es zamanl alindigi i¢in uzman doktor tarafindan verilen etiketler EKG ig¢in

kullanilarak bu ¢alismadaki sinyal isleme siireci gelistirilmistir.

Apne / Normal durumu tespit edilmeye c¢alisilmistir. EKG sinyalinden HRV sinyali
tiiretilmistir. Daha verimli sinyal isleyebilmek i¢in literatiirde EKG sinyalinin QRS
bilesenlerini icerdigi diislinililen yedi frekans bandina ayristirilmistir. Bu islem sonrasi
toplam dokuz sinyal olusmustur. Her sinyalden 25, toplamda 225 adet o6zellik
cikarilmigtir. Bu siirecten sonra oOzellikler ¢ farkli siiregten gecirilerek

siniflandirilmustir.

Solunum skorlama ve uyku evrelemede adimlar ayni oldugundan solunum
skorlamanin da ilk asamasinda tiim 6zellikler her siiflandirict ile siiflandirilmistir.
[lk asamanmn sonraki adiminda PCA ile ozellik boyutu azaltilmis ve tekrar
simiflandirilmigtir. Bu siire¢ i¢in akis diyagrami Sekil 4.3.’de ayrintili olarak
gdsterilmistir. Tkinci asamada Fisher 6zellik siralama algoritmasina gére secilmis ve
tekrar siniflandirilmistir. Ugiincii asamada ise birini disarida birak yontemine gore veri

dagilimi yapilmis ve siniflandirma islemi yapilmistir.
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Sekil 4.3.’deki siirece uygun olarak yapilan siniflandirma islemi sonuglar1 Tablo

5.5.’de verilmistir.

PCA boyut azaltma isleminin tiim siniflandiricilar i¢in performansi diigtirdiigii tespit

edilmistir. PCA analiz sonrasi elde edilen performans yaklasik %50'dir (Tablo 5.5.-

Kirmizi). PCA kullanilmadan 25 6zellik siniflandirildiginda en iyi basar1 oranlar

%72,76-83,33 arasinda degismektedir (Tablo 5.5.-Mavi). Ayni sekilde duyarlilik ve

ozgilliik 0,68-0,88 arasinda degismektedir.

Tablo 5.5. Solunum skorlama i¢in genel sonuglar

- . Tiam
gi‘:&'j EKG HRV QRS Ozellikler
1 2 3 4 5 6 7
Ozellik 25 25 25 25 25 25 25 25 25 225
Sayisi
Duy 087 072 077 073 076 077 069 077 080 0,79
DT Ozg 068 064 07/ 065 071 079 076 074 0,76 0,75
Dog 77,64 67,97 76,75 6927 7309 77,72 72,85 7545 7821 77,40
oA _Duy 058 049 050 044 039 065 041 052 052 0,56
or _Ozg 046 065 052 057 071 050 072 055 062 0,54
Dog 5211 5691 5545 5057 5504 57,72 5593 5333 57,15 5528
Duy 0852 065 073 077 084 080 062 077 0,79 0,82
KNN Ozg 0737 070 076 064 072 081 039 076 081 0,82
Dos 7951 67,48 7480 70,81 77,89 80,65 50,81 76,34 80,08 82,20
oA Duy 079 043 060 076 047 062 053 056 050 0,64
kNN _O7e 027 066 050 028 068 052 059 050 062 0,43
Doi 53,25 5480 5488 5252 57,64 5691 5593 52,85 5610 53,90
Duy 087 077 079 074 074 082 08L 073 085 0,85
SVMs Ozg 071 068, 078 070 082 08L 075 084 0,77 0,79
Dog 78,86 72,76] 7813 72,11 7821 8187 7829 7846 8106 8203
ocn _Duy 065 068 062 056 041 068 067 060 06l 0,68
oyms Ozg 034 032 048 048 085 045 044 051 049 0,44
Dos 50,00 50,33 5472 5203 5252 5642 5503 5593 54,88 5593
Duy 0881 075 077 07/ 080 082 078 078 083 0,85
Ens Ozg 071 069 08L 069 080 0831 073 08 080 0,81
Dog 7959 72,28 7935 7203 7967 82,76 7569 80,08 81,79 83,331
oA _Duy 067 051 050 060 042 066 050 056 052 0,63
e _Osg 037 06l 051 042 071 05l 085 052 062 0,48
Dos 5244 5585 5520 5146 56,34 58,70 57,15 5398 56,99 5520

Duy Duyarlilik, Ozg Ozgiilliik, Dog Dogruluk, Ens Ensemble

Fisher ozellik siralama algoritmasi ile siralanan ozellikler farkli segilme orani ile

siiflandirilmis ve performans degerleri Sekil 5.2.°de gosterilmistir. Ornegin ilk

grafikte HRV’ye gore kullanilan ii¢ siniflandiricinin 6zellik sayisi ve basari oranlar

gosterilmektedir.
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10 farkli veri seti (EKG, HRV, QRSI1, ... QRS7 ve tiim 6zellikler) 6zellikleri %10-50

arasinda secilmis ve smiflandirilmistir. Grafiklere gore ozellik sayisi arttikga

performans artmistir. En iyi performans EKG 6zelliklerinde oldugu goriilmektedir. Bu

ozellik grubu i¢in detayli smiflandirma yapilmis olup sonuglar Tablo 5.6.°da

gosterilmistir.

Tablo 5.6. Fisher algoritmasina gore secilen EKG 6zellikleri i¢in detayl simiflandirma performansi

Ozellik DT kNN SVMs Ensemble
Yiizde  Sayi D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog
% 10 3 0,76 081 7829 | 0,81 0,81 814 [ 084 080 8195 | 082 082 8211
% 20 5 078 074 76,10 | 084 0,78 809 [ 084 082 8293 | 084 081 8220
% 30 8 077 078 7748 | 084 0,8 81,8 | 084 083 8353 | 084 082 8276
% 40 10 078 075 7699 | 087 0,78 822 [ 084 083 8353 | 086 0,81 83,09
% 50 13 076 082 79,11 | 0,80 0,81 80,7 [ 085 083 8415 | 085 086 8512

D: Duyarhlik, O: Ozgiilliik, Dog: Dogruluk

225 EKG ozelliginin siniflandirilmasinda %83,33 basar1 orani topluluk siniflandirici

ile elde edilmistir (Tablo 5.5.). Fisher 6zellik siralama algoritmasi ile secilen 10

ozelligin smiflandirilmasinda %85,12 basar1 oran1 da yine topluluk siniflandirict ile

elde edilmistir (Tablo 5.6.). Buradan hareketle Fisher 6zellik siralama algoritmasi
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performansi arttiric1 yonde islev gormiistiir. Aymi sekilde diger 6zellik sayilarinda da
%380'in lizerinde basar1 elde edilebilmistir. Burada diger bir énemli husus Fisher
ozellik siralama algoritmasi ¢ikarilmasi gereken o6zellik sayisini azalttigi i¢in sinyal

isleme is yiikiini azaltmistir.

Birini disarida birak yontemine gore siniflandirma islemi Sekil 4.5.”e gore yapilmustir.
Bireylerden alinan kayitlarin dagilimi daha dnce Tablo 4.9.—4.11.’de verilmistir. Bu
veri dagilimma gore 25 6zellikli veri seti siniflandirildiginda elde edilen sonuglar
Tablo 4.9.-4.11."de verilmistir. Tablo 5.7.’de de goriildiigii gibi her set sonrasi elde
edilen sonuglarin ortalamasi nihai sonucu gostermektedir. Sistem yaklasik %50-60

dogruluk oranina sahiptir.

Tablo 5.7. Dengeli verilerin Birini disarida birak yontemine gore sistem performansinin degerlendirilmesi

Ozellik DT KNN SVMs Ensemble
Grubu D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog D 0 Dog
1.Set 017 057 1941 037 038 3750 o001 100 757 007 067 1151
2.Set 027 081 6966 069 045 5000 008 086 7009 029 080 6923
3.Set 042 057 4441 053 057 5399 031 035 3163 042 049 4345
4.Set 058 060 5850 046 0,76 529 064 047 6008 056 060 5731
5.5et 009 o087 2289 021 073 3072 018 080 2952 013 0,87 2590
6.Set 09 013 5899 075 028 5618 090 001 5449 086 0,08 55,06
7.Set 020 046 4493 010 081 7862 010 079 7645 000 0,79 76,09
8.Set 040 092 6250 052 073 6161 09 027 6250 056 080 66,07
9.Set 001 097 7229 001 09 7102 005 09 7293 001 097 7229
10.Set 032 064 5839 098 000 17,74 000 0,82 1000 098 000 17,74
Ort. 0,34 065 5120 046 057 5104 032 063 5653 039 061 4947
D: Duyarhlik, O: Ozgiilliik, Dog: Dogruluk, Ort Ortalama




BOLUM 6. TARTISMA VE ONERILER

Elde edilen sonuglar, bu calismada gelistirilen EKG ve makine 6grenmesi tabanli
modelin uyku uyaniklik durumunun tespitini yaparak apne teshisi i¢in uygun bir
sekilde calistigini gostermektedir. Uyku evreleme ilk baslarda EEG ile solunum
skorlama ise solunum sinyali, abdomen — toraks kemeri sinyali ve SpO2 degerleri ile
uzman doktor tarafindan gorsel olarak yapilmaktaydi [28]. Daha sonra EEG igin
makine 0grenmesi tabanli sistemler gelistirildi [96]. Bu sistemlerin dogruluk oram
%80-98 arasinda degismektedir [46]. EEG sinyal toplama asamasi diger sinyallere
gore daha zahmetlidir [28]. Solunum sinyali, abdomen — toraks kemerleri sinyali ve
SpO2 degerlerinin alinip degerlendirilmesi de olduk¢a zahmetlidir ve pratik olarak
uygulanmasi zordur. En biiyiik zorluk ise uzman hekimin 7-8 saatlik sinyal kayitlarini
her hasta i¢in ayr1 ayr1 gorsel olarak incelemek durumunda olmasidir. Bu ¢aligmada
bu zorluklarin {stesinden gelebilmek i¢in sinyallerin yorumlama islemleri
biyomedikal sinyal isleme siireci ile birlikte makine Ogrenmesi algoritmalari
yardimiyla gergeklestirilmistir. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in EKG, PPG
gibi farkli sinyaller iizerindeki arastirmalar artmaya baslamistir [24], [46]. EKG, EEG
sinyaline kiyasla daha kolay elde edilebilir bir sinyaldir [24]. Bu ¢alismada EKG yani
sira HRV de kullanilmigtir. HRV, EKG sinyalinin RR tepelerinin bulunmasiyla
hesaplanabilen, giiriiltiiye kars1 duyarliligi az olan bir sinyaldir. EKG sinyali viicut

hakkinda oldukg¢a fazla bilgi icermesi sebebiyle de oldukc¢a kullanish bir sinyaldir.

Bu ¢alismada dokuz sinyalin her birinden 25 adet olmak iizere toplam 225 adet 6zellik
cikarildi. Ozellikler simiflandirildiginda topluluk (ensemble) siniflandiricinin diger
siiflandiricilardan daha iyi oldugu ortaya ¢ikmistir. PCA ile 6zellik sayist azalirken
basar1 85,71°den %65,73 e kadar diismiistiir. Bu durumun, 25 6zelligin PCA ile sadece

bir bilesen ile temsil edilmesinden kaynakli oldugu diigiiniilmektedir.
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Bu ¢aligma, 6zellik sayis1 bakimindan incelendiginde literatiirde yapilan ¢aligmalardan
yaklasik 6-7 kat daha fazla 6zellik igerir. Ozellik sayisinin artmasi sinyalin daha iyi
degerlendirilebilmesini saglamaktadir. Uyku evreleme i¢cin Adnane 12 [43], Yucelbas
39 ,[46], Hayet 10 [48], Kaplan 39 [42], Redmond 27 [44], Malaekah 7 [47], solunum
skorlama i¢in ise Sharma 18 [105], Ucar 34 [53], Janbakhshi ise 85 [110] 6zellik
cikarirken, bu calismada 225 adet 6zellik ¢ikarilmustir. Ozellik sayisinin artmasi
sinyalin ne kadar iyi temsil edildiginin gostergesi olabilir. Bu ¢aligmanin literatiire

kiyasla yeniliklerinden biri de budur.

Fisher o0zellik siralama algoritmas1 ile her sinyale ait Ozellikler secilerek
siniflandirilmistir. Segilen 6zellik miktarinin artmasi ile birlikte basar1 oraninda %10
kadar artis meydana gelmistir. Ozellikle EKG sinyaline ait 6zellik secim isleminde
uyku evrelemede %87,12, solunum skorlamada %85,12 dogruluk orani ile en biiyiik
basar1 yakalanmistir. Bu asamada uyku evrelemede 10 6zellik i¢in duyarlilik ve
ozgilliik ise sirastyla 0,90 ve 0,85, solunum skorlamada 13 6zellik i¢in duyarlilik ve
ozgilliik ise sirasiyla 0,85 ve 0,86 idi. Bu basarim degerleri literatiir ile uyumlu ve
oldukca yiiksektir [35], [46], [109], [110]. Literatiirde bir¢ok ¢calismada 6zellik segcme
algoritmasi kullanilmamustir [40], [42], [48], [49], [106]-[109].

Ozellik segme algoritmas1 kullanilan diger calismalarda ise tek alt kiime
olusturulmustur. Bu calismada 6zellik sayis1 bakimindan her sinyal icin bes alt kiime
(%10-20-30-40-50) olusturulmustur. Birden fazla 6zellik alt kiimesinin olusturuldugu
calisma da mevcuttur [41]. Ancak bu ¢aligmada da alt kiime performanslari i¢in detayli
analiz yapilmamistir. Bu caligmada sadece uyku evrelemede 10 EKG o6zelligi ile
%387,12 dogruluk orani elde edilmistir. Solunum skorlama i¢in ise 13 EKG sinyali ile
%85,12 dogruluk oram elde edilmistir. Ozellik sayis1 daha da azaltilmak istenirse,

sadece 3 6zellik ile %81,35 basar1 oranli bir sistem gerceklestirilebilir.

Daha onceki calismalarda, literatiirde 12 ozellik ile %79 dogruluk orami elde
edilmigken 3 6zellik ile %81,35 dogruluk oran1 oldukga iyi bir sonugtur [43]. Sinyal
isleme is yiikli azalacagi icin, Ozellik sayisinin az, basari oraninin yiiksek olmasi

gercek zamanl bir sistem tasarlandiginda performansi olumlu yonde etkileyecektir.
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Literatiirde yapilan solunum skorlama ¢alismalarinda bazi eksiklikler mevcuttur. Bu
calisma bu eksiklikleri de tamamlayacak sekilde dizayn edilmistir. Sharma ve
arkadaslarinin ¢alismalarinda kayitlar epoklar icerisinde apne var veya yok seklinde
etiketlenmistir [105]. Ancak apne varsa apnenin baslangic ve bitis noktalar1 tespit
edilmelidir. 60 saniyelik bir sinyal i¢inde bir boliimiiniin apneli olmas1 60 saniyenin
tamaminin apneli oldugunu goéstermez. Ayrica apne denilebilmesi i¢in en az 10
saniyelik solunum durmasi olmasi gerekir. Apne ve Normal epok sayist dagilimi
verilmemistir. Wang ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢alismada EKG epoklart standart
180 saniye alinmistir [107]. Siniflandirma islemlerinde verilerin dengeli dagilmasi
istenir. Sunulan ¢alismada ise, apneli kayitlarin baglangi¢ ve bitis noktalar1 uzman

doktor tarafindan belirlenmistir. Belirlenen epokun tamami apnelidir.

Haung ve arkadaslarinin yaptig1 bir ¢alismada hava akis sinyali kullanilmistir [109].
Hava akis sinyalinin 6l¢iimlerinin alinmasi hastaya rahatsizlik veren bir siirectir. Bu
ylizden daha pratik sinyaller ile solunum skorlama igleminin yapilmasina ihtiyag
vardir. Bu c¢alismada, dl¢limii hastaya en az rahatsizlik veren isaretlerden biri olan
EKG kullanilmistir. Holter cihazlarinin giindelik kullaniminin artmasi sebebiyle
pratikte uygulanabilirligi ¢ok yiiksektir. Choi ve arkadaslarinin yaptigr baska bir
calismada Nasal basing sinyali kullanilmistir [108]. Nasal basing 6l¢iimii de hava akis
6l¢iimiine benzer sekilde hastaya rahatsizlik vermektedir. Bu yiizden pratik 6l¢iilebilen
ve rahatsizlik vermeden elde edilebilen sinyallerin tercih edilmesi bu caligmayi

literatiirdeki caligmalara kiyasla 6n plana ¢ikartmaktadir.

Literatiirdeki arastirmalarda genellikle siniflandirma islemleri sirasinda kNN, SVMs,
DT, MLFFNN gibi birden fazla tekil siniflandiricilar tercih edilir [46], [52]. Ensemble
siniflandirici segimi oldukga azdir. Bu ¢alismada ise, tekil siniflandiricilarin gli¢lerinin
arttirillabilmesi i¢in ensemble smiflandirici olusturulmus ve performansin biiyiik
oranda arttig1 tespit edilmistir. Literatiirdeki g¢alismalara kiyasla bu caligmanin
Ensemble smiflandirict igermesi sebebiyle daha kararli, giivenilir ve basarili oldugu

distintilmektedir [46], [52].
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Bu caligmadaki tekil siniflandirict performanslar1 da giiglii sinyal isleme modeline
sahip olmasi sebebiyle literatiirdeki ¢alismalara kiyasla oldukea yiiksektir [37], [52].

Onerilen sistem uyku uyaniklik analizi i¢in PSG cihazinin dezavantajlarmi ortadan
kaldirmakla birlikte yliksek dogruluk oranina sahiptir. Bu sonuglar gosteriyor ki, tek
kanal EKG ve makine 6grenmesi tabanli bir sistem, pratikte OSA teshisi i¢in
kullanilabilir bir sistem olabilir. Boyle bir sistemin, gomiilii sistem tasarimu ile birlikte

uygulanabilirligi miimkiindiir.

Bu calisma birgok yonden gelistirilebilir. Sinyal isleme uygulamalarinda gelisme
safhasi sinyal isleme tekniklerinin farklilagsmasiyla meydana gelmektedir. Bu gelisme

safhasina katkida bulunmak igin;

- Farkli siiregler ile birlikte 6zellik sayisinin arttirilmasi

- Farkli ozellik se¢me algoritmalar1 ile birlikte faydali ozelliklerin ortaya
¢ikarilmasi

- Karar verme dogruluk oraninin arttirilabilmesi i¢in farkli makine 6grenmesi

algoritmalarinin kullanilmasi

gibi gelistirmeler ile calisma zenginlestirilebilir.

6.1. Bilgilendirme

Bu c¢alismanin gergeklestirilebilmesi icin etik kurulu onay1 ve veri kullanim izni
alinmugtir. Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi Etik Kurul Onay Numarasi:
$16214662/050.01.04/70%. T.C. Saglik Bakanligi Tiirkiye Kamu Hastaneleri Kurumu
Sakarya ili Kamu Hastaneleri Birligi Genel Sekreterligi Veri Kullanim Izin Numaras:

$94556916/904/151.5815%.
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