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OZET
UYKU APNESI TANISI iCiN BILGISAYAR DESTEKLI TESPIT SISTEMININ
TASARIMI VE GERCEKLEMESI

Tez ¢alismasinda, uyku apnesi teshisi gergeklestirebilen bir bilgisayar destekli teshis sistemi
onerilmis ve PhysioNet Apnea-ECG veri tabani iizerinde dogrulanmistir. Onerilen sistemin 6n
isleme asamasinda, veritabaninda yer alan elektrokardiyogram sinyalleri z-skor
normalizasyonuna tabi tutulmus, bant gegiren filtreden gecirilmis ve bir-dakikalik boliitlere
ayrilmistir. Sonrasinda, 0znitelik ¢ikarimi asamasinda, bir-dakikalik boéliitler gerek uzamsal
diizlemde gerekse frekans diizleminde yedi farkli 6znitelik grubu ile betimlenmistir. Ayrica,
her bir 6znitelik grubuna temel bilesen analizi, ortak vektor yaklagimi ve ayirt edici ortak vektor
yaklagimi yontemleri uygulanarak Oznitelik se¢imi gerceklestirilmistir. Siniflandirma
asamasinda ise lojistik dogrusal siniflandirici, dogrusal ayirtag siniflandirici, fisher dogrusal
ayirici analizi, bayes siniflandirici, k-en yakin komsu Siniflandiricisi kullanilarak, 2- ve 3-siifli
teshis calismalar1 gergeklestirilmistir. Sonu¢ olarak, bir-dakikalik boliitlerin apneli/apnesiz
olarak siniflandirildigi 2-sinifli teshis ¢alismasinda kalp atim hizi degiskenligi Oznitelikleri
kullanilarak maksimum %72,29, kalp atim hiz1 degiskenligi Ozniteliklerinin temel bilesen
analizi yontemi ile boyut indirgemesi yapildiktan sonra %67,00 dogruluk saglandig: tespit
edilmistir. Hasta/sinirda/saglikli olarak siiflandirildigi 3-smifli teshis ¢alismasinda da kalp
atim hiz1 degiskenligi 6znitelikleri kullanilarak maksimum %68,67, hibrit 6zniteliklerinin temel
bilesen analizi ile boyut indirgemesi yapildiktan sonra %68,67 dogruluk saglandigi tespit

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uyku apnesi, bilgisayar destekli teshis, 1-boyutlu yerel konfiglrasyon

orlntlsi, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi



ABSTRACT
DESING AND IMPLEMENTATION OF A COMPUTER AIDED DETECTION
SYSTEM FOR DIAGNOSIS OF SLEEP APNEA

In the thesis study, a computer aided diagnostic system capable of diagnosing sleep apnea is
proposed and validated on the PhysioNet Apnea-ECG database. In the preprocessing phase of
the proposed system, electrocardiogram signals in the database is subjected to z-score
normalization, bandpass filtered and divided into one-minute segments. Then, in the feature
extraction stage, one-minute segments are described with seven different feature groups in both
the spatial plane and the frequency plane. In addition, feature selection is performed by
applying principal component analysis, common vector approach and distinguished common
vector approach methods to each feature group. In the classification stage, 2- and 3-class
diagnostic studies are performed using the logistic linear classifier, linear differential classifier,
fisher linear differential analysis, bayes classifier, k-neighbor classifier. As a result, In the 2-
class diagnostic study, it is determined that maximum 72.29% accuracy is achieved by using
heart rate variability features, and 67.00% accuracy is achieved after size reduction of heart rate
variability features by principal component analysis method. In the 3-class diagnostic study, in
which the patient is classified as borderline/healthy, it is determined that the maximum
accuracy is 68.67% using heart rate variability features, and 68.67% accuracy is achieved after

size reduction with principal component analysis of hybrid features.

Keywords: Sleep apnea, computer aided diagnosis, 1-dimensional local configuration pattern,

feature extraction, feature selection
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1. GIRIS

Uyku, bilincin dis diinyaya ¢esitli uyaranlara geri doniilebilir sekilde, kismen veya
tamamen yitirildigi, tepkinin azaldigi biinyenin dinlenme hali olarak tanimlanmaktadir
(Boostani vd., 2017: 79). Insan yasaminin yaklasik iicte biri uykuda ge¢cmektedir. Bu neden ile
uyku, insan yasaminin énemli bir kismini1 kapsamaktadir. Kisi saglig1 ve glinliik yasam kalitesi
tizerindeki etkileri nedeniyle uykunun yasam i¢in énemli bir etken oldugu gériilmektedir. Insan
zihinsel ve bedensel sagligini korumak igin uykuya ihtiya¢ duymaktadir. Uykunun, insan
fizyolojisine etkileri hakkinda yapilan ¢alismalar sonucunda, uyku davranissal ve fizyolojik
belirleyiciler yardimiyla tanimlanmakta ve iki ana evreye ayrilarak incelenmektedir (Le Bon,
2020: 7). ilki Hizli Géz Hareketi (Rapid Eye Movement - REM) evresidir. REM’de uyku ve
uyaniklik halleri birlikte g6zlemlenmektedir. Ikinci ana evre ise Hizli Olmayan Goz Hareketi
(Non-Rapid Eye Movement - NREM) evresidir. Giinlimiizde, ge¢miste anlasilamayan
hastaliklar uyku sirasinda yapilan incelemelerde anlasilabilir hale gelmektedir. Bu durum
kesfedildikten sonra uyku tibbi adi altinda farkli bir disiplin olarak incelenmeye baslanmistir
(Bailey ve Attanasio, 2012: 319). Uyku sirasinda hastaliklarin incelenmeye baglanmasiyla, daha
once nedeni bulunamayan, bebek ve yashlarda uykuda goriilen ani 6lim olaylari vb.
hastaliklarin teshis edilmesinde gelismeler yasanmistir. Uyku ile ilgili hastaliklar, giindiiz
uykululuk hali, yorgunluk, horlama, okul cagindaki ¢ocuklarin diisiik performansinin, yani sira;
kardiyovaskdler (hipertansiyon, kardiyak aritmi, miyokard enfarktiis, inme vs.), norolojik,
psikiyatrik ve metabolik hastaliklarin ortaya ¢ikma riskini arttirmaktadir (Dai vd., 2019: 26).
Dikkat eksikligi nedeniyle mesleki kazalara veya trafik kazalarina sebep olabilmektedir. Uyku
hastaliklarinin igerisinde en Onemlilerinden biri, uykuda solunum bozukluklaridir. Tedavi
edilmezse kiside uykuda dliimlere kadar varan agir sonuglar gézlemlenmektedir. Bu nedenle,

uyku ile ilgili problemlerinin arastirilmasi, dogru teshis ve tedavi hayati onem tagimaktadir.

Amerika Uyku Tibb1 Akademisi’nin 2014 yilinda yayinladigi verilerine gére 80’nin
tizerinde uyku hastaligi bulunmaktadir (Sateia, 2014: 1388). Diinya niifusunun %1,5’ inin ve
Tiirkiye’ de ise yaklagik 1,5 milyon insanin uyku hastaligi yasadigi tahmin edilmektedir (Demir
vd., 2015: 300). Insan saghigi agisindan tasidigi riskler nedeniyle bu hastaliklar arasindaki en
o6nemlilerinden biri de Uyku Apnesi Sendromu (SAS)‘dur. Diinyadaki uyku apnesi hastalarinin
%80-90’1na heniiz tan1 konulamadigi hesaplanmistir. Bu oranin Tiirkiye’de %95-98 oldugu
sanilmaktadir. SAS, genel olarak, uyku sirasinda tist solunum yolunun gegici ve/veya tamamen
tikanmas1 boylelikle havanin akcigerlere gitmesinin engellemesi olarak tanimlanmaktadir

(Young vd., 1993:1231). Uyku sirasinda solunumun tamamen durmasi apne, kismi olarak



durmasi da hipopne olarak adlandirilmaktadir (Nieto vd., 2000: 1831). SAS durumunda, uyku
esnasinda yumusak dokularin gevsemeye baslamasi ve nefes alma sirasinda olusan negatif
basing ile birlikte st solunum yolunun tikanarak akcigerlere yeterli hava akisi
engellenmektedir. Bunun sonucunda kandaki oksijen miktar1 azalir, karbondioksit miktar1 artar
ayrica ECG dalgalarmin siiresinde ve genliginde degisiklikler meydana gelmektedir. SAS,
hava akisinin durmasi esnasinda, hastanin solunum cabasi gosterip gostermedigine gore
incelenmektedir. Bunlar; Obstruktif Uyku Apnesi (Obstructive Sleep Apnea - OSA), Merkezi
Uyku Apnesi (Central Sleep Apnea - CSA) ve Birlesik Uyku Apnesi (Mixed Sleep Apnea -
MSA) olarak adlandirilir. Hastanin solunumun devam edebilmesi i¢in bir abdominal ve torasik
¢abanin goriildiigii OSA, %80 oraniyla en yaygin goriilen SAS tipidir ve apneler 20 saniye ila
1-2 dakika suresince gergeklesmektedir (Bixler vd., 2001: 610). Apnelerin %2’sini olusturan
CSA, solunumu kontrol eden kaslara beyinden yeterli sinyal gdnderilmemesi sonucu
olusmaktadir (Flemons ve McNicholas, 1997: 20). CSA’da solunum hareketleri ve hava akimi
en az 10 saniye boyunca tamamen kesilmektedir. Hastalarda OSA ve CSA’nin birlikte
gortilmesi hali MSA olarak adlandirilmaktadir. MSA, SAS’nin yaklagik %18’ini
olusturmaktadir. Uyku apnesi, kardiyovaskiiler sistemi etkileyerek hipertansiyon diizeyinin
artmasi, koroner arter hastaligi ve aritmiye sebep olabilmektedir (Partinen, 2011: 286). Ek
olarak, SAS, asir1 giindiiz uykululuk durumu, uykululuk nedeniyle artan motorlu tasit ve is yeri
kaza seviyeleri, zayif giindiiz bilissel performansi, depresyon, azalmis cinsel fonksiyon gibi
yasam kalitesi sorunlari ile de iligkilendirilmistir. Uyku apnesi yetigkin erkeklerde, menopoz
sonrasi kadinlarda ve prematiire bebeklerde daha yogun goriilmektedir (Troxel vd., 2010:
1634). Ayrica obez, iist solunum yollar1 dar olan ve horlayan kisilerde uyku apnesi sendromu
olma olasiliginin daha fazla oldugu gézlemlenmistir. Apneik olaylar her iki uyku evresinde
ortaga ¢ikmasina ragmen daha cok NREM evrelerinde goriilmektedir. Uyku apnesi hastaliginin
yayginlagsmasi, hastalarin yasam Kkalitelerinin diismesi ve Oliimciil risklere sahip olmasi

sebebiyle tani ve tedavi yontemlerine olan gereksinimi artirmaktadir.

SAS, tanisi i¢in uyku laboratuvarlarinda Polisomnografi (Polysomnography - PSG)
kullanilmaktadir (Bixler vd., 2001: 610). Ayrica PSG’den fizyolojik uyku evrelerini
inceleyerek uyku kalitesini degerlendirmek ve uyku bozukluklarimi (OSA, huzursuz bacak
sendromu ve periyodik bacak hareket bozuklugu vb.) teshis etmede de yararlanilmaktadir. PSG
ile hastadan tiim gece boyunca horlama, burun hava akimi, orta ¢ene hareketi, Solunum
(Respirasyon - RESP), Elektrokardiyogram (Electrocardiogram — ECG), Elektroensefalogram

(Electroencephalogram - EEG), solunum c¢abasi, sag ve sol Elektrookulograf



(Electrooculograph - EOG). Elektromiyogram (Electromyogram - EMG), Oksijen Satlirasyonu
(Oxygen Saturation - SpO»), gogiis hareketi ve karin hareketi dahil olmak iizere yaklagik 16
sinyal kaydi toplanmaktadir. Gece boyunca alinan bu kayitlardan solunumun kag¢ defa durdugu,
ne kadar siire ile durdugu, durdugu andaki oksijen satiirasyonu ile apne tipi belirlenmektedir
(Flemons ve McNicholas, 1997: 20). PSG’den edinilen bilgiler dogrultusunda, apne/hipopne
gerceklesme sayilarma gore SAS derecesi de belirlenebilmektedir. SAS derecelendirmesi
icin, apne/hipopne sayimlarinin saat basina ortalamalarmin alinmasiyla dlgiilen, Apne Indeksi
(Apnea Index - AI), Hipopne Indeksi (Hypopnea Index - HI), Apne ve Hipopne indeksi (Apnea
and Hypopnea Index - AHI) veya Solunum Bozukluk Indeksi (Respiratory Disorder Index -
RDI ) gibi standart kriterler degerlendirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan AHI kriterine gore,
kayitlarda apne iceren kisim 100 dakika ve {izeri ise uyku apnesi hastasi, 5 ila 99 dakika aras1
siirda ve 5 dakikadan az ise saglikli olarak siniflandirilmaktadir (Nieto vd., 2000: 1831).
Kriterler uyku teknisyenleri ve hekimler tarafindan degerlendirilerek hasta i¢in gerekli tedavi
yontemi secgilmektedir. Fakat PSG yontemin bir¢ok dezavantaji bulunmaktadir (Chokroverty,
vd., 2005: 2). PSG kaydinin yapilabilmesi igin uyku laboratuvarlarina ve yetigmis teknik
elemanlara ihtiya¢g duyulmaktadir. Diinyada uyku laboratuvarlarinin az olmasi nedeniyle uzun
bekleme listeleri olusmaktadir. PSG kayitlarin gece boyunca ve en az 7 saat siireyle yapilmasi,
personelin ve cihazlarin tim gece boyunca c¢aligmasindan dolayr uyku testleri pahali
olmaktadir. Bunun yani sira, hastanin farkli bir yerde uyumasinin gerekmesi, test i¢in birgok
parametreye bakilmasi gerektiginden hastaya bir¢ok sensoriin takilmasi, hastanin rahat
uyuyamamasina neden olmaktadir. Bu yiizden test tekrarlanabilmektedir. Testin bu

dezavantajlarindan dolayi, SAS tanisinda PSG disinda baska yontemler arastirilmaktadir.

Bu arastirmalar sonucunda tan1 ve tedavide saglik ¢alisanlarina yardimer olmak igin
sinyal isleme, veri madencilii gibi bilgisayar destekli tespit sistemleri gelistirilmektedir
(Hassan ve Haque, 2016: 258). Hastaliga neden olan sebepleri bulmak igin elektrofizyolojik
isaretlerden de yararlanilmaktadir (Liguori vd., 2016: 19). Uzman personel, incelemeler
sonuncunda elde edilen viicuttaki elektrofizyolojik isaretleri, saglikli bir insandaki sinyallerle
karsilagtirarak farkliliklar1 bulunmaktadir. Farkliliklardan yararlanilarak hastaliklarin kendi
icinde ve birbirleriyle etkilesimleri incelenmektedir. Cok ¢esitli isaretlerin ayni anda
incelenmesi insan gozliyle miimkiin olmadigindan, Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer
Assisted Diagnosis - CAD) sistemlerinin, hizt ve gliclinden faydalanmak tzere modeller

tasarlanmaktadir.  Elektrofizyolojik isaretlerin, hastaliklarin teshisinde isaret isleme,



matematiksel yontemler, modelleme yontemleri ve siniflandirma algoritmalariyla kullanimiyla

basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmektedir.

ECG bu sinyallerden biri olarak karsimiza g¢ikmaktadir. ECG sinyali ile kalbin
aktivitelerini elektriksel olarak temsil edilir (Sharma ve Sharma, 2016: 118). Anormal anlarin
tespitinde Kalp Atim Hizi Degiskenligi (Heart rate variability - HRV)’in olusturdugu
desenlerdeki farkliliklar hastalarin saglik durumu ve hastalik tipi hakkinda 6nemli verileri
icerdigi ortaya c¢ikmustir. Siirekli degisim i¢inde olan ECG periyodu, P-QRS-T dalga
pargaciklarindan olugsmaktadir. Ardisik R Tepe Noktasi (Consecutive R Peak - RR) arasindaki
boyut ve sekilce degisiklikler gostermektedir. Bu bilgiler 1s181inda ECG sinyalindeki degisimler
kullanilarak hastalarin saglik durumlari, hastaligin tanis1 hakkinda bilgi edinmede kullanigh

olabilecegi diisliniilmektedir.

Tez c¢alismasi kapsaminda, PhysioNet Apnea-ECG veri tabanindan alinan ECG
sinyallerinden on isleme, Oznitelik ¢ikarimi, Oznitelik se¢imi islemleri ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak  apneli/apnesiz  ayrimmnin  yapildigi  2-smifli  teshis  ve

hasta/sinirda/sagliklt ayriminin yapildigi 3-sinifli teshis ¢aligmasi yapilmasi amaglanmustir.

Bu tez ¢aligmast, belirtilen amaca uygun olarak alt1 boliimden olusmaktadir. Boliim 1°de
calisma hakkinda genel bilgi verilmekte ve ¢calismanin amaci anlatilmaktadir. Boliim 2’de apne
tan1 ve/veya teshisi konusunda yapilan ¢alismalar son teknolojilerin belirlenmesi igin literatir
incelemesi yapilmaktadir. Boliim 3’de ECG sinyalinin elde edildigi veri tabani1 hakkinda bilgi
verilmektedir. CAD sistemi ve bu sistemi olusturan temel bilesenler tanitilmaktadir. On isleme
asamasinda; ECG sinyalinden elde edilen RR araliklarinin belirlenmesinde kullanilan z-skor
normalizasyonu ve butterworth bant gegiren filtreleme yontemleri anlatilmaktadir. Daha sonra
oznitelik cikarim ve secimi siireclerinde kullanilan Yerel Konfigurasyon Orintisii (Local
Configuration Pattern - LCP), istatistiksel 6znitelik ¢ikarim yontemleri, Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis - PCA), Ortak Vektor Yaklagimi (Common Vector Approach -
CVA) ve Ayirt Edici Ortak Vektor Yaklasimi ( Distinguished Common Vector Approach -
DCVA) yontemleri hakkinda teorik bilgiler verilmektedir. Ayrica bu boliimde siniflandirma
stirecinde kullanilan Lojistik Dogrusal Smiflandirict (Logistic Linear Classifier - LLC),
Dogrusal Ayirtag Siniflandirict (Linear Discriminator Classifier - LDC), Fisher Dogrusal
Ayirict Analizi (Fisher Linear Differential Analysis - FLDA), Bayes Siniflandiric1 (Bayes
Classifier - BC ), k-En Yakin Komsu Smiflandiricist (k-Nearest Neighbor Classifier - k-NN)
simiflandiricilart tanitilmaktadir. Boliim 4’de Bo6lim 3’de anlatilan tekniklere dayali olarak

gelistirilen CAD sistemin deneysel ¢alismalarindan bahsedilmektedir. B6lUm 5 de ise deneysel
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caligma sonucu elde edilen bulgular paylasilmis ve yorumlanmaktadir. Son olarak Bolim 6’da

elde edilen sonuclardan bahsedilmektedir.



2. LITERATUR CALISMASI

Literatir calismasinda, apne tespit ve/veya teshisi konusunda son teknolojilerin
belirlenmesi igin 1993-2021 yillar1 arasinda onerilen sistemler incelenmistir. Bu sistemler veri
secimi, On isleme Oznitelik ¢ikarimi/se¢imi, smiflandirma siireci ve performanslarina gore

detaylandirilmistir.

SAS tespit ve teshisi yapan CAD sistemleri (SAS-CAD), tum CAD sistemlerinde
oldugu gibi, verilerin temini, bu verilerin 6n islenmesi, 6n islenmis verilerden Oznitelik
¢ikarimi/se¢imi ve Ozniteliklerin siniflandirma asamalarimi ger¢eklemektedir. SAS tespiti icin

veri temini PSG testi ile elde edilmektedir (Chokroverty, vd., 2005: 2).

Literatiirde, SAS-CAD sistemlerinde, hastanin kardiyak degisimleri ve solunumu
degerlendirmek amaci ile sirasiyla ECG, RESP sinyalleri, nabiz oksimetresinden edinilen ve
apne/hipopne ayriminda onem arz eden SpO; sinyali ve horlama takibi icin ses sinyali
kullanilmaktadir. Bu sinyaller, genel olarak Physionet Apne-ECG Veri Taban1 (Penzel vd.,
2000: 255), St. Vincent Universitesi Hastanesi / University College Dublin Uyku Apnesi Veri
taban1 (UCD Veri taban1) (Goldberger vd., 2000: 215), Negrin Universitesi Hastanesi (Las
Palmas) tarafindan saglanan HuGCDN2014 veri tabani1 ( Ravelo-Garcia, 2018), Uyku Kalp
Sagligi Calismasi (Sleep Heart Health Study - SHHS) (Zhang vd., 2018: 1351) veri

tabanlarindan temin edilmektedir.

On isleme asamasinda analiz edilecek verilerin giiriiltiiden arindiriimasi,
standartlastirilmas1 ve verilerden ilgi alanlarinin tespiti amaglanmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi
asamasinda PSG testi ile temin edinilen verilerden apneli/apnesiz anlarin karakteristik
ozellikleri tanimlanmaktadir. Veriler bu karakteristik 6zelliklere gore siniflandirilacagindan,
Oznitelik ¢ikarimi SAS-CAD sistemlerinin verimliligini etkileyen en 6nemli agamadir. Eg-
zamanli uygulamalarda verinin temsili kadar o verinin degerlendirme siiresi de Gnemli
oldugundan gerekirse Oznitelik se¢cimi de uygulanabilmektedir. Son olarak, siniflandirma
asamasinda, Oznitelikler apneli/apnesiz olarak siniflandirilmaktadir Ayrica, apneli verinin
apne/hipopne ve OSA/CSA/MSA ayriminin yapildigi ¢alismalar da literatiirde mevcuttur. Bu

durum géz oniine alindiginda literatiir ¢aligmasi ii¢ ana baslikta incelenmektedir.



2.1. Apne/Hipopne Teshisi Yapilan Calismalar
2.1.1. Nabiz Oksimetresi Kullanilan Calismalar

Rolon vd. apne/hipopne teshisi i¢in ayirt edici aktivasyon se¢imi ve ayirt edici siitiin
secimi olarak adlandirdiklar iki yaklasim onermislerdir (Roldn vd., 2017: 358). Yazarlar bu
yaklagimlari, tamamlanmig, tamamlanmamis ve FULL (seyrek temsil) kosullarinda
incelemigler ve SHHS veri tabanini kullanarak dogrulamiglardir. Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglar1 (Multilayer Artificial Neural Networks - MLPNN) kullanilarak gergeklestirilen teshis
caligmasinda, %90,6 Dogruluk (Accuracy — ACC), %81,4 SNS: Hassaslik (Sensitivity — SNS),
%79,31 SPC: Ozgiilliik (Specificity — SPC) ve %80.35 ROC Egrisi Altinda Kalan Alan (Area
Under Curve - AUC )ile MDCS-OD'nin diger yaklagimlara gore daha iyi performans gosterdigi

gbzlemlenmistir.

Jung vd. apneik olay ve oksijen desatiirasyonu arasindaki kanitlanmis iliskiye
dayanarak, apne olaylarimin saptanmast ve apne/hipopne ataklarinin bulmasi igin
bir algoritma gelistirmeyi amaglamiglardir (Jung vd., 2018: 706). AHI degerleri 0 ila 86,5
olay/saat arasinda degisen 230 PSG kayittan sirasiyla 138 (% 60) kayit egitim seti, 92 (% 40)
kayit test seti olarak ayirmiglardir. Yazarlar egitim setini, bir apneik olayin neden oldugu SpO2
degerlerinin dalgalanmasindaki morfometrik karakteristikleri ¢ikarmak ve daha sonra apneik
olay tespiti i¢in kurallar1 olusturan sayisal degerleri belirlemek i¢in kullanmislardir. AHI'nin
dogrudan tahmini i¢in egitim seti ile AHI tahminleri yapabilen bir regresyon modeli % 95'lik
anlamli bir olasilik seviyesine sahip bir Hill fonksiyonuna dayanarak gelistirilmiglerdir. PSG
sonucunda elde edilen apne/apnesiz karsilagtirmasinda egitim seti igin ortalama % 83,5 + 11,8
% SNS , % 89,1 £% 10,5 SPC, % 84,8 +% 13,0 Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predictive
Value — PPV), % 89,3 + 12,5 Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive Value — NPV), %
91,3 £ 5,6 ACC ve Cohen'in kappa katsayis1 0,71 *+ 0,09 olarak bulunmustur. Test seti i¢in %
82,8 + 11,7 SNS, % 88,6 + 10,5 SPC, % 83,8 + 12,4 PPV, % 89,9 + 11,0 NPV, % 91,0 + 5,7
ACC ve Cohen'in kappa katsayis1 0,71 + 0,08 elde edilmistir.

Morales vd. uyku apnesi hastalarin AHI derecesinin 5’ten yiiksek oldugundan, AHI
derecesini tanimlayacak ozniteliklerin kullanimimi 6nermislerdir (Morales vd., 2017: 43). Bu
amagcla, SpOz2 sinyallerinden 6lgiilen oksijen doygunluguna bagli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in
Dalgacik Doniistimii (Wavelet Transform - WT) ve faz alanina dayanan bir ydntem
kullanmiglardir. Onerilen dznitelikler, disbiikey govde algoritmasi kullanilarak hesaplanan faz

uzaymdaki her bir dalgacik seviyesinin kapsadigi alana gore ¢ikartilmistir. Daha sonra,



cikartilan 6zniteliklerin K-NN ve En Kiicuk Kareler-Destek Vektor Makineler (Least Squares-
Support Vector Machines - LS-SVM) algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasi sonucu
sirastyla %93,0 ve % 88,61 ACC orani ile hastalarin AHI derecesi belirlenmistir.

Sanchez-Morillo vd. SpO: sinyalinden elde edilen dznitelikleri kullanarak dort sinifli
(SAS olmayan, hafif SAS, orta SAS, siddetli SAS) SAS teshisi yapmayi g¢alismislardir
(Sanchez-Morillo vd., 2014: 1854). Zaman ve frekans alani analizi, dogrusal olmayan analiz
teknikleri kullanilarak azaltilmis bir 6znitelik seti olusturmuslardir. Oznitelik segimi icin, ¢ok
siifli siniflandiricinin her bir diigtimiinde, sirali geriye dogru se¢im kullanilmistir. Hesaplama
ve kavramsal sadeligi nedeniyle ¢cok dereceli problem iginde farkli siiflandiricilart kullanan
ikili Hiyerarsik Siniflandirma (Binary Hierarchical Classification - BHC) yapis1 se¢mislerdir.
BHC'in bir parcast olarak ii¢ simiflandirict egitilmistir. Bu calismada, DT, Dogrusal
Diskriminant Analiz (Linear Discriminant Analysis - LDA), Dogrusal Regresyon ( Linear
Regression - LR), k-NN, Genellestirilmis Olabilirlik Oran1 Testi (Generalized Likelihood Ratio
Test - GLRT), SVM, Alaka Dizeyi Vektor Makineleri (Relevancy Vector Machines - RVM)
ve Olasiliksal Sinir Aglar1 (Probabilistic Neural Networks - PNN) siniflandiricilar her bir
diigiim i¢in aday olarak degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak DT, SVM ve PNN secilerek ve %
82,6 ACC bulunmustur.

2.1.2. ECG Kullanilan Cahsmalar

Sharma ve Sharma apne/hipopne ve SAS’nin tespiti i¢in hastanin ECG sinyaline dayali
bir yontem Onermislerdir (Sharma ve Sharma, 2016: 116). ECG sinyalinden ¢ikarilan; RR
araliklarinin ortalamasi, RR araliklarinin standart sapmasi ve QRS yaklasimi hatasi enerjisine
dayanan Oznitelikler apne ve normal segmentleri ayirt etmek i¢in kullanilmistir. Apne/hipopne
teshisi i¢in PhysioNet Apnea-ECG veritabaninda belirlenen performans kriterlerine gore k-NN;
ACC %73,3 SNS %72,5 SPC %73,8 AUC 73,8, MLPNN; ACC % 81,2 SNS %77,5 SPC %83,4
AUC 80,7, SVM RBF: Gauss Radyal Temel Fonksiyonu Cekirdegi(Gauss Radial Basic
Function Core-RBF ¢ekirdegi) ACC % SNS % 82,6 SPC %76,7 88,2 AUC 82,0, LS-SVM
(RBF ¢ekirdegi); ACC % 83,8 SNS % 79,5 SPC %88,4 AUC 83,4 sonuglari elde edilmistir.
Apne/hipopne simiflandirmasinda RBF ¢ekirdegine sahip LS-SVM algoritmasi kullanilarak
yaklasik % 84'liik bir SNS elde edilmistir.

Gonzalez vd. apne/hipopne teshisi icin HRV 6znitelik secim siirecine dayanan bir uyku
apnesi karakterizasyonu ve smiflandirma yaklasimi iizerinde ¢alismislardir (Martin-Gonzalez

vd., 2017: 47). Calismada dogrusal/dogrusal olmayan degiskenler, RR serisinden elde edilen;



Cepstrum Katsayilari, Filterbanks, Sabit Dalgalanma Analizi (Detrended Fluctuation Analysis-
DFA) ve bu 0zniteliklerin ikili kombinasyonlarindan olusan 6znitelikler kullanilmistir. Lojistik
Regresyon (Logistic Regression - LOGR) , LDA ve Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratic
Discriminant Analysis - QDA) siiflandiricilari ile Negrin Universite Hastanesi (Las Palmas de
Gran Canaria, Ispanya) tarafindan saglanan HuGCDN2014 veri tabanindaki veriler
siiflandirilmistir. Segment basina en iyi sonuglar; ACC% 81.96, SNS % 70.95, SPC % 85.47
AUC 0.92 ile LDA siniflandirict kullanilarak bulunmustur. Physionet Apne-ECG veritabaninda
ise segment basina ACC % 84,76, SNS % 81,45, SPC % 86,82 AUC 0.92 olarak QDA ile en

iyi performans sonuglari elde edilmistir.

Alvarez-Estevez ve Moret-Bonillo, uyku apnesi teshisinde HRV kullanimi iizerine
arastirma yapmuslardir (Alvarez-Estevez ve Moret-Bonillo, 2016: 14). Teorik olarak HRV
integral nabiz frekans1 modulasyonu model varsayimi altinda optimum olma avantajina sahip
oldugunu belirlemislerdir. Yontem i¢in sadece HRV ¢alismalarinda standart olarak tanimlanan
spektral bantlar goz oninde bulundurularak, LF/HF (Low Frequency Component - Diisiik
Frekans Bileseni/ High Frequency Component - Yiiksek Frekans Bileseni) orani ve VLF (Cok
Diisiik Frekans Bileseni - Very Low Frequency Component) 6znitelikleri tiiretmislerdir. Elde
edilen farkli 6znitelik kombinasyonlar1 arasinda karsilastirmali bir istatistiksel analiz ve BC ile
incelenmistir. LF/HF oranin1 6znitelik olarak kullanilan algoritmada %88 AUC ile en iyi

performans hesaplanmistir.
2.1.3. RESP Kullanilan Calismalar

Huang vd. apne/hipopne teshisi i¢in hava akimi sinyalinin kullanildig: bir algoritma
onermiglerdir (Huang vd., 2017: 32). RESP sinyalindeki gurdltiintn giderilmesi igin stirgulu
pencere ve sabit kisa siire dilimlerini kullanmiglardir. Onerilen algoritma iki asamadan
olusturmuslardir: Ilk asamada solunum olaylarin1 daha dogru sekilde tanimlamak igin kisa
zaman dilim olay durumu tespit edilmektedir. Kisa zaman dilim olay durumundan, durum
akislar1 olusturulmustur. ikinci asamada kisa zaman dilimi durumunun durum akisindan farkli
solunum sinyalleri tiretilerek dznitelikler secilmistir. Sichuan Universitesi'nin Huaxi Uyku
Merkezi'nden (Huaxi Sleep Center of Sichuan University - HSCSU) ve Chengdu Geleneksel
Cin Tibb: Universitesi Egitim Hastanesinden (Chengdu Traditional Chinese Medicine
University Training Hospital - CTCMUTH) 30 kisinin uyku verileri BC analiz edilmistir. SNS
ve PPV sirastyla % 92,3 ve % 92,3 olarak belirlenmistir.



Koley ve Dey, tek kanalli oronazal hava akisi sinyalinin kaydedilmesinden elde edilen
ortalama olay siresini ve kisisel bilgisayar tabanli veri toplama sistemini SAS siddetinin
degerlendirilmesi i¢in kullanmislardir (Koley ve Dey, 2013: 2082). AHI, Al, HI ve
apne/hipopne tespiti  yapmayr amaglamiglardir. Veri toplama sistemininde ©6nceden
guclendirilen solunum sinyalleri; ilk olarak 50 Hz’lik ¢entik filtresinden, ardindan 0.01-15
Hz’lik gegis bandina sahip bir altinci dereceden aktif bant geciren filtreden gecirilmekte ve
normal solunum sinyali genligine boliinerek normalize edilmektedir. Solunum genligi ve
solunum hiz1 apne/hipopne olaylarinda degiskenlik gosterdiginden, normallestirilmis solunum
sinyalinden elde edilen ani solunum genligini ve anlik solunum araligini incelenmislerdir. Gug
Spektral Yogunlugu (Power Spectral Density - PSD) tahmininden frekans etki alanina dayali
oznitelikler ¢ikarmislardir. Oznitelik segimi igin SVM tabanli bir Ozyinelemeli Ozellik
Eliminasyonu (Recursive Feature Elimination - RFE) teknigi kullanilmaktadir. SVM
smiflandirict ile HI, AT ve AHI i¢in sirasiyla 0.970, 0.986 ve 0.982 bulunmustur.

Koley ve Dey oronasal hava akis sinyalinin tek kanalli kaydindan uyku sirasinda
meydana gelen apne/hipopne olaylarinin tespiti igin otomatik bir yontem 6nermislerdir ( Koley
ve Dey, 2012: 85). Apne/hipopne olaylarinin tanimlanmasi igin, oOrtiisen kisa solunum
pencerelerinin her birinden i¢ zaman alani 6l¢usii ¢ikarilmistir. Normal ve anormal solunum
olaylarini ayirmak i¢in hava akisi sinyali alan1 90’dan biiyiikse apne olayr meydana gelir
bulgusundan faydalanilmistir. Siniflandirict modeli kurulurken sirali ardigik ortiisen pencereler
tizerinde ardisik kararlar, normal nefeslerden anormal solunum olaylarini tanimlamak igin
sezgisel kurallarla birlestirilmis, iic ikili SVM tabanli smiflandiricidan olusan grup
kullanilmistir. Apne aninin tespitinde ¢apraz dogrulama ve bagimsiz test ACC’s1 sirasiyla %

93,3 ve % 92,8 olarak, hipopne olay1 igin bu iki metrik % 90,1 ve % 89,6 olarak elde edilmistir.
2.1.4. Ses Sinyali Kullanilan Calismalar

Karunajeewa vd. horlama ile ilgili seslerin SAS teshisinde kullanilabilecek 6znitelikler
tasidiginmi gézlemlemislerdir (Karunajeewa vd., 2011: 83). Daha ylksek dereceli istatistikler
tabanli algoritma kullanilarak perde tahmini ve toplam hava yolu yaniti 6zniteliklerinden
tiretilen horlama parametreleriyle beslenen LR modeli kullanilarak algoritma
olusturulmuslardir. Perde tahmini ile hava yolu titresimlerinin karakteristik bir zaman alanini
ve toplam hava yolu yaniti ile ¢6kmekte olan iist hava yollarmin neden oldugu akustik
degisiklikler temsil edilmektedir. Onerilen algoritmanin performansi, 41 kisinin gece boyunca
horlama seslerinden olusan bir klinik veri tabani iizerinde k-katlama capraz dogrulama teknigi

kullanilarak sirastyla %92,3, %89,3 ve %0,96 SPC, SNS ve AUC elde edilmistir.
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Tabak, uyku apne sendromu tanisi i¢in, kalp ve solunum seslerinden elde edilen zaman
ve frekans diizlemi parametrelerinin c¢esitli kombinasyonlari ile yapilan siniflandirma
yontemini kullanmistir. En basarili sonuca kalp ve solunum sesi zaman ve frekans diizlemi
parametrelerinin birlikte 6zellik vektorii olarak kullanildigl, K en yakin komsuluk algoritmasi

kullanilan siniflandiric ile elde edilmistir.
2.1.5. EEG Kullamlan Cahsmalar

Ubeyli vd. apne/hipopne teshisinde insan EEG aktivitelerindeki degisikliklerin otomatik
tespiti icin LS-SVM ile smiflandirma ydntemini Onermislerdir (Ubeyli vd., 2010: 4463).
Calismada C3, C4, O2 elektrotlarindan hipopne Oncesi ve sirasinda kaydedilen EEG
sinyallerinin otoregressif’i PSD tahminiyle bulunmaktadir. PSD'ler ile giiciin frekansla dagilim1
tanimlanmistir. EEG sinyallerini tanmimlayan Oznitelikler Burg otoregressif yontemi ile
hesaplanmaktadir. Cikarilan Burg otoregressif katsayilart LS-SVM'nin girisi olarak kullanilmig
ve ACC % 95,00 olarak bulunmustur.

Yoruk, ¢alismada, uyku apnesi anindaki EEG sinyalleri incelenerek spektral analizini
yapilmasi amaglanmaktadir (Yorik 2019: 5). PSG kayitlar1 kullanilarak EEG sinyallerine
sinyal isleme teknikleri uygulanarak spektral entropi degisimleri gozlenmistir. Sinyallerin ilk
olarak hizli fourier doniisiimii ile spektral glic yogunluklari elde edilmis ve daha sonra spektral
entropileri hesaplanmistir. Karsilagtirma sonucu olarak entropinin minimum seviyelere diistiigli

zamanlarin apne baglangicina denk geldigi bulunmustur.
2.1.6. Birlesik Yaklasimlar Kullanilan Calismalar

Alvarez-Estévez ve Moret-Bonillo bulanik mantik tabanli sistem ile SAS teshisi
yapmay! amaglamislardir (Alvarez-Estévez ve Moret-Bonillo, 2009: 7778). Yazarlar normal
solunum esnasindaki genlige gore apne/hipopne esnasindaki sinyallerin genliginde belirgin bir
azalmanin, hipopneyi tespit etmek icin yeterli olabilecegini diisiinmiislerdir. Bulanik mantik
girisleri; torasik ve abdominal solunum hareket sinyalleri ve SpO> sinyalinden olusturmuslardir.
Bulanik mantik tabanli sistem ii¢ asamadan modellenmektedir. Ilk asamada; SpO2 sinyalinde
meydana gelen diismelerin desatiirasyonlar olarak kabul edilip edilemeyeceklerini belirlemek
icin muhakeme birimleri olusturularak soyutlama islemi yapilmaktadir. Ikinci asamada
muhakeme birimlerindeki diisiisler incelenmektedir. Son agamada bu birimlerdeki apne ¢iktilari
birinci ve ikinci asama ile iliskilendirilmektedir. Olaylarin apne/hipopne olarak siniflandirilma

performansi sonuglari sirasiyla %87,0 ve %89,0 SNS ve SPC bulunmustur.
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Cohen ve Chazal, ECG ve SpOzsinyallerini kullanarak bebeklerde apne/hipopne teshisi
yapmayi amaglamiglardir (Cohen ve Chazal, 2015: 118) . Tek kanalli 100 Hz olarak elde edilen
ECG sinyallerinin RR araliklarini olusturmak igin Pon Tompkins algoritmasina dayali QRS
algilama algoritmasi kullanilmis ve filtrelenmis RR araliklar1 SpO; sinyali iginde kullanilan 30
saniyelik zaman araliklarina boliinmiistiir. Daha sonra siniflandirma asamasinda kullanilmak
Uzere; ortalama RR araligi, araliklarin standart sapmasi, komsu RR araliklarinin ortalamasinin
karekoku, 6znitelikleri RR araliklarindan PSD yontemi ile elde edilmistir. RR araliklarina Hizli
Fourier Dontistimii (Fast Fourier Transform - FFT) uygulanmustir. 1 Hz’lik SpO2 sinyalleri elde
edilen oksimetre degerlerinin doygunlugu %65’ geciyorsa ve doygunluktaki her bir degisiklik
saniyede %4’li gegiyorsa Oznitelik setinden cikartilmigtir. Oksimetre sensorlerinde zamana
dayali istatiksel yontemler kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Ulusal isbirlik¢i eve bebek
izleme ve degerlendirme tarafindan saglanan veri tabanindan elde edilen 396 veri kiimesi
kullanilmigtir. Caligmada LDA siniflandiricisi, girisi olarak SpO2 den elde edilen 0zniteliginin
kullanildiginda SPC %66,7, SNS %58,9, ACC %66,0; 35; ECG’den elde edilen Oznitelikler
kullanildiginda SPC %76,4, SNS %39,6, ACC %74,7 ve iki sinyalden elde edilen dzniteliklerin
birlikte kullanilmasiyla SPC %67,0, SNS %58,1, ACC %66,7 olarak hesaplanilmistir.

Maali ve Al-Jumaily Elman, RBF ve ileri Beslemeli (Feed Forward - FF) sinir aglari,
hava akimi, abdominal ve torasik kas hareket sinyallerini kullanarak apne/hipopne teshisi
yapmay1 amaglamislardir (Maali ve Al-Jumaily, 2013: 97) . Calismadaki veri setini Sidney'deki
Concord hastanesindeki 5 hastadan olusturmuslardir. Burun hava akimi, abdominal ve torasik
hareket sinyallerinin her biri ortalama degerine boliinerek normallestirilen sinyaller, 3 seviyeli
Haar dalgacik paketi ile dalgacik katsayilarindan farkli istatistiksel 0znitelikler ¢ikarilmaktadir.
Oznitelikler ANN algoritmasinin girislerine uygulanmaktadir. Girdi dzellikleri degerleri [-1,1]
araliginda Olgeklendirilerek her segment penceresi igin 60 dznitelik Uretilmektedir. ANN giris
katmanindaki diigiim sayisi, 6znitelik sayisina esitlenmistir. Elman, FF ve RBF i¢in AUC'nin
ortalamasi sirastyla 0,8279, 0,8332 ve 0,7851 elde edilmistir.

Cabrero-Canosa vd. PSG temelli hastanin bireysel SAS teshisini saglayan Yapay Zeka
(Artificial Intelligence - Al) tekniklerine dayali modiiler bir sistem onermislerdir (Cabrero-
Canosa vd., 2003: 335). Tasarlanan sistem polisomnografik recete, RESP fonksiyonlari
karakterizasyonu, hipnogramin yapist ve SAS teshisi boliimlerinden olusmaktadir.
Polisomnografik recete; PSG uygunlugunu aragtirmak i¢in uyanma kosulu, duygusal durum,
fiziksel durum, uyku sirasindaki davranis, basliklart altinda 25 sorudan olusan Johnson ve

Halberstadt protokoliinde yer alan anket kullanilmaktadir. RESP fonksiyonunun
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karakterizasyonu ile apneik bir yapimin olasi solunumsal diizensizliklerini tespit etmeyi
amaclamislardir. Bunun i¢in hastanin ¢evrimdist RESP fonksiyonunu ti¢ modil (apneik olayin
taninmasi, oksijen satlirasyonunun karakterizasyonu ve solunum g¢abasinin karakterizasyonu)
g6z 6nunde bulundurularak karakterize edilmektedir. EEG, EOG ve EMG'den elde edilen
bilgiler ile hipnogrami olusturulmustur. Hipnogrami; hastanin solunum fonksiyonunun
karakterizasyonu yoluyla tespit edilen solunum anormalliklerinin yorumlanmasi ig¢in
kullanmislardir. Bu sinyaller 30 saniyelik boliimlere ayrilarak, her bolim icin serebral
aktivitenin karakterizasyonu, g6z hareketlerinin tespiti, baskin kas tonusunun karakterizasyonu,
simiflandirilmasi, her doneme bir uyku evresinin atanmasit adimlar1 yapilmaktadir.

Simiflandirma sonucu %92,31 ACC olarak bulunmustur.
2.2. OSA Teshisi Yapilan Calismalar
2.2.1. Nabiz Oksimetresi Kullanilan Cahsmalar

Alvarez vd. OSA+ ve OSA- hastalar arasinda ayrim yapmak i¢in SpO2 sinyalinin
dogrusal olmayan analizini degerlendirmislerdir (Alvarez vd., 2006: 399). Klinik olarak OSA
oldugundan siiphelenilen 187 referansh poliklinik 6rneginden, (111 hastada pozitif OSA geri
kalan 76 hastada OSA negatif) PSG ile eszamanli olarak ¢ikarilan SpO kullanilarak
calismiglardir. Bununla birlikte ¢alisma sirasinda yazarlar kesin bir tani i¢in standart olan
PSG’ye alternatif olarak SpO.’y1 tek basina kullanmak i¢in ek analiz gergeklestirmislerdir.
SpO; sinyalinde Merkezi Egilim Olgiisii (Central Tendency Measure - CTM) ve Lempel-Ziv
Karmagikligi (Lempel-Ziv Complexity - LZC) analizi ile spektral ve dogrusal olmayan
oznitelikler ¢ikarilmistir. Ug zaman alan istatistigi, bir frekans alani istatistigi, bir geleneksel
spektral 6znitelik ve 1 dogrusal olmayan 6znitelik genetik algoritma ile segilmektedir. Segilen
Oznitelikler azaltilmis tamamlayic1 6zellige sahip LR siniflandirict ile ACC % 87,5, SNS %
90,6 ve SPC % 81,3 olarak hesaplanmustir.

Marcos vd. OSA tamisinda SpO: kayitlarindan elde edilen dogrusal olmayan
oznitelikleri MLPNN ile degerlendirmislerdir (Marcos vd., 2008: 79). U¢ asamadan olusan
algoritmada ilk olarak, dogrusal olmayan 6znitelikleri SpO2 kayitlarindan ¢ikarmak i¢in LZC,
CTM ve Yaklasik Entropi ( Approximate Entropy - ApEn) kullamilmustir. ikinci asamada,
Ozniteliklerin kapladig1 boyutsal uzayda bir ortonormal temeli tanimlamak i¢in PCA kullanan
on isleme asamasi gerceklestirilmektedir. Son olarak, sinir agma dayali smiflandirma
algoritmasi tigiincti asamada uygulanmaktadir. MLPNN siniflandirict ile ACC %85,5, SNS
%89,8, SPC %79,4, AUC % 90,0 performans sonuglari elde edilmistir.
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Marcos vd. OSA tanisinda geleneksel istatistiksel Oriintii tanima tekniklerinin
kullanimimi degerlendirmislerdir (Marcos vd., 2009: 971). SpO: sinyalinden elde edilen
spektral ve dogrusal olmayan 6znitelikleri degerlendirmek icin QDA, LDA, k-NN ve LR
smiflandiricilarinda girdi olarak kullanilmistir. SpO sinyalinden PSD tahmini icin Welch
yontemi kullanilmistir. St; PSD altindaki toplam alan, Sg; ilgili bandin etrafindaki alan, PA:
PSD tepe genligi 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Dogrusal olmayan 6znitelikler, ApEn CTM, LZC
yontemleriyle ¢ikarilmaktadir. QDA, LDA, k-NN ve LR'ye spektral 6znitelikler, dogrusal
olmayan Oznitelikler ve her iki grubun kombinasyonundan olusan Ozniteliklerin
uygulanmasiyla on iki farkli siniflandirma algoritmasi gelistirilmektedir. En iyi siniflandirma
performans ACC % 87,61 SNS % 91,05 SPC % 82,61 AUC 0,925 ile LDA’ya siniflandiricisina

aittir oldugu gozlemlenmistir.

Alvarez vd. SpO; kayitlarindan gelen bilgileri kullanarak OSA tespit etmeyi amaclayan
bir NN tasarimi ve degerlendirilmesine odaklanmislardir (Alvarez vd., 2016: 1). Zaman
alanindaki istatistiksel momentler, frekans alanindaki istatistikler, geleneksel spektral dl¢timler,
dogrusal olmayan 6lglimler yoluyla SpOz sinyalinden toplam on alt1 6znitelik ¢ikarmiglardir.
Hizli korelasyon bazli filtreyle 6znitelik segimi yapilmaktadir. Segilen Ozniteliklerle OSA
hastalarini teshis etmek icin MLPNN Onerilmislerdir. 320 g6zetimsiz SpO2 kaydinin %60’
egitim %40’1 test olarak ayrilmistir. Smiflandirma sonucunda test setinde sirasiyla %94,2,

%69,6 ve % 89,8 SNS, SPC ve ACC saglamistir.
2.2.2. ECG Kullanmilan Calismalar

Bozkurt vd. ECG sinyali ile makine dgrenimi tabanli yeni bir hibrid uyku/uyaniklik
algilama yontemi gelistirmeyi amag¢lamislardir (Bozkurt vd. , 2020: 241). 10 OSA hastasinin
ECG sinyalinden elde edilen HRV ve dijital filtreleme yontemi ile elde edilen QRS
bilesenlerinin her birinden 25 6znitelikten olusan 9 sinyal ¢ikarilmustir. Oznitelik segimi igin
FLDA ve PCA kullanmislardir. Oznitelikler DT, SVM, k-NN ve Ensemble siniflandiricilari ile
smiflandirilmakta ve disarida birakma yontemi ile kontrol edilmektedir. 3 dznitelik ile %82,11
ACC, digerleriyle %85,12 ACC gdzlemlenmistir.

Faust vd. OSA tanisi i¢in CAD sistemlerinden yararlanarak RR araliklarini siniflandiran
bir derin 6grenme modeli tasarlamay1 amaglamiglardir (Faust vd. , 2021: 992). RR araliklari
Ornstein — Uhlenbeck tglincii derece gauss stireci ile bant gegiren filtreyle standartlastirilmistir.
10 kat capraz dogrulama ile uzun kisa sireli bellek aginin % 99,80 ACC, % 99,85 SNS ve %
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99,73 SPC, Uzatma dogrulamasi ile ayn1 ag % 81,30 ACC, % 59,90 SNS ve % 91,75 SPC

performans sonuglari elde edilmistir.

Mostafa vd. Oznitelik ¢ikarimi igin bir derin inan¢ aginin ve uyku apnesinin
siiflandirilmasinda derin sinir agimin kullanildigi bir metot 6nermislerdir (Mostafa vd. , 2017:
91). PhysioNet Apne-ECG ve UCD veritabanindan elde edilen veriler 6nisleme asamasinda 1
Hz ile 6rneklendirilmistir. Kan oksijen seviyesi %50’den az olan dakikalar hata olarak kabul
edilir ve bu dakikalar veri kiimelerinden ¢ikarilmaktadir. Derin inang agi Smurli Boltzman
Makinesi (Restricted Boltzman Machine - RBM) kullanilarak modellenmistir. ilk iki katman
otomatik kodlayici tipinde, son katman soft-max tipinde olusturulmustur. Kullanilan ilk
agirliklar denetimsiz 6grenme kullanilarak hesaplanmis, son asamada agirliklarin denetimli bir
ayarlamas1 yapilmistir. Toplam 33 veriye sahip veri tabanlar1 10 kat ¢apraz dogrulama ile test
edilmistir. UCD veri tabaninda ACC % 85,26 ve Apnea-ECG veri tabaninda ACC % 97,64

olarak bulunmustur.

Gdrtler, OSA hastalarina ait tek-kanal ECG isaretlerindeki HRV sinyallerinin zaman,
frekans ve dogrusal olmayan yontemleri kullanarak analiz edilmesini amaglamistir (Guruler,
2013: 15). HRV’den elde edilen bu oOznitelikleri kullanarak siniflandirma Onermistir.
Korelasyon matrislerine dayali yeni bir 6zellik se¢im metodu kullanistir. Elde edilen sonuglar,
Korelasyon matrislerinin hastalik siniflandirma islemlerinde 6zellik kiimelerinin se¢im ve
sinirlandirilmasinda yapay sinir aglarr siniflandirma bagarimini artirmasi bakimindan énemli

bulunmustur.

Hassan, ECG sinyalini kullanarak CAD sistemiyle OSA tanist yapmayi amaglamistir
(Hassan, 2016: 22). Yazar ilk olarak ECG sinyalini Q faktorii dalgacik doniistimiinii kullanarak
alt tabanlarina ayirmiglardir. Elde edilen alt bantlar simetrik normal ters gauss pdf
modellemesiyle ECG sinyallerinin her biri modellenmektedir. TQWT ile secilen ¢zniteliklerin
performansi ¢esitli siniflandiricilar i¢in degerlendirilmektedir. Physionet'in Apne-ECG veri
tabani tizerinde BC, LDA, ANN, k-NN, RF, RBM, Onyﬁkleme Toplamasi, SVM ve Uyarlamali
Guclendirme (Adaptive Boosting - AdaBoost) siniflandiricilart kullanilmaktadir. RBM ile en
diisiik ACC %38.79 performansi elde edilmistir. SVM %59,22, BC %62,15, ANN %81,37, RF
%82,70, k-NN %83,32, Onyiikleme Toplamas1 %83,33, LDA %83,72, AdaBoost %87,33 ACC

bulunmustur.

Sharma vd. optimal, biorthogonal antisimetrik dalgacik filtre bankasi kullanarak ECG
tabanli OSA-CAD sistemiyle OSA tanis1 yapmay1 amaglamiglardir (Sharma vd. , 2018: 100).
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Filtre bankasi tasarimi; problemi kisith bir optimizasyon problemine doniistiirmiislerdir.
Burada yazarlarin amaci, verilen zaman dagilimi i¢in frekans yayilimimi veya verilen frekans
araligl i¢in zaman yayilimini en aza indirmektir. Optimizasyon problemi yari tanimli
programlama problemi olarak formdile edilir ve i¢ nokta algoritmasi kullanilarak elde
edilmektedir. ECG sinyali 1 dakikalik dalgacik alt bantlarina ayrilmakta ve bulanik entropi ve
log-enerji 0znitelikleri ¢ikarilmaktadir. FE ve LE Ozellikleri LS-SVM ile siniflandirilmaktadir.
PPV %92,93, AUC %95,0, F1-skor %92,0 sonuglar1 bulunmustur.

Jafari ECG sinyalinin yeniden yapilandirilmis faz alaninda OSA teshisi i¢in faydali
bilgiler oldugunu goézlemlemistir (Jafari, 2013: 551). ECG sinyali yeniden yapilandirilmis faz
alanindan ¢ikarilan dogrusal olmayan Oznitelikler ve frekans tabanli 6znitelikler, son 6znitelik
kiimesini yeniden olusturmak i¢in birlestirilmistir. Bu 6znitelik seti; DFA, korelasyon boyutlari,
blyik lyapunov Ustd, spektral entropi ve spektral 6zelliklerden elde edilen ¢ok diisiik frekans
bandi, diisiik frekans bandi, yiiksek frekans bandindan olusturulmustur. Oznitelik seti ile bir
¢ekirdek bazli SVM siniflandirict kullanilarak Physionet Apnea-ECG veri kiimesi Uzerinde
yaklasik % 94,8 ACC bulunmustur.

Tripathy HRV ve EDR sinyallerinden ¢ikarilan 6zniteliklere dayanarak uyku apnesinin
otomatik tespiti i¢in yeni bir yontem Onermislerdir (Tripathy, 2018: 136). On isleme
asamasinda ECG verileri ger¢eve bazli bolimlendirilip her bir ECG ¢ergevesinden EDR ve
HRYV sinyalleri elde edilmistir. HRV ve EDR sinyallerinin gercek bant fonksiyonlari, fourier
ayristirma yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Enerji ve FE oznitelikleri bu gergek bant
fonksiyonlarindan elde edilmektedir. Dogrusal, polinom, RBF ve kosiniis dalgacik ¢ekirdegi
gibi dort ¢ekirdek islevli ¢ekirdek asirt 6grenme makinesi siniflandiricisi, uyku apnesinin
otomatik algilanmasi i¢in kullanilmistir. Onerilen teknik, kamuya acik veri tabam kullanilarak

sirasiyla %78,02 ve %74,64 SNS ve SPC saglamaktadir.

Li vd. ECG sinyaline dayali OSA’y1 teshis etmek i¢in bir yontem 6nermislerdir (Li vd.,
2018: 94). Pan-Tompkins algoritmasi ile ECG sinyalinden RR noktalart bulunmustur.
Fizyolojik olarak yorumlanamayan noktalar, medyan filtresi ile ortadan kaldirilmistir. RR
aralik serisini hesaplamak ve 100 noktaya enterpolasyon yapmak i¢in dogrulanmig RR
pozisyonunu kullanmiglardir. Yazarlar ¢aligmada; etiketlenmemis ECG sinyalleri gerektiren
denetimsiz 6grenmeye ait olan Oznitelikleri belirlemek i¢in seyrek otomatik kodlayici
kullanmiglardir. Seyrek otomatik kodlayicidan elde edilen oznitelikleri siiflandirmak igin
SVM ve ANN siniflandiricilar kullanilmistir. Siniflandiricilarin dogrulugunu gelistirmek icin

gizli markov modelleri ve siniflandirma performansini iyilestirmek i¢in bir karar fiizyon
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yontemi kullanmiglardir. Segment basina OSA tespitinde yaklasik % 85 ACC, % 88,9 SNS elde
edilmistir. Segment bagina OSA algilama sonuglarina dayanarak, OSA kaydini %100 ACC elde

edilmistir.

Yildiz vd. ECG kayitlarinin otomatik olarak taninmasi i¢in ayrik dalgacik doniisiimii,
FFT ve LS-SVM’ye dayali bir sistem ile SAS teshisi yapmayi amaglamiglardir (Yildiz vd. ,
2011: 12880). ECG sinyallerinden RR araliklart QRS ile hesaplanmistir. HRV ve EDR
degisikliklerinin tespiti i¢in ECG kayitlarinin analizinde ayrik dalgacik doniisiimiine dayali bir
algoritma kullanilmaktadir. HRV ve EDR degisikliklerinden 6znitelik ¢ikarimi FFT bazlh bir
PSD ile yapilmaktadir. Siniflandirma performansini artiran en iyi 6znitelikleri tanimlamak igin
tepe tirmanma Ozniteligi se¢me algoritmast kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler LS-SVM
smiflandiricisinin giris parametreleri olarak kullanilmigtir. LS-SVM'nin lineer, polinom ve
RBF cekirdegi ile siniflandirma performansi degerlendirilmistir. Sirastyla ACC ; %83,3, %70,

%76,7 olarak bulunmustur.

Khandoker vd. ECG kayitlarindan ¢ikarilan 6znitelikleri kullanilarak OSA+ ve OSA-
hastalarin otomatik taninmasi igin SVM'lerin kullanimin performansini diger siniflandiricilarla
karsilastirmislardir (Khandoker vd. , 2009: 88). WT ile HRV ve EDR sinyallerinden elde edilen
Oznitelikler, SVM siniflandiricisini egitmek i¢in girdi olarak kullanilmistir. 14 HRV ve 14 EDR
Ozniteliginin tlimii, smiflandiricilara uygulanmadan o©nce sonuglart karsilastirmak i¢in
normallestirilmistir. Veri kiimesi, test i¢in kullanilan ve SVM karar yiizeyini egitmek,
yapilandirmak ve diger siiflandiricilarin parametrelerini ayarlamak icin kullanilan 29 kayat,
ayni sekilde 30 alt gruba boliinmiis ve tiim altkiimeler test 6rnegi olarak kullanilmistir. SVM
%100 ACC ile en iyi sonucu vermistir. k-NN %83, PNN %70 ACC ile siniflandiricilarin test

verileri tizerindeki siniflandirma performanslariin daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Al-ani vd. uyku apnesi olaylarini siniflandirmak i¢in ECG sinyallerinden gizli markov
modeli ile 6znitelik ¢ikarimina dayali noninvaziv otomatik yaklagim 6nermislerdir (Al-ani vd.,
2008: 285). ECG sinyallerinin R-R araliklar1 cinsinden tanimlanan HRV ve EDR sinyallerinin
frekans analiziyle Oznitelikler g¢ikartilmistir. HMM modeli; stokastik sire¢ modellerinin
kapsamli bir gozlem topluluguyla tahmin edildigi egitim asamasi ve modelin, her model
tarafindan degerlendirilen test dizisinin olasiligin1 elde etmek igin gevrimdisi / gevrimigi
kullanilabildigi test veya tespit asamasindan olusturulmustur. HMM zaman serilerinin
siiflandirilmasinda dogrusal olmayan teknikler kullanilmistir. Baum-Welch algoritmasina ve

bayes ¢ikarim kriterine dayanan egitim modeli ile, her bir egitim 6zniteligi kiimesine karsilik
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gelen en uygun durum sayisi segilmistir. Tiim bu alt kiimeler kullanilarak yapilan ¢evrim igi

test sonuglaria gore % 70'lik genel bir taninma orani1 elde edilmistir.

Mendez vd. RR aralik zaman serileri ile apne olaylar1 sirasinda gézlemlenen osilatér
bradik tasikardi desenlerini kullanarak OSA teshisi yapmay1 amaglamislardir (Mendez vd. ,
2009: 2838) . Desenlerin RR araliklari spektrumunda diisiik frekans bandina (yaklasik 0.02 Hz)
karsilik geldigi bulunmustur. Elde edilen seriler, hatali tespit edilen kisimlarin manuel
duzeltilmesi icin ilgili ECG PC ekraninda ¢izilmis ve RR zaman serileri hesaplanmistir. RR
ortalama degeri, on vurus hareketli bir ortalama filtre kullanilarak hesaplanmistir. Her atimdaki
ortalamaya gore %30 daha yiiksek ve %20 daha disiik tim RR araliklart i¢in bir arama
yapilmaktadir. Sinyallerin frekans analizi zamanla degisen otoregressif model ile yapilmistir.
Bu c¢alismada yazarlar k-NN ve NN denetimli siniflandiricilart karsilastirmislardir. k-NN
algoritmas1 %88 SNS ve %90 SPC, NN algoritmast, %89'a SNS ve %86'ya SPC elde edilmistir.

Martinez-Vargas vd. HRV zaman serisinin spektrogramindan elde edilen dinamik filtre
bankasina ait 6zniteliklerine dayanan OSA tespit metodu 6nermislerdir (Martinez-Vargas vd. ,
2012: 9118). Physionet Apne-ECG veri tabanindaki ECG sinyallerinden elde edilen HRV’den
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi igin frekans cepstral katsayilar1 kiimesi olusturulmustur. Yazarlar LF
HF bantlariyla ilgili dinamik filtre bankasina ait 6zniteliklerinin olusturmasi i¢in spektrogram
bolme adimini sezgisel yaklasim ve stokastik degiskenlige dayali spektral yarilma asamalariyla
yapmuglardir. Dogrulama amaciyla, Physionet veritaban1i kaydindan 1 dakikalik HRV
segmentlerinde test edilmistir. Cikarilan 6znitelikler k-NN ile siniflandirilmis ACC %80,61,
SNS %76,22, SPC % 82,27 elde edilmistir.

2.2.3. RESP Kullanilan Calismalar

Caseiro vd. uyaniklik donemine ait PSG kayitlarindan elde edilen 5 dakikalik oronazal
hava yolu basinc sinyallerini kullanarak OSA tespiti yapmay1 amaglamiglardir (Caseiro vd. ,
2010: 561). Sinyallerin igsel salinim modlarini ¢gikarmak igin Hilbert-Huang doniisiimiine
dayanan bir sinyal analiz teknigi kullanilmistir. Yazarlar; birinci modun, ikinci modun ve
bunlarin toplaminin frekans dagiliminin OSA- bireyler ile OSA+ bireyler arasinda 6nemli
Ol¢iide farklilik gosterdigi gozlemlemislerdir. 20 OSA- birey ve 21 OSA+ bireyden olusan veri
seti kullanilarak; salinim modlarinin dagilim frekanslarina dayanan bir indeks 6l¢timii, OSA'nin
saptanmast i¢in % 81,0°lik (% 95 SPC i¢in) ACC elde edilmistir. Alan ve frekans histograminin
1. ve 2. yarillarinin maksimumu arasindaki iliskiye dayanan diger iki indeks 6l¢iisiiniin her ikisi

de % 76,2’1ik (% 95 SPC i¢in) ACC elde edilmistir.
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Ozdemir vd. OSA donemlerinin zaman serisi 6znitelikleri, diizenli solunum sinyalleri
ve burun hava akimi sinyaliyle apne saptama algoritmasi gelistirmeyi amaglamiglardir
(Ozdemir vd., 2016: 117). 32 Hz'de drneklenen 6 hastanin 8 saatlik solunum, burun hava akimi
sinyalleri i¢eren veri seti: ilk olarak 40 saniyelik boliimlere ayrilmistir. Teager enerji operatori
ile bagimsiz olarak enerji agisindan degerlendirilmistir. Potansiyel apne igeren donemler, enerji
seviyesindeki degisikliklerle belirlenmistir. Daha 6nce potansiyel apne aday1 olarak etiketlenen
burun hava akimi sinyal boliimlerine birinci derece tlrev uygulanarak, siiflandirma igin 6n
apne ve dizenli solunum seklinde iki farkli girdi smifi kullanilmistir. Apne segmentlerinin
baslangici, otomatik olarak apne saptama algoritmasi ile isaretlenip, apne Oncesi araligi
¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada sadece zaman serisi 0zniteliklerinin k-NN, SVM,
LR siniflandiricilart ile performanslart degerlendirilmistir. Sirasiyla ACC %71,1 SNS %72,4
SPC % 68,7, ACC % 87,6 SNS %91,3 SPC % 77,2, ACC %58,7 SNS %79,8 SPC %49,5, elde

edilmistir.
2.2.4. Ses Sinyali Kullanilan Calismalar

Montero-Benavides vd. konusma analizi kullanan bir sistem ile OSA teshisi
onermislerdir (Montero-Benavides vd ., 2014: 434). Konusma materyali, Ispanya Malaga'daki
Clinico Universitario hastanesi solunum departmaninda kaydedilen sinyallerden iki farkli
veritabani (bir egitim veritabani ve bir test veritabani ) olusturulmustur: Egitim veri seti 82
erkek denegin okumalarini igermektedir; 42'si siddetli uyku apnesine sahip kisilerden, geri
kalan1 saglikli kisiler ve hafif OSA'ya sahip kisilerden olugturulmustur. Test veri seti, 20'si agir
uyku apnesine sahip kisilerden ve 20'si saglikli ve hafif OSA'ya sahip kisilerden
olusturulmustur. ilk olarak bireysel dzniteliklerin analizine odaklanmislardir. Ses sinyalleri
tizerinde; ikinci ve lglincli fomantlar arasindaki mesafeden artikiilasyon ve rezonans
Oznitelikleri, genizden okuma (nazality), sessizlik siireleri ¢ikarilmigtir. OSA+ bireyler ile ilgili
fonasyon anormalliklerini tespit etmek icin sesin akustik 06zellikleri incelenerek;
harmonik/guriltd orani, segmental sinyal/disperyodisite orani, bozulma, parilti 6znitelikleri
cikarilmistir. Korelasyon analizi, coklu dogrusal regresyon, LDA ile 6znitelik se¢imi yapilmis
ve yine LDA ile siniflandirilmistir. Bu model 20 saglikli ve 20 apne deneyi igeren ayr1 bir veri
seti tizerinde test edilmistir ve % 85'lik SNS % 75'lik SPC, % 81'lik bir F1-skoru bulunmustur.

Praydas vd. OSA (OSA olmayan, hafif OSA, orta OSA ve siddetli OSA olmak tizere)
siddetinin horlamanin ses spektrumlarini kullanilarak ayirt edilmesini amaclamislardir (Praydas
vd. , 2016: 142) . Solunum sesleri, Uyku Bozukluklari Servis ve Arastirma Merkezi

Songklanagarind Hastanesi ve Tayland Songkla Prensi Universitesi’'ndeki 33 hastadan (18
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kadin, 44.7 £ 11.6 yil) kaydedilmistir. Kaydedilen tim solunum sesleri yiiksek frekansh
gurdltiiniin etkilerini ortadan kaldirmak i¢in 1.500 Hz kesme frekansina sahip diisiik gecis
filtresinden geg¢irilmistir. Solunum ses sinyallerinin ses spektrumlarin1 hesaplamak i¢in FFT
kullanilmistir. Tiim deneklerin ses spektrumlari toplanip, en baskin ses spektrumu 6zniteliklerin
% 90'n1 tutulmustur. Ses spektrumunu kiimelemek ve 6znitelikleri yeniden yapilandirmak igin
K-ortalamalar1 kiimeleme kullanilmistir. SVM yontemi kullanilarak % 75,76 oraninda bir

siniflandirma ACC’s1 elde edilmistir.
2.2.5. EEG Kaullanilan Calismalar

Emin Tagluk ve Sezgin OSA+ bireyleri ayirt etmek i¢in bispektral analizi ve ANN’y1
birlikte kullanan bir sistem gelistirmeyi amaglamislardir (Emin Tagluk ve Sezgin, 2011: 5346).
EEG sinyalleri hastalardan 256 Hz drnekleme frekansiyla kaydedilmistir. ilk olarak, kaydedilen
veriler iki uzman tarafindan siniflandirilmis ve agi egitmek i¢in 150 OSA+ ve 150 OSA- birey
rastgele secilmistir. Egitim asamasii kontrol etmek sistem tasariminda, egitim veri setinin
%?20'si, tasarlanan sistemi ¢apraz dogrulama olarak test etmek igin kalan veriler daha sonra
sirastyla test seti olarak kullanilmaktadir. ANN'ye girilecek veri sayisini en aza indirmek i¢in,
EEG numuneleri ilk o6nce bispektral analiz ve ©n isleme modiili yoluyla
degerlendirilmektedir. Bispektralarin hesaplanmasinda 0,1 saniye genislige sahip bir Hanning
penceresi kullanilmistir. EEG'nin her alt bandindaki (yani; delta, teta, alfa, beta ve gama)
kuadratik faz baglanma miktari, EEG bispektral yogunlugundan hesaplanilir vee ANN'nin
girisine verilir. ANN iki ¢ikigla (biri OSA+ igin digeri OSA- durumunun tahmini igin)
yapilandirilmistir. Bu teknik ile % 96,15’lik ACC elde edilmistir.

2.2.6. Birlesik Yaklasimlar Kullamilan Calismalar

Rios ve Erazo ¢ocuklarda apne tespiti igin bir model gelistirmeyi amaglamiglardir (Rios
ve Erazo, 2016: 42). OSA teshisi i¢in 2-16 yaslar1 arasindaki 78 farkli hastanin 78 tam gece
PSG kayitlar1 alimmustir. Oznitelik ¢ikarrmi WT ile yapilmis ve ECG sinyalinden HRV ve EDR
Oznitelikleri elde edilmistir. Yine WT ile karin ve torasik ¢aba ekstraksiyon sinyallerinden,
bacak hareketi sinyallerinden, vicut pozisyonu sinyallerinden, Resp, EMG, EOG, horlama,
darbe sinyallerinden 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Oznitelik segimi islemi igin korelasyon
analizi ve PCA kullanilmistir. Hastalar1 tanimlanan iki gruba siniflandirmak i¢in; SVM, NN
ve LR modelleri kullanilmis ve sirasiyla %100, % 28,36, %47,30 AUC performans: elde

edilmistir.
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Peker, uyku apnesi teshisi i¢in hava akisi, oksijen doyum orani1 ve ECG sinyallerini ayr1
ayri kullanarak gercek zamanli apne tespiti yapmayr amaclamistir (Peker, 2018: 12). Apne
tespiti i¢in sinyallerin her birinden farkli dinamik 6znitelikler elde edilerek, yapay sinir aglarina

giris olarak verilmistir. Siniflandirma sonucunda, %89,6 dogruluk orani ile elde edilmistir.

Wang vd. antropometrik (6rn. Cinsiyet, yas, agirlik, boy vb.) ve anketlere (6rn. Epworth
uykululuk skalasi, horlama sonuclar1 anketi) dayali OSA teshisi i¢in yontem gelistirmeyi
amagclamislardir (Wang vd., 2011: 7828). Sistem ii¢ asamada modellenmistir. ilk asamada;
OSA verileri antropomorfik dlcuimler, sistolik kan basinci, diyastolik kan basinci, desatiirasyon
sikliklar1, paroksismal bacak hareketi, anket 6lctimlerinin degerlendirilmesi ve frekans dahil 12
oznitelik toplanmistir. Ikinci adimda, oznitelikleri segmek icin kaba set analitik yaklasimi
kullanilmigtir. Son adimdaysa mahalanobis mesafesi OSA modelini ayirt etmek igin
kullanilmustir. LR, Geri yayilim sinir, 6grenme vektor nicemleme, SVM, C4.5 DT kullanilarak
gerceklestirilen siniflandirmada g ortalamalar sirasiyla 0,9258, 0,8660, 0,7319, 0,4755,
0,8660, 0,7905 ve 0,4082 elde edilmistir. Sonuglara gore LR, diger yontemlerden daha iyi

performans gosterdigini goriilmektedir.
2.3. OSA/ CSA/MSA Teshisi Yapilan Calismalar

Sezgin ve Emin Tagluk, karin efor sinyalinin alt bant enerjisi ile SAS’y1
OSA/CSA/MSA olarak siniflandirmay1 amaglamislardir (Sezgin ve Emin Tagluk, 2009: 1043).
Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuvari'nda yaslar1 21 ile 57 arasinda degisen,
ortalama yaslar1 37 olan 7 kadin ve 14 erkekten olusan 21 SAS hastasindan 8 saat boyunca
strekli olarak 128 Hz 0ornekleme hizinda sinyaller alinmigtir. Kaydedilen karin eforu
sinyallerinden ayrik dalgacik doniistimii ile spektral alt-bantlar1 ¢ikarilmistir. Sinyalin alt-bant
enerjisi dalgacik katsayilariin karelerinin toplami olarak hesaplanmaistir. Spektral bilesenlerin
enerjisi, ANN'nin girislerine uygulanmistir. ANN, SAS durumunu siniflandirmak i¢in ti¢ ¢ikti
verecek sekilde yapilandirilmistir. Test setine gore elde edilen ACC % 83,78 + 1,90 ve siniflarin
her biri icin elde edilen ortalama ACC aralig1 % 80,90 £ 2,53 (obstruktif), % 80,48 £ 3,65
(karisik) ve % 89,95 + 2,71 (merkezi) olarak bulunmustur.

Emin Tagluk vd. WT ve ANN’y1 kullanarak SAS’y1 OSA/CSA/MSA olarak
smiflandirmay1 amaglamislardir (Emin Tagluk vd. , 2010: 1600) . Dicle Universitesi Tip
Fakiiltesi Uyku Laboratuvari’nda sinyaller, hasta gece uyurken PSG yoluyla bir PC'ye
kaydedilmistir. Bu kayitlarda bulunan apneler, alandaki bir uzman tarafindan 450 OSA, 120
CSA ve 220 MSA olarak siniflandirilmistir. Dengeli bir egitim/test seti elde etmek icin her
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smiftan 120, toplam 360 kayit segilmistir. Karin efor sinyalleri, surekli dalgacik doniisimii
kullanilarak 7 seviyeli spektral bilesenlere ayrilmistir. Bu spektral bilesenler, ANN’nin
girislerine uygulanmadan 6nce girdi sayisini azaltmak ve sabitlemek i¢in bir 6n isleme asamasi
olarak ayr1 bir WT kullanilmistir. ANN, hastanin SAS durumunu siiflandirmak i¢in ti¢ ¢ikis
verecek sekilde yapilandirilmistir. ACC, 0.95, 0.75 ve 0.50 momentum katsayilari i¢in sirastyla
%78.85, %78.03 ve %76.93 bulunmustur. Ayrica, siiflarin her biri i¢in elde edilen ortalama
ACC %73,42 (OSA), %94,23 (CSA) ve % 66,16 (MSA) olarak hesaplanmustir.

Guijarro-Berdinas vd. OSA/CSA/MSA apne tiirlerinin ayirt etmek igin, sinyalin farkli
boliimlerinde gosterdigi Ozniteliklere dayanan bir smiflandirma yaklasimi Onermislerdir
(Guijarro-Berdifias vd. , 2012: 7084). Torasik caba sinyalinin Onceden apne olarak
etiketlenmesi icin SAMOA olarak adlandirilan akilli izleme sistemi kullanilmistir. SAMOA,
hastanin SAS'nin olas1 varligina gore 6zel olarak teshis edilmesini saglayan solunum analizi ve
uyku calismasi igin bilgisayarli bir sistemdir. SAMOA'da bulunan siniflandirma modiilii bir
ANN'ye dayanmaktadir, girdisi torasik ¢aba sinyalindeki apnenin ham 6rneklerine uygulanan
WT’nin katsayilari tarafindan olusturulmaktadir. SAMOA ile 217'si obstriiktif, 40°si merkezi
ve 82'si karigik olmak tizere toplam 339 apne bulunmustur. Dengeli bir egitim seti elde etmek
icin 120 apne (her sinifin 40'1) se¢ilmistir. Sunulan model siniflandirma i¢in ana girdileri ve
simiflandirma modelinin kendisini olusturan Oznitelikleri segme asamasi olmak Uzere iKi
asamadan olusturulmustur. Girdiler, torasik caba sinyalindeki apnenin ham &rneklerine
uygulanan WT yontemiyle elde edilen katsayilardan olusturulmustur. Bu katsayilar bir
Oznitelik segme yontemi olan SVM RFE ile belirlenmistir. Modelin gergek hata oraninin daha
iyi tahmin edilmesi igin 10 farkli 10 kat ¢apraz dogrulama seti olusturulmustur. Her sinif
apnenin degerleri % 94,62 (OSA),% 95,47 (CSA) ve % 90,45 (MSA) olarak elde edilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolimde, CAD sistemi i¢in gerekli olan uygulama ve yontemler tanitilmaktadir.
Bolimde sirastyla, ¢alismada kullanilan veri tabanindan, ECG sinyallerinde siniflandirma
asamasinda daha iyi bir performans i¢in yapilan 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden,

son olarak kullanilan siniflandiricilardan bahsedilmektedir.
3.1. Apne-ECG Veri Tabam

Tez calismasinda, kullanima agik olan PhysioBank Apnea-ECG veri tabani lizerinde
islem yapilmaktadir (Penzel vd. , 2000: 255) . Veri taban1 35 kayittan olusan (a01’den a20’ye,
b01’den b05’e, c01’den c10’a ) egitim seti ve 35 kayittan olugan (x01’den x35°¢e) test setinden
meydana gelmektedir Her bir kayit 7-10 saatten olusmakta, apne ve R-noktasi belirtimlerini
icermektedir. Veri tabaninda ki a01’den a04’e, b01 ve c01’den c03’e kadar olan sekiz kayit,
ECG sinyaline ek olarak Resp A, Resp C, Resp N, gdgiis ve abdominal solunum c¢abasi,

orozonal hava akimi sinyalleri icermektedir.
Veri tabaninda her kayit birkag dosya ile iliskilendirilmistir. Bunlar;

e .dat dosyalari, sayisallastirilmis ECG sinyalleri icermektedir. Her ECG sinyali
saniyede 100 6rnek nominal olarak mili volt basina saniyede 200 A/D birimdir.

Her cifte en az énemli bayt 6nce ve 6rnek basma 16 bit olarak olusturulmustur. Sekil

3.1.de. dat dosyalarinda bulunan ECG sinyalinin bir 6rnegi goriilmektedir.

0.3 T T T T T T
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I
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/\ | il [ i | / / I it | | i
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Sekil 3.1. Egitim setinde bulunan hastanin ECG sinyali kayd1

e _.hea dosyalari, sinyal dosyalarinin adlar1 ve formatlarini belirten metin

dosyalaridir.
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e .apndosyalari, her kaydin her dakikasi i¢in apne varlig1 veya yoklugunu gosteren
aciklama dosyalaridir. Bu dosyalar test setinde bulunmamaktadir. "A" ek
aciklamasi, takip eden bir dakikalik aralikta apnenin meydana geldigini
belirtir ve bir "N" ek a¢iklamasi, sonraki bir dakikalik aralikta apne olmadigini
goOstermektedir.

e _grs dosyalari, sqrt 125 kullanilarak olusturulmus, agiklama dosyalaridir. Sqrt
125 tek kanalli bir QRS detektoriidiir. ECG sinyalindeki QRS komplekslerinin

tespit edilmesinde kullanilmaktadir.

PhysioBanktaki verileri gériintiilemek, incelemek, analiz etmek icin Dalga Bi¢imi Veri
tabanlar1 (WaveForm Databases - WFDB) yazilim paketi kullanilmaktadir (Guruler, 2013: 28).
WEFDB 3 ana bilesenden olusur:

1. WFDB kuttphanesi
2. WFDB ara¢ kutusu
3. WAVE yazilimi

ECG kayit dosyalarindaki QRS noktalarini tespit etmek ve daha sonra kullanmak tizere
aciklama dosyasi olusturmak i¢cin WFDB ara¢ kutusu kullanilmaktadir. WFDB ara¢ kutusunda
cesitli kod ve algoritmalardan meydana gelmektedir. ECG'lerin ve agiklama dosyalarinin

secilen boltimlerinin gézden gecirilmesi WAVE “den yararlanilmaktadir.

Tablo 3.1. PhysioBank Apnea-ECG veri tabanindaki kayit ve hastalarin ortalama 6zellikleri

Ortalama
Oxellikler | Toplam | Apnesiz Apneli Saateki Al HI | AH | Yas | Cinsiyet Boy Kilo
Dakika Dakika Dakika Apne | E/K cm kg
Sayisi
Kayit Orani
Egitim
Seti 489,34 303.17 186,11 5,17 21 | 74 | 286 | 45 30/5 171,7 | 87,2
Kayitlar
Test
Seti 479,62 307,17 187,2 4,74 22 | 49 | 274 | 488 27/8 175 83
Kayitlart

Kaynak: (Apne-ECG Veritabani, 2021)

Tablo 3.1.°de ki kayit ve hastalarin ortalama 6zellikleri olusturulurken, her kayit bir

dakikalik boliimlere ayrilmistir. Bu boliimlerin ortalama sayisi tablonun ikinci siitununda
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verilmistir. Uciincii siitunda apne olmayan dakikalar ve dérdiincii siitunda apne dakikalar
ortalama degerlerini igermektedir. Bir dakikalik béliimler, her kayit i¢in 60 dakikalik boliimler
halinde gruplanir ve 5 ila 60 apne dakikasini i¢eren bu gruplarin sayisi, apneli saatler olarak
besinci slitunda belirtilmistir. Al, saat basina goézlemlenen apne sayist ve HI, saat basina
gozlenen hipopne sayisidir. AHI, Al ve HI toplami olarak tanimlanmaktadir. Veri kiimesinde
apne hastasinin baskin oldugunu ve erkek agirligi bulundugu, apne ve hipopne goriilen

deneklerin ayn1 zamanda kilo problemlerine sahip oldugu gortlmektedir.

PhysioBank Apnea-ECG veri tabaninda AHI’lere gore, kayitlarda apne igeren kisim 100
dakika ve Uzeri ise uyku apnesi hastasi, 5 ila 99 dakika arasi sinirda ve 5 dakikadan az ise
saglikli olarak siiflandirilmaktadir. Siniflandirma i¢in kayitlar 6grenme ve test kiimelerine esit

olarak ayrilmaktadir.
3.2. On Isleme

On isleme asamasi; siiflandirma asamasinda daha yiiksek bir performans sonucu elde
edilmesi icin gerekmektedir. On isleme veri tabanindan elde edilen ECG sinyallerine uygulanan

z-skor normalizasyonu, bant geciren filtre yontemlerini icermektedir.
3.2.1. Z-skor Normalizasyonu

Normalizasyon islemi ile tiim veri noktalar1 ayn1 6lgege sahip olmas1 ve esit derecede

onem kazanmasi amaglanmigtir (M. Sharma et al. , 2018).

Z-skoru normalizasyonu i¢in formiil su sekildedir (Mcleod, 2019):

xX—p

7=k (3.1)

u= 2 (3.2)

o= /(Z(’CLT_”)Z) (3.3)

(3.1) nolu denklemde; p, 6zniteligin ortalama degeri ve o, standart sapmasi ve X normal
dagilim degerini temsil etmektedir. wnin formiili  (3.2)’de, o’nin formili  (3.3)’de
gosterilmektedir. Z-skoru, standart sapmayla belirtildiginde, normal dagilim degerinin
ortalamaya olan uzakligi cinsinden konumunu tanimlamaktadir. Normal dagilim degeri,
Ozniteligin tim degerlerinin ortalamasina esitse, 0'a normalize edilir, deger ortalamanin
Uzerindeyse z-skoru pozitif, ortalamanin altindaysa negatif olmaktadir. Negatif ve pozitif

skorlarin boyutu, orijinal 0Ozniteligin standart sapmasiyla belirlenmektedir. Normalize
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edilmemis verilerin biiyiik bir standart sapmas1 varsa, normalize edilmis degerler 0'a yakin

olmaktadir.
3.2.2. Butterworth Bant Geciren Filtreleme

Butterworth filtre yapis ilk olarak Ingiliz bilim adami Stephen Butterworth tarafindan 1930
yilinda “Experimental Wireless and the Wireless Engineer” dergisinde “On the Theory of Filter
Amplifiers” makalesinde ortaya atilmistir. Butterworth standart filtre cesitleri i¢erisinde gegis
bandi en diiz ve dalgalanmanin neredeyse hi¢ olmadigi bir filtre ¢esididir. Bu sebeple
maksimum duzlikli filtre cevabi olarak adlandirilmaktadir. (Arslan, 2020) Butterworth bant
geciren filtresi, belirli frekans araliklarinda iletim yapmakta ve bu araliklarin disindaki
frekanslar1 zayiflatmaktadir. Sekil 3.2.°de, bant gegiren filtre 0zelliklerini ve frekans yanitini

gosterilmektedir.

VOLT
4

An 0 dB

0,707 Arr -3 dB

Bant durduran B : B | Bant durduran
- - : -
Bant gkciren
1
| !
t -
f1 fo Sfu
Bant Geciren Kenar Bant Geciren Kenar
Frekansi 1 Frekans: 2

Sekil 3.2. Bant Gegiren filtre 6zellikleri ve frekans yaniti
Kaynak: (Unverdi ve Yildiz, 2012; 274)
Butterworth Bant Gegiren Filtre (Band Pass Filter - BPF), Algak Gegciren Filtre (Low
Pass Filter - LPF) ve Yilksek Gegiren Filtre (High Pass Filter - HPF)’nin birlesiminden

olusturulmaktadir. Bant geciren filtre frekans cevabi (3.4) nolu denklemde ve (3.5) nolu

denklemde frekans cevabi gosterilmektedir. Denklem (3.4)’te V,,+ ¢ikis sinyali voltajini, V;,
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giris sinyali voltajin1 ve denklem (3.5)’de transfer fonksiyonu gosterilmektedir. (Unverdi ve
Yildiz, 2012: 272).

it 7 I e IO i (34)
H [%]BPF - (_ 1+jctC1R) (_ 11(;):2651?) (_% ) (35)

3.3. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi ydntemleri ile sinyallerimizin ait oldugu smiflarini ayirt edebilecek
sekilde betimlemeye calisiimistir. Oznitelik ¢ikarimi asamasiyla, smiflarin iyi temsil edilmesi
yuksek siniflandirma performans: anlamina gelmektedir. Tez c¢alismasinda farkli 6znitelik

cikarma teknikleri kullanilmistir. Bu tekniklerin ayrintili agiklamalar1 asagida belirtilmektedir.
3.3.1. Yerel Konfigiirasyon Oruntisti

LCP yontemi bir imgenin Yerel Bolge Bilgisi (Local Binary Pattern - LBP) ile
Mikroskobik Konfigtrasyon (Microscopic Configuration - MIC) ydntemlerini birlestiren bir
algoritma ile 6znitelik ¢ikarma islemi yapmaktadir (Guo vd. , 2011: 1). Imgeden LBP ydntemi
ile yerel 6znitelikler, MIC ydntemiyle mikroskobik dznitelikler Sekil 3.3.”de gosterildigi gibi

elde edilmektedir.

|

LBP(P,R) = Y du(gi —g9c).2" ulx) = {(1)

LBP —— Yerel Ozmitelikler
’-» LCP
MiC +—— Mikroskobik Oznitelikler

Imge

Sekil 3.3. LCP 6znitelik ¢ikarimi yonteminin yapisi

Kaynak: (Guo vd. , 2011: 2)

, x>0

<0 (3.6)

(3.6)’da P komsuluktaki piksel sayisini, R yarigapi, g; I. komsuluktaki pikselin siddetini,
9. komsuluktaki merkez pikselin siddetini belirtmektedir. LBP (P, R), komsuluktaki piksellerin

siddetini [0 1] olarak ikili gosterimde tanimlamaktadir. Dairesel ikili gésterimde en fazla 2 bit
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degisimi olan Oriintiiler bir bigimli olarak, degisim 2 bitten fazla oldugu durumlarda bir bigimli
degil olarak adlandirilmaktadir. Bir bigimli ikili gosterim ‘u,’ bi¢iminde gosterilmektedir.
Donme agisindan bagimsiz oriintiiler, her bir bittin en biiyiik eleman olacak sekilde, minimum
degere dondiiriilmesiyle elde edilmekte ve ‘r;’ olarak adlandirilmaktadir. Bu iki yontemin
birlestirilmesiyle olusturulan ve ’u,r;” olarak adlandirilan LBP yontemiyle ikili 6érintuler
(3.7)’deki gibi hesaplanmaktadir.

LBP¥2"i(P,R) = { {’=—01u (9i — 9c) ) U(LBP(P,R)) <2 (3.7)

P+1 , U(LBP(P,R)) > 2

LBP algoritmalar1 imgedeki siddet degisimlerinde basarili olmasina ragmen gri-seviye
siddet degisimlerini ikili gdsterime ¢evirmede sorunlar gézlemlenmektedir. Imgelerin bigimleri

ayni oldugunda Yerel Varyans (VAR) hesaplanarak sorun giderilmeye ¢alisiimaktadir.

1 -
VAR = — 309 — 1)* (3.8)
LBP%27i
0= T (3.9

(3.8) “de ‘u’ komsu piksellerin ortalama siddeti ile VAR hesaplanilmakta ve (3.9) nolu
denklemde gosterilen sekilde Yerel Oznitelikler (O) elde edilmektedir.

Bicimleri ayn1 ¢ikmig Oriintiilerin varyanslarininda esit olmast durumunda, imgelerin
pikselleri farkli olsa bile ayn1 6znitelikler elde edilmektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in
MIC algoritmasi1 kullanilmaktadir. Merkezi piksel yogunlugunu dogrusal olarak yeniden
yapilandirmak tizere, komsu piksellerin siddetleri yeniden agirlandirilarak, merkez pikseli

yeniden tanimlayacak dogrusal bir model olusturulmaya c¢alisilmaktadir.

E(ag, oo Op_1) = |ge g a;igil (3.10)
Agirlik ile ilgili parametreler a; -, p-1) ile temsil edilmektedir. (3.10)da
gosterilen E, agirliklar hakkindaki modelleme hatalarini igermektedir. Modelleme hatasini en

aza indiren En Uygun Agirlik Vektori ( A, ) en kuglk kareler yontemiyle hesaplanmaktadir.

A, =w,v)LvT.c, (3.11)

N, : Bir imgede, belirli bir L tipi oriinttinin meydana gelmesini temsil etmektedir.
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A, L orilintiisii i¢in en uygun agirlik vektoridiir.
C.: N, piksel yogunluklarini icermektedir.
V. N, pikselinin P komsularinin yogunluklarindan olusmaktadir.

CL=V,.4, (3.12)

Denklem (3.11) en kiiguk kareler yontemiyle ¢ozullr ve A; degerini vermektedir. A;’yi

doénme agisindan bagimsiz hale getirilerek 'H;' elde edilmektedir.

Higey = Yicg Apqye /2™alP (3.13)
Hygo = [[HL,(0)|; [H,(D)|; e e e oo [HL (P — 1] (3.14)

(3.13) nolu denklemde gosterilen H; vektoriiniin biiyiikligii mikroskobik 6znitelik

vektorii olarak hesaplanmaktadir.

LCP = [[1Hol; 0015 [1Hsl; 0115 oo [ [Hol 5 0 ] (3.15)
LCP 0Oznitelik vektori (3.15)’de gosterilmektedir. LCP yonteminde kullanilan imge
matris formatindadir. PhysioNet Apnea-ECG veri tabanindaki Oznitelikler vektor
formatindadir. Bu yontemi vektor seklindeki veri setinde uygulamak i¢in g.’nin komsu

pikselleri dairesel formattan vektor sekline ¢evrilmistir.

a4 2o

g5

Sekil 3.4. Dairesel sekilde gc ve gi'lerin gosterimi

Kaynak: (Guo vd. , 2011: 4)
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Sekil 3.4.’teki imgenin LBP gosterimi denklem (3.6)’de gosterildigi sekilde
yapilmaktadir. Eger g, nin siddeti komsu merkezdeki piksellerin siddetinden kiigiik ve esit ise
‘1°, degilse ‘0’ olarak ikili gosterime ¢evrilmektedir. Vektor seklindeki veri setimizden LBP
gosterimi elde edebilmek igin Sekil 3.5.°deki gosterilen formata ¢evrilmistir (Tuncer ve
Aydemir, 2020: 60).

g4 93| G2 91 Yo | 911 | 92 i3 | G1a

Sekil 3.5. Vektor formatinda gc ve gi'lerin gosterimi

Vektor formatina ¢evirme islemi yapilirken, dogrusal haldeki vektdriin son dort
Ozniteligi vektoriin basina, ilk dort 6zniteligi dogrusal vektoriin sonuna yerlestirilecek bir dongii
olusturulmustur. Merkez piksel i¢in vektor koordinatlart = [0 -4;0-3;0-2;0-1;0 1;0 2;0
3; 0 4] seklinde olusturulmustur. Bu sekilde LBP gosterimi vektor formatindan elde
edilmektedir. Oriintiiniin bir bi¢imli olup olmadig tespit edilip, (3.7), (3.8) ve (3.9) nolu
denklemlerdeki islemler ile ilk olarak LBPY“2"i hesaplanir, bigimleri ayni olan komsuluklarda
VAR hesaplanarak yerel Oznitelikler g¢ikarilmaktadir. Bigimleri ve varyanslari esit olan
komsuluklarda MIC (3.10), (3.11), (3.12), (3.13) ve (3.14), nolu denklemler yardimiyla
mikroskobik Oznitelikler elde edilmektedir. Cikarilan yerel ve mikroskobik &znitelikler
(3.15)’deki sekilde birlestirilerek LCP olusturulmaktadir.

3.3.2. Istatistiksel 6znitelik ¢ikarimm

Istatistiksel 6zniteliklerin simiflandirma basarisindaki olumlu etkisi bilinmektedir (Isikli
Esener, 2017: 46). Smiflandirma ¢alismalarinda ECG sinyallerin enerji, varyans, standart

sapma, carpiklik ve basiklik gibi istatistiksel 6znitelikler kullanilmaktadir.

Sinyallerin karelerinin toplamindan elde edilen enerji ayirt edilebilirligi arttiric1 etki

gostermektedir. Denklem (3.16)’da x; sinyalleri temsil etmektedir
e=YN x? (3.16)

Dagilimin ortalamasi, o dagilimdaki her bir veriyi temsil eden tek bir orta degeri tek bir

say1 ile ifade eden bir istatistik dl¢iist olarak hesaplanmaktadir.

m= -3, x (3.17)
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Standart Sapma, bir dagilimin, dagilimin ortalamasina gore nasil yayilim gosterdigini
incelemektedir. Standart sapmanin diisiik ¢ikmasi o dagilimdaki verilerin birbirine benzer

oldugunu, yiiksek olmasi ise elemanlarin birbirinden farkli oldugunu ifade etmektedir.

N _
SS = ’W (3.18)

Carpiklik (Skewness — S), ortalama etrafindaki {liglincii momentini hesaplanmaktadir.
Normal dagilimlarin carpiklik degeri sifir, negatif carpiklik dagilimin ortalamanin soluna,
pozitif ¢arpiklik ise dagilimin ortalamanin sagina dogru yayilim gosterdigi gézlemlenmektedir.

Basiklik (Kurtoris - K), ortalama etrafindaki dordiinci moment olarak hesaplanmaktadir.

XN (xp-m)3

S = TETER (3.19)
SN (epmm)*

K= “(N-Dspt (3.20)

Entropi ile verinin diizensiz bir dagihim gosterip gostermedigi incelenmektedir.

Bir dagilimin varyansi, ortalama etrafindaki ikinci momenti, o dagilimdaki her bir
elemanin dagilim ortalamasindan ne kadar farkli oldugunu gostermektedir. Herhangi bir
dagilimin varyansinin diisiik olmasi o dagilimdaki elemanlarin birbirine benzer oldugunu,

yiiksek olmasi ise elemanlarin birbirinden farkli oldugunu gostermektedir.
Alan-tanimlayicisi; standart sapmanin ortalamaya orani olarak hesaplanmaktadir.
3.4. Oznitelik Secimi

Oznitelik se¢imi yontemleri ile elde edilen oOznitelik kiimelerinin daha hizli bir
siniflandirma performansi icin boyutlar kiigiiltiilmektedir. Tez ¢alismasinda farkli 6znitelik

secimi teknikleri kullanilmistir. Bu tekniklerin ayrintili agiklamalar1 asagida belirtilmektedir.
3.4.1. Temel Bilesen Analizi

PCA veri setinin dagilimi koruyarak daha diisiik boyutlu yeni bir veri uzayma
tasimaktadir (Janbakhshi ve Shamsollahi, 2018: 210). Tasima islemi sonucunda 6znitelik
uzaymin boyutu da azaltilmis olmaktadir. PCA yodntemi ile veri kimesini bir uzaydan daha
kiiclik bir diger uzaya tagirken en az bilgi kaybin1 saglamaktadir. PCA yontemi siniflari ayirt
edilebilirliginden daha ¢ok verinin daha az boyutta en iyi nasil temsil edilebilecegi ile

ilgilenmektedir.

d-boyutlu uzaydaki vektorlerin kiimesi (3.21) deki gibi oldugunda;
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X = X1, X2 cer cve eveeee, Xy (3.21)

Vektorlerden elde edilebilecek kovaryans matrisi (3.22)’de gosterilmektedir.

=X, 0q— ). (x; — )7 (3.22)

Verinin, izdlisim hatas1 en kiigclik olacak sekilde 1-boyutlu alt uzaya izdiigiimii
bulunmaktadir. Varyansin en biiyiik oldugu yonde ayirt edici 6zniteliklerin olabilecegi kanisina
varilmistir. Bu nedenle PCA yeni uzaydaki eksenleri olustururken en biiyiik varyanslarin
yoniinde koordinat doniisiimii yapmaktadir. Ayrica hatanin kii¢iik olmasini saglayacak sekilde

secilen varyansin, en biyik varyans oldugu bulunmustur.

Bir sonraki asamada, biiyiikk varyansin yoniinii, kovaryans matrisinin 6z vektorleri ve

0z degerleri ile bulunmaktadir.

{Vi,Vy, e e e ..., V3 } kovaryans matrisinin azalan sekilde siralanmis 6zdegerlerine

karsilik gelen 6zvektorleridir. Bu 6zvektorler (3.23)’te matris seklinde gosterilmektedir.
w = [Vl' Vz, tee ses aas weny Vd] (323)

Daha yiiksek 6zdegerleri olan 6zvektor, veri kiimesinin daha 6nemli temel bilesenlerini
vermektedir. Boylece, daha 6nemli olanlardan baslamak i¢in daha biiyiik 6zvektorler secilir ve

yeni bir 6znitelik kiimesi olarak kullanilmaktadir.
x; vektorl (3.24) nolu denklemde oldugu gibi yazilabilmektedir.

X; = ;:l=1 aJV] = a1V1+, ......... , + aKVk + aK+1VK+1+, e, +0(dVd (324)
Burada a,, = x;7V,, katsayilar1 temel bilesen olarak adlandirilmaktadir. PCA

yonteminde en Onemli ‘k’ bilesenini se¢ilir ve bu ‘k’ katsayis1 x; vektoriinlin yaklasik

degerlerini hesaplamaktadir.
Y= w'X (3.25)

PCA algoritmast son olarak x; verisinin en biiylik ‘k’ 6zdegere karsilik gelen
Ozvektorleri kullanarak y izdigiimiini hesaplamaktadir. (3.25)’de gosterildigi sekilde tim veri
seti i¢in yapilan bu islemler sonucunda veri setinin boyutu azaltilarak, en az bilgi kaybi
saglanmaktadir. Sekil 3.6.’da PCA yontemiyle ayn1 boyuta indirgenmis bir veri setinin grafigi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. PCA uygulanmis bir veri taban1 gdsterimi
Kaynak: (Joseph, 2021)
3.4.2. Ortak Vektor Yaklasimi

CVA, ilk olarak bir ses tanima g¢alismasinda kullanilmistir (Giilmezoglu, 1999).
CVA’da, ayn sinifa ait oldugu bilinen vektorler tek bir ortak vektorle temsil edilmektedir.
Ayrica, sinifin 6zniteligi olarak sinif ortak vektoriinii kullanmaktir. Smiftaki 6zniteliklerin
farkliliklar1 ¢ikarildiktan sonra kalan vektore ortak vektor denilmektedir. Bu nedenle vektorler,
sinif ortak vektorii ve sinif farklilik vektorlerinin birlesiminden olusmaktadir. CVA’daki en
onemli agamalardan biri farklilik ve farksizlik alt uzay tanimlamalar1 ve bu alt uzaylara olan
izdiistimlerin belirlenmesi asamasidir (Gilmezoglu vd., 2001: 668). R uzayinda, birbirine
timleyen olan farklilik ve farksizlik alt uzaylari, a;, Oznitelik vektoriin boyutu (n), vektor
sayilarin (M)’dan kigik veya esit oldugu durumda bulunabilmektedir. Bu durum, yetersiz veri
durumu olarak, Eger n, M’den biiyikk oldugu durumda ise yeterli veri durumu olarak
adlandirilmaktadir (Glilmezoglu vd., 2007: 278).

Sinif sayisi: S ; ¢ =1, 2,.., S, her bir smiftaki 6rnek sayisi: N ;i =1, 2,..., N, egitim
kiimesindeki toplam 6rnek sayisi: S.N, egitim kiimesindeki 6rneklerin boyutu: n x1, XTCsmlftaki

i. Ornegi olmak iizere , her bir siifin ilk 6rnegi X “referans vektorleri ile fark vektorleri

bulunmaktadir. Daha sonra farklilik alt uzay: izdiisiimii elde edilmektedir. Her bir sinifa ait
farklilik alt uzaymna iz disirilerek her bir simfin ayirt edici vektdrii (Xgyire eqrc,”) €lde

edilmektedir. Denklem (3.26)’da gosterildigi sekilde (X,,¢qx ) Vektor elde edilmektedir.

—

Xortakc = ch - Xaylrt edlClC (3.26)
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3.4.3. Ayirt Edici Ortak Vektor Yaklasim

DCVA, CVA ve dogrusal diskriminant analizi teorilerilerinin birlestirilmesiyle
olusturulmustur (Cevikalp vd. , 2005: 6). Ornek uzay1 boyutu, sinif verilerinden daha biiyiik ise
bu yontem kullanilmaktadir. DCVM’de tim smiflarin degisim matrislerinden
faydalanilmaktadir. Ortak degisim matrisi yontemi kullanarak DCVM  yontemi
uygulanabilmektedir. Ortak degisim matrisi yaklasiminda, smnif igi sagilimlar ile simif ortak
vektorleri bulunmakta ve ortak vektorler, 6znitelik vektorlerinin, tiim siniflara ait ortak degisim
matrisinin farksizlik alt uzayina iz diisiiriilmesiyle elde edilmektedir. Ayirt edici ortak vektorler
ise, elde edilen 6znitelik vektoru boyutundaki ortak vektorlerin, ortak vektorlere ait degisim
matrisinin farklilik alt uzayina iz disiiriilmesi ile elde edilir. Sonugta boyutu ortak vektorlere
ait degisim matrisinin farklilik alt uzaymi geren birimdik vektor sayisina esit olan ayirt edici

ortak vektorler elde edilmektedir.

Sinif sayisi: S ; ¢ =1, 2,.., S, her bir siniftaki 6rnek sayisi: N ; i =1, 2,..., N, egitim

klimesindeki toplam 6rnek sayisi: S.N, egitim kiimesindeki 6rneklerin boyutu: n x1 olmak

Uzere, X—)lcsmlftaki I. 0rnegi, ortak vektorlerin ortalamasi ( Uyr¢qx€ ) bulunmaktadir. Daha sonra
ortak vektorlerin kovaryans matrisi bulunur. Sifir olmayan o6zdegerlere karsilik gelen
Ozvektorler ile izdisiim matrisi olusturmaktadir. Ortak vektorlerin farklilik alt uzayina

izdistirilerek ayirt edici ortak vektorler denklem 3.27°de gosterildigi gibi elde edilmektedir.

Xayurt edici—ortak” = W' X, (3.27)
3.5. Smiflandirma

Tez calismasinda, siniflandirma asamalarinda, LLC, LDC, FLDA, BC, k-NN
simiflandiricilart kullanilmistir.  Siniflandirict se¢imi, performans dogrudan etkilediginden

basarili bir siniflandirma siireci i¢in ¢ok 6nem tasimaktadir.
3.5.1. Lojistik Dogrusal Siniflandirici

LLC, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki baglantiyr bulmak igin veri setinden
en az sayida Oznitelikle modele en iyi uyumu saglamay1 hedeflemektedir (Antonogeorgos vd.,
2009: 3). Degiskenler arasindaki iliski LOGR ile belirlendikten sonra LDA yoOntemiyle
siniflandirma modeli olusturulmaktadir. LLDA modeli olusturulurken LOGR’de kullanilan
bagimli degiskenin alacagi degerlerden birinin gergeklesme olasiligl iizerinden ydntem

gelistirilmistir. Gergeklesme olasiligi (3.28) ‘de gosterilmektedir.
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log <§((;||::;))> = BTE+ B (3.28)

LLC modeli olusturulurken siniflarin olasiliklarinin ve kovaryans matrislerinin esit

oldugu ve bu smiflar icin lojistik ve dogrusal bir model olusturulabilecegi varsayilmistir. 8," =

Bo + log (Z x;) seklinde tanimlanmaktadir. LLC modeli karar kriterleri (3.29) ve (3.30) deki
2

denklemlerde belirtilmistir.

(‘ -
Se (w2[%) (3.29)
2 p(wa ) |
WZ ) 3 < 1
\ p(w,[¥)
Se {W1 ) ETJE +Bo>1 (3.30)
x Wy ’ ET.')_C) +ﬁo <1

3.5.2. Dogrusal Ayirta¢ Siniflandirici

LDC, dogrusal bir siniflandirma yéntemi olarak ¢alismaktadir (Isikli Esener, 2017: 61).
Siniflandirma performansini en {ist diizeye ¢ikartmak i¢in siniflar1 ayirt edebilecek 6znitelik
alanlar1 olusturmaktadir. LDC 6znitelik alanlarini olustururken bu 6zniteliklerin dogrusal bir
Ozniteligini kullanmaktadir. Dogrusal oznitelikler elde edildikten sonra bir hiperdizlem
hesaplanarak siniflandirma yapilmasi amaglamaktadir. Hiperdiizlem dogrusal ayirtag

fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.

LDC calisma prensibi 2 boyutlu bir sistemde incelendiginde, Xtest vektori g(x)
dogrusal ayirtag fonksiyonuna iz disiriilerek (3.31)’da verilen karar kriterlerine gore

siniflandirma yapilmaktadir.

—T =
S e {Wl , WX +wy >0 (3.31)

x W, , WX +wy <0
3.5.3. Fisher Dogrusal Ayirta¢ Analizi Siniflandiricist

LDC yontemiyle siniflarin ayrilabilirligini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in verileri yansitan

Oznitelik alan1 bulunmasi gerekmektedir (Isikli Esener, 2017: 62). Ayrica her yeni 0znitelik
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alan1 aday1 i¢in smiflart ayirma performansinin 6lgmenin bir yolunu bulunmalidir. Her bir
simifin 0znitelikleri arasindaki mesafe, ol¢iilerden biridir, ancak yalnizca bu mesafe, verilerin
yayilmasini hesaba katmadig: icin ¢ok iyi bir performans gostermemektedir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak i¢in 1988'de, Ronald Fisher adli bir istatistik¢i Smif i¢i degiskenligin bir
Olcust ile normalize edilen, ortalamalar arasindaki farki temsil eden islevi maksimize
edilmesini 6nermistir (Fisher, 1936: 179). Onerilen bu yontem ile her bir sinifin ortalamasi
arasindaki mesafeyi maksimize edilir ve smifin kendi igindeki yayilmayr en aza
indirilmektedir. FLDA veri setini siniflandirmak i¢in egitim verisini smif-i¢i varyansi

minimum, siniflar-arasi varyansit maksimum olacak sekilde siniflar1 ayiran bir hiperdiizlem

olusturmaktadir.
- = M (3.32)
%= ey |

(3.32) nolu denklemde " egitim kiimesini , Sg siiflar-arasi sagilim matrislerini, S,,
siiflar-i¢i sa¢ilim matrislerini temsil etmektedir. Egitim asamasinda FLDA smiflandiricisi,
‘nin S,, ve Sg’nin 6zdeger/dzvektorlerini bulmaktadir. Egitim kimesindeki Oznitelikler, en
biiyiikk 6zvektore karsilik gelen 6zdegerler ile olusturulan izdiistim matrisine izdistirtilerek
siniflar1 birbirinden ayirilmasini saglayan hiperdiizlem elde edilmektedir. Test asamasinda, test
vektorl izdiisiim matrisine iz diistirilmekte ve iz disiriilmis egitim vektorleri ile arasindaki

uzaklik hesaplanmaktadir. Test vektorii aralarindaki uzaklik en az ¢ikan sinifa atanmaktadir.
3.5.4. Bayes Simiflandiricisi

BC, test vektorlerinin hangi smifa ait olduklarini belirlemek igin olasiliktan
faydalanmaktadir (Ranganathan, 2019: 403). Bayes karar kuramina gore test vektorinun, ait
olma olasiligi en yiiksek olan sinifa atanmaktadir. 2-siifli bir siiflandirma problemi igin

Bayes karar kural1 (3.33)’da gosterilmektedir.

P(wilx) > P(wj|x),Vj i & Xew, (3.33)

— —y . . - — —y . .
P(w;lx,), x;’nin w; sinifina ait olma olasiligini, P(lex]), X, nin w; smifina ait olma
olasiligin1 gostermektedir.

3.5.5. k-En Yakin Komsu Simiflandiricisi

k-NN smiflandirici ile segilen bir Ozniteligin veri setindeki diger Oznitelikler ile

arasindaki mesafe kullanarak siniflandirma yapilmaktadir (Altman, 1992: 178). Bu
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algoritmada, smifi bilinen Oznitelikler test Ozniteliginin sinifinin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Egitim setinde belirlenen 6zniteliklerin test 6zniteligine uzakliklart Kosinus,
Oklid ya da Manhattan uzaklig1 gibi yéntemler ile hesaplanmaktadir. Bu yontemde k adet en
yakin 6znitelikler segilir ve secilen bu k adet 6znitelik ¢ogunlukla hangi sinifta ise test 6zniteligi

o sinifa atanmaktadir. Caligma prensibi Sekil 3.8. ‘de gosterilmektedir.

rF

SN Simmflandiricada veri
-— -dgire simifina aittir.
. - B

k4

Sekil 3.7. k-NN siniflandirici ¢alisma prensibi

4. DENEYSEL CALISMALAR

Tez ¢alismasinda, PhysioBank Apnea-ECG veri tabani {izerinden, 2- sinifl1 teshis ve 3-
siifli teshis ¢aligmasi yapilmasi amaglanmaktadir. Kullanilan 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik
se¢cimi ve siniflandiricilarin performanslart karsilagtirilmaktadir. Sekil 4.1.°de, calismanin

akisini 6zet olarak gosterilmektedir.
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Lrekel~

On 1§[eme - z-Skor Normalizasyon
- Butterworth Bant Geciren Filtre

-Dalgacik Déniisiimil

-Zaman Déniigiimi Oznitelik
e Cikarimi
-Hibrit Y&ntem

Oznitelik ¢4
. -CVA
Secimi DCVA

Smiflandirma

Apneli/Apnesiz
Hasta/Sinirda/Saglikh

Sekil 4.1. Tez galismas1 basamaklari

4.1. Egitim ve Test Kiimelerinin Belirlenmesi

PhysioBank Apnea-ECG veri tabanindan elde edilen 6znitelikler siniflandirma agsamasi
icin egitim ve test kiimelerine ayrilmaktadir. Egitim ve test kiimelerinin belirlenmesinde k-

katlamali ¢apraz dogrulama yonteminden faydalanilmistir.

Veri tabani k alt kiime altina boliinmekte ve k kez tekrarlanmaktadir (Berrar, 2018: 542).
Her seferinde, k tane alt kiimeden biri test kiimesi olarak kullanilirken diger k-1 tane alt

kiimeden bir egitim kiimesi olusturulmaktadir. Bu yontemin son asamasinda tim k
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denemelerinde elde edilen performans degerlendirme metriklerinin  ortalamasi

hesaplanmaktadir.
4.2. On isleme

PhysioBank Apnea-ECG veri tabanindaki sinyallerden daha iyi performans sonuglari
elde edilmesi i¢in 6n isleme yapilmaktadir. Bu asamada veri tabaninda R-noktalarinin
dizeltilmesi, normalizasyon, sinyal bdlitleme yapilmakta ve bant gegiren filtreden

gecirilmektedir.
4.2.1. RR Araliklarimin Elde Edilmesi

ECG sinyalinde, apne tespiti icin HRV’in olusturdugu desenlerdeki farkliliklar
kullanilmaktadir. Stirekli degisim iginde olan ECG periyodu, P-QRS-T dalga parcaciklarindan
olugsmaktadir (Kaplan Berkaya vd., 2018: 220). RR arasindaki boyut ve sekilce degisiklikler
gostermektedir. Bu RR araliklarindaki degisimlerin apne tespitinde kullanilmasi
amaclanmaktadir. Sekil 4.2.’de goriildiigii gibi iki tepe noktasi arasindaki mesafe RR araligi,

Q, R ve S noktalarin arasindaki mesafe QRS aralig1 olarak adlandirilmaktadir.

R rr Arahg(R dalgas: arasmdaki mesafe)

ST Arah@n Q

s s

PR Arahg QRS
Arah@

Sekil 4.2. ECG sinyalinde QRS kompleksleri ve RR aralig1 gdsterimi
Kaynak: ( ECGI, 2021)

PhysioBank Apnea-ECG veri tabanindan elde edilen tek kanalli ECG sinyallerinin,
QRS bilgileri veri tabaninda .qrs ek bilgi dosyalarinda bulunmaktadir. Sgrt fonksiyonu ile QRS
dalga parcaciklari elde edilmektedir. Fakat bu ek bilgi dosyalarinda R tepe noktalarinda hatalar
gozlemlendigi veri tabaninda belirtilmektedir. RR araliklarinin dogru belirlenmesi i¢in dogru
R tepe noktalarin tespiti yapilmaktadir. Her biri 7-8 saatten olusan ECG kayitlar1 bir-dakikalik

boliitlere ayrilmaktadir.

39



Sonraki agsamada Da Silva Pinho vd.’lerinin 2016’da (Da Silva Pinho vd. , 2016: 2) ve
Pombo vd.’lerin 2020°de (Pombo vd. , 2020: 200479) yaptig1 caligmalar incelendiginde veri
tabaninda belirtilen R noktasinin bulundugu 0,25 saniyelik pencere igerisinde belirtilen R
noktasindan daha yiiksek bir genlige sahip nokta tespit edilirse bu nokta yeni R noktasi olarak
belirlenmektedir. Pencere igerisinde daha yliksek bir R noktasi bulunmadiginda belirtilen R

noktas1 degistirilmemektedir.

R tepe noktalarimin diizeltilmesiyle olusan ECG sinyallerinde, veri noktalarinin ayni
Olcege sahip olmasi ve esit nlem kazanmasi i¢in denklem (3.1), (3.2), ve (3.3)’te agiklanan z-

skor normalizasyon yontemi uygulanmaktadir (Almutairi vd., 2021: 1384).
4.2.2. RR Araliklarinin Filtrelenmesi

RR araliklar1 bant araligi 0,4-40 Hz olan bant geciren filtreden gecirilmektedir.
Kullanilan bant gegiren filtre Boliim 3°te ayrintili olarak anlatilmaktadir. Sekil 4.3’de 1 dk’lik

boliitlere bolinmiis normal ve apneli ECG sinyalleri gosterilmektedir.

Normal ECG Apnea ECG
25 25
2 2
%1.5 %1.5
o 1 '
T T
%05 1 ‘ ‘ 1 %05 ‘ J i
< Ofite \4'.1«-.5w11u\lelW-!\!.l-.',HmeHM < O A ww'.-‘.WMH-H%‘w
0.5 | 0.5
-10 10 20 30 40 50 60 '10 10 20 30 40 50 60
Time (seconds) Time (seconds)

Sekil 4.3. 1 dk'lik boliitlere boliinmiis normal ve apneli ECG sinyali

Kaynak: (Rajesh vd. , 2021: 3)

On isleme sonucunda veri tabaninin 4 farkli hali elde edilmektedir. Bunlar;

o 1 dk’lik boliitlere bolinmiis ECG sinyali

. 1 dk’lik boliitlere boliinmiis ECG sinyalinin normalize edilmis
hali (Norm)

o 1 dk’lik bolitlere boliinmiis ECG sinyaline butterworth bant
geciren filtre uygulanmis hali (BP)
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o 1 dk’lik bolitlere boliinmiis ECG sinyalinin hem normalize

edilmis hem de butterworth bant gegiren filtre uygulanmis hali (BP-Norm)
4.3. Oznitelik Cikarim

Ozniteliklerin belirlenmesi icin ¢alismada; bir-dakikalik béliitler, uzamsal diizlem ve

frekans diizleminde elde edilen 6zniteliklerin, hesaplanma yontemleri ag¢iklanmaktadir.
4.3.1. Dalgacik Duzlemi Oznitelikleri

Tez ¢alismasinda 3 seviyeli ayrik dalgacik doniisiimii kullanilmaktadir (Rajesh vd.,
2021: 4). Kandala vd. Ayrik dalgacik doniisiimii tabanli istatistiksel 6zellikler kullanarak
obstriiktif uyku apnesi tespiti yapmay1 amaglayan caligsmalari referans alinarak 3 seviyeli ayrik
dalgacik doniistimii segilmektedir (Kandala vd, 2020: 4). Ayrik dalgacik doniistimi sinyali
alcak frekans ve yiiksek frekans bilesenlerine ayiran bir filtredir. Dalgacik dontisiimii, veri
sayist istenilen seviyeye kadar, her seviyede yariya diisiirerek devam etmektedir. 3 seviyeli

dalgacik doniistimii uygulanilirken elde edilen alt bant frekans araliklari;
- x(n):0—§=0—50HZ

- A1:0-L=0-125H,

- p1: L-L=125-25H,
8 4

- A2:0-L=0-65H,
16

- p2:L L= g5 _125H,
16 32

- 43:0-L=0-3125H,

- Dp3:L L =3125-625H,
32 16

Referansa gore ECG sinyalinin morfolojisinden en iyi sekilde yararlanabilmek i¢in db6
dalgacik fonksiyonu kullanilmaktadir. Literatlirde farkli sinyallerde sakli desenleri analiz etmek
icin ¢esitli dalgacik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Calismada kullanilan db6 dalgacigi Sekil
4.4’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. db6 dalgacik fonkisyonu
Kaynak: (Isikli Esener, 2012: 36)

Bu calismada referans dikkate alinarak, siniflandirma sorunlarinin ¢é6zmede yardimct
olmasi amaciyla 6znitelik olarak ayristiritlmis alt bantlar hesaplanmaktadir. Bu 6znitelikler,
sinyalin istatistiksel ve giic spektral dzelliklerinden tiiretilmektedir. Oznitelikler Ui¢ set halinde

gruplanabilir:
1. Gug spektrumunun momentleri
2. Dalga bi¢imi karmasiklik 6lgiileri
3. Daha yiiksek sirali momentler.

Tablo 4.1.°de Al, A2, A3, D3 dalgacik bileseninden elde edilen, 0Oznitelikler ve

matematiksel gosterimleri gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Dalgacik diizlemi 6znitelikleri ve matamatiksel gosterimleri

Dalgacik Déniisiimii Oznitelikleri Matematiksel Gosterimleri
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1. Giig¢ Spektrumlarinin Momentleri

2

Ortalama Frekans (Mean Frequency - MF) MF = <E£> z £ Pex ()
X t=o0
Is
2
Varyans (Variance - V) V= (Ei) Z(fl — MF)2Py (f))
*" t=o

2. Dalga Bi¢imi Karmasiklik Olgiitleri

Kok Ortalama Kare Degeri (Root mean

square - RMS value) RMS =

Form Faktort (Form factor - FF)

3.Daha Yiksek Sirali Momentler

Ortalama (Mean - u)

N
1
u = N zx(n)
n=1
1

N )
1
Standart Sapma (Standard Deviation - std) std = (N Z(x(n) - mx)2>

n=1

1
N Zgzl(x(n) - mx)3

(% Zﬁ‘[:l(x(n) - mx)z)

Carpiklik (Skewness - S) s =

N| W

Basiklik (Kurtosis - K L *
asiklik (Kurtosis - k) Nzyl:l(xm)— mx)

(% Zn=1(my — mx)z)

k =

2




4.3.2. HRV Oznitelikleri

HRV’den istatiksel Oznitelik ¢ikarim yontemleri kullanilarak 6znitelikler elde
edilmektedir (Pombo vd. , 2020: 200480), (Razi vd. , 2021: 2). Referanslar dikkate alinarak
calismada HRV'den 17 Oznitelik ¢ikarilmaktadir. Bu ¢ikarilan oznitelikler ve matematiksel
gosterimleri Tablo 4.2.”de gosterilmektedir.

Tablo 4.2. HRV oznitelikleri ve matamatiksel gosterimleri

HRV Oznitelikleri Matematiksel Gosterimleri
Ortalama (Mean - p) _urn
K= m
- 20— ppr )?
Standart Sapma (Standard Deviation - std) il i LA
m
50 ms'den Fazla Vuruslar Arasi Fark ile o
Vuruslarin Toplami, Varyant 1 (Sum of Beats | NN50V1 = Z unit [|rr; — rri41| — 50ms]
with Interbeat Difference Over 50 ms, i=2

Variant 1 — NN50V1)

50 ms'den Fazla Vuruslar Arasi Fark ile o
Vuruslarin Toplami, Varyant 2 (Sum of Beats | NN50V2 = Z unit [|rriq — r1y| = 50ms]
with Interbeat Difference Over 50 ms, i=2

Variant 2 — NN50V2)

NN50v1'in segment uzunluguna orani (Ratio PNNSOV] = NN50V1
of NN50v1 to segment length - PNN50V1) T m
NN50v2'in segment uzunluguna orani (Ratio PNNSOV2 = NN50V2
of NN50v2 to segment length - PNN50V2) T oom
Atimlar arasi diferansiyellerin ortalamasi _ Y.rd;
(Mean of interbeat differentials — MRD) MRD = m
Atimlar arasi diferansiyellerin standart d 2
sapmas1 ,(Standard deviation of interbeat SDRD = L(rdi — tra)
differentials — SDRD) m
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Tablo 4.2. HRV o6znitelikleri ve matematiksel gosterimleri (devami)

Seri korelasyon katsayilar (k = 1,2,3,4,5)
(Serial correlation coefficents (k=1,2,3,4,5)-
corr-ceof)

Zﬁl(rr‘i - .urd)(rriﬂc - .urr)

corr — ceof =

Zﬁl(rri - #rr)z

Ug noktalarin sayis1 (Number of extreme
points — NEP)

m-1
1
NEP = e Z(l —unit[(rr; — rri_ )i, — 1)])
i=2

SDRD degisiklik oran1 Ortalama (Ratio of
changes SDRD to Mean — CVNN)

SDRD
CVNN = ——

RR araliklar1 arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin medyani1 (The median of the
absolute values of the diferences between RR
intervals — medianNN)

medianNN = median(|rd|)

20 ms'den Fazla Vuruslar Arasi Fark ile
Vuruslarin Toplami, Varyant 1 (Sum of Beats
with Interbeat Difference Over 20 ms, Variant

1-NN20V1)

m

NN20V1 = Zunit [lrr; = rry + 1|

i=2

— 20ms]

20 ms'den Fazla Vuruslar Arasi Fark ile
Vuruslarin Toplami, Varyant 2 (Sum of Beats
with Interbeat Difference Over 20 ms, Variant

2 —NN20V2)

m

NN20V1 = Zunit [lrripq — rri| — 20ms]

i=2

NN20V1'in segment uzunluguna orani (Ratio PNN20V1 = NN20V1
of NN20V1 to segment length — PNN20V1) T m
NN20V2'in segment uzunluguna orani (Ratio PNN20V2 = NN20V2
of NN20V2 to segment length — PNN20V2) T 0m
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4.3.3. Yerel Konfigiirasyon Oruntisi Oznitelikleri

Bolim 3’de ayrintili olarak agiklanan LCP yontemiyle ECG sinyalleri referansta
gosterildigi gibi 1 boyutlu vektore cevrilmektedir. Sekil 3.5.’de gosterildigi gibi vektor formuna
cevrilir. 1 piksel uzakliktaki 8 komsuluk kullanilmaktadir. Vektér koordinatlar1 denklem
(4.1)’de gosterildigi sekildedir.

Vektor koordinatlari = [0 —4;0 —3;0 —2;0 —1;0 1;0 2;0 3;0 4] (4.1)
4.3.4. Hibrit yontem Oznitelikleri

Hibrit 6znitelik ¢ikartimi igin 6n isleme yapilan sinyaller 6ncelikle ayrik dalgacik
dontligimii yontemiyle dbl dalgacigi kullanilarak Gg¢uncl seviyede ayrik dalgacik doniisimi
yapilmaktadir. Dalgacik dontisimii sonucunda her bir alt bandan Algak/Alcak (AA),
Alcak/Yuksek (AY), Yuksek/Algak (YA), Yuksek/Yuksek (YY) olmak tzere 6znitelikler elde
edilmektedir. Elde edilen bu frekans bantlarmma uygulanan P=8 komsuluklu 1-boyutlu LCP
yontemi ile LCP vektér (AA), LCP vektor (AY), LCP vektor (YA), LCP vektor (YY)
Oznitelikleri bulunmaktadir. Bulan LCP vektorleri (Isikli Esener, 2017: 68) Isikli Esener
2017°de yaptig1 ¢alisma referans alinarak katsayilarla ¢arpilmaktadir. Kullanilan katsayilar
Tablo 4.3.” de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. LCP katsayis1 ve kodu

LCP kodu AA-AY-YA-YY Kkatsayilar

LCP 1,4-1-1-0 1,4-1-1-0

Tablo 4.3.’de gosterilen katsay1 referans dikkatte alinarak kullanilmigtir. LCP vektorleri
1,4-1-1-0 katsayilari ile ¢arpilarak 70x1 boyutlu LCP vektor Oznitelikleri elde edilmistir. Bu
Ozniteliklerden sifir olanlar elenerek 32x1 boyutlu LCP vektorler 6znitelikleri olusturulmustur.
LCP 1,4-1-1-0 kodlu LCP vektor ozniteliklerine istatistiksel 6znitelik ¢ikarim yontemleri
uygulanarak 12x1 boyutlu LCP istatistiksel 6znitelikleri elde edilmektedir. Ayrik dalgacik
dontigiimlndn 15.seviye’li hali uygulanarak 16x1 boyutlu dalgacik doniisiimii 6znitelikleri elde
edilmektedir. Elde edilen bu LCP vektor 6znitelikleri, LCP istatistiksel 6znitelikler ve dalgacik
donilisimii  6zniteliklerinden olusan Oznitelik gruplari Tablo 4.4.°de g0sterildigi gibi

birlestirilerek 60x1 boyutlu hibrit 6znitelik vektorii olusturulmustur.
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Tablo 4.4. 60-boyutlu hibrit 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi

Istatistiksel Dalgacik 60-Boyutlu
LCP Oznitelikler Déniisiimii Hibrit
Oznitelik Vektor Oznitelikleri Oznitelik
Vektori
32x1 12x1 16x1 60x1
LCP 1,4-1-1-0: Enerji AAAA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Ortalama AAAY': Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Varyans AAYA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Maksimum AAYY: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Minimum AYAA: Enerji
LCPvektor 14110 M cp141-1-0: Standart AYAY: Enerji | ©60-Boyutlu
LCP-Tabanlh
Sapma AYYA: Enerji o
Oznitelik
LCP 1,4-1-1-0: Carpiklik AYYY: Enerji Vektérii
LCP 1,4-1-1-0: Basiklik YAAA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Alan- YAAY: Enerji
Tanimlayicist YAYA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Ortalama YAYY: Enerji
Enerji YYAA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Enerji YYAY: Enerji
Varyansi YYYA: Enerji
LCP 1,4-1-1-0: Entropi YYYY: Enerji
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4.4. Oznitelik Segimi

Calisma kapsaminda daha kiigiik bir veri kiimesi elde edilmesi ve veri seti icerisinde en
ayrt edici 0znitelikleri segilmesi i¢in 6znitelik se¢imi yapilmaktadir. Bu se¢im siniflandirma
modelinin performansini etkilemektedir. Boliim 3’te ayrintili olarak anlatilan PCA CVA ve
DCVA yontemleri Sekil 4.5.”de gosterildigi gibi 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi yapilan veri

kiimelerini uygulanmaktadir.

1 'k bdiatlere boIinmls EXG| |1 dClik biiitlere bilimdy EKG
sinyaline  butterworth  bant sinyalinin hem normalize edilmiy

1 dikk  bolutlere 1 dk'ik bolitlere bolinmis

boNinmis EXG sinyali EKG sinyalinin normalize ;
R ' s Mre ovouiaanas ol hem de butterworth bant gesiren
edimis hali filtre uygulanmig hali

Dalgacik Déniisiimii Oznitelikleri
HRV Oznitelikleri
LCP Omnitelikleri
Hibrit Oznitelikler

Temel Biesen Analizi
Ortak Vektor Yaklagmi
Ayirt Edici Ortak Vektor Yaklagimi

Sekil 4.5. Oznitelik se¢imi icin uygulanan agsamalar
Sekil 4.5.”de gosterilen asamalar sonucunda her durum i¢in; veri tabanindan elde edilen

dort 6n isleme uygulanan hali, her bir 6n isleme halinden 7 6znitelik grubu ve bu 7 6znitelik

grubu igin 3 Oznitelik se¢imi uygulanarak alt uzay 6znitelik gruplari olusturulmaktadir.

4.5, Siiflandirma

Bu c¢aligmada, Bolim 3°te ayrintili olarak anlatilan LLC, LDC, FLDA, BC, k-NN
smiflandiricilart kullanilmaktadir. Siiflandirma asamalar1 Sekil 4.6.’de gosterilmektedir.
Burada gosterildigi gibi ham ECG sinyalleri 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik segimi
asamalari sonucunda elde edilen Oznitelik gruplari ve alt uzay Oznitelik gruplar

smiflandiricilara girdi olarak verilmektedir. 2- ve 3- sinifl1 teshis ¢aligsmalar1 yapilmaktadir.
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T 6:111 Verinin On | Ienmm (ﬁ
| ’| Oznitelik
: ir.-._ 4 Sinyalleri 1 dk'lik Cikarma {slemi
o3 (S AEE R i béliitlere ayirma BN
] RR araliklarimn %a]\gﬂfyzlum
o 7| diizeltilmesi ™o HRV 6znitelikleri
Ham EKG z-Skor Nommalizasyon Y| (07 omitei)
Sinyallen Butterworth bant gegiren LCP Yomemi
filtre Hibrit Yéntem
\ / (60 Sanitelik)
— = N

F"'r"fom"s D“E'“ﬂ“’m (Sumfandirma islemi) [ Ozellik Secme ‘

G
. Dogruluk Dogrusal aywtag -
Apoeli CZ Duyarhilik sndisndna Islemi
Apaesiz Ozgtlluk Lojistk dogrusal Temel bilesen
Pozitif tahmin degeni soflandnc L
Negatif tahmin degeri c Fisher dogrusal aywtag C: gl)lall;l' ko
Hasta Dogru pozitif oram analin AL YoRrr
Sinurda Yanls pozitif oram k-En yakn komgu yaklagim
Saghikly Yanlss kesif oram seflandnars: Ayt edici ortak

th;ihmalonm ) \ Bayessnflndna \ vektor yaklasimi

Sekil 4.6. Siniflandirma ¢alisma asamalari

Siniflandirma kodlart Matlab programi ve prtools kullanilarak olusturulmustur. Prtools
istatistiksel Orlintli tanimada ve deneysel veri kiimelerindeki Oriintiilerin taninmasinda
kullanilacak karar kurallarint ve veri kimeleri igin teknikler iceren bir ara¢ kutusudur. Veri
analizi ve prosediirlerin degerlendirilmesi icin sayisal programlarin esnek bir sekilde
kullanilmasini gerektiren giiglii bir hesaplama karakterine sahiptir. Matlab'da bulunan prtools
ara¢ kutusuyla siniflandirma islemlerinin kolaylagsmasi hedeflenmektedir. Bu ¢alismada da bu

Ozellikleri g6z Oniine alinarak bu ara¢ kutusundan faydalanilmaktadir.
4.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Literatirde onerilen SAS-CAD sistemlerinin performans: genellikle Dogruluk
(Accuracy — ACC), Duyarlilik (Sensitivity — SNS), Ozgulliik (Specificity — SPC), Pozitif
Tahmin Degeri (Positive Predictive Value — PPV), Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive
Value — NPV), Dogru Pozitif Orani1 (False Positive Rate - FPR), Yanlis Pozitif Oran1 (False
Negative rate - FNR), Yanlis Kesif Oran1 (False Discovery Rate - FDR) ve Yanlis Thmal Oran1
(False Omission Rate - FOR) metrikleri ile degerlendirilmektedir. Bu metriklerin matematiksel

gosterimleri Tablo 4.5.”de verilmektedir.
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Tablo 4.5. Performans degerlendirme metrikleri

Performans Degerlendirme Metrikleri Matematiksel Gosterimleri

TP: Gercgek Pozitif (True Positive) TN: Gercek Negatif (True Negative)
FP: Yanlis Pozitif (False Positive) FN: Yanlis Negatif (False Negative)

C: Smif Sayis1  Nj: i. siifa ait veri sayisi

TP + TN
Dogruluk (ACC 9 - .
ogruluk (ACC) PACC = vy rp v A 100
Hassaslik (SNS) % SNS = e 100
2N T TPYFN
Ozgulliik (SPC) % SPC = _IN 100
" T TN+ FP
Pozitif Tahmin Degeri (PPV) % PPV = e 100
g Y = TPy FP
Negatif Tahmin Degeri (NPV) % NPV = _Iv_ 100
& g N S IN Y FN
Dogru Pozitif Oran1 (False Positive Rate - . _FP
FPR) % FPR = 2o 100

Yanlis Pozitif Oran1 (False Negative rate - % FNR FN 100
0 i e———

FNR) TP + FN
Yanlis Kesif Oran1 (False Discovery Rate - . _FP

Yanlig Thmal Orani (False Omission Rate - o _FN
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5. BULGULAR ve TARTISMA

Tez galigsmasinda, uyku apnesi teshisi, PhysioNet Apnea-ECG veri tabani {izerinde bir-
dakikalik boliitlerin 2-sinifli teshis ¢alismasinda dalgacik dizlemi 6znitelikleri Bolim 3’de
anlatilan smiflandiricilar kullanilarak gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda elde edilen

ortalama dogruluk oranlar1 Sekil 5.1.’de gosterilmektedir.

FLDA LL

80
%68.89

C BC

k-NN LDC
Siniflandiricilar

70

6

o

5

o

Ortalama Dogruluk Oran
= N w iy
o o o o

o

mHam Veri mNorm mBP BP-Norm

Sekil 5.1. Dalgacik dizlemi 6znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlart

BP-Norm o6n isleme yontemi kullanilan, dalgacik duzlemi oznitelikleri ile
gergeklestirilen 2-simifli teshis calismasinda BC siiflandirict en yiiksek dogruluk orani,
%68,89 olarak bulunmaktadir. En iyi dogruluk oraninmi elde edilen BC siniflandiriciya ait

performans degerlendirmesi Sekil 5.2.”de, karmasiklik matrisi Tablo 5.1.”de gosterilmektedir.
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80

72.06 71.27 68,89

70
63.06 63.51

60

50

L 40 36.93  36.48

30 27.93 28.72

20

10

0
SNS  SPC PPV NPV FPR FNR FDR FOR ACC

Sekil 5.2. BP-Norm, dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilan BC siniflandiricisi performans

degerlendirme kriterleri

Tablo 5.1. BP-Norm, dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilan BC siniflandiricist karmasiklik

matrisleri
Siiflandirma Sonucu
Apneli Apnesiz
Referans Apneli 3579 2941
Sonuglan Apnesiz 3338 7142

Maksimum dogruluk orani tespit edilen dalgacik duzlemi 6znitelikleri boyut indirgeme

yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 Sekil 5.3.’de gosterilmistir.
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B 6523 61.64

60
52.84

50

40

%

30

20

10

PCA CVA DCVA
Oznitelik Secimi

m BP-Norm

Sekil 5.3. BP-Norm, dalgacik dizlemi 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri ve kullanilarak

BC smiflandiricist ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.3. incelendiginde en yiiksek performans %65,23 ile PCA yontemiyle elde
edilmektedir.

2-smifli teshis ¢alismasinda HRV 0Oznitelikleri BOliim 3’de anlatilan siniflandiricilar

kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismadan elde edilen ortalama dogruluk oranlari Sekil
5.4.°de gosterilmektedir.
%72.29

C LDC BC

FLDA LLi k-NN
Siniflandiricilar

80
70
6

o

5

o

4

Ortalama Dogruluk Orani
= N w
o o o o o

mHam Veri mNorm mBP mBP-Norm

Sekil 5.4. HRV 0Oznitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari
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BP-Norm 6n isleme yontemi kullanilan, HRV 6znitelikleri ile gerceklestirilen 2-sinifli
teshis calismasinda FLDA smiflandirict en yiiksek dogruluk orani, %72,29 olarak
bulunmaktadir. En iyi dogruluk oranini elde edilen FLDA siniflandiriciya ait performans
degerlendirmesi Sekil 5.5.’de, karmasiklik matrisi Tablo 5.2.”de gosterilmektedir.

80
74.81 73.89 72,29
70 67.74 68.17
60
50
X 40
32.25 31.82
30 25.18 26.1
20
10
0
SNS SPC PPV NPV FPR FNR FDR FOR ACC

B Degerlendirme Kriterleri

Sekil 5.5. BP-Norm, HRV oznitelikleri kullanilan FLDA simiflandiricisi performans

degerlendirme kriterleri

Tablo 5.2. BP-Norm, HRV 6znitelikleri kullanilan FLDA siniflandiricis1 karmagsiklik matrisleri

Siniflandirma Sonucu

Apneli Apnesiz
Referans Apneli 3987 2533
Sonuglari Apnesiz 2050 7530

Maksimum dogruluk orani tespit edilen HRV 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.6.’da gosterilmistir.
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67.5

67
67
66.5
X
66 65.89
65.72
65.5
65
PCA CVA DCVA

Oznitelik Segimi

m BP-Norm

Sekil 5.6. BP-Norm, HRV o0znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak FLDA

siiflandiricisi ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.6. incelendiginde en yliksek performans %67,00 ile PCA yodntemiyle elde

edilmektedir.

2-smifli teshis ¢alismasinda LCP o6zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlar Sekil 5.7.’de gosterilmektedir.

%65.95

BC

FLDA LLC k-NN LDC
Siniflandiricilar

Ortalama Dogruluk Orani
= N w B (o2 (2] ~
o o o o o o o

o

®EHam Veri mNorm ®mBP mBP-Norm

Sekil 5.7. LCP 0Oznitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari
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LCP oznitelikleri kullanilan LDC siniflandiricist ile en yiksek dogruluk orani, %65,95
olarak bulunmaktadir. En iyi dogruluk oranini elde edilen LDC smiflandiriciya ait performans

degerlendirmesi $ekil 5.8.’de, karmagiklik matrisi Tablo 5.3.’de gosterilmektedir.

80

69.87
70

65.95
61.79
58.72 59.61
60
50
40.38 41.27
R 40 38.2
30.12
30
20
10
0
SNS SPC PPV NPV FPR FNR FDR FOR ACC
u Degerlendirme Kriterleri

Sekil 5.8. Ham veri, LCP Oznitelikleri kullanilan LDC siniflandiricisi  performans

degerlendirme kriterleri

Tablo 5.3. Ham veri, LCP 6znitelikleri kullanilan LDC siniflandiricis1 karmasiklik matrisleri

Siniflandirma Sonucu

Apneli Apnesiz
Referans Apneli 135 6385
Sonuclar Apnesiz 117 10383

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 sirasiyla Sekil 5.9.’da gosterilmistir.
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67

66 65.75 65.75
65
64

63

%

62
60.87
61
60
59

58
PCA CVA DCVA

m Ham Veri

Sekil 5.9. LCP oznitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak LDC simiflandiricisi

ortalama dogruluk oranlar1

Sekil 5.9. incelendiginde en yiiksek performans %65,75 ile PCA ve DCVA

yontemleriyle elde edilmektedir.

2-sin1fl1 teshis calismasinda LCP vektor 6zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk
oranlar1 Sekil 5.10.’da gosterilmektedir.
72
%69.96
70

6

6
5
56
BC

FLDA LLC k-NN LDC
Siniflandiricilar

e}

(o2}
(o}

(o2}
N

Ortalama Dogruluk Orant
2 g

oo

®Ham Veri mNorm ®mBP mBP-Norm

Sekil 5.10. LCP vektor 6znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari
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Norm o6n isleme yontemi kullanilan LCP vektor oOznitelikleri kullanilan FLDA

smiflandiricist ile en yiiksek dogruluk orani, %69,96 olarak bulunmaktadir. En iyi dogruluk

oranin1 elde edilen FLDA smiflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.11.°de,

karmagiklik matrisi Tablo 5.4.’de gosterilmektedir.

80

70

60

=
o

0

70.5 71.86 69.96
64.65 64.13
3534  35.86
29.49 I I 28.13
SNS SPC PPV NPV FPR FNR FDR FOR ACC

® Degerlendirme Kriterleri

Sekil 5.11. Norm, LCP vektor 6znitelikleri FLDA smiflandiricisi performans degerlendirme

kriterleri

Tablo 5.4. Norm, LCP vektdr oznitelikleri kullanilan FLDA smiflandiricisi karmasiklik

matrisleri
Siiflandirma Sonucu
Apneli Apnesiz
Referans Apneli 3080 3440
Sonuglar Apnesiz 2528 7952

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP vektor 6znitelikleri boyut indirgeme

yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlar sirasiyla Sekil 5.12°de

gosterilmektedir.
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67
66.8
66.6
66.4 66.24
66.2

66
65.8
65.6
65.4
65.2

65

66.72

%

65.64

PCA CVA DCVA
Oznitelik Segimi

mNorm

Sekil 5.12. Norm, LCP vektor 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak FLDA

siiflandiricisi ortalama dogruluk oranlar

Sekil 5.12. incelendiginde en yiiksek performans %66,72 ile DCVA yontemi ile elde

edilmektedir.

2-smifli teshis calismasinda LCP istatistiksel 6zniteliklerinden elde edilen ortalama

dogruluk oranlar1 Sekil 5.13.’de gosterilmektedir.

70 9%69.01

69
68
6
6
6
6
6
6
6
6
BC

5
FLDA LLC k-NN LDC
Siniflandiricilar

Ortalama Dogruluk Orant
O P N W B~ 01O N

©

mHam Veri mNorm mBP mBP-Norm

Sekil 5.13. LCP istatistiksel 6znitelikler kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari

LCP istatistiksel 6znitelikleri kullanilan BC siniflandiricist ile en yiiksek dogruluk
orani, %69,01 olarak bulunmaktadir. En iyi dogruluk oranini elde edilen BC siniflandiriciya ait
performans degerlendirmesi Sekil 5.14.’de, karmasiklik matrisi Tablo 5.5.”de gosterilmektedir.
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B Degerlendirme Kriterleri

Sekil 5.14. Ham veri, LCP istatistiksel 06znitelikleri BC smiflandiricis1 performans

degerlendirme kriterleri

Tablo 5.5. Ham veri, LCP istatistiksel 6znitelikleri kullanilan BC siniflandiricis1 karmasiklik

matrisleri
Siiflandirma Sonucu
Apneli Apnesiz
Referans Apneli 1928 4592
Sonuglar Apnesiz 1467 9013

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP istatistiksel dznitelikleri boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 sirasiyla Sekil 5.15.°de

gosterilmistir.
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Sekil 5. 15. LCP istatistiksel Oznitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak BC

siiflandiricis ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.15. incelendiginde en yiiksek performans %65,78 ile CVA yontemi ile elde

edilmektedir.

2-smifli teshis ¢aligmasinda LCP dalgacik dizlemi o6zniteliklerinden elde edilen

ortalama dogruluk oranlar1 Sekil 5.16.’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.16. LCP dalgacik dizlemi 6znitelikleri kullanarak elde edilen ortalama dogruluk

oranlari

BP-Norm 6n isleme yontemi kullanilan LCP dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilan

BC siniflandiricist ile en yiiksek dogruluk orani, %67,82 olarak bulunmaktadir. En iyi dogruluk
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oranin1 elde edilen FLDA siniflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.17.°de,

karmasiklik matrisi Tablo 5.6.’da gosterilmektedir.
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® Degerlendirme Kriterleri

Sekil 5.17. BP-Norm, LCP dalgacik diizlemi 6znitelikleri BC simniflandiricist performans

degerlendirme kriterleri

Tablo 5.6. BP-Norm, LCP dalgacik diizlemi Oznitelikleri kullanilan BC smiflandiricist

karmasiklik matrisleri

Smiflandirma Sonucu

Apneli Apnesiz
Referans Apneli 4500 2020
Sonuglar Apnesiz 4582 5898

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP dalgacik diizlemi 6znitelikleri boyut
indirgeme yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil

5.18.’de gosterilmistir.
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Sekil 5.18. BP-Norm, LCP dalgacik diizlemi 0&znitelikleri boyut indirgeme yoOntemleri

kullanilarak BC siniflandiricist ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.18. incelendiginde en yiiksek performans %66,78 ile PCA yontemi ile elde

edilmektedir.

2-smifli teshis ¢alismasinda hibrit 6zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlart Sekil 5.19.”da gosterilmektedir.
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Sekil 5.19. Hibrit Oznitelik ¢ikarimi yontemi Oznitelikleri kullanarak elde edilen ortalama

dogruluk orani

BP-Norm o6n isleme yontemi kullanilan hibrit 0Oznitelikler kullanilan FLDA

smiflandiricisi ile en yiiksek dogruluk orani, %70,84 olarak bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk
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oranin1 elde edilen FLDA siniflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.20.’de,

karmagiklik matrisi Tablo 5.7.’de gésterilmektedir.
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Sekil 5.20. Norm, Hibrit Oznitelikleri FLDA siniflandiricist performans degerlendirme

kriterleri

Tablo 5.7. Norm, Hibrit 6znitelikleri kullanilan FLDA smiflandiricis1 karmasiklik matrisleri

Smiflandirma Sonucu

Apneli Apnesiz
Referans Apneli 3451 3069
Sonuclar .
Apnesiz 2718 7762

Maksimum dogruluk orani tespit edilen hibrit 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.21.’de gdsterilmistir.
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Sekil 5.21. Norm, hibrit O6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak FLDA

siiflandiricisi ortalama dogruluk oranlar

Sekil 5.21. incelendiginde en yiiksek performans %65,72 ile PCA ve DCVA yontemleri

ile elde edilmektedir.

2-sinifli teshis ¢aligmalar1 performans sonuglart karsilagtirdiginda en iyi sonu¢ HRV
oOznitelikleri kullanilarak BP-Norm 6nisleme ve FLDA siniflandirict ile %72,29 dogruluk elde
edilmistir. Bu 6znitelik PCA 0znitelik se¢imi boyut indirgendiginde en yiiksek dogruluk
%67,00 olarak bulunmaktadir.

3-sinifl1 teshis calismasinda dalgacik diizlemi Oznitelikleri Bolim 3°de anlatilan
siiflandiricilar kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismadan elde edilen ortalama dogruluk

oranlar Sekil 5.22.’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.22. Dalgacik duzlemi dznitelikleri kullanarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari

BP-Norm 6n isleme yontemi kullanilan dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilan LDC
siiflandiricisi ile en yiiksek dogruluk orani, %62,21 olarak bulunmaktadir. En yliksek dogruluk
oranini elde edilen LDC smiflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.23.°de,

karmasiklik matrisi Tablo 5.8.’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.23. BP-Norm, Dalgacik diizlemi oOznitelikleri LDC siniflandiricis1 performans

degerlendirme kriterleri
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Tablo 5.8. BP-Norm, Dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilan LDC siniflandiricisi

karmasiklik matrisleri

Simiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 6099 1399 2532
Referans Sinirda 1114 1185 1
Sonuglar
Saglikli 4501 22 157

Maksimum dogruluk orani tespit edilen dalgacik diizlemi Oznitelikleri boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.24.°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.24. BP-Norm, Dalgacik diizlemi 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak

LDC siniflandiricisi ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.24. incelendiginde en yuksek performans %67,03 ile DCVA yontemi ile elde
edilmektedir.
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3-smifl1 teshis ¢alismasinda HRV o6znitelikleri Boliim 3°de anlatilan siniflandiricilar

kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismadan elde edilen ortalama dogruluk oranlari Sekil

5.25.”de gosterilmektedir.
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Sekil 5.25. HRV 0znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari

Norm 6n isleme yontemi kullanilan HRV 6znitelikleri kullanilan LDC siniflandiricist

ile en yiksek dogruluk orani, %68,67 olarak bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk oranini elde

edilen LDC smiflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.26.’da, karmasiklik matrisi

Tablo 5.9.”da gosterilmektedir.
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Sekil 5.26. Norm, HRV o6znitelikleri LDC siniflandiricisi performans degerlendirme kriterleri
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Tablo 5.9. Norm, HRV o6znitelikleri kullanilan LDC simiflandiricis1 karmasiklik matrisleri

Siiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 9965 65 0
Referans Sinirda 2163 137 0
Sonuglar
Saglikl 4666 12 2

Maksimum dogruluk orani tespit edilen HRV 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.27.’de gosterilmistir.
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Sekil 5.27. Norm, HRV O0znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak LDC

siniflandiricisi ortalama dogruluk oranlar

Sekil 5.27. incelendiginde en yiiksek performans %68,67 ile PCA yontemi ile elde

edilmektedir.

3-smifli teshis caligmasinda LCP &zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlar1 Sekil 5.28.”de gosterilmektedir.
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Sekil 5.28. LCP 0Oznitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlart

BP-Norm o6n isleme yontemi kullanilan LCP 0&znitelikleri kullanilan FLDA
siiflandiricisi ile en yiiksek dogruluk orani, %63,91 olarak bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk
oranini elde edilen FLDA siniflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.29.’da,

karmasiklik matrisi Tablo 5.10.’da gosterilmektedir.
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Sekil 5.29. BP-Norm, LCP 06znitelikleri FLDA siniflandiricist performans degerlendirme
kriterleri
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Tablo 5.10. BP-Norm, LCP o6znitelikleri kullanilan FLDA smiflandiricist karmasiklik

matrisleri

Siiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 8215 208 1607
Referans Sinirda 2233 7 60
Sonuglar
Saglikli 4413 11 256

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.30.’da gdsterilmistir.

68.5 68.25
68
67.45
67.5
67
66.5
X
66 65.67
65.5
65
64.5
64
PCA CVA DCVA

Oznitelik Secimi

= BP-Norm

Sekil 5.30. BP-Norm, LCP o6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak FLDA

siiflandiricisi ortalama dogruluk oranlar

Sekil 5.30. incelendiginde en yiiksek performans %68,25 ile CVA yontemi ile elde
edilmektedir.

3-simifli teshis ¢alismasinda LCP vektor 6zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlar1 Sekil 5.31.”de gosterilmektedir.
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Sekil 5.31. LCP vektor 6znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari

BP-Norm 6n isleme yontemi kullanilan LCP vektor oznitelikleri kullanilan FLDA
siiflandiricisi ile en yiiksek dogruluk orani, %65,38 olarak bulunmaktadir. En yiiksek dogruluk
oranini elde edilen FLDA smiflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.32.°de,

karmasiklik matrisi Tablo 5.11.’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.32. BP-Norm, LCP vektor Oznitelikleri FLDA smiflandiricisi  performans

degerlendirme kriterleri
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Tablo 5.11. BP-Norm, LCP vektor 6znitelikleri kullanilan FLDA smiflandiricist karmasiklik

matrisleri
Simiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 8400 459 1171
Referans Smirda 1853 405 42
Sonuglar
Saglikli 4579 34 67

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP vektor oznitelikleri boyut indirgeme

yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlar1 swrasiyla Sekil 5.33.°de

gosterilmistir.
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Sekil 5. 33. BP-Norm, LCP vektor 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak FLDA

siniflandiricist ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.33. incelendiginde en yiiksek performans %68,51 ile DCVA yontemi ile elde

edilmektedir.

3-sinifli teshis calismasinda LCP istatistiksel ¢zniteliklerinden elde edilen ortalama

dogruluk oranlar1 Sekil 5.34.’de gosterilmektedir.
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Sekil 5.34. LCP istatistiksel 6znitelikler kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlart

BP 6n isleme yontemi kullanilan LCP istatistiksel Oznitelikleri kullanilan BC
siiflandiricisi ile en yiiksek dogruluk orani, %65,38 olarak bulunmaktadir. En yliksek dogruluk
oranin1 elde edilen BC smiflandiriciya ait performans degerlendirmesi Sekil 5.35.°de,

karmagiklik matrisi Tablo 5.12.”de gdsterilmektedir.
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Sekil 5.35. BP, LCP istatistiksel 6znitelikleri BC smiflandiricis1 performans degerlendirme

kriterleri
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Tablo 5.12. BP, LCP istatistiksel oznitelikleri kullanilan BC smiflandiricisi karmasiklik

matrisleri
Simiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 9269 550 201
Referans Smirda 1897 353 50
Sonuglar
Saglikli 4377 280 13

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP istatistiksel 6znitelikleri boyut indirgeme
yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil 5.36.’da

gosterilmistir.
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Sekil 5.36. BP, LCP istatistiksel Oznitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak BC

smiflandiricisi ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.36. incelendiginde en ylksek performans %68,26 ile DCVA yontemi ile elde

edilmektedir.
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3-smifli teshis g¢alismasinda LCP dalgacik diizlemi Ozniteliklerinden elde edilen
ortalama dogruluk oranlar1 Sekil 5.37.”de gOsterilmektedir.
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Sekil 5.37. LCP dalgacik diizlemi 6znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk orani

LCP dalgacik doniisiimii 6znitelik vektorleri kullanilarak gerceklestirilen 3-sinifli
siniflandirma ¢alismasinda en yiiksek dogruluk orani %65,06 BP 6n isleme yontemi
kullanilarak siniflandirildiginda elde edilmistir. FLDA siiflandiricist ile siniflandirilmasina ait
performans degerlendirmesi Sekil 5.38.’de, olusturulan toplam karmasiklik matrisi ise Tablo
5.13.’de verilmektedir.
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Sekil 5.38. BP, LCP dalgacik diizlemi oOznitelikleri FLDA smiflandiricisi performans

degerlendirme kriterleri
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Tablo 5.13. BP, LCP dalgacik diizlemi oOznitelikleri kullanilan FLDA siniflandiricist

karmasiklik matrisleri

Simiflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 8796 373 861
Referans Sinirda 2298 1 11
Sonuglar
Saglikl 4551 29 110

Maksimum dogruluk orani tespit edilen LCP dalgacik diizlemi o6znitelikleri boyut
indirgeme yontemleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla Sekil

5.39.’da gosterilmistir.
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Sekil 5.39. BP, LCP dalgacik diizlemi 6znitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak

FLDA siniflandiricist ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.39. incelendiginde en yiiksek performans %68,20 ile CVA yontemi ile elde

edilmektedir.

3-sinifl1 teshis calismasinda hibrit 6zniteliklerinden elde edilen ortalama dogruluk

oranlar1 Sekil 5.40.”da gosterilmektedir.
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Sekil 5.40. Hibrit 6znitelikleri kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari

Hibrit O6znitelik ¢ikarimi yontemi Oznitelikleri kullanilarak gerceklestirilen 3-siifli
teshis ¢alismasinda en yiiksek dogruluk orani %61,98 Norm 6n isleme yontemi kullanilarak
siiflandirildiginda elde edilmistir. Bu 6znitelik vektorlerinin ¢alismada en basarili olan LLC
smiflandiricist ile siniflandirilmasina ait performans degerlendirmesi Sekil 5.41.°de,

olusturulan toplam karmasiklik matrisi ise Tablo 5.14.’de verilmektedir.
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Sekil 5.41. Norm, hibrit 6znitelikleri LLC simiflandiricist performans degerlendirme kriterleri
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Tablo 5.14. Norm, hibrit 6znitelikleri kullanilan LLC siiflandiricis1 karmasiklik matrisleri

Siniflandirma Sonucu
Hasta Sinirda Saglikli
Hasta 5445 1423 3152
Referans Sinirda 1179 964 157
Sonuglar
Saglikli 3880 104 686

Maksimum dogruluk orani tespit edilen hibrit 8znitelikleri boyut indirgeme yontemleri

kullanilarak elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirastyla Sekil 5.42.°de gosterilmistir.
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Sekil 5.42. Norm, hibrit Oznitelikleri boyut indirgeme yontemleri kullanilarak LLC

siiflandiricist ortalama dogruluk oranlari

Sekil 5.42. incelendiginde en yiiksek performans %69,19 ile DCVA yontemi ile elde
edilmektedir.

3-sinifl1 teshis caligmalar1 performans sonuglart karsilastirdiginda en iyi sonu¢ HRV
Oznitelikleri kullanilarak Norm onisleme ve LDC smiflandirict ile %68,67 dogruluk elde
edilmistir. Bu 0znitelik PCA 06znitelik se¢imi boyut indirgendiginde en yiliksek dogruluk
268,67 olarak bulunmaktadir.
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6. SONUC

Insan saghg acgisindan tasidigi riskler nedeniyle uyku hastaliklar1 arasindaki en
onemlilerinden biri olan SAS erken teshis ile 6liim oran1 azaltilabilmektedir. Tiirkiye’de uyku
apnesi hastalarinin %95-98 heniiz tan1 konulamadigi sanilmaktadir (Demir et vd., 2015: 300).
SAS tanisinda kabul goren PSG’den fizyolojik uyku evrelerini inceleyerek uyku kalitesini
degerlendirmek ve uyku bozukluklarimi teshis etmede de yararlanilmaktadir. PSG kaydinin
yapilabilmesi i¢in uyku laboratuvarlarina ve yetismis teknik elemanlara ihtiya¢ duyulmasi,
diinyada uyku laboratuvarlarinin az olmasi nedeniyle uzun bekleme listelerinin olusmasi, PSG
kayitlarin gece boyunca ve en az 7 saat siireyle yapilmasi, personelin ve cihazlarin tiim gece
boyunca c¢alismasindan dolay1 uyku testleri pahali olmaktadir. Bu dezavantajlarindan dolay,
SAS tanisinda PSG disinda baska yontemler arastirilmaktadir. Elektrofizyolojik isaretlerin,
hastaliklarin tan1 ve teshisinde isaret isleme, matematiksel yontemler, modelleme yontemleri
ve smiflandirma algoritmalariyla  kullanimiyla basarili  sonuglar elde edildigi
g6zlemlenmektedir. Bu nedenlerden dolay1 ¢alismada kisilerin ev ortaminda ve tek sinyale ile
SAS teshisi koyulmasi amaglanmaktadir. Bu sinyallerden biri olan ECG sinyali, kalbin
aktivitelerini elektriksel olarak temsil etmektedir ( Sharma ve Sharma, 2016: 118). Sdirekli
degisim i¢inde olan ECG periyodu, P-QRS-T dalga pargaciklarindan olusmakta ve RR
arasindaki boyut ve sekilce degisiklikler gostermektedir. Bu bilgiler 1s1ginda ECG sinyalindeki
degisimler kullanilarak hastalarin saglik durumlari, hastaligin tanis1 hakkinda bilgi edinmede

kullanigh olabilecegi gorulmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, uyku apnesi tanisi, bir CAD sistemi 6nerilmistir. Onerilen CAD
sistemi literatiirde kabul gormiis PhysioNet Apnea-ECG veri tabani kullanilarak
gerceklenmistir. Onerilen sisteminde ilk olarak, sinyallerin RR araliklari diizeltilmis ve 1 dk’Iik
boliitlere ayrilarak belirlenmistir. z-skor normalizasyon ve butterworth bant gegiren filtre ile 6n
isleme yapilmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda, on islenmis sinyallere db6 dalgacig ile
dalgacik dontisiimii, istatistiksel yontemler ve 1-boyutlu LCP doniisiimii uygulanmistir. Ayrica
dbl dalgacigi ile uygulanan sinyallerden 1-boyutlu LCP vektorleri, LCP istatistiksel
Oznitelikleri, LCP dalgacik doniisiimii 6znitelikleri ve bunlarin birlesiminden olusturulmus
60x1 boyutlu hibrit dznitelikleri elde edilmistir. Oznitelik se¢imi asamasinda PCA. CVA ve
DCVA yontemleri kullanilmaktadir. Uyku apnesi tanisi i¢in elde edilen &znitelik kiimeleri,
FLDA, LLC, LDC, k-NN (k=10) ve BC siniflandiricilar1 kullanilarak simiflandirilmasi ile
gerceklestirilmistir.
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Siiflandirma sonuglar1 karsilastirilarak, 2-sinifli teshis ¢alismasinda BP-Norm 06n
isleme yontemi kullanilan HRV Oznitelikleri kullanilarak maksimum  %72,29, HRV
Ozniteliklerinin PCA yontemi ile boyut indirgemesi yapildiktan sonra %67,00 dogruluk
saglandig tespit edilmistir. Oznitelik secimi yapildiginda daha diisiik bir dogruluk oran1 tespit
edilmistir. HRV 0zniteliklerinin PCA yontemi ile boyut indirgemesi yapildiginda siniflandirma
siiresi 0,14 dakika tespit edilmistir. Oznitelik se¢imi uygulanmadiginda HRV &zniteliklerinin
siniflandirma stireleri 0,18 dakika olarak bulunmustur. Siniflandirma siirelerinin boyut
indirgeme yapildiginda kisaldig1 goriilmektedir. Es zamanli uygulama c¢alismalarinda
smiflandirma siireleri de 6nemli oldugundan 6znitelik se¢cimi yontemleri kullanilmaktadir. Bu

yontemler kullanildiginda daha hizli teshis yapilmaktadir.

3-sinifl1 teshis ¢aligmasi sonuglari incelendiginde norm 6n islemesi yapilan, HRV
Oznitelikleri kullanilarak maksimum %68,67, HRV 0zniteliklerinin PCA ydntemi ile boyut
indirgemesi yapildiktan sonra %68,67 dogruluk saglandigi tespit edilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde PCA ile boyut indirgeme yapildiginda daha yiiksek bir dogruluk orani
bulunmadigi goriilmektedir. HRV 0zniteliklerinin PCA yontemi ile boyut indirgemesi
yapildiginda  siiflandirma  siiresi 0,38 dakika tespit edilmistir. Oznitelik segimi
uygulanmadiginda HRV 6zniteliklerinin siniflandirma siireleri 0,43 dakika olarak bulunmustur.

Boyut indirgeme yapildiginda daha kisa siirede siniflandirma yapilmaktadir.

3-sinifl1 teshis ¢alismasi sonuglart incelendiginde 6znitelik yontemleri kullanildiginda
maksimum dogruluk orani, norm on iglemesi yapilan hibrit 6zniteliklerinin DCVA yontemi ile
boyut indirgemesi yapildiktan sonra maksimum %69,19 tespit edilmistir. Hibrit 6znitelikleri
kullanilarak maksimum %61,98 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde
boyut indirgeme yapildiginda daha yiiksek dogruluk elde edildigi goriilmektedir. Hibrit
oOzniteliklerinin DCVA yontemi ile boyut indirgemesi yapildiginda simiflandirma siiresi 0,88
dakika tespit edilmistir. Oznitelik secimi uygulanmadiginda hibrit 6zniteliklerinin
siiflandirma siireleri 3,37 dakika olarak bulunmustur. Boyut indirgeme yapildiginda daha kisa

stirede siniflandirma yapilmadig: goriilmektedir.

Bulgular incelendiginde 2-sinifli teshis calismasinda BP-norm 6n isleme yontemi, 3-
siifli teshis ¢aligmasinda norm 6n isleme yontemi uygulanan veri kiimesinden daha yuksek
dogruluk orani elde edildigi gorilmektedir. 2-smnifl teshis ¢alismasinda FLDA siiflandirici 3-
siifli teshis calismasinda LLC simiflandirict ile maksimum dogruluk orani elde edildigi

gorilmektedir.
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Tez caligmasi degerlendirildiginde, Oznitelik secimi yontemlerinin siiflandirma
sirelerini kisalttig1 goriilmiistiir. llerleyen dénemlerde, uyku apnesi teshisinde apneli ve apnesiz
siniflar1 arasinda ayirt edici  Ozniteliklerin  bulunmasi ile smiflandirma basarisinin

yiikseltilebilecegi ve daha basarili sonuglar elde edilebilecegi diistiniilmektedir.
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