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Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Polisomnografik
Verilere Uygulanmasi
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

OZET

Uykuda Periyodik Hareket Bozuklugu (UPHB) Polisomnografi (PSG)
kaydindaki bacak Elektromiyografisi (EMG) haricindeki diger kanallar kullanilarak,
dijital sinyal isleme yontemleri ve makine d6grenmesi yontemleri ile analiz edilmistir.
Bu hastaligin belirlenen ozniteliklere uygun makine ogrenmesi algoritmalariyla
siniflandirilmasi amag¢lanmastir.

Calisma UPHB hastalig1 teshisi konulmus farkli yas ve cinsiyetten 153 bireyin,
PSG kayitlart kullanilarak gerceklestirilmistir. Hasta kayitlar1 (PSG) ortalama 7-8 saat
stirmektedir. Calisma ekibi tarafindan dijital sinyal isleme ve makine &grenmesi
yontemlerini kullanan bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim hasta kayitlarin1 (PSG) 2,
5, 30 ve 60 saniyelik epok (boliit) siirelerine parcalayarak analiz etmekte ve elde edilen
sonuclar1  karsilastirmaktadir. Her epok PSG kanallarinin  kendine ait farkli
Ozniteliklerini icermektedir. Bu 6znitelikler dijital sinyal isleme yontemleri (Dalgacik ve
Fourier) ve istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilip veritabaninda saklanmuistir.
Veritabaninda saklanan 6znitelikler, farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
UPHB smiflandirilmistir.

60 ve 30 saniyelik epoklar kullanilarak elde edilen smiflandirma sonuglarinin
birbirine ¢ok yakin ve yiiksek smiflandirma oranlarina (% 79) sahip oldugu
gozlemlenmistir. 2 ve 5 saniyelik epoklar kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglarinin da birbirine ¢ok yakin oldugu ve diigiik siniflandirma oranlarina (% 63.93)
sahip oldugu goriilmiistiir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan ‘lazy.Ibk’ siniflandirma algoritmas1 diger
algoritmalara gore daha yiiksek smiflandirma orani (% 79) ve diisiikk hata degerine
(RMSE= 0.4652) sahiptir. Diger yandan ‘functions.Logistic’ algoritmasi ise daha diisiik
siiflandirma oran1 (% 63.34) ve daha yiiksek hata degerine (RMSE= 0.4741) sahiptir.

Yapilan analizler sonucunda, UPHB’nin bacak EMG’si kayd: kullanilmayarak,
makine O6grenmesi algoritmalariyla, % 79 gibi yiiksek bir oranla siniflandirilabilecegi
tespit edilmistir.

Yil: 2013

Sayfa Sayisi: 89

Anahtar Kelimeler: Uykuda Periyodik Hareket Bozuklugu (UPHB), Saysal Isaret
Isleme, Makine Ogrenmesi, Polisomnografi (PSG)
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ABSTRACT

The Periodic Leg Movement Disorder (PLMD) has been analyzed with the DSP
(Digital Signal Processing) and machine learning methods by means of other channels
apart from the leg electromyography in records polysomnography (PSG). This study
aimed to classify PLMD by means of the selected attributes in accordance with the
machine learning algorithms.

This study was carried out by means of PSG recordings among 153 people,
defined by age and sex. PSG recordings take around 7-8 hours. A software program that
uses the Digital Signal Processing (DSP) and machine learning techniques was
developed by the working team. This software analyzes PSG recordings in 2, 5, 30, and
60-second epochs and compares the obtained results. Each epoch contains different
attributes specific to its own. These attributes are deposited in the database with
statistical and DSP analysis. The obtained attributes in the database are used to classify
PLMD by using different machine learning algorithms.

It is observed that classification results that obtained by using 60 and 30-second
epochs are very close to each other and have high classification rates (79 %). It is also
observed that classification results that obtained by using 2 and 5-second epochs are
very close to each other but have low classification rates (63.93 %).

lazy.Ibk’ classification algorithm in machine learning algorithms has higher
classification rate (79 %) and lower error value (RMSE= 0.4652) than other algorithms.
On the other hand ‘functions.Logistic’ classification algorithm has lower classification
rate (63.34 %) and higher error value (RMSE= 0.4741).

As a result of the analyzes, PLMD using PSG record other than the leg EMG
channels, classified as high as rate (79 %) by the machine learning algorithms.
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1  GIRIS

1.1 Konu

Polisomnografi (PSG) uyku bozukluklar1 ile ilgi hastaliklarin teshisinde
kullanilan bilgisayarli kayit sistemidir. Uyku esnasinda hastadan farkli kanallardan
biyoelektrik sinyaller Ol¢iilerek kayit edilmektedir. Biyoelektrik sinyaller, bilgisayar
ortaminda  hekim tarafindan  skorlanarak uyku hastaliklarinin  teshisinde
kullanilmaktadir. Bu hastaliklardan birisi de uykuda periyodik bacak hareketleridir.
Uykuda periyodik bacak hareketleri uyku sirasinda kisa kas kasilmalaridir. Kasilmalar
her 30 saniyede bir, siklikla bir saat veya daha uzun bir siire boyunca devam eder.
UPHB bacak EMG’si kullanilarak tespit edilmektedir. Bu ¢alismada UPHB bulunan
153 hastanin PSG kaydi bilgisayar ortaminda analiz edilmistir. Uykuda periyodik
hareket bozuklugunun (UPHB) bacak EMG’si disindaki diger PSG sinyalleri ile iligkisi

makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak incelenmistir.

1.2 Amag

Bu calismanin amact UPHB’nin, bacak EMG’si haricinde PSG kayitlarinda
bulunan diger kanallarla iligkili olup olmadigini tespit etmektir. Calisma ekibi
tarafindan bu amagla, UPHB teshisi konulmus bireylerin PSG kaytlarin1 analiz etmek
icin dijital sinyal isleme, makine 6§renmesi ve istatistiksel yontemleri kullanan modiiler

bir bilgisayar yazilimi gelistirilmistir.



1.3 Onem

Bircok arastirma uyku yetersizliginin insan hayatinda 6nemli bir sorun oldugunu
gostermektedir. Uyku yetersizligi olan kisiler, siiriis simiilatorii, goz-el performans
koordinasyon gorevi ile test edilmis ve alkollii kisilerden daha kotii performans
sergiledikleri goriilmiistiir [1].

Uykuda Periyodik Hareket Bozuklugu [Periodic Limb Movement Disorder
(PLMD)] giindiiz asir1 uykusuzluk, geceleyin uyanma, uyku dongiisiinde bozulma,
uykudan sik uyanma, yatak esini tekmeleme gibi olumsuz etkileri olan bir hastaliktir.
Hastalarin bazilar1 kol ve bacak atmalar1 ile uyanmadan yakinmakta, ayrica cogunda
sabahlar1 bacaklarda agri, dinlenmemis ve yorgun uyanma veya nadiren giindiiz
uykululuk hali gériilmektedir [2].

UPHB, kol ve bacaklarda tekrar eden kasilma hareketlerine neden olur. 20
saniye ile 40 saniye arasinda degisen bu hareketler uyku kalitesini diisiirmektedir.
Yapilan bir ¢alisma, UPHB ve Huzursuz Bacak Sendromu (HBS)’nun 60 yas iizerindeki

hastalarda uykusuzluga neden oldugunu géstermistir [1].

1.4 Kapsam

UPHB 30 yas 6ncesinde nadir olarak gozlenmektedir. Sikligi ve siddeti yasla
dogru orantili olarak artan bir hastaliktir. UPHB’nin varligim1 degerlendiren en genis
arastirma, 18.980 Kisi tizerinde yapilmistir. Arastirma yaslar1 15-100 arasinda degisen
genel niifusta yapilmis ve prevelansin % 3,9 oldugu sonucuna varilmistir. Aragtirmada
hastanin cinsiyeti, yasi, kafein tiiketim miktari, stres yogunlugu ve mental hastaliklar
olup olmadigi gibi birgok kriter baz alimarak bunlarin UPHB ile iligkisi
degerlendirilmistir. Prevelans degerinin 55 yas istii bireyler igin % 29, 65 yas istii
bireyler i¢in ise % 44 oldugu sonucuna ulasilmistir. UPHB, her iki cinsiyette esit

siklikla goriilmektedir. Nadiren ailesel 6zellik gostermektedir [3].



UPHB’nin skorlamasi ve Polisomnografi (PSG) degerlendirmesi 1993’te
standart hale getirilmistir [4]. Bu 0Olgiitler hala UPHB arastirmalarinda altin standart
olarak kabul edilir. Yalniz, UPHB’nin skorlama olgiitii smirli sayida goézlemlere
bagimhidir ve farkli hasta gruplar1 arasinda UPHB davranislart heniiz gecerlilik
kazanmamistir. UPHB’nin olusma frekansi, yani UPHB indeksini belirlemek igin
toplam uyku zamanmin saat basina diisen UPHB sayisi hesaplanir. UPHB PSG
kayitlarina ait bacak Elektromiyografi (EMGQG) isaretlerinin uzman hekimler tarafindan

skorlanmasi ile teshis edilir [5].

1.5 Literatiir Ozeti

1.5.1 Sinyal Isleme Teknikleri ile Tlgili Literatiir Atiflar1

1946 yilinda Dennis Gabor, isaretleri kiigiikk parcalara ayirarak incelemistir.
Fourier doniisiimiiniin eksik kaldigi noktalar1 gidermeye ¢aligmistir. Gaborun kullandigi
bu metoda, Kisa-Zaman Fourier Dontisiimii (FD) denilmektedir. Kisa-Zaman Fourier
Doniistimil, isareti zaman ve frekans domeninde incelemektedir [6].

Grap, 1995 yilinda yaptigi caligmada, Fourier analizlerinin ve Dalgacik
teorisinin gelisimini incelemistir. Sinyal isleme konusunda birgok karsilagtirma yapmus,
yeni gelismekte olan dalgacik analizinin uygulama alanlarini ortaya koymustur [7].

1997 yilinda Dograhmi, EEG sinyallerinin  spektral analiz temelli
smiflandirilmasi konusunda ¢alismistir. EEG elektrot sayisinin ve uygulanan spektral
analiz yontemi 6zelliklerinin bir siniflandirict gibi kullanilmasini incelemistir [8].

Jung ve arkadaglarinin 1997 yilinda yaptiklar1 ¢aligma, uyaniklik ve uyku
hallerini YSA (Yapay Sinir Aglar) ile smiflandirma konusundadir. YSA kullanarak
smiflandirmada, ham EEG sinyallerini kullanmak yerine FD’nii kullanmislardir [8].

1998 yilinda Miner, Fourier tekniklerinin ve Dalgacik teorisinin analizlerinin
gelisimini incelemistir. Isaret isleme konusunda cesitli karsilasgtirmalar yapmistir.
Calismasinda Dalgacik teorisi konusunda, ayrik ve siirekli dalgacik analizi

algoritmalarini sunmustur [9].



2004 yilinda Kiymik ve arkadaslari, EEG isaretleri {izerinde epilepsi hastaligini
Kisa Zaman Fourier Doniisiimii ve Dalgacik Doniisiimiinii es zamanli bir uygulama
yaparak incelemislerdir. Dalgacik doniisiimiiniin Kisa Zaman Fourier Doniisiimiine
kiyasla daha iyi sonuglar verdigini géstermislerdir [10].

2005 yilinda Hatice Batar yiiksek lisans tezinde, EEG sinyali gibi duragan
olmayan rastgele sectigi sinyalleri uyuklama, uyaniklik ve uyku durumlarinda
gosterdikleri farkliliklar1 YSA kullanarak siniflandirmustir [10].

2007 yilinda Atilay Altinbas yiiksek lisans tezinde, hastanede pratik ¢alismalar
sonucunda elde edilen kas hareketleri ile olusan elektriksel aktivitenin algilanmasini,
Kisa Zaman Fourier Doniisiimii ve DD tekniklerini kullanarak belli katsayilarla ortaya
koymustur. Kisa Zaman Fourier Doniisiimii ve DD kullanarak gesitli kriterlere gore
sonuglar elde etmistir [11].

2008 yilinda Omer Demir yiiksek lisans tezinde, farkli derecelerde kafa travmasi
gecirmis 4’1 kadin, 6’s1 erkek toplam 10 hastanin EEG kayitlarin1 travmay: takip eden
ilk 24 saat i¢inde kayit etmistir. MatLab programini kullanarak ADD metodu ile EEG
kayitlarina ait periyodikligini yakalayarak ve EEG sinyallerinin frekansini hesaplayarak
travma derecesi belirleyecek bir metod ortaya koymustur [6].

1.5.2 Makine Ogrenmesi ile Tlgili Literatiir Atiflar

2002 yilinda Chan ve arkadaslari, gorme alani testi i¢in kullanilan standart
otomatik perimetri verileri lizerinden STATPAC endeksleri ile makine 6grenmesi
yontemlerinden MOG, MGG, LDA ve QDA, Parzen Window gibi yontemleri
kullanarak karsilastirma yapmislardir. Makine Ogrenmesi tekniklerinin  Kklasik
STATPAC teshis tekniklerine gore iistiin oldugu sonucunu ortaya koymuslardir [12].

2003 yilinda Selmin Danis tarafindan hazirlanan yiiksek lisans tezinde, 50 yas ve
istlindeki erkeklerde prostat kanseri teshisi i¢in Yapay Sinir Aglari, Karar Agaci ve K-
En Yakin Komsu Algoritmalarini, veri madenciligi algoritmalarmi kullanmistir.
Tezinde 139 hastanin verilerini kullanarak bu ii¢ veri madenciligi algoritmalarini
birbiriyle kiyaslamistir [13].

2004 yilinda Muhammed Sakir Toprak tarafindan hazirlanan yiiksek lisans
tezinde, tip alaninda cerrahi miidahalelerde kalp krizi riskinin tespit edilmesi konusunda

makine 6grenmesi teknikleri ile hekimlerin karar vermesine yardimci olacak bir sistem



tasarlanmistir. Genetik algoritma ve yapay sinir ag1 yontemlerini kullanarak hekimler
olmadan kendi basina 6grenen ve karar veren bir sistem gelistirmistir [14].

2005 yilinda Yusuf Uzun tarafindan hazirlanan yiiksek lisans tezinde, ameliyat
sonrasinda hastalardan aldig1 tibbi veri kiimelerinden 9 6zellik baz alinarak Jrip, Ridor,
SMO, J48, OneR, Karar Agaglari, Naive Bayes, LMT, NNge, KStar, 1Bk, PART
Conjunctive Rule, Decision Tables, gibi makine 6grenmesi algoritmalart ve bulanik
mantik ile smiflandirma analizleri ve kural 6grenimi yaparak algoritmalar1 ve bulanik
mantik sonuglar1 performans degerlendirmesine tabi tutulmustur [15].

2005 yilinda Eliash ve arkadaslari, makine 6grenme ydntemlerini birbiri ile
karsilastiran ¢alismalarinda g6z tomografisi Ol¢iimlerinden elde edilen sonuglar ile
siniflandirma yapmuglardir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemleri; SVM, LDA,
RPART, GLM ve GAM’dir. Caligmalarinda 47 glokom hastas1 ve 42 saglikli g6z
icerisinde en yiiksek degeri SVM modeli vermistir. Ayrica ¢alismalarinda 47 hastanin
27’si erken glokom, 20’si ileri glokom olgulu olarak aralarinda yapilan siniflamada ise
en yiiksek basarimi GAM’n verdigini ortaya koymuslardir [16].

2007 yilinda Inci Zaim Gokbay yiiksek lisans tezinde, makine &grenmesi
algoritmalariyla meme kanserinin erken teshisinin gergeklestirilebilmesini arastirmistir.
Tezi kapsaminda gelistirdigi sistemi mamografi goriintiilerine uygulamis ve onerilen
metodun, radyologlarin mamografi goriintiilemede kullanabilecegi alternatif bir yontem
oldugu sonucuna varmigtir [17].

2007 yilinda Bock ve arkadaslari tarafindan, Renkli fundus resimleri ile
Almanya’da yapilmis bir calismada obje ve yliz tanimadaki gibi dogrudan fundus
resimleri ile siniflandirma yontemine gidilmis, siniflandirma i¢in resimlerle 6n ¢alisma
yapildiktan sonra Naive Bayes, K-Nearest Neighbor ve Support Vector Machine
kullanilarak karsilagtirtlmistir. 50 hasta ve 50 saglikli bireye ait fundus resimlerinde
yapilan simiflandirmada SVM yontemi en basarili performansi vermistir [18].

2008 yilinda M. Fatih Amasyali tarafindan hazirlanan doktora tezinde, ilag
tasarimi siirecinin ve maliyetinin 6nemli bilesenlerinden olan ilag molekiillerinin
secilmesi islemi, siniflandirma, kiimeleme, 6zellik segimi/cikarimi, egri uydurma gibi
problemlerden birka¢in1 makine o6grenmesi metotlar1 yardimiyla ilag tasariminin

siiresini ve maliyetini azaltabilecek bir calisma ortaya koymustur. Mevcut



algoritmalarla, c¢esitli kiimeleme performans kriterlerine gore yarisan sonuglar elde
etmistir [19].

2009 yilinda Kahraman doktora tezinde, geleneksel 6gretim sistemlerinde ortaya
cikan problemlerin ¢ozliimiine yonelik, Bayes teoremini kullanarak bir 6gretim araci
gelistirmistir. Gelistirilen ara¢ sayesinde 6grencilerin geleneksel sistemlere kiyasla daha
basarili oldugu sonucuna varmistir [20].

2010 yilinda Cagdas Calis yiiksek lisans tezinde, ANFIS ve Rough Set veri
madenciligi yontemlerini kullanmistir. Cinsiyet, boy kilo endeksi, hba, tansiyon, seker,
kolestrol, kandaki keton, kandaki protein, kandaki mikalb, kandaki mikros, genetik ve
ilac dozunu giris parametreleri olarak kullanmistir. Dozaj planlamasin1 Coversyl,
Monopril, Tenoretic ve Atacand ilaglar1 lizerinde yapilmistir. ANFIS'in RSES'den daha
iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. ANFIS’in, dozaj planlamasi yapilirken en giivenilir
yontem oldugu sonucuna ulagmistir [21].

2011 yilinda Ash Uyar Ozkaya doktora tezinde, tiip bebek tedavisinde klinik
basar1 oranlarinin arttirilmasi i¢in karar verme problemleri, yapay 6grenme bakis agisi
ile ele alinmigtir. Bayes Aglarni yontemi kullanilarak embriyo gelisim siireci
modellenmistir. Ozkaya, kosullu olasilik tablolarindaki parametrelerin daha iyi
Ogrenilebilmesi i¢in yeni bir yontem Onermistir. Caligmasinda, Onerilen yontemler
kullanildiginda tahmin performansinin arttirilabilecegini ortaya koymustur. Klinik
acidan cogul gebeliklerin azaltilmasi, embriyo kayiplarimin azaltilmasi ve transfer
iptallerinin engellenmesini saglamaya ¢alismigtir [22].

2011 yilinda Mustafa Karabulut doktora tezinde, ti¢ farkli hesaplama yontemi
onermistir. Onerilen birinci yontemde, verilen tim w-mer’leri kiimeleme ve z-score
testini kullanarak istatistiksel olarak ilging bir yerel hizalama bulmaya ¢alismistir. Self-
organizing map, Fuzzy C-Means, Kmeans ve Expectation Maximization algoritmalarini
kullanmistir. Ikinci ydntem ise birinci ydnteme olduk¢a benzemekle beraber, farkli
olarak, pozisyon agirlik matrislerinden olusan yerel hizalamalari iyilestirmek igin Bayes
teoremi temelli kiimeleme sonrasi optimizasyon prosediirii kullanmistir. Gelistirdigi
metotlar, ilgili literatiire yeni katkilar saglamak amaciyla diisiik ve yiiksek canlt DNA’s1
iceren pek ¢ok veri seti kullanilarak degerlendirilmistir. Literatirden MEME ve

MDScan gibi gelismis metotlarda kiyaslama yapmustir. Deneysel sonuglar Onerilen



metotlarin DNA motif-bulma isi i¢in olduk¢a umut vaat edici oldugunu gostermistir
[23].

2012 yilinda Serife Haciefendioglu tarafindan hazirlanan yiiksek lisans tezinde,
gorme kayiplar1 olusmadan glokom hastaliginin erken teshisine yardimci olacak sekilde
makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma ¢aligmalar1 yontemlerini birbirleri ile
karsilastirmistir. Kullandigi yontemlerin performanslar1 X-Validation ile belirlenmis ve
en yiiksek siniflandirma basarisinin Destek Vektér Makineleri ile elde edilecegini
gOstermistir [24].

2012 yilinda Umit Can Kumdereli yiiksek lisans tezinde, Elektroansefalografi
(EEQG) cihazlarindan almis oldugu verileri, gelistirdigi yazilim sayesinde analiz etmis,
ayrik fourier ve dalgacik doniisiimiine tabi tutmustur. Diger yapilan caligsmalardan farkli
olarak 19 kanall1 30 dakikalik rutin ¢ekimler sonucu elde edilen veriler kullanilmis olup
bu veri setine uygun Oznitelik parametreleri secilmistir. Veriler iizerinde g¢esitli
smiflandirma algoritmalart uygulanarak; yiiksek dogruluk orani ile epileptik aktiviteyi
teshis eden algoritmalar belirlenmistir. Boylece noroloji uzmanlarinin ileride epileptik
aktiviteyi belirlemede teshis siiresini kisaltacak ve teshisin dogrulugunu artiracak bir
model olusturulmaya ¢aligilmistir [25].

2012 yilinda Alper Vahaplar doktora tezinde, veri madenciligi yontemlerinin
bazilarii dikotik dinleme testi sirasinda kaydedilen EEG verileri lizerinde uygulamay1
hedeflemistir. EEG verisini detayl olarak incelemis, analiz edip pargalara ayirmis ve
etiketlendirmistir. Farkli uyaranlarin etkisiyle olusan tepkileri ve farkli elektrotlardaki
sinyalleri karsilastirmak ve benzerlik ya da benzemezligi tespit etmek lizere ZM

istatistigini temel arag¢ olarak kullanmistir [26].



2 MATERYAL METOD

2.1 Uyku

Uyku, davranigsal olarak normal, tekrarlayan ve dis c¢evrenin algilanmasi ve
cevap verilmesi yetisinin gecici siireyle kaybi olarak tanimlanabilir. Istemli kas
hareketleri biiyiik oranda azalir ve sakin bir durusa gegilir. Beyin tarafindan iretilir
ancak tiim viicutta fizyolojik etkileri mevcuttur. Uyanikligin olmadigi pasif bir durum
inaniginin aksine uyku néral fonksiyonlar {izerinde aktif ve dinamik degisikliklere sebep
olmaktadir [27].

Uyku evrelerinin standart terminolojisi hakkinda 1968’de Rechtshaffen ve Kales
(R&K) editorliigiinde, teknik oOzellikler ve skorlamaya yonelik bir kitapgik
hazirlanmistir  [28]. Yakin doneme kadar uyku c¢alismalarinin skorlanmasi ve
degerlendirilmesi bu kilavuza gore yapilirken 2007 yilinda ¢ikan Amerikan Uyku Tibbi
Cemiyeti (AASM) kilavuzu, uyku evreleri de dahil olmak tizere birgok degisiklik teklif
etmistir [29].

2.1.1 Uyku Evreleri

Kisi uyku esnasinda bir dizi evreden gecmektedir. Bu evrelerin sayis1 ve sirasi
uyku kalitesini degerlendirmek agisindan 6nemlidir. Uyku temel olarak 2 evreden
olusur. Bu evreler Non-REM ve REM evreleridir. Non-REM evresi de 3 evreden olusur
[30]. REM evresi EOG sinyalindeki desiklikler ile tespit edilmektedir. REM evresinde
¢ok hizli g6z hareketleri belirmektedir. Non-REM evresi kendi i¢inde dort evreye
ayrilir. Bu evreler Non-REM1, Non-REM2, Non-REM3 ve Wake (W) evreleridir [31].



2.2 Polisomnografi (PSG)

PSG, uyku laboratuarlarinda uygulanan ve uykuda solunumsal problem yasayan
hastalarda tam1 koymada kullanilan standart testtir. Gece boyunca uyku esnasinda
viicudun trettigi biyoelektrik sinyaller devamli, ger¢cek zamanli olarak kayit edilir [32].

PSG, gliniimiizde uyku laboratuarlarinda kullanilan bir test yontemidir [30].

2.2.1 Polisomnografi Nasil Yapilir?

PSG 6-8 saat arasinda tim gece siiresince yapilmaktadir. Uyku odalarinda
kamera ve ses kayit cihazlari da bulunmaktadir. PSG uyku teknisyeni tarafindan
gerceklestirilmektedir. Hastaya biyoelektrik sinyal elektrotlar1 uyku teknisyeni
tarafindan yerlestirilmektedir. Bu islem 30-60 dakika siire alir. Teknisyen uyku
odasindaki hastayr odadaki kamera yardimiyla goérmekte mikrofonlar yardimiyla
duyabilmektedir. PSG verileri giiniimiizde bilgisayara kayit edilmektedir [33]. Gece
vardiyasinda calisanlar icin test giindiiz yapilacaksa, testin siiresi ve protokolii gece
uygulamasindaki gibi olmalidir [34].

Polisomnografide 6 kanal EEG bazen 2 kanal EEG, 1 kanal EMG, 2 kanal EOG,
genelde rutin olarak 12-16 kanalli olarak kayit edilmektedir. Elde edilen sinyaller diisiik
voltajli olduklarindan amplifikasyon (yiikseltme) islemine tabi tutulurlar ve daha net bir
kayit elde etmek i¢in bazen filtreler kullanilir [27].

Standart polisomnografi sinyalleri Tablo 2.1’de gosterilmistir [35].



Tablo 2.1 Standart polisomnografi parametreleri

Standart Polisomnografi Sinyalleri

. Elekroensefalografi (EEG)

. Elektraokulografi (EOG)

. Elektramyografi (EMG-submentalis)

. Ora-nasal hava akimi

. Torako-abdominal hareketler

. Oksijen satiirasyonu
. Elektrokardiyografi (EKG)
. Elektromyografi (EMG-tibialis)

O O N| O O | W N

. Viicut pozisyonu

2.2.1.1 Elektroensefalografi (EEG)

Beynin faaliyetleri sirasinda elektriksel potansiyeller olusur. Bu potansiyeller
EEG ile kaydedilir. Hastanin basina uluslararast 10-20 sistemine gore elektrotlar
yerlestirilerek EEG’deki degisiklikler kayit edilir. Asagida 10-20 sistemi Sekil 2.1°de
gosterilmistir [10].

Front
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Sekil 2.110-20 sistemine gore elektrot yerlesim diizeni [10]

EEG sinyalinin igerdigi frekans aralig1 oldukca genis olmasina ragmen klinik ve
fizyolojik ilgi 0,5 ile 30 Hz arasina yogunlasmistir. EEG sinyalinin genligi, beyin
aktivitesine bagli olarak 1 mikrovolt ile 400 mikrovolt arasinda degisir [36].
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2.2.1.1.1 EEG frekanslar:
EEG, EKG ve EMG sinyalleri kapsadig1 frekanslara gore siniflandirilmaktadir.
EEG sinyallerinin frekansi beyin aktivitesi ile degisiklik gostermektedir [37].
EEG isaretleri, kapsadiklar1 frekans bantlarina gore isimlendirilirler. Asagida

Tablo 2.2°de EEG sinyallerinin frekans bant araliklar1 gosterilmistir.

Tablo 2.2 EEG isaretlerinin frekans bantlar1 [38].

EEG Frekans Bantlar1 | Frekans Bantlari(Hz) | Genlik(mikrovolt)
Delta 0.5-4 20-400
Teta 4-8 5-100
Alfa 8-13 2-10
Beta 13-30 1-5
Gama 30< 1<

Delta Dalgalari: Frekansi 4 Hz’den kiigiik olan beyin dalgalaridir. Genlikleri
20-400 mikrovolt arasindadadir. Delta dalgalar derin uykuda, zaman zaman uyanik
haldeyken ve genel anestezi gibi beynin diisiik aktivite gosterdigi anlarda goriilmektedir
[39].

Teta Dalgalari: Frekanst 4-8 Hz arasindadir. Genlikleri 5 ila 100 mikrovolt
arasinda degismektedir. Normal bireylerde; riiyali uyku, orta derinlikte anestezi,
uykunun baglangi¢ sathalarinda, derin diisiinme, duygusal gerginlik ve diis kiriklig1 gibi
beynin diisiik aktivite gosterdigi zamanlarda gorilmektedir [39].

Alfa Dalgalar: Frekans: 8 ila 13 Hz arasindaki beyin dalgalaridir. Genlikleri 2
ila 10 mikrovolt arasinda degisiklik gosterir. Basin arka kismindan elde edilmektedir.
Genellikle beynin oksipital bolgesi tlizerinde bulunur. Alfa Dalgalar1 siklikla siniis
dalgasi seklindedir. Nadiren keskin koseli sekillerde gozlenmektedir [39].

Beta Dalgalari: Frekanslart 13 ila 26 Hz araligindaki beyin dalgalardir.
Genlikleri 1 ila 5 mikrovolt arasinda degisir. Cok yiiksek beta seviyesi, panik halinde
ortaya ¢ikar. Ritmik beta durumu, ¢ogunlukla beynin 6n ve merkez bdlgelerinden elde
edilir [39].

Gamma Dalgalari: Frekanslar1 30 Hz’in {stlindeki beyin dalgalaridir.
Genlikleri, 2 mikrovolttan kiiciiktiir. Kafanin merkezinde, genlikleri daha biiyiiktiir.
Uykunun karakteristik belirtisini tasirlar ve beynin her tarafinda bulunan tek frekans

band grubudur [39].
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Asagida Sekil 2.2’de EEG isaretlerine ait farkli frekans araliklarindaki dalgalar
gosterilmistir.

VA e W N

Delta Dalgas:

R L TR T e

Alfa Dalgasi

I A Ity

Teta Dalgas:

mem

Beta Dalgas:

Sekil 2.2 Farkli bantlardaki EEG dalgalari [40]

2.2.1.2 Elektrookiilografi (EOG)

EOG iki temel amac¢ i¢in kayit edilir. 1.si uykunun baslangicinin teshis
edilmesini kolaylastiran yavas salinimli gbz hareketlerinin gorildigi evre 1’i diger
evrelerden ayirt etmek icindir. 2.si ise hizli goz hareketleri sayesinde REM evresini
belirlemek igin 6nem arz etmektedir [41]. Sag géze ‘ROC’, sol goze de ‘LOC’ ismi
verilir.

EOG derivasyonlar1 i¢in daha onceleri 2 sistem Onerilmekteydi. Birincisi
Rechtschaffen ve Kales’tir 6nerdigi 2 elektrot ta tek kulak elektrotu referans alinir (E1-
Al, E2-Al gibi). Mayo klinigin 6nerdigi baglama yontemindeyse elektrotlar dis kantus
lateralinin altina yerlestirilir ve referans noktasi olarak Fpz alinir [30].

EOG go6ziin i¢ kisminda bulunan retina pigment epiteli ile fotoreseptor
hiicrelerinin dis segmentleri arasindaki dinlenim potansiyelidir. Normal goézde bu
potansiyel 5 mV’tur ve 151k siddetiyle degisir. Frekanslart 0-100 Hz araliginda degisir
[42].
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2.2.1.3 Elektromyografi (EMG)

Standard polisomnografik incelemede EMG kaydi REM uykusunun taninmasi
amaciyla kullanilir. En yaygin olarak kullanilan1 ¢ene EMG’dir. EMG elektrotlari
yerlestirilirken elektrotlarin ¢ene kemigine degil kasa denk gelecek sekilde
yerlestirilmesine dikkat edilmelidir [29].

EMG kaydinda normal elektrot kullanilacaksa elektrotlar kol ekstensor kaslarina
aralarinda 2-3 cm olacak sekilde yerlestirilir. Eger Piezo-elektrik bant kullaniliyorsa tek
bir bant kullanildigindan kasin orta boliimiine yerlestirmek yeterli olur [35].

EMG isaretleri viicut iizerinde igne veya yiizeysel elektrotlarla alinir. Bu tiir
isaretlerin kuvvetlendirilmesinde diferansiyel (fark) kuvvetlendiricisi kullamlir. Isaretin
degerlendirilmesinde zaman domeninde ve/veya frekans domeninde yapilabilir. Asagida
ornek bir EMG sinyali gosterilmistir [39].

Gonltk (] el | | |

Sekil 2.3 Ornek bir EMG sinyali

2.2.1.4 Elektrokardiyografi (EKG)

EKG kaydinda tek derivasyon kullanmilir. Elektrotlar klasik derivasyona paralel
sekilde sag ve sol omuza yerlestirilir. Bu derivasyon kalp hizi, ritmi ve solunum
olaylarinin kaydedilmesini saglar [29]. Standard EKG elektrotu kullanimi oldukga iyi
sonug verir [41].

Kalp kaslarinin periyodik olarak kasilip gevsemesi sonucu ortaya c¢ikan
elektriksel isaret egrilerine elektrokardiyogram denir [43]. Bu isaretlerin genlikleri en
¢ok 2 mV, frekanslar1 0.05 Hz ile 100 Hz arasindadir. Normal EKG isareti kalbin

dinlenme durumundaki taban seviyesi iizerinde siralanan P, Q, R, S, T harfleri ile
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sembolize edilen dalgalardan olusur. Asagida Sekil 2.4’de EKG isaretinin boliimleri
gosterilmistir [44].

2
— 5mm |T
OI.E mr 5mm
o
05mV
N
*-R
P v e S =T beie] T
=eg- segment
| ment gmen u
|
P-R Q
aralik
S-T
s aralik
<+ QRS ¥ I
arahik I
} I Q-T aralik

Sekil 2.4 EKG isaretinin boliimleri [44]

2.2.1.5 Hava Akimi

Hava akimi Ol¢imi direkt olarak pnomotakometreyle yapilabilir ancak bu
yontemde hastanin yiizline tam oturan bir maske gereklidir. Bu yontem pratik olmadigi
icin pek tercih edilmez. Bu ydntem yerine indirekt 2 yontemden biri kullanilabilir.
Birincisi; termokupl ve termistorlerin agiz ve her iki burun deligi Oniine yerlestirilerek
hava akimina sekonder 1s1 degisiminin Ol¢lilmesidir. Termistér oda sicakligindan
etkilenebildigi i¢in son donemlerde tercih edilmemektedir [45]. Asagidaki Sekil 2.5°de

termokupl ve termistorler ile hava akimi 6lgme cihazlari gosterilmistir.

Sekil 2.5 Termokupl ve termistorler ile hava akimi 6lgme cihazlari [46]
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Ikinci yontemse ‘Nazal Basing Transdiiser’dir. Hava akimmna bagl basing
degisikliklerinin burun deliklerinin Oniine yerlestirilen nazal kaniil ve basing transdiiser
yardimiyla yorumlanmasi esasina dayanir. Hava akimi kisitlamalarinin saptanmasinda
cok etkilidir [47]. Uygun Orneklem hiziyla Kkaydedildiginde dalga formu
degisiklikleriyle de solunum problemlerinin varligi ve niteligi hakkinda bilgi saglar
[29]. Asagida Sekil 2.6’da Nazal basing transdiiseri ile hava akimi Olgiilmesi

gosterilmistir.

Sekil 2.6 Nazal basing transdiiseri ile hava akimi 6l¢iilmesi [46]

2.2.1.6 Solunum Eforu

Solunum eforunun direkt Ol¢iimii atmosfer basincina gore gelisen basing
degisikliklerinin saptanmasidir. Ug farkli yontemle bu degisim saptanabilir;

Ozofagus basing dlgiimii [41]

Indiiktans pletismografi [48]

Piezoelektrik bantlar [41]

2.2.1.7 Oksihemoglobin Saturasyonu

Kan gazlarindaki degisiklikleri saptamak azalmis hava akiminin olusturdugu
fizyolojik etkileri saptamayr saglar. Oksihemoglobin saturasyonunu Ol¢mek icin
kullanilan en sik yontem ‘pulse oksimetre’dir. Oksimetre, kan tirnak yatagi, kulak
memesi gibi bolgelerden gecerken icerisinde bulunan farkli hemoglobin formlarinin

kirmizi 15181 absorbe etme diizeylerine bagli olarak 6l¢iim yapar. Devamli, dijital bir
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veri akist saglar [29]. Asagida Sekil 2.7°de oksihemoglobin saturasyonu olgme

metodlar1 gosterilmistir.

Sekil 2.7 Oksihemoglobin saturasyonu 6l¢gme metodlari [41]

Bu cihazlar belli bir siire i¢inde yaptiklari dl¢limii ortalayarak yansitirlar. Bu
stire 3 ila 21 saniye arasinda degisir [41]. Dolasim siiresine bagli olarak solunumsal
olaydan 7 ila 9 saniye sonra kulak memesinde veya biraz daha uzun siire sonra tirnak

yataginda oksihemoglobin saturasyon grafigi en diisiik diizeyine ulasir [30].

2.2.1.8 Pozisyon

Pozisyon sensorii civali bir mekanizmadir. Bu sensor hastanin yatis pozisyonu
hakkinda bilgi vermektedir. GOglis ortasina yerlestirilen sensorle hastanin yatis
pozisyonu ve bu pozisyonda goriilen apne-hipopne sikligmmi hesaplamak igin

kullanilmaktadir [41]. Asagidaki Sekil 2.8’de pozisyon sensorii gosterilmistir.

Sekil 2.8 Pozisyon sensorii [41]

16



2.2.19 Horlama

Horlama gibi sesler mikrofon yardimiyla kaydedilir. Cikt1 direkt olarak poligraf
tizerinde gosterilebilecegi gibi entegre sinyal olarak da alinabilir [41]. Horlama

mikrofon yardimiyla kayit edilmektedir.

—-

Sekil 2.9 Horlama 6l¢iimiinde mikrafon kullanilmasi [41]

2.2.1.10 Karbondioksit Ol¢iimii

Uyku apne sendromlu hastalarda gece boyuca olusan apne ve hipopneler
sirasinda saturasyonda diismeler olabilecegi gibi karbondioksit seviyesinde artis da
olabilir. Kiz1l 6tesi 1sinlart kullanan sensor yardimiyla CO; dlgiiliir [29].

2.2.1.11 Ozofageal Ph Monitérizasyonu

Gece gastroozofageal refliiden yakinan hastalara uygulanir. Hastalarda gece
boyunca olusan reflii takip edilebildigi gibi bu reflii ataklarinin apne, hipopne ve
arousallarla iligkisi olup olmadigi tespit edilebilmektedir [35].

2.2.1.12 Noktiirnal Penil Tiimesans ve Viicut Isis1 Takibi

Erektil disfonksiyon siiphesi olanlarda gece boyunca penis ¢apindaki degisimin

Olglilmesidir. Viicut 1s1s1 takibi sirkadyen ritim bozukluklari tanisinda kullanilir [34].
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2.3 UPHB Tam Kiriterleri

UPHB polysomnografi kayitlarina bakilarak teshis edilmektedir. Hareketler 0,5
sn. ile 5 sn. arast siirmelidir. Minimum 8 mikrovolt kadar dinlenme EMG’sinin
genliginin Ustiinde olmali. Ardi ardina 4 ya da daha fazla hareket olmalidir [49].
Hareketler arasi interval (bir hareketin baglamasindan digerinin baglamasina kadar
gecen slire 5 sn. den uzun ve 90 sn.den kisa) olmalidir (tipik olarak 2040 sn.
olmalidir). UPHB indeksi ¢ocuklarda 5/saat, yetiskinlerde 15/saat in tizerindedir [50].

2.4  Veritabam

Veritabani1 birbiriyle iligkili verilerin tekrar etmeden, ¢ok amagli kullanimina
uygun sekilde depolanmasidir. Birbirleriyle iliskileri olan veya olmayan verilerin
tutuldugu, numerik verilerin ve fiziksel olarak tanimlarinin oldugu depolama alanlaridir
[51].

Belirli bir konu hakkinda toplanmis veriler bir veritabani programi altinda
toplanir. Istenildiginde toplanan bilgilerin tiimii veya istenilen o6zelliklere uyanlari
gorlintiilenebilir, yazdirilabilir hatta bilgilerden yeni bilgiler iiretilerek bunlar gesitli
amaglarla kullanilabilir [51].

Farkli amaclar i¢in veri miktari, islem sayisi, giivenlik ve buna benzer farkli
ozlliklerde birgok veritabani yonetim sistemleri bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmada
amacimiza uygun ve iicretsiz olan MySQL se¢ilmistir.

MySQL, hizli, saglam giivenilir bir veritaban1 yonetim sistemidir. MySQL
veritabani ile tablolarin kontrolii, tablolarin diizenlenmesi, optimizasyonu ve tamiri ¢ok
hizli olarak yapilabilmektedir [51].

UNIX ve OS/2 platformlar igin ticretsiz dagitilmakladir. MySQL acik kaynak
kodulu bir veritabanidir. Gelistiricileri tarafindan, 500'den fazlas1 7 Milyon kayit iceren
10,000 tablodan olusan kendi veritabanlarinit neredeyse 100 gigabyte civarinda veriyi

MySQL'de tutabilmektedir [51].
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2.5 Calismada Kullamlan Dijital Sinyal isleme Metotlar

2.5.1 Fourier Analiz

Tarihsel olarak sinyallerin analiz yontemleri temeli 19.yy’a kadar uzanmaktadir
[52]. Bu yiizyilda J. Fourier herhangi bir periyodik fonksiyonun, sonsuz sayida
periyodik-karmagik-iistel fonksiyonun (siniizoitlerin) toplami seklinde
tanimlanabilecegini gostermistir. J.Fourier’in fikirleri yillar sonra o6nce periyodik
olmayan fonksiyonlar i¢in daha sonra da hem periyodik hem de periyodik olmayan
ayrik zaman sinyalleri i¢in uygulanabilir hale gelmistir. Bdylece bu islemler
bilgisayarlar i¢in de uygun hale gelmistir [53].

Fourier’in de ispatladig1 gibi ve su anda da ¢ok kullanilan bir veri sinyali, siniis
sinyallerinin genlik, frekans ve faz degerleri dogru sekilde secilerek birlestirilmesi ile

elde edilebilir. Bir veri sinyali birden fazla siniis sinyaline ayristirilabilinir [6].

:

Genhlik /

Frekans
C) Frelans
a)
c_l:l . I 'u‘ f Y
L ...-" (9] =
1)) FZaman

Sekil 2.10 Zaman-Frekans-Genlik diizlemi [54]

Sinyaller, siniis sinyallerinin zaman-genlik veya zaman-frekans bdlgelerinde
Sekil 2.10°daki gibi gosterilebilir. Sinyallerin frekans bolgesindeki gosterimine sinyal

spektrumu denir. Her bir spektrumdaki ¢izgi ise sinyalin bileseni olarak adlandirilir.
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Frekans spektrumunu sinyali ifade etmek i¢in kullaniriz. Frekans spektrumuna, sinyalin

frekans bilgisinin, grafiksel gosterimi de diyebiliriz [6].

2.5.1.1 Kisa-Zaman Fourier Doniisiimii

Fourier Doniigiimii, f frekansli bilesen zamanin hangi aninda ortaya ¢ikarsa
ciksin integrasyona etkisi ayni olacaktir. f frekansli bilesenin t1 ya da t2 aninda ortaya
cikmasi integrasyon sonucunu degistirmeyecektir. Fourier Doniistimii, yalnizca belirli
bir frekans bileseninin var olup olmadigini belirtmektedir (Fourier Doniisiimii ile
isaretin sadece spektral icerigi elde edilir) [11].

Kisa Siireli Fourier Doniisiimii’nde duragan olmayan isaret, zamanda duragan
kabul edilebilecek kiigiik pargalara boliiniir. Diger bir deyisle Fourier Doniistimiinden
farkli olarak, isarete dar pencerelerden bakilir ve pencere icinde kalan isaretin duragan
oldugu varsayilir. Asagidaki denklem ile gosterilmistir. Kisa Siireli Fourier

Doniistimiiniin ifadesi goriilmektedir [11].
KZFD(t,f) = [°_[x(t) - w*(t — T)] - e 72"t - gt (2—1)

x(t), orijinal isareti; w(t), pencere fonksiyonunu ve *, karmasik eslenigi
gostermektedir. f, frekans; t ise zamanda 6teleme miktaridir [11].

Denklemden goriildiigii gibi Kisa Siireli Fourier Doniigiimii, bir pencere
fonksiyonu ile garpilan x(t)’nin Fourier Doniistimii’nden baska bir sey degildir [11].

Her 1 ve f i¢in yeni bir Kisa Siireli Fourier Doniisiimii katsayisi1 hesaplanir.
Fourier Doniistimii sadece frekansin bir fonksiyonu iken, Kisa Siireli Fourier Dontistimii
hem frekansin hem de zamanin bir fonksiyonudur ve doniisiim bu haliyle iki boyutludur
[11].

Isaretin zaman-frekans temsili elde edilmesine ragmen, secilen pencerenin
genisligi donilisiimiin etkinliginde Onemli rol oynamaktadir. Kisa Siireli Fourier
Dontisiimiinde pencere genisligi ile iliskili bir ¢oziintirliik problemi bulunmaktadir [11].

Fourier ~Doniigiimii'nde frekans domeninde ¢Oziiniirlik problemiyle
karsilasilmaz. Ciinkli hangi frekanslarin var oldugu kesin olarak bilinir. Kisa Siireli
Fourier Doniistimii’nde sec¢ilen pencerenin sonlu uzunlukta olmasi nedeniyle isaretin bir

parcasi ele alinir ve frekansta ¢oziiniirliik kotiilesir. Frekans ¢oziintirliigiiniin artirilmast
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ugruna pencerenin genis tutulmasi ise belirli bir frekans bandinin hangi zaman
araliginda ortaya ¢iktigini belirsiz kilar, yani zamanda ¢ozlintirliigii kotiilestirir [55].

Pencere genisligi duraganlik varsayimini gecerli kilacak kadar dar olmalidir. Dar
bir pencere secilmesi durumunda hem bu varsayim gegerliligini koruyacak hem de
Fourier Déniisiimiinde saglanamayan zamanda c¢oziiniirliik iyilesecektir. Pencere
genisledikce frekans ¢oziiniirliigli artar; ancak zamanda ¢oziintirlikk azalir. Sonucta
isarete Kisa Siireli Fourier Doniisiimiinii uygulamadan 6nce zamanda ya da frekansta
¢ozinlrliigiin saglanmasi ikilemiylekarsilasilmaktadir [56].

Kisa Siireli Fourier Doniisiimii, tiim zamanlarda sabit ¢oziiniirlik verdiginden
Kisa Siireli Fourier Doniistimiiniin ¢oziiniirliik ile ilgili problemlerini gidermek tizere
zamanda degisken c¢oziinlirlik Dalgacik Dontisimii gelistirilmistir [57]. Dalgacik
Doniistimiine frekans cevabi zamanla degisen duragan olmayan isaretlerin analizinde

ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.5.1.2 Ayrik Zamanh Fourier

Ayrik zamanli Fourier donlisimii bir ayrik zaman isaretini siirekli frekans
bilesenlerine ayristirmaktadir. Bu nedenle bir ayrik zamanli isaretin ayrik zamanh
Fourier doniistimii frekansa bagli siirekli bir fonksiyondur [58].

Sayisal sinyal islemenin pratik uygulamalarinin ¢ogunda, bilgisayar sonsuz x(n)
dizisinin elemanlarin1 saklayamaz ve siirekli w frekansinin degerlendirilmesi
olanaksizdir. Ayrica teorik olarak tanimlanan bazi serilerin aksine gercek serilerin
Fourier Doniisiim’leri hesaplanamamaktadir. Bu nedenle sayisal sinyaller i¢in Fourier
dontisiimiintin kullanilmas1 uygun olmamaktadir. N uzunlugunda, (sonlu) bir x(t) ayrik
sinyal i¢in ‘Ayrik Fourier Doniisiimii” (AFD) [58].

2t

Xs(f) =3Ndtx(t) e W (2—2)

x(0) = LENZA X () - TN (2—3)

esitlikleriyle tanimlanmaktadir. AFD’nin dogrudan hesaplanmasinda her bir
Xs(f) degeri igin N karmasik ¢arpma ve N-1 karmasik toplama islemi kullanilmaktadir.
Bu durumda N adet AFD((Ayrik zamanli Fourier doniisiimii) degeri hesaplanirken, N?

carpma ve N(N-1) toplama iglemi yapilmaktadir [58].
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AFD dogasindaki periyodiklik nedeniyle bir sinyalin N-noktali AFD alindiginda
isaretin N periyodu ile periyodikmis gibi islem gormektedir. Bu nedenle, AFD hesabu,
en az sinyalin Ornek sayist kadar ayrik frekans degerinde gerceklestirilmesi
gerckmektedir. AFD sinyalin 6rnek sayisindan daha az sayida ayrik frekans degerinde
hesaplandiginda, sinyalin frekans spektrumunun seyrek Orneklenmesi nedeniyle
zamanda Ortiisme (aliasing) meydana gelmektedir. Bu durumda zaman ortiismesinden
dolay1 isaret degerleri Ters-AFD ile geri olusturulamamaktadir. AFD hesabindaki N
degeri sinyalin 6rnek sayisindan fazla olabilir ve bu durumda isaretin sonuna sifir
degerlerinin eklenmesi ile sinyalin uzunlugu N’ye ¢ikarilabilmektedir [58].

AFD hesaplamasinda etkin ve giiniimiizde kullanilan yaklasigm HFD
algoritmalaridir. 1965 yilinda Cooley ve Tukey tarafindan kurulan HFD algoritmasi;
AFD’den farkli degildir. AFD’nin hesaplanmast icin etkili ve miikemmel bir
algoritmadir. AFD’nin sayisal sinyal igleme alaninda spektrum analizi ve korelasyon
gibi islemlerin yapilmasinda 6nemli rol oynamasinin nedeni HFD algoritmalarindan
kaynaklanmaktadir [59].

Bir sinyalin frekans spektrumunun hesapsal yontemlerle elde edilmesi i¢in 2x ile
periyodik olan ayrik-zamanli frekansin bir periyodunun dikkate alinmasi yeterli
olmaktadir. Ayrik zamanl frekans spektrumunun 27’lik temel periyodunda N adet esit

aralikli frekans degert;
2n
W = Fk’ k=012..,N—-1 (2—4)

seklindedir. Burada k tamsayis1 2n’lik temel frekans bandindaki ayrik frekans
degerlerini belirtmektedir ve frekans endeksi olarak adlandirilmaktadir. Fourier
dontigiimii i¢in N adet ayrik frekans degeri i¢in hesaplandigindan , k=0,1,...,N-1, toplam
N adet karmagsik Fourier Doniigiim degeri Xq(f) elde edilmektedir. Bir sinyalin frekans
spektrumu i¢in sinyalin genlik, faz ve gii¢ spektrumlar1 HFD sonucu elde edilen

karmasik sayilardan kolayca belirlenebilmektedir [60].

2.5.1.3 Akan Fourier Doniisiimii

Bir f(t) sinyalinin Akan Fourier Doniistimii ifadesi; ¢ verilen bir sabit olmak

tizere asagidaki ilk esitlik ile verilir. F(t,7), f(t) sinyalinin dilimine karsilik gelen f(t+1)

22



sinyalinin Fourier doniisiimiidiir. Boylelikle duragan olmayan sinyaller i¢in spektrumun

degisimi sinyalin duragan kabul edildigi dilimleri ile belirlenebilmektedir [61].
F(t,w) = f_ccf(t + 1)e /@tdr = ¢/ fttjccf(a)e_j“’da (2—5)

F(t,®) nin Ters Dontlisiimii ifadesi de. w, :g olmak tizere;

f(®) = 5w F(t,mag) (2—6)

Esitligi ile verilir.

2.5.1.4 Hizh Fourier Doniisiimii

Ayrik Fourier Doniigiimiiniin dogrudan hesaplanmasinda her bir f[k] degeri igin
N karmasik carpma ve N-1 karmasik toplama islemi kullanilmaktadir. Bu nedenle N
adet AFD degeri bulunurken, N? ¢arpma ve N(N-1) toplama islemi gereklidir. Ayrica
her karmasik ¢arpma iglemi i¢in dort gergel carpma ve iki gergel toplama islemi ve her
bir karmgsik toplama iki gercel toplama islemi ile gerceklesmektedir. Neticede, dizi
uzunlugu olan N’nin 1000’in iizerinde olmas1 halinde dogrudan AFD’ nin hesaplanmasi
cok fazla miktarda islem gerektirmektedir. Yani N sayis1 artarken gereken islem sayisi
cok fazla artmaktadir [62].

Son olarak Ayrik zamanh bir f[K] isaretinin W[K] ayrik pencere dizisi

kullanilarak AFD ifadesini asagidaki gibi

f®) = 5-Tinw F(t,mawp) (2—7)
ile verebiliriz.
F[n] = AFD{f[k]} = Xi/Zo f[klw[k]e 72mkn/N (2—8)

2.5.2 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii Fourier doniisiimiiniin duragan olmayan sinyallerdeki
eksiklerini gidermek amaciyla ortaya atilmistir. Bu analiz yontemi giiriiltiiye kars1 daha
az hassasiyet gOstermekte ve duragan olamayan sinyallere rahatlikla
uygulanabilmektedir [63]. Giiniimiizde hem biyolojik isaretlerin (EEG, EMG, EKG)

analizinde hem de hidrolojik ¢alismalarda su akimlarmin incelenmesi [64], giiniimiiz
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otomasyon sistemlerinde kullanilan rulmanlarin  hata tespit algoritmalarinin
karsilagtiritlmalart [65], tekstil imgelerinde hata sezimi [66] ve elektrik motorlarinda
ariza tanilarinin konulmasi [67] gibi ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Dalgacik doniisiimiinde analiz edilen sinyal, dalgacik olarak adlandirilan yapilar
cinsinden temsil edilir. Dalgaciklar, ¢evirme ve Ol¢ekleme islemleriyle ana dalgacik
olarak adlandirilan tek bir fonksiyondan tiiretilen bir fonksiyonlar ailesidir. Olcekleme
islemi, ana dalgacigin daralmasi veya genislemesi olarak bilinir [68]. Cevirme islemi ise
zaman ekseninde ana dalgacigin yerinin degismesidir [69].

Dalgacik Doniisiimii, degisken biiyiikliiglinde pencereleme ile isaret isleme
yontemlerine yeni bir yaklagim getirir. Diistik frekanslarda uzun zaman aralikli, yiiksek
frekanslarda ise kisa zaman aralikli pencereleme yapilmasini saglar. Asagida KSFD ile

Dalgacik Doniistimii arasindaki farklilik sekil tizerinde gosterilmektedir (Sekil 2.11).
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Zaman Boyutu (Shannon) Frekans Boyutu (Fourier)
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KSFD (Gabor) Wavelet Analizi

Sekil 2.11 KSFD ile Dalgacik Doniisiimii arasindaki farkliliklar [60]

Dalgacik Doniistimii, zaman-frekans bolgesi yerine zaman-O6lgek bolgesini
kullanir. Dalgacik Doniisiimii“niin en 6nemli avantaji, isaretin lokal olarak analizine
imkan saglamasidir. Ornegin, kisa siireksizlige sahip bir siniizoidal bir dalga ele
alinirsa, dalgacik katsayilar siireksizligin zaman boyutunda tam olarak nerede oldugunu
verebilir. FD ise bunu gosteremez. Ayrica Dalgacik Doniisiimii, sikistirma ve
giiriiltiiden temizleme islemlerinde de basarili sonuglar verir [70].

Sintis dalgasi, stirekli degildir, eksi sonsuz ile art1 sonsuz arasinda sonsuz salinir,

diizgilin ve tahmin edilebilirdir. Dalgacik ise diizgiin degildir ve asimetriktir [70].
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0] 5 10
Sekil 2.12 Dalgacik (Daubechies) [60]

Fourier analizi, bir isaretin farkli frekanslari i¢in dagitilmis siniisler toplamindan
olusur. Benzer bir sekilde, dalgacik analizi de orijinal dalgacigin kaydirilmis,
Olceklenmis halinin isaret i¢ine dagilmig halidir. Yalnizca siniis ve dalgacik isaretlerine
bakarak bile, ani degisimlere sahip bir isareti analiz etmede, asimetrik dalgacigin daha
1yl sonuglar verecegi diisiiniilebilir. Ayrica lokal durumlar i¢in de dalgacik isaretinin

daha basarili olabilecegi goriilebilir [70].

2.5.2.1 Haar Dalgacik Doniisiimii

Cesitli dalgacik doniisiim tabanlari mevcut olmakla birlikte, Haar dalgacik
doniistimii sinyal karakteristiklerinin zaman alanindaki konumlarini ortaya koyma
konusunda en basit ve kisa doniisiim yoludur [71]. Bu yiizden bu ¢alismada kullanilan
dalgacik doniisiimlerinde Sekil 2.13’de grafiksel olarak gosterilen Haar dalgacigi ana

dalgacik olarak secilmistir.
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Sekil 2.13 Haar dalgaciginin grafiksel gosterimi

Sinyali bilesenlerine ayristirma islemi icin yiiksek geciren bir filtre, (g(n)) ve
alcak geciren bir filtre (h(n)) kullanilir. Bu filtreler Haar dalgacigindan tiiretilmistir ve

matematiksel ifadeleri asagidaki esitliklerde gosterilmistir.

g ={%, -5 2—9)
hm) = {5} (2—10)

Algak geciren ve yiiksek geciren filtreler, 2t seviye dalgacik doniisimiinii
gerceklestirmek i¢in giris sinyali olarak analizi yapilan sinyali alir ve ¢ikisinda yaklagim
katsayilar1 (A1) ve detayli (D1) katsayilardan olusan, orneklerinin yaris1 atilmis bir
sinyal iiretir. 2% derece dalgacik doniisiimii igin ise 2*. derece dalgacik doniisiimii
sonucu elde edilmis yaklasim (Aj) katsayilar1 kullanilarak 2. Seviyeye ait yaklagim
katsayilar1 (Az) ve detayli (D.) katsayilar iretilir. Dalgacik donilisiimiiniin seviyesi
arttirtldikca her seferinde bir onceki seviyenin yaklasim (An) katsayilar1 kullanilarak

ayni islem tekrar edilir (Bkz.Sekil 2.14) [72].
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Sekil 2.14 Dalgacik Doniisiimii’niin seviyesi artirildik¢a, yaklagim katsayilar1 ve detayli

katsayilarin nasil tiretildigini gosteren blok diyagram

2.6 Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine dgrenmesi, bilgisayarlarin gegmis bilgilerden elde edilen tecriibelerden
yararlanarak, gelecekteki olaylar1 tahmin etmesine ve modelleme yapmasina imkan
veren bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri
Ogrenerek gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve
problemlere c¢oziimler {retebilmesi olarak da tanimlanabilir. Makine Ogrenimi
arastirmalariin odaklandigi konu bilgisayarlara karmagik oOriintiileri algilama ve veriye
dayali akilci kararlar verebilme becerisi kazandirmaktir. Bu, makine 6greniminin
istatistik, olasilik kurami, veri madenciligi, Oriintii tanima, yapay zeka, uyarlamali
denetim ve kuramsal bilgisayar bilimi gibi alanlarla yakindan ilintili oldugunu
gostermektedir [73].

Makine 6grenmesi ile bilgisayar yazilimlarinin, olaylar1 daha 6nceki 6rneklerden

edinilis tecriibelerin kullanilarak 6grenmesi saglanir. Ogrenecek olan bilgisayar
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sistemleri, once bir 6rnek almakta ve bu 6rnekten bazi bilgileri 6grenmektedir. Daha
sonra, ikinci 6rnege bakarak biraz daha bilgi edinmektedir. Bu islemi 6grenilecek olay
ile ilgili genellemeler yapilmaktadir. Bu olaya tecriibelerden 6grenmenin bir yolu olarak
bakmak miimkiindiir [74].

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi arasinda dogrudan bir iliski vardir.
Makine dgrenmesi tekniklerinin biiyilik veritabanlarina uygulanmasi veri madenciligidir
[75]. Makine oOgrenmesi veri madenciligi silirecinde uygulama asamasinda yer
almaktadir. Bu asamada segilen bir makine o6grenmesi teknigi veri seti iizerine
uygulanarak sonuglar elde edilir. Makine 6grenmesi yalnizca veriler {izerinde uygulanan
bir teknik degil, bir yapay zeka alanidir. Veri madenciligi ¢ikan bilgi ve bu bilgilerin
degerlendirilmesi ile ugrasmaktadir. Makine Ogrenmesi ise bu bilgiyi c¢ikarmayi
saglayan teknikler ve bu teknikleri kullanan bilgisayar programlarinin kendilerini
gelistirmesi ile ilgilenir. Iki konu arasindaki en biiyiik fark; makine 6grenmesi, 6grenme
metotlarint gelistirerek, tahminleri ya da tanimlar1 en iyi sekilde, yliksek performans ile
nasil c¢ikarabilecegi ile ilgilenirken, veri madenciliinin ortaya c¢ikan bilgi ile
ilgilenmesidir [76].

Makine Ogrenmesinin giinliikk hayatimizdaki bazi kullanim alanlari asagida
verilmistir [73];

e El yazis1 veya imza tanima sistemleri [73]

e Tibbi verileri tanimlamada kullanilan sistemler [73]
e Metin ve Mail analizinde kullanilan sistemler [73]
e Parmak izi tanima sistemleri [73]

e G0z taramasi (lris) ile tanima sistemleri [73]

e Yiiz tanima sistemleri [73]

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler sayesinde, artik ¢ok biiyiik miktardaki veriyi
kaydedebilmekteyiz. Makine dgrenmesi metotlar1 gecmisteki veriler kullanilarak veriye
en uygun modeli bulmaya caligirlar. Yeni gelen verileri de bu modele gore analiz
ederler. Biiylik miktarda verinin incelenip onun i¢inden ige yarayan bilginin (modelin)
elde edilmesi islemine, veri madenciligi (data mining) de denilmektedir. Farkli
uygulamalarin analizlerinden farkli beklentileri olmaktadir. Makine &grenmesi

metotlarini bu beklentilere gore siiflandirmak miimkiindiir [75].
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1.Simiflandirma: Gegmis bilgilerin hangi siniflara ait oldugu verildiginde yeni
gelen verinin hangi sinifa dahil oldugunun bulunmasi islemidir [19].

2.Kiimeleme: Gegmis bilgilerin siniflarinin/etiketlerinin verilmedigi/bilinmedigi
durumlarda verilerden birbirine benzerlerin yer aldigi kiimelerin bulunmasi islemidir
[19].

3.Egri uydurma (Regresyon): Gegmis verilerin smiflarinin siirekli sayilar
oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin bir hisse senedinin degeri bir sayidir ve bu
senede ait model bu degeri tahmin etmeye yonelik bir egri uydurma islemi olacaktir
[19].

4.0zellik  secimi/Cikarimi:  Veriye ait birgok  ozellikten, verinin
kiimesini/sinifini/degerini belirleyen 6zelliklerinin hangileri oldugu bilinmeyebilir. Bu
durumda tiim ozellik kiimesinin bir alt kiimesi secilir (6zellik se¢imi) ya da bu
ozelliklerin birlesimlerinden yeni 6zellikler elde edilir (6zellik ¢ikarimi) [19].

5.0liski Belirleme: Bir siiper markette X {iriiniinii alan miisterilerden %80’i Y
iriiniinii de aliyorsa, X iriiniinii alip Y {irliniinii almayan miisteriler, Y {iriiniiniin
potansiyel miisterileridir. Miisterilerin sepet bilgilerinin (bir aligveriste alinan iiriin
bilgileri) bulundugu bir veritabaninda potansiyel Y miisterilerini bulma islemi tiirtindeki
bulundugu bir veritabaninda potansiyel Y misterilerini bulma islemi tiirtindeki
problemler iligki belirleme metotlartyla ¢oziilmektedir [19].

Makineler insanligin isgiiciine sagladiklar1 katkiy1, makine 6grenme metotlar
sayesinde insanligin beyin giicline de saglamaya baslamiglaridir. Her tiir uygulama i¢in
cok miktarda verinin analiz edilerek gelecekle ilgili varsayimlar gelistirmemize, kararlar
vermemize yardimci olan makine 6grenme metotlar1 6nemleri ve katkilar1 artmaktadir

[19].

2.6.1 Makine Ogrenmesinin Amaclar

Makine oOgrenmesinde, tliimevarim kullanilarak c¢ikarimlar yapilmaktadir.
Yapilan ¢ikarimlar, gelecege yonelik tahminde bulunmak ya da bir tanim yapmak i¢in
kullanilir. Veri, gelecege yonelik bilgi tahmini igin kullanilacaksa, yani [75]de
tanimlandig1 gibi olusturulacak model tahmin edici model ise, iki asama gereklidir:

egitim asamasi ve test asamasi [75].
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Egitim asamasinda, belirli miktarda veri kullanilarak bir model olusturulur.
Kullanilan veri, egitim verisi olarak adlandirilir. Egitim verisinin ne kadar ve nasil
secilecegi ayr1 bir konudur. Olusturulan model, sadece ornek veriyi degil tiim veriyi
temsil eder. Test asamasinda ise, egitim asamasi sonucunda olugsan modele, test asamasi
icin ayrilan ya da ileride toplanacak olan veriler sunulur. Ortaya ¢ikan bilgi ise tahmin
etmek i¢in kullanilir [75].

Makine Ogrenmesinin amaglarint  Mitchell, Michalski ve Carbonell
makalelerinde ti¢ agidan incelemislerdir [77].

1. Hedef-tabanh c¢alismalar: Ogrenme sisteminin gelisimi ve analizi,
belirlenmis gorevleri yerine getirmek igin gercgeklestirilir. Bu yaklagim, makine
ogrenmesine mithendis yaklasimi olarak tanimlanmistir [77].

2. Biligsel simiilasyon: Insanin 6grenme siirecini arastirp, bilgisayarda
simiilasyonunu ger¢eklestirmek olarak tanimlanmistir. Bu ise, makine &grenmesine
biligsel modelleme yaklagimidir [77].

3. Teorik analiz: Uygulama alanlarindan bagimsiz olarak teorik olabilecek
ogrenme metodlar1 ve algoritmalari incelemek igindir [77].

Makine 6grenmesi konusu ile ugrasan bilim adamlar1 bu ii¢ yaklagimdan birini
ya da her birini birbiri ile baglantili sekilde kullanarak ¢aligmalarini siirdiirmektedir
[76].

Sunulan {i¢ yaklasimdan ilki olan miihendis yaklasimindan yola ¢ikarak, Nilsson
makine 6grenmesinin 6nemini siralamigtir [78]. Bunlardan bazilari sunlardir:

e Baz1 gorevler i¢in, girdi/¢iktiyr belirlesek de arasindaki iliskiyi
belirtilemeyebilir. Bu gibi durumda, makinenin kendi i¢yapisini ayarlayarak, biiytik veri
yiginlarindan giris/ ¢ikis fonksiyonunu bulup, arasindaki iliskiyi tahmin etmesi beklenir
[78].

e Biiyiik veri yigim1 i¢inde gizli kalmis onemli iligkiler ve baglantilar olabilir.
Makine 68renmesi metodlari, bu iliskileri secip ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu konu, veri
madenciligi olarak adlandirilmaktadir [78].

e Bazi gorevler icin bilgi miktar1, insanin kodlamas: i¢in fazla olabilir. Bu gibi
durumda makine insanin yapabileceginden fazlasini yapabilir [78].

e Makine, degisikliklere kolayca adapte olabilir [78].
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e Bazi gorevlerde bilgiler degisebilir. Bu gibi durumlarda, yapay zeka istemini
tekrar tasarlamak pratik degildir. Makine 6grenmesi metodlarini kullanarak bu gibi

degisiklikler gozlenebilir [78].

2.7 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

2.7.1 En Yakin K-Komsu Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi siniflandirma yontemlerinden birisidir. Amag,
smiflar1 belirli olan 6rnek kiimeye ait gézlemlere yeni bir gézlem eklendiginde bu
gbzlemin hangi siifa ait olacaginin belirlenmesidir. Tanimdan da anlasilacag: iizere
gecmis verilerin varligina dayali olup, giiriiltiilii verinin varliginda sorun yaratir [79].

Bu algoritma siniflandirma islemi i¢in gézlemler arasi uzaklik hesabina dayanir.
Son eklenen goézleme var olan gozlemlerin uzakliklarinin hesaplanmasi ve en az
uzaklig1 sahip k tane gozlemin seg¢ilmesi islemi gergeklestirilir. Uzaklik hesabi igin
Oklid uzaklik formiilii kullanilir [80].

KNN o6rnek tabanli bir siniflandirict olup smiflandirict sistem parametreleri
olarak sadece ornekler tutulmaktadir. Bu algoritma tiim 6rneklerin d boyutlu uzaydaki
noktalar oldugunu kabul eder [81]. Smifi bilinmeyen yeni bir rnek test edildiginde, test
edilen 6rnegin kendi komsularindan k tanesinin ¢ogunlugunun bulundugu smifa atanir
(Sekil 2.15). Bu sekilde “?” ile gosterilen 6rnegin ‘X’ mi yoksa ‘O’ grubundan mi
oldugu bulunmak istenmektedir. Eger k=3 segilirse, 2 tane ‘O’ oldugu igin test
orneginin ‘O’ smifindan oldugu, fakat eger k=5 secilirse 3 tane X oldugu icin test
orneginin ‘X’ smifindan oldugu bulunacaktir [82]. k genellikle kiigiik degerli bir pozitif
tam sayidir. Iki smifli problemlerde, k degerini tek sayr olarak se¢gmek sistemin test

edilen 6rnegin sinifin1 belirlemede karasiz kalmasini engelleyecektir [83].
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Sekil 2.15 KNN siniflandirict 6rnegi [84]

Bu smiflandiric1 algoritmasinda dogrudan onceden simifi bilinen 6rneklerle
kiyaslama yapildigindan, ayrica bir egitim asamast yoktur. Diger bir deyisle,
smiflandiricinin egitim asamasi sadece Orneklerin ve ait olduklart siif bilgilerinin
saklanmasindan ibarettir. Komsularin belirlenmesinde, drneklerin hepsi ¢ok boyutlu
uzaydaki vektdrler olarak gosterilir. Genellikle Oklit mesafesi 6lgiitii kullanilsa da,
Mabhalanobis mesafesi gibi diger 6l¢iitler de kullanilabilmektedir [85].

Verinin Gaussian dagilima sahip oldugu varsayiminda bulunan diger
siiflandiricilarin aksine, KNN simiflandiricist verinin sahip oldugu dagilima bagimli
olmadan ¢alistigindan siniflandirici olarak daha yiiksek bir genellemeye imkan tanir
[86]. Ustelik KNN algoritmasinda egitim verisinin kaybolmamas1 avantajima da sahiptir
[87]. Fakat bu algoritmanin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Oncelikle biiyiik veri
setleri i¢in siiflandirmada test edilen veriyi tiim egitim kiimesiyle karsilastirdigindan
oldukca uzun zaman harcamaktadir. Bu tibbi teshis uygulamalar1 gibi algoritmanin
iirettigi dogru sonuglarin ve caligsma siiresinin 6nemli oldugu bazi alanlarda biiyiik sorun
olacaktir [88]. Ustelik KNN algoritmasmin basarimi giiriiltiilii ve ilgisiz verilerin
bulundugu durumlarda ciddi bir sekilde etkilenmektedir [89]. Ayrica verilerden elde

edilen 6zniteliklerin 6l¢eklenmesi gerekmektedir [90].
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2.7.2 Naive Bayesian Yontemi

Naive Bayesian, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi analiz
eden tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir [91]. Bayes karar kurali, ¢esitli
kararlar arasindaki farklari, bu kararlara eslik eden olasiliklar1 ve maliyetleri kullanarak
Olgen istatistiksel bir yaklasimdir [92].

Olasilik teorisi i¢inde incelenen bir olay olarak B olayma kosullu bir A olay1
(yani B olaymin bilindigi halde A olay) i¢in olasilik degeri, A olayina kosullu olarak B
olay1 (yani A olay1 bilindigi haldeki B olay1) i¢in olasilik degerinden farklidir. Ancak bu
iki birbirine ters kosulluluk arasinda c¢ok belirli bir iliski vardir ve bu iliskiye (ilk
aciklayan istatistikci Ingiliz Thomas Bayes (1702-1761) dir [93].

Oznitelikler arasindaki bazi iliskiler ve bagimliliklar gosterilememis olsa da
Bayes karar verme kuralinin bir¢ok siniflandirma probleminde oldukga basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir [94].

Naive Bayes yaklagimi, genellikle sonrasal olasiliklart hesaplamakta kullanilan
ve iki rastgele olayin kosullu ve marjinal olasiliklarini iligkilendiren bir teoremdir.
Maksimum Olabilirlik ilkesi iizerine kurulu bir teoremdir. Bu durumda Bayes Teoremi,
konulan olasiliklarin dogruluk oranini hesaplamak i¢in kullanilabilir.

A ve B rastgele olaylar olsun;

P(B\A)P(4)

PA\B) =0

(2—11)

P(A): A olaymin bagimsiz olasilig

P(B): B olayinin bagimsiz olasiligi

P(B\A): A olayinin oldugu bilindiginde B olayinin olasiligi (Likelihood, Sarth
Olasilik)

P(A\B): B olayinin oldugu bilindiginde A olaymin olasiligi (Posterior, Artcil
Olasilik)

Naive Bayes kuralina dayanarak P(A\B) yi maksimum yapan durumlar
hesaplanabilir.

‘E © A olaymnin biitiin durumlarinin kiimesi;

Ayax = argmax 4eg P(A\B) (2—12)
P(B\A)P(A
Apax = argmax  scg % (2—13)
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Apax = argmax e P(B\ A)P(A) (2—14)

Burada P(B) sabit olarak g6z ardi edilebilir. Siniflandiricinin gorevi yeni bir

ornek i¢in dogru sinifi tahmin etmek olacaktir [95].

2.7.3 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerini kullanarak, 6grenme yoluyla yeni
bilgiler iiretebilen ve kesfedebilen, onceki verilmis ornekleri kullanarak yeni durumlara
gore cevaplar iretebilen, kendi kendine karar verebilme yetenegi olan bilgisayar
sistemleridir [96].

YSA, beyindeki sinirlerin varsayilan ¢aligma prensibini taklit ederek sistemlere
O6grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmay1 amaclayan bir bilgi
isleme sistemidir. YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek icin
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, islem elemanlarinin birbirleri ile
cesitli sekillerde baglanmasi ile olusurlar. Siklikla katmanli sekillerde tasarlanir. Beynin
bilgi isleme yontemine uyun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama,
islem elemanlar1 arasindaki baglanti agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel tasarlanmig bir islemcidir [97].

Yapay sinir ag1 3 bolimden olusmaktadir. Bu bdoliimler sirasiyla ndron,
baglantilar ve agirliklardir.

Noron: Biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir aglarinda da temel
etmen yapay noron’dur (artifical neuron). Yapay noron, bir agin temel islem elemanidir.
Ag i¢inde yer alan tiim ndronlar bir veya birden fazla girdi alirlar ve tek bir ¢ikti
verirler. Bu ¢ikti yapay sinir aginin digina verilen ciktilar olabilecegi gibi bagka

noronlara girdi olarak da kullanilabilirler [98].

X1

— -

N

y
 Noronislem /
X2 > dOgumi | -
| / \
A3 / L Cikti

Girigler

Sekil 2.16 Yapay noron [98]
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Baglantilar: Yapay noronlar1 bir birine baglayarak yapay sinir ag1 olustururlar.

Asagidaki Sekil 2.17°de yapay noron ve baglantilar gosterilmistir.

Baglant (Agirlik)
> \‘\ /
\\_/. »
| | | I
| I I

GIRI§ KATMANI GIZLI KATMAN CIKIS KATMANI

Noron

Sekil 2.17 Yapay sinir ag1 modeli [98]

Noronlarin  ayn1  dogrultu {izerinde bir araya gelmeleriyle katmanlar
olugmaktadir. YSA modelin de {i¢ adet katman bulunmaktadir. Birinci katman girdi
katmanidir. Girig katmanin gorevi dis ortamdan gelen verilerin yapay sinir agina
alinmasini saglamaktir. Ikinci katman ise cikti katmanidir. Bu katman da bilgilerin
disariya iletilip aktarildigir katmandir. Eger girdi ile ¢ikti katmanlar1 arasinda katman
varsa bu katmanlara gizli katman ismi verilir. Bir YSA’da gizli katman olmas1 gerekligi
degildir veya birden fazla gizli katman da bulunabilir [99].

Agirliklar: Bir yapay sinir agindaki en 6nemli unsurlardan biri de baglantilardir.
Noronlarin bir birilerine veri aktarimini saglayan baglantilar ayn1 zamanda bir agirlik
degerine sahiptirler. Agirliklar bir ndronda girdi olarak kullanilacak degerlerin goéreceli
kuvvetini gosterir. Yapay sinir ag1 iginde girdilerin ndronlar arasinda iletimini saglayan
tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir. Boylelikle agirliklar her islem

elemaninin her girdisi izerinde etki yapmaktadir [100].

2.7.3.1 Yapay Sinir Aginin Calismasi

Bir yapay sinir hiicresi biyolojik sinirlerde oldugu gibi, girisine gelen bilgileri
degerlendirerek cikisina verir. Bir yapay sinir hiicresi, dig ortamdan veya diger sinir
hiicrelerinden gelen bilgileri giris olarak alir. Sinir hiicresine gelen bilgiler baglanti
agirliklar ile agirliklandirilir ve her bir girisin hiicre iizerendeki etkisi belirlenmis olur.

Agirliklandirma islemi, giris bilgi degerleriyle baglanti agirlik degerlerinin carpimi
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seklinde elde edilir. Sinir hiicresinin bilgiyi isleme ve yerine getirmesi biri toplam
fonksiyonu digeri geg¢is fonksiyonu olmak Tlizere iki fonksiyon tarafindan
gergeklestirilir. Hiicreye gelen bu agirliklandirilmis bilgiler hiicre igerisinde toplanarak
birlestirilir ve hiicreye gelen net bilgi elde edilir. Hiicre icerisinde birlestirilen bu
bilgiler daha sonra biyolojik sinirlerde oldugu gibi bir f(.) fonksiyonu ile islenir ve
sonugta yapay bir sinir hiicresinin ¢ikist elde edilir. Ayrica, yapay sinir hiicrelerine, net
girdiyi artiran sabit +1 degerli bias girisi de uygulanabilir. Sekil 2.18’deki gibi elde
edilen bir yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli asagidaki sekilde ¢ikarilabilir

[98].

Xq- Wy

Xo— W2 T

o s e
Wy _F_..-F-"""_F---fv\_x_ _'/

XI"I"-_F"-_F"“F"-_F T
b=+1

Sekil 2.18 Toplam ve aktivasyon fonksiyonlu bir yapay sinir ag1 [98]
YSA’nin ¢ikis1 asagidaki denklemle hesaplanir.
o=f(w.x+Db) (2—15)

Buradaki, girigler x, agirlar w matrisi ile toplu olarak gosterilir. n giris sayist

olmak tizere;

X = Xq1,X9,X3, e, Xp (2—16)

W= Wy, Wy, Wy, ..., Wy, (2—17)
Seklinde yazilabilir. Bu degerler normalize edilirse;

net = Y-, w;x; +b veo = f(net) (2—18)

0=f(Skywix;+b ) (2—19)

Seklinde yazilabilir. Yukaridaki formiilde goriilen f(.) fonksiyonu, net girislerin
degerlendirildigi bir aktivasyon fonksiyonudur. Genelde dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonunun ¢esitli tipleri vardir [98].
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2.7.3.2 Radyal Temelli Fonksiyon Aglari

YSA’larin farkli gesitleri mevcuttur. Bu farkliliklarin sebebi kaynagi mimarisi,
O0grenme yontemi, baglanti yapis1 gibi 6zelliklerden kaynaklanmaktadir, YSA’lar ii¢
temel kriter baz alinarak siniflandirilirlar. Bu kriterlerden biri 6grenme yOntemine
goredir. Temel olarak iki farkli 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar
sirastyla egiticili ve egiticisiz 6grenmedir [101].

Diger bir siniflandirma, agin kullandig1 veriye gore yapilmaktadir. Temel olarak
iki gesittir. Bunlar Kalitatif verilerle ¢alisan aglar, Kantitatif verilerle ¢alisan aglardir.

Son smiflandirma kriteri iSe agin yapisina goéredir. Agin yapisina gore
simiflandirma temel olarak iki gesittir ve geri besleme yapist igeren ve ileri besleme
yapisi iceren aglar olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Ileri beslemeli sinir aglarinda islem
elamanlar1 dongii olusturmaz. Geri beslemeli sinir aglarinda islem elemanlar1 dongii
icermektedirler. Dongii igerdikleri i¢in ileri beslemeli sinir aglarina oranla daha yavas
caligirlar. Ayrica her iki beslemeyi de iceren aglar bulunmaktadir [102].

Sekil 2.19°da c¢ok katmanli ileri beslemeli ve ¢ok tabakali geri beslemeli ag

yapis1 gosterilmistir.

>
1
1

Sekil 2.19 Cok katmanli ileri ve geri beslemeli aglarin yapilari [101]

YSA ¢esitleri arasinda bilinirligi en yiiksek olan ve kullanim1 en ¢ok olan aglar
geri yayilma ile egitilen Geri-Yayilmali Ag (Backpropagation Network), Radyal
Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Function), Hopfield ve Kohonen aglar1 gosterilebilir
[101].
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2.7.4 SOM Yapay Sinir Aglar1: Ozdiizenleyici Haritalar

Ozdiizenleyici haritalar, yani SOM (Self-Organizing Maps), Fin profesér Tuevo
Kohonen tarafindan bulunan rekabet-temelli (competition) bir ¢esit yapay sinir agi
modelidir [103]. Ozdiizenleyici haritalar baz1 kaynaklarda Kohonen Aglar1 olarak da
amlmaktadir. Ozdiizenleyici haritalar kiimeleme islemi ve gen ekspresyon &riintiilerinin

analizi i¢in uygun bir tekniktir [104].

2.7.4.1 SOM Mimarisi

Ozdiizenleyici haritalar, egitici olmaksizin veri smiflamay1 6grenebilen bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu nedenle gen kiimeleme islemi i¢in son derece uygun bir
alternatiftir. Ciinkii gen kiimeleme islemi yapilirken, kullanilabilecek egitim veri setleri
bulunmamaktadir [105].

SOM sinir ag iki temel bilesenden olugmaktadir. Bunlar girdi birimleri ve kiime
merkezleridir (Sekil 2.20). SOM aglarinin girdisi, girdi verisinin O6znitelikleridir
(features) ve girdi birimlerinin adedi s6z konusu 6zniteliklerin adedine esittir. Rekabet
eden noronlar, kiimeleme birimleridir. Kiimeleme birimlerinin sayisi, diger bir deyis ile
ndronlarin sayist probleme ve kullanicinin se¢imine gore degismektedir. SOM aglarinda
kiimeleme birimleri arasinda topolojik bir komsuluk iliskisi oldugu varsayilmaktadir

[105].
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"N" adet éznitelige sahip érnek veri

Xi={xil, xi2, .., xiN} , Ornegin: X1={09,03,...07)}

"N" adet éznitelige sahip girdi verisi igin tasarlanmig 3 x 3 SOM

"N" adet giris katmani néronu
N\

X={x1,x2,...xN}

Wij = { Wij1, Wij2, ... , WijN }
i=1 1. satir
j=3 3. siitun

y 1 N J

Cikis katmani néronlari: Kiime birimleri

Sekil 2.20 N adet 6znitelige sahip girdi veri seti i¢in tasarlanmis 3x3 boyutlu SOM’un
yapisi [105]

Ornekte goriilen 3x3 boyutlu SOM’da yer alan rekabet halindeki néronlarin her
biri, iki boyutlu uzayda belli bir pozisyona (x ve y koordinat bilgisine) sahiptir. Her
noronun bir agirhik vektorii bulunmaktadir (W), ve bu vektor girdi vektorleri ile ayni
boyuttadir. Ornegin, girdi verisi N boyutlu X vektorlerinden olusuyor ise (x1, x2, ...,
xN), her noronun buna karsilik diisecek N boyutlu bir W agirlik vektorii olacaktir (wl,
w2, ..., wN) [105].

Noron agirlik vektorleri, temsil ettikleri kiime ile iligkilendirilmis girdi verileri
i¢in bir model teskil etmektedir. Ozdiizenleme (self-organization) siirecinde, her girdi
ornegi icin kendisine en ¢ok benzeyen agirlik vektoriine sahip néron bulunur ve bu
noron kazanan noron olarak secilir. Bu se¢im uzaklik fonksiyonuna gore yapilir. Bu

nedenle uzaklik fonksiyonu se¢imi kiimeleme basarimini dogrudan etkiler. Kazanan
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ndrona ve kullanilan komsuluk topolojisi ile yarigapina gore belirlenen komsu ndronlara
ait agirlik vektorleri giincellenir [106].

2, 1 ve 0 yaricap degerleri ile dikdortgensel topoloji i¢cin O6rnek komsuluk
iliskileri Sekil 2.21°de gosterildigi gibidir. Sekilde kazanan ndron ‘#’ sembolii ile
gosterilirken diger noéronlar ‘*’ sembolii ile gosterilmektedir. SOM sinir aglarinin
komsuluk iliskilerini belirtmek i¢in dairesel, altigen, vb. gibi farkli topolojiler de
kullanilmaktadir [105].

* % % % % % *
* |% % % % %| *
* (% | % % % | % *
* |% | % |#| * | *| *
* |*% | % % * | %| *%*
* % % % % % %
* % % % % % %

R=2 —

R=1 —

R=0 —

Sekil 2.21 7x7 SOM {izerinde komsuluk iligkilerinin dikddrtgensel topoloji ve 2, 1, 0
yarigaplart i¢in gosterimi [105]

2.7.4.2 SOM Algoritmasi

SOM yapay sinir ag1 modeline ait algoritma ve Kohonen &grenme kurali
asagidaki gibidir [106].

1 boyutlu uzayda tanimli SOM icin, N adet 6znitelige sahip X girdi vektorleri
Xi=(Xi1, Xiz, ..., Xin) olmak tlizere ve W agirlik vektorleri: Wj=(Waj, Wy, ..., Wy;) olmak

lizere;
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Adim 0: Agirliklara ilk degerlerini rastgele ata. Komsuluk parametrelerini
(komsuluk topolojisi ve yaricapini) ata. Ogrenim orani (o)) parametrelerini ata.

Adim 1: Sonlandirma kosulu saglanmadigi siirece Adim 2-8’1 gerceklestir.

Adim 2: Her girdi vektorii X i¢in Adim 3-51 gergeklestir.

Adim 3: Her j i¢in, asagidaki hesaplamayr gerceklestir: (Sec¢ilen uzaklik
fonksiyonunu kullanarak girdi verisi ile her noron arasindaki mesafeyi hesapla. Bu

ornekte Oklid uzaklig1 kullanilmistir.)
D) = XL (wij — x)? (2—20)

Adim 4: D(J) nin minimum oldugu J indeksini (yani kazanan néronu) bul.

Adim 5: J’nin tanimlanan komsulugu igersinde kalan tiim j birimleri ve tim i’ler
icin: wij(yeni)= wij(eski) +a[x; - wij(eski)]. (Kohonen dgrenme kurali)

Adim 6: Ogrenim oranm giincelle.

Adim 7: Belirlenen zamanlarda topolojik komsuluk yaricapini azaltir. Adim 8:
Sonlandirma kosulunu kontrol et. (Iterasyon sayisina ulasildiginda veya o esik degere
ulagtiginda sona erdir.) [106].

Ogrenme oram o, zamana veya devir sayisna gdre yavas yavas azalan bir
fonksiyondur. Laurene (1993)’de belirtildigi {lizere 6grenme oraninin lineer olarak
azalan bir fonksiyon olmasi (6rnegin geometrik azaltim gibi) pratik hesaplamalar i¢in
yeterlidir. Kazanan noérona komsu olan ndronlarin tespit edilmesi i¢in kullanilan

komsuluk yarigap1 degeri de kiimeleme isleme siiresince gerekli anlarda azaltilmalidir
[106].
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3  GELISTIRILEN ANALIZ YAZILIM MODULLERI

3.1 Verilerin Elde Edilmesi

Calismadaki PSG kayitlari, Edirne Tip Fakiiltesi Uyku Laboratuari’nda
kullanilan 44 kanalli poligraf (Compumedics 44E serisi, Avustralya) ile tam PSG
teknikleri kullanilarak elde edilen arsiv kayitlarindan alinmistir. Bireye UPHB tanisi
konulabilmesi i¢in PLM (Periodic Leg Movement) indeksinin 15 ve iizeri olmasi
gerekmektedir [107]. Calisma farkli yas ve cinsiyetten 2000 adet PSG kayd: igerisinden,
UPHB teshisi konulan 153 adet hastanin kayitlari kullanilarak gergeklestirilmistir.

PSG kaydinda gece boyunca standart olarak kaydedilen EEG, EOG, EMG,
EKG’nin yaninda hava yolu, solunum eforu, oksijen saturasyonu gibi veriler de
bulunmaktadir. PSG kayitlarimin uzunluklart yaklagik olarak 7-8 saat arasinda
degismektedir. Kayitlar, PSG cihazina ait yazilimla otomatik olarak ya da uzman
hekimlerin yaptig1 gorsel inceleme ile skorlanabilmektedir. Skorlanan bu kayitlar SLP
dosyast biciminde saklanmaktadir. SLP dosya bicimi, EDF dosya formatina
dontstiiriilerek gergeklestirilen yazilimda kullanilabilir hale getirilmistir.

Avrupa Veri Bicimi (EDF) cok kanalli biyolojik ve fiziksel sinyallerin
depolanmasi ve degistirilmesi icin basit ve esnek bir formattir. Ilk olarak 1987 yilinda
Kopenhag’da yapilan uluslararas1 uyku kongresinde bir araya gelen medikal
mithendisler tarafindan gelistirilmistir. 2002 yilinda EDF formatinin bir versiyonu
EDF+ gelistirilmistir. EDF+, EDF ile biiytik 6l¢tide uyumludur. EDF+, EDF den farklhi
olarak kayittaki ek agiklamalari, uyarilar1 ve olaylar1 igermektedir [108]. EDF+’ta PSG
verileri ve uyku skorlamalari bulunmaktadir. EDF sinir ileti ¢alismalari, uyarilmig
potansiyeller ve diger veri toplama ¢alismalart i¢in kullanilabilir [109].

PSG montajinda, 6 kanal EEG (F3-A2, F4-Al, O1-A2, 02-Al, C3-A2 ve C4-
Al), sag ve sol elektrookiilografi (EOG) (LOC-A2 ve ROC-Al), ¢ene
elektromiyografisi (EMG), bacak elektromiyografisi (EMG) elektrokardiyografi (EKG),

pulse oksimetre ile parmak ucundan oksijen saturasyonu Olgiimleri (SpO2), termistor
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(iist solunum yolu sinyalleri i¢in), toraks ve abdominal 6l¢limleri, horlama (mikrafon),
viicut pozisyonu gibi bilgiler yer almaktadir. Bu bilgiler hastanin viicuduna uyku
teknisyeni tarafindan baglanan (yerlestirilen) sensor ve elektrotlar yardimiyla alinmis ve
kayit edilmistir.

EEG elektrotlar1 uluslararasi kabul gormiis olan 10-20 sistemine gore
yerlestirilmistir. EEG ve st solunum sinyallerinin kaydedilmesi sirasinda kullanilan
ornekleme sayis1 256, akciger ve karin solunum sinyallerinin 6rnekleme sayis1 128,
yapilan filtrelemenin alt kesim frekans1 0,3 Hz, iist kesim frekansi ise 30 Hz olarak
belirlenmistir.

PSG verileri Amerikan Uyku Tibb1 Akademisinin (AASM) 2005 yilinda yeniden
diizenledigi uyku bozukluklar1 siniflamasina gore ve Retchschaffen ve Kales rehberi
kriterlerine gére Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Ogretim Uyesi Prof. Dr. Levent
Oztiirk tarafindan elle skorlanmustir. PSG kayd iizerindeki biitiin skorlama zamanlar,
hangi olayin ne zaman baslayip ne kadar siirdiigii gibi bilgiler XLM dosya formatinda
saklanmaktadir. Ham veriler ProFusionPSG programi kullanilarak XLM ve EDF dosya
formatina doniistiiriilmiistiir. Asagida Sekil 3.1°de 6rnek bir PSG kaydi gosterilmistir.

) ProFusion PSG Viewer - [Ahme}] 1.01.2010 Read Only] =18 x|

v Study View Edt Analysis Options Report Window Help =18] x|

STOS 4 )y | BEBOADWR|1 2 34RM7 |osaTpeon =] HRJor =] Por ] Noich[s0Hz = fresion | =1
= = — —

||—---— T S S T S N —

Tamer 2325717, Epoeh 55 STAGE e
£ MWMMMWMMWWWW
FaAl WWWWWWMWWW”M
[
CTAZ Lt g MRty AN At A S PN AR p ot oo AT 1 st g s AN g =i
T
caAl MWWWWWW
T
01-A2 MMJWWMM
W
iy WWWAWMWWWW
Iy
Loc WW\MMWMWWMMW
B
ROC MMMWWWW
i

MG2-EMG'|
e o | G DY e A O T 5 20 5 O 0% e G R R0 R 101 S TG0 10 G S BT O I D A B

mmmmmmmm

Aviow I |
Aiflow2 «WWWWWWW\WWW

Thor
Abdo
Spo2 | [P esat
Pressure

HR
OxStatus

Sekil 3.1 PSG kayd1 6rnegi

Calismada, farkli epok uzunluklarindaki verilerin siiflandirmadaki etkisini test
edebilmek i¢in 2, 5, 60 saniyelik epoklar elde edilmistir. PSG 6znitelikleri ve tiretilen

sonuglar olay bazinda gerceklestirilmistir. Her bir PLM olayinin baglangic zaman
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bilgisine karsilik gelen diger kanallardaki PSG verilerinin kendine 6zgii 6znitelikleri
epok seklinde elde edilmistir. Siniflandirma igin uyku doénemindeki PLM olanlar ile
PLM olmayanlar arasinda rastgele sec¢ilen epoklar kullanilmistir. Calismadaki epok
stireleri, yazilim araciligiyla 2, 5, 30, 60 saniye olarak segilmistir. Ayrica apne
esnasindaki ve apneden sonraki epoklar ¢aligmaya dahil edilmemistir. Tablo 3.1°de 2, 5,
30, 60 saniyelik epok uzunlari secilerek bu epoklara ait, toplam epok sayisi, artefaktl ve
uyanik epok sayisi, artefaktsiz ve uyku esnasindaki epok sayisi, PLM’nin bulunmadigi

epok sayisi, PLM’nin bulundugu epok sayisi bilgileri gosterilmistir.

Tablo 3.1 Farkli epok siirelerine gore PLM’nin oldugu ve olmadigi, artefaktl ve

artefaktsiz epoksayilari

Artefakth
Epok Toplam Artefaktsiz ve Uyku
ve Uyanmik PLM’nin Bulunmadi@1 PLM’nin Bulundugu
Siiresi Epok Esnasindaki Epok
Epok Epok Sayis1 Epok Sayis1
(sn) Sayis1 Sayisi
Sayis1
2 1.921.815 521.927 1.399.888 1.346.609 53.279
5 768.726 185.319 583.407 543.704 39.703
60 64.018 14.687 49.331 37.230 12.101

3.2 Veritabam Modilii

Veritaban1 Modiilii, gelistirilen yazilimm ayni zamanda anaformudur. Sekil
3.2’de modiiliin araylizii gosterilmektedir. Sekil 3.2’de de goriildiigi gibi diger
modiillere bu modiil iizerinden erisilir. Veritaban1 Modiiliinde sirasiyla EDF File,
Database Name, Table Name, Signals, Pattern, Records gibi bilgiler liste seklinde
goriintiilenir. Veri tabanlar ile ilgili islemler i¢in Select File Path, Remove Database,
Create Database, Create Analysis Table butonlar1 bulunmaktadir. Ayrica diger
modiillere erisim i¢in gerekli olan DSP Modiil, XML Modiil, Artifact Modiil, Machine
Learning Modiil butonlar1 bulunmaktadir.

Select File Path butonuna tiklanirsa; analiz i¢in kullanilacak dosyalarin
bulundugu klasor segilir. Segilen klasor igerisindeki ‘.edf” uzantili dosyalarin isimleri

siral1 bir sekilde EDF file liste kutusunda gosterilir.
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Database Name altinda, yaratilmis olan database adlari bulunmaktadir.
Database Name liste kutusundaki, veritabani isimlerinde bulunan ‘ ’ karakterinden
sonraki rakam, epok siiresini gostermektedir. Ornegin psganalysis 2 adi ile
olusturulmus olan veritabanindaki epok siiresi 2 saniyedir. Bu liste kutusunda istenilen
veritabani secilerek, aktif yapilabilir. Eger aktif veritabani degisirse, diger listeler
giincellenmektedir.

Table Name liste kutusunda ise Database Name liste kutusunda segili, aktif olan
veritabanindaki tablolarin isimleri yer almaktadir. Burada da ayn1 sekilde istenilen tablo
secilerek, tablo igerisinde bulunan veriler goriintiilenmektedir. (Sekil 3.2)

Signals segenek liste kutusunda, segili olan EDF dosyasinda bulunan, sinyaller
listelenmektedir. Burada istenilen sinyaller secilerek analize dahil edilir ya da
secilmeyerek hari¢ tutulur. Burada bir sinyal secildiginde, Pattern secenek liste
kutusunda o sinyale ait 6znitelikler listelenir. (Sekil 3.2)

Pattern secenek liste kutusunda, analizde kullanilmak {izere istenilen 6znitelikler
secilmektedir. (Sekil 3.2)

Records’ta ise table name liste kutusunda, se¢ili olan tablo verileri
gosterilmektedir. Records’ta segili epoga ait EEG sinyalleri, grafik olarak
gosterilmektedir.(Sekil 3.2)

Modiildeki Remove Database butonuna tiklandiginda, Database Name liste
kutusunda segili olan veritabani silinmeden 6nce, bir uyart mesaji gosterilir. Eger silme
islemine devam etmek istenirse, asagidaki SQL komut satir1 galistirilarak veritabani
silinir.

DROP DATABASE IF EXISTS: databasename;
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Edf File Database Name  Table Name Is Patterns Records
hmﬁoﬂ_sd‘eﬂla analysistable Totdsmm id ahfxtm mt‘m demtage Arous; ~
......... deanedanalysistable F4A1 [V Delta P T e e T Ty ﬁ[]
edfannotation VI C3A2 ¥ Tetha 0 False False False False 0 False
performance_schema | edffile c4A1 Abha > 1 False False | False False 0 False
j edfsignalparam v 01A2 V! Beta
| mit_limbmovementapne:| ¥l 0241 [¥| Meanpowerspectrum Zibdoe. [Fabe Fele bt g fabe
mit_limbmovement_2 Loc [¥! Standarddeviation 3 False False False False 0 False
mit_plmapnesiz_2 ROC [V Meanvalue 4 False False False False 0 False
mit_plm_2 EMG2EMG1 Artifactrate -
mit_snore_2 ECG2ECG1 RMS - 5
mit_spo2apnesiz_2 Airflow imagejpg T
mit_spo2_2 Airflow2 s
pattern Thor '
tablefields Abdo
5p02 | Channels
Pressure Faaz
Mic
Position
LEGL Channels
LEGR G A2
HR
OxStatus
Chanticto
S G4
- Chanticls
oA
Uhannels
SCEAD

Sekil 3.2 Veritaban1 Modiiliiniin ekran goriintiisii
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3.2.1 Yeni Veritabam Olusturma

Olusturulacak veritaban1 ismi ve epok uzunlugu, kullanici tarafindan giris
kutusuna girilir. Eger ayni isimde bir veritabani mevcutsa kullaniciya uyar1 mesaji

olarak gosterilir. Veritabani silinmek isteniyorsa asagidaki SQL komutu ¢alistirilir.
DROP DATABASE IF EXISTS :databasename;
Daha sonra alttaki SQL komutu kullanilarak, yeni bir veritaban1 ve analizde

kullanilacak tablolar olusturulur.
CREATE DATABASE IF NOT EXISTS :databasename;
USE :databasename;
CREATE TABLE IF NOT EXISTS “edfannotation” (
“fileno™ int(11) DEFAULT NULL,

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;
CREATE TABLE IF NOT EXISTS “edffile” (
“fileno” int(11) unsigned NOT NULL,

PRIMARY KEY (fileno®)
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;
CREATE TABLE IF NOT EXISTS “edfsignalparam” (
“signalno’ tinyint(4) NOT NULL,

PRIMARY KEY (‘signalno’)
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;
CREATE TABLE IF NOT EXISTS “tablefields™ (
“fieldalias™ varchar(40) NOT NULL DEFAULT ",

PRIMARY KEY (fieldalias’)
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;
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CREATE TABLE IF NOT EXISTS “pattern” (
“patternno’ int(10) unsigned NOT NULL,

PRIMARY KEY ( patternno’)
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

Sekil 3.3’de gosterilen akis semasindaki islemler gergeklestirilerek, yapilacak

analize 6zel yeni bir veritabani olusturulur.

Veritaban1 Ad1, Epok Uzunhgu

v
Bos edffile, edfannotation, edfsignalparam
ve varsayilan tablefields, pattern
tablolarini veritabani ad1 altinda olustur

v
Olusturulan tablolara ait bilgileri ilgili listekutusunda
goster

¥
Hastasayisi=Edf dosya sayis1
Hastano=1

¥

Hastano<=Hastasayis1 Hayir
Evet

Siradaki EDF dosyasini ag ve baslik, skorlama, sinyal verilerini oku
L2

Edf dosyasindaki baglik bilgilerini
edffile tablosuna ekle
Edf dosyasindaki skorlama bilgilerini
edfannotation tablosuna ekle

v
Edf dosyasindaki sinyallere ait
bilgilerini edfsignalparam tablosuna
ekle

Hastano= Hastano+1
|

Sekil 3.3 Yeni veritabani olusturma akis semasi

|

arama

Yapilan islemlerin sonunda, epok siiresi 5 saniye olan Ornek bir analiz ve
veritabanina ait tablolar ve arasindaki iliskiler Sekil 3.4’de gosterilmektedir. Sekil
3.4’de diger modiiller tarafindan olusturulan tablolar, ¢cok fazla alan igerdigi i¢in kapali

olarak gosterilmistir.
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ﬂo psaanalysiz © edffile
: fileno : int{11) unsigned

o filename : varchar{255)

# epochcount : bigint{20) unsigned
# epochlength : int{11) unsigned

# filetype @ int(11)

# edfsignals @ int{11)

# file_durstion : bigint(20)

# startdate_day @ int[11)

# startdate_month : int{11)

# startdate_yesar:int{11)

# starttime_subsecond : bigint{20)
# starttime_second : int{11)

# starttime_minute : int{11)

# starttime_hour : int{11)

5 patient : varchar{80)

5 recording : varchar(80)

. patientcode : varchar(80)

| gender : varchar(15)

:) birthdste : varchar{15)

5 patient_name : varchar(80)

| pstient_sdditionsl : varchar(80)

5 admincode : varchar(80)

5 technician : varchar{80)

2 equipment : varchar|80)

) recording_sdditionsl : varchar(80)
# datarecord_durstion : bigint(20) unsigned
# datarecords_in_file : bigint(20) unsigned

# snnotstions_in_file : bigint(20) unsigned

€ # fileno :int{11)

N E NE KE
e o 18 O

V]
)

go psganaly
€ 4 fileno : int{11)

# annotationno :

1= _© edfannotation
Mo
¢ patternno : int{10) unsigned
biainti20}
Biginti20) 5 pstternname : varchar(50)

# onset: bigint{20)

;) duration : varchar{15)

5 patterndststype : varchar/50)

5 patternvalue : varchar{258)

: annotation : text

¢

2 patternvaluedefination : varchar(255)
alyziz_© edfsignalparam 5 patterntype : varchar(285)
5 pstternsignal : varchar(80)

signalno : tinyint{4) r o patterntransducer : varchar(80)

. Isbelname : varchar(18)

smp_in_file : bigint(20)

p_in_ g : no pzoanalysiz - tablefields
phys_max : double
3 : ¢ fieldaliss : varchar{40)
phys_min : double
X : '@ # signalno @ int{11)
dig_max : int{11)
X DAL # patternnc : int{11) >
dig_min : int{11)

3 2 o |sbelname : varchar{15)
smp_in_dstarecord : int{11)
o pstternname : varchar(25)

2 physdimension : varchar(8)

o prefilter :

varchar{80)
varchar(80)

transducer :
21=_° analysistable

psgenalysiz - cleanedanalysistable
crganzliais £ mit_limbmovement_5
lysis_& ml§_5nore_5

sz 2 mlt_spo2_5

Sekil 3.4 Epok siiresi 5 sn olan 6rnek bir analiz ve veritabaninda bulunan, tablolar ve

arasindaki iligkiler

3.2.2 Analiz Tablosu Olusturma

Secili olan veritabanindaki EDF dosyalarinin tiiriine ve igerigine gore segcenek

liste kutusu 1’de sinyal isimleri listelenir. Segenek liste kutusu 2°de ise segenek liste

kutusu 1°deki segili olan sinyale ait 6znitelik isimleri listelenir. Analizde kullanilacak

sinyaller segenek kutusu 1’den, parametreler ise secenek kutusu 2’den segilmektedir.

Her secimde secilen sinyal ve Oznitelige ait bilgiler, asagidaki 6rnek SQL komutu

kullanilarak ‘tablefields’ tablosuna eklenir.

INSERT INTO “tablefields™ (‘fieldalias’, “signalno’, “patternno’, “labelname’,
“patternname’) VALUES ("C3A2_RMS', 0, 9, 'C3A2', 'RMS");

Secim kaldirildiginda ise alttaki SQL komutu ¢alistirilir.

'DELETE FROM "tablefields WHERE “signalno™ ='+signalno+' AND

“patternno’="+patternno;
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Yazilima bacak hareketi olaylarinin yani sira, PSG verileri ile farkli analizlerin
yapilabilecegi modiiler bir yapi1 kazandirilmistir. Biitiin se¢imler tamamlandiginda
Create Analysis Table butonuna tiklanarak, DSP ve XML Modiillerine eklenecek olan
kayitlarin alan isimleri ve degisken tiirleri, 6zniteligin tiiriine gére SQL komutlari
kullanilarak olusturulur.

DROP TABLE IF EXISTS “analysistable’; CREATE TABLE “analysistable™ (
“id” bigint unsigned NOT NULL ,

“artifact™ boolean NOT NULL

“apnea’ boolean NOT NULL,

“limbmovement™ tinyint NOT NULL ,

"PLM" boolean NOT NULL

“sleepstage” tinyint unsigned NOT NULL default 0,

"_Arousal” boolean NOT NULL default 0,

Tablefields tablosundaki kayit sayis1 kadar, sirasiyla tablefields. “fieldalias® veritiirii
ise pattern tablosundan pattern.patterndatatype alanlarindaki veriler tistteki SQL satirlarinin
altina eklenir.

tablefields. “fieldalias™ pattern.patterndatatype,

Komutun son satirina alttaki SQL komutu eklenerek ¢alistirildiginda, analiz

tablosu olusturulur.

,PRIMARY KEY ('id")) ENGINE=innodb DEFAULT CHARSET=utf8;");

3.3 Dijital Sinyal Isleme Modiilii

Calismada EEG sinyallerinin alt frekans bantlarinin (Delta, Teta, Alfa, Beta)
elde edilmesinde Haar dalgacik doniisiim teknigi kullanilmistir. Elde edilen alt frekans
bantlarinin frekeans spectrum degerlerini elde etmek igin Ayrik Zamanli Fourier
Doniisiim (Discreate Fourier Transform) teknigi kullanilmistir. Bu teknik ile zaman
diizlemindeki EEG sinyalleri frekans diizlemine doniistiiriilmiistiir. Bu yontem ayrica

kalp atim orani (Heart rate) ve horlamalarin tespit edilmesinde de kullanilmistir.

50



DSP Modiiliiniin arayiizii Sekil 3.5’de gosterilmektedir. Bu modiilun sol
tarafinda analize dahil edilen biyoelektrik sinyaller, sag tarafinda ise spektrum analizi ya
da sinyale 6zel degerler grafik olarak gosterilmektedir. Bu modiiliin sol {ist kosesinde
Start, ShowGraphs, ShowSignalValues, Image gibi kontrol kutulari aktif ve pasif
yapilabilmektedir. Next Epoch butonuna tiklanarak, gerg¢eklesen islemler adim adim
takip edilebilmektedir. Modiil ekranin st orta kisminda ise hasta numarasi ve bu

hastanin hangi epogunun islem gordiigii, islem barinda ve yazili olarak gosterilir.

o1



Sekil 3.5 DSP Modiiliiniin ekran goriintiisii
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Analizde kullanilmak tizere, Veritaban1 Modiiliinde segilen parametreler elde
edilerek analysistable tablosuna id degeriyle yazilir. Id degeri, hasta ve epok numarasi
ile elde edilir. Modiiliin genel akis cizelgesi Sekil 3.6’da anlatilmaktadir.

Modiilde kullanilan  bilesenler, dinamik olarak c¢alisma esnasinda
olusturulmaktadir. Yani yapilan analizde, kullanilacak parametre ve sinyallerin tiiriine
gore degismektedir.

Modiiliin ¢alisma hizi; hasta sayisina, epok siiresine, sinyal ve parametre
sayisina gore degismektedir. Modiiliin daha hizli ¢alismasi isteniyorsa Show Graphs ve
Show signal value seg¢enek kutular1 pasif duruma getirilerek, grafiklerin goriintiilenmesi

engellenebilmektedir.
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Hastano=1

Hastano-=Hastasayis1

Siradaki kaydm EDF varsa XML dosyalarmi ag |

Alt alta sinyal sayis1 kadar grafik bileseni olustur. Her

< bilegeni sinyal tiiriine gbre ayarla

Epokno=1

Epokno==FEpoksayist

Hastano ve epokno degerlerini kullanarak id olugtur.

Epokno. Epek stiresi ve Kayit baslangic: degerlerini kullanarak epogun EDF
dosyasmdaki baslangic ve bitis konunmau hesapla

!

Sinyalno=1

Sinyal analize dahilmi?

Swradaki sinyalin PSG verilerini EDF dosyasmdan oku
¥

Olkunan verideki artefakt oranim hesapla.

¥
Artefakt oran istenilenden digukse sinyalin kendine 6zg analize dahil olan
ozniteliklerini hesapla

+
Elde edilen bilgileri sinyal bilegeninde grafiksel olarak

< gériintile >
¥
Elde edilen tiim bilgileri veritabanma
ekle

™
Iy

Sinyalno=Sinyalno+1

Sekil 3.6 DSP Modiiliiniin akis semasi
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3.3.1 Oznitelikler

Bu modiilde analize dahil edilen sinyallerin kendine 6zgii 6znitelikleri, DSP ve
istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilerek, analysistable tablosuna eklenmektedir.

Tablo 3.2°de yazilimda kullanilan tiim parametrelerin 6zellikleri verilmektedir.
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Tablo 3.2 Modiilde kullanilan 6znitelikler ve degerleri ( kesirli sayi:1, tamsayi: 2)

Veri Deger o . )
No Adi .. | Deger Tipi Sinyali Cevirici
Tipi Tanim

0 Gii¢ Spektrumu 1 Spectral EEG
1 Delta 1 0-100 % Spectral EEG
2 Teta 1 0-100 % Spectral EEG
3 Alfa 1 0-100 % Spectral EEG
4 Beta 1 0-100 % Spectral EEG
5 Ortalama Giig 1 Spectral EEG
6 Standart Sapma 1 Istatistiksel Tiimii

7 Ortalama Deger 1 Istatistiksel Timi

8 Artefakt Orani 1 0-100 % Artifact Tiimi

9 RMS 1 Istatistiksel Timi

10 Yorulma Orant 1 Istatistiksel EMG
11 Deger 1 Ham Veri Oksimetre
12 Apne 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Istatistikse | Hava Akimi2

13 Obstructive apne 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

14 Hypopne 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

15 MixedApne 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

16 CentralApne 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

17 | ObstructiveHypopne 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

18 MixedHypopnea 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

19 CentralHypopnea 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

20 RERA 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

21 Unsure 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Hava Akimi2

22 Solunum artefakti 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis, Artefakt | Hava Akimi2

23 | Sol Bacak Hareketi 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis LEGL

24 Periyodik Bacak 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis LEGL

25 | Sag Bacak Hareketi 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis LEGR

26 Periyodik Bacak 2 01 Var,Yok Degerlendirilmis LEGR

27 Oksijen 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Sp02

28 | Oksijen Satiirasyonu 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Sp02

29 Bradycardia 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis ECG1

30 Tachycardia 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis ECG1

31 | Solunum Paradoksu 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis Thor

32 Uyanma 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis

33 TcCO2 Artefakti 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Artefakt

34 EtCO2 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Artefakt

35 DistalpH 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Artefakt

36 DistalpH 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis

37 ProksimalpH 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Artefakt

38 | Kan Basinci Artefakt: 2 0,1 Var,Yok Degerlendirilmis, Artefakt

39 Viicut Sicakligt 2 0,1 Var, Yok Degerlendirilmis, Artefakt

40 En Diisiik SpO2 2 0-100 Istatistiksel, Istatistiksel Spo2

41 Desatiirasyon 2 0-100 Istatistiksel, Istatistiksel Spo2

42 Pozisyon 2 0,1,2, | On, Arka, Sol, Sag Ham Veri Pozisyon

43 Oksijen Durumu 2 0,1,2, | lyi,Orta,Zayif,Cok Ham Veri Oximeter
44 Isik 2 0,1 Kapli,A¢ik Ham Veri

45 Insan pozisyonu 2 0,1,2, | On, Arka, Sol, Sag Ham Veri Pozisyon

46 Uyku Evreleri 2 0,1,2, Degerlendirilmis EEG
47 Horlama 2 0,1,2 Spectral Sound
48 Periyodik Nefes 2 0,1 Degerlendirilmis Abdo

49 Nabiz 1 Istatistiksel Oximeter
50 Artefakt 1 01 Var,Yok Artefakt Tumii

51 imagejpg Blob jpg Resim All
52 imagebmp Blob | bmp Resim Timi
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Modiile yeni bir 6znitelik eklemek istendiginde, 6zniteligin patternno (6znitelik
numarasi), patternname (6znitelik adi), patterndatatype (Ozniteligin  SQL
veritabanindaki veri tipi), patternvalue (6zniteligin varsa sayisal veri araligi),
patternvaluedefination (sayisal veri araliginin sézli karsiligi), patterntype (6znitelik
belli bir gruba aitse grup adi), patternsignal (6zniteligin kullanilabilecegi sinyaller),
patterntransducer (6zniteligin kullanilabilecegi transdiiserler) 0&zellikleri pattern
tablosuna eklenir. Herhangi bir yazilim gelistirme ortamiyla gelistirilen, 6zniteligin
adiyla olusturulan DLL dosyasi, modiile 6zel giris ve ¢ikis parametreleri kullanilarak
modiile dahil edilebilir. Bu 06zelligi sayesinde yazilim, tek bir yazilim gelistirme
ortamina bagimli kalmaz. Gelecekte farkli kisi ve yazilim gelistirme ortamlari

kullanilarak gelistirilebilir.

3.4 Artefakt Modiilii

Elektroensefalografi isaretleri, beyin yiizeyinden elektrotlarla algilanan diisiik
genlikli biyoelektrik isaretlerdir. Bu isaretlerin genligi tepeden tepeye 2-100 mikrovolt
ve frekans bandi ise 0.1-60 Hz araliginda bulunmaktadir. Ama EEG isaretleri diizensiz
bir yapiya sahip olmasindan dolay1 daima artefakt bulundururlar. Genelde artefaktlar
sinyaldeki istenmeyen verilerdir. Bu artefaktlar hareketli uzuvlarin Grnegin; goziin
hareketlerinden olusan ya da viicudun dis etkilere gosterdigi tepki sonucu olusan
biyoelektrik  potansiyellerdir. EEG’de olusan Elektrookiilografi (EOG) ve
Elektromayografi (EMG) artefaktlari, fizyolojik artefaktlarin en 6nemli kaynaklardan
biri olarak kabul edilir [110].

EEG sinyalleri diizensiz bir yapiya sahip oldugundan biinyelerinde daima
artefakt bulundururlar. Artefakt sinyaldeki istenmeyen bozucu etkilere verilen isimdir.
Bu artefaktlar hareketli uzuvlarin, goziin, terlemenin olusturdugu ya da viicudun dis
etkilere gosterdigi tepki sonucu olusan biyoelektrik potansiyellerdir. EEG verilerini
etkileyen tiim bu olumsuzluklarin giderilmesi ig¢in 6nce onlar1 tanimak ve tespit etmek

gerekir [111].
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Sekil 3.7.G6z kirpmasi sonucu EEG dalgasinda olusan artefakt [111]

Sekil 3.7’de g6z kirpmasi nedeniyle EEG dalgasinda olusan artefaktlar
goriilmektedir. Kaydedilen sinyallerin belirli bir kisminda artefaktlar gozlendiginde,
sinyalin hasarlt kismint ¢ikarip atmak bir ¢6ziim olabilmektedir fakat bu esnada sinyal
icerisinde faydali bilgiler de atilmis olabilir. Ayrica arastirma amacli EEG verileri ¢ok
kisa araliklarla kaydedildiginden sinyalin kesilmesi biiylik veri kayiplarina yol
acabilmektedir. Bu nedenle sinyalin kesilip atilmasi yerine sinyal biinyesinden
artefaktlar1 gidermek igin filtreler veya yiiksek mertebeden istatistiksel algoritmalar
denenmesi daha etkili bir yoldur [111].

i@ ArtifactModul =
[Recoanize Artifact)(Remove Artifact 62 rows artifact and 60 rows sleepstage=0 result 100 rows removed there are 746 rows new table

Sekil 3.8 Artefakt Modiiliiniin arayiizii

Modiiliin arayiizii Sekil 3.8’de goriildiigii gibi gorsel olarak tasarlanmamuistir.
Bilinen artefakt tespit etme yontemleri kullanilarak, PSG kaydinda bulunan artefaktlar
tespit edilmektedir. Epoktaki artefakt yiizdesi, istenilen degerden diisiik ise bu epogun
kaydi cleanedanalysistable tablosuna eklenir.

Analize hastanin sadece uyku veya uyaniklik donemlerindeki veriler dahil
edilmek istenirse, bu modiilde cleanedanalysistable tablosundaki, uyku veya uyaniklik
donemlerindeki epoklar istege bagli olarak tabloya eklenebilir veya tablodan
cikartilabilir. Tim bu islemlerin istatistiksel sonuglar1 form arayiiziinde

gosterilmektedir.
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3.5 XML Modiilii

Dokiimanlarin organizasyonu i¢in, 1960’l1 yillarda IBM tarafindan Onerilen
GML (Generalize Markup Language) isarctleme dili temel alinarak SGML (Standard
Generalized Markup Language) isaretleme dili gelistirilmis ve bu uzun siire standart
dokiiman tanimla dili olarak kullanilmigtir [112]. XML dili de W3C (World Wide Web
Consortium) tarafindan, SGML diline uygun bir isaretleme dili olarak ortaya ¢ikmigtir
[113].

Giintimiizde verilerin saklanmasi i¢in XML (Extensible Markup Language)
dokiimanlarmin kullanilmasi konusunda pek ¢ok ¢aligma yapilmakta hatta bazi iliskisel
veritabanlart XML dokiimanlarini yonetebilir hale gelmektedir. XML dokiimanlarinin
saklanmas1 ve XML dokiimanlar {izerinde sorgulamalarin yapilabilmesi i¢in yapilan
calismalar sonuclanmaya baglamis ve iliskisel veritabanlari ile yarigabilmek ig¢in ilk
adim atilmigtir [114].

Asagidaki sekilde ornek bir XML dokiimani verilmis ve genel oOzellikleri
anlatilmistir [114].
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
- <CMPStudyConfig>
<EpochLength>30</EpochLength>
- <StepChannels>
- <StepChannel>
<Input>Position</Input>
- <lLabels>
<Label>Front</Label>
<Label>Back</Label>
<Label>Left</Label>
<Label>Right</Label>
</Labels>
</StepCharme.l>

</StepChannels>
- <ScoredEventSettings>
- <ScoredEventSetting>
<Name>PLM (Left)</Name>
<Colour>0</Colour>
<TextColour>0</TextColour>
<Input>LEG/L</Input>
</ScoredEventSetting >
- <ScoredEventSetting>
<Name>PLM (Right)</Name>
<Colour>0</Colour>
<TextColour>0</TextColour>
<Input>LEG/R</Input>
</ScoredEventSetting >
+ <ScoredEventSetting>

</ScoredEventSettings>
- <ScoredEvents>
- <ScoredEvent>
<Name>PLM (Right)</Name>
<Start>190</Start>
<Duration>4.1</Duration>
<Input>LEG/R</Input>
</ScoredEvent>
- <ScoredEvent>
<Name>PLM (Left)</Name>
<Start>267.9</Start>
<Duration>0.6</Duration>
<Input>LEG/L</Input>
</ScoredEvent>

</ScoredEvents>
- <SleepStages>
<SleepStage>0</SleepStage>

<SleepStage>2</SleepStage>

</SleepStages>
</CMPStudyConfig>

Sekil 3.9 Ornek bir XML dokiiman1

XML dokiimaninin siirim ve kodlama bilgileri igin dokiimanin en istiinde
<?xml version="1.0" encoding="utf-8" ?> etiketi tanimlanir. Etiketler <ve> karakterleri
ile gevrelenir.

Ornekte CMPStudyConfig adinda kok etiket tanimlanmis ve bu kok etiket i¢inde
EpochLenght, StepChannels, ScoredEventSetttings, SleepStages etiketleri eklenmistir.
Veriler bu etiketler arasinda bulunmaktadir. Verilerin hiyerarsik bir sekilde

tanimlanmas1 gerektigi i¢in her bir verinin bir kok etiketi bulunmasi ve diger etiketlerin
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kok etiketin altinda veya daha alt etiketlerinde tanimlanmasi gerekmektedir. Bir etiket
arasinda, bagka etiketlerden istenildigi kadar tanimlanabilmektedir. Tanimlanan her
etiketin verisi girildikten sonra kapatilmas1 gerekmektedir [114].

Yukarida Sekil 3.9’da gosterildigi gibi ScoredEventSetttings etiketi altinda
ScoredEventSettting etiketi tanimlanmistir. ScoredEventSettting etiketi altinda da Name,
Start, Duration, Input etiketleri tanimlanmistir. Bu etikeler sirasiyla olay adi
‘PLM(Right)’, olaym hangi saniyede basladigi ‘190°, olayn ne kadar siirdiigii ‘4.1°,
girisin ne oldugu ‘LEG/R’ olarak gosterilmistir. Isaretleyici olan veya verisi
bulunmayan  etiketler ~ayni  etiket icinde  kapatilabilmektedir.  Ornekte
ScoredEventSetttings etiketi veri igermedigi i¢in < ScoredEventSetttings /> olarak
tanimlanmistir. Burada etiket tanimlanmis ve ayni etiket icinde kapatilmistir. Bu
gosterim < ScoredEventSetttings > </ ScoredEventSetttings > ile ayn1 anlama
gelebilmektedir [114].

XML Modiiliiniin arayiizii Sekil 3.10°daki gibidir. ProFusionPSG programu ile
hasta kayitlar1 ‘.edf” formatina donistirildigiinde, EDF formathi dosyanin yani sira
XML formatinda bir dosya da olusturulmaktadir. Bu XML dosyasinda uzman hekim
tarafindan skorlanan, hastaya ait Position, OxStatus, Central Apnea, Obstructive
Hypopnea, Hypopnea, Mixed Hypopnea, RERA, SpO2 desaturation, Respiratory
artifact, SpO2 desaturation, Arousal, PLM, Limb Movement gibi olaylar ve uyku evresi
bilgileri bulunmaktadir. PSG kaydi {izerindeki biitiin skorlama zamanlari, hangi olayin
ne zaman baglaylp ne kadar siirdiigli gibi bilgiler XLM dosya formatinda
saklanmaktadir. Analiz edilen epok siiresine denk gelen herhangi bir olay varsa 0 anki

epok pargasina denk gelen olay bilgileri XML dosyasindan elde edilmektedir.

i@ XML Modul

[ Pause | ShowGraphs NextEooch | Patient1

PLMRight

Sekil 3.10 XML Modiiliiniin araytizii

Bu olaylarin isimleri, baslangic ve olay siireleri XML dosyasinin ig¢inde

bulunmaktadir. Eger olusturulan EDF dosyasinin tiiri EDF+ ise XML dosyasindaki
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bilgilerde EDF dosyasi igerisinde annotation olarak

saklanmaktadir.

Analysis

tablosunda, okunan olayin gergeklestigi zamandaki epok kayitlari giincellenir. Modiiliin

akis semasi Sekil 3.11°de ayrintili olarak anlatilmaktadir.

Bagla

Hastasayisi=Edffile tablosundaki kayit sayis1
Hastano=1

Hastano<=Hastasayis1 Haymr

Evet

Evet
Dosya tiirii EDF+ mi? Haymr

Olayno=1

Olaysayisi= edfannatation
tablosundaki kayitsay1si
Olayno=1

Olaysayisi= XML dosyasindaki kayitsayisi

| |

Hayir

Olayno<Olaysayisi

Evet

Dosya tiiri EDF+ m?

C

Siradaki Olaytiirii, Olaybaslangi¢ ve Olaybitis degerlerini
XML dosyasindan oku

Siradaki Olaytiirii,
Olaybaslangi¢ ve Olaybitis
degerlerini edfannatation
tablosundan oku

|

7
Olaybaslangig ve olaybitis degerlerini kullanarak olayin
gergergeklestigi epoklarin id degerlerini hesapla

¥
analysistable tablosundaki id
degerlerinin bulundugu
kayutta ilgili alani True yap
v

Olayno= Olayno+1

Hastano= Hastano+1

A 4

‘ Sonlandir ’

Sekil 3.11 XML (Skorlama) Modiilii arayiizii

3.6 Makine Ogrenmesi Modiilii

Makine 6grenmesi modiiliindeki amag, beyinden ‘F3-A2’, ‘F4-A1°, ‘C3-A2’,
‘C4-A1’, gozlerden ‘LOC’, ‘ROC’, ¢ceneden ‘EMG2-EMGI’, kalpten ‘ECG2-ECG1’,
solunum organlarindan ‘Airflowl’, ‘Airflow2’, ‘Thor’, ‘Abdo’, kandaki ‘Spo2’,
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horlama sesinden ‘Mic’, yatis pozisyonundan ‘Position’, ‘OxStatus’ ve ‘LEG’ gibi
sinyallerden alinan ozniteliklerin, birkacini veya hepsini makine 6grenmesine giris,
sadece bir 6zniteligi ¢ikis parametresi olarak vererek, giristeki 6zniteliklerin ¢ikistaki
Oznitelikleri ile iligkisini ortaya koymaktir.

Yapilan literatlir arastirmalar1 sonucunda, modiile en ¢ok kullanilan ve bilinen
makine Ogrenmesi algoritmalart eklenmistir. Bu modiil de modiler yapida
tasarlanmistir. Modiile yeni bir algoritma eklenecek ise algoritmanin DLL’Si ve
parametreleri tanimlanarak dahil edilebilir. Ayrica veriler, bagka bir yazilim tarafindan
calistirilmak tizere ARFF ve CSV gibi dosya bigimlerine aktarilabilir ya da bu dosya
bicimlerinden veritabanina alinabilir.

Her makine 6grenmesinin kendine 6zgii parametreleri solda bulunan (Sekil 3.13)
paneldeki bilesenlerden veya calisma esnasindaki ¢ikan seceneklerden degistirilebilir.
Veriler ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemi kullanilarak test edilir. Boylece
tablodaki tiim veriler hem egitim hem de test verisi olarak kullanilir. Capraz
dogrulamada kullanilacak olan veri yiizdesi ilgi text kutusundan degistirilebilir.

Modiil her tabloyu, 6grenme modelini ve sonuglarini verilere 6zel bir isim
olusturarak  saklayabilmektedir. =~ Ayrica bu  sonuglar1 istatistiksel  olarak
karsilagtirabilmektedir. Saklanilan bu 0grenme modellerinin, gercek zamanli bir
sistemde kullanilmas:1 hedeflenmektedir. Ornek bir dosya goriintiisii Sekil 3.12’de
gosterilmektedir. Sekildeki CTD dosyalari algoritmanin 6grenme modelinin sakladigi
dosya bigimleridir. Dosyalar her bir veritabani, tablo, makine 6grenmesi algoritmasi ve

capraz dogrulamanin boliitii i¢in ayr olarak isimlendirilerek saklanmaktadir.

=] psgtest_60_mlt_plm_60.arff

@ psgtest_60_mlt_plm_60.csv
psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor.txt

= psgtest_60_mlt_plm_60_RadisIBasisFunction.txt

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Foldl.ctd

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold2.ctd

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold3.ctd

Type: CTD File

Size: 1.24 MB

|| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold4.ctd Date modified: 06.09.2013 00:22
| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold5.ctd

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold6.ctd

] psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold7.ctd

| 7] psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold8.ctd

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold9.ctd

| 7| psgtest_60_mlt_plm_60_KNearestNeighbor_Fold10.ctd

| psgtest_60_mlt_plm_60_Radis|BasisFunction_Foldl.ctd

|7 psgtest_60_mlt_plm_60_RadisIBasisFunction_Fold2.ctd

Sekil 3.12 Makine Ogrenmesi Modiiliiniin olusturdugu drnek dosyalar
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Sekil 3.13’de Makine Ogrenmesi Modiiliiniin ~ &mek bir  arayiizii
gosterilmektedir. Modiilde tiim Oznitelikler pattern etiketinde yer almaktadir. Pattern
etiketindeki Oznitelikler istege bagli olarak ya da ‘select all’ segenek kutusu ile
secilebilmektedir. Ornek sekilde bacak haricindeki tiim &znitelikler 6nce input listesine

PLM ise output listesine taginmuistir.
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[ s v e e~ 20

‘Data Base Classifiers N N ) - -
[ Neural Network ][K-NearestNeighbor” Naive Bayes ”Self UrganizingMap][ Radial Basis Function Network ] [ Use WEKA ] I
[IRProp [V|Backprop  Patterns [ Selectall Inputs Outputs Database Events Instances
Create Machine EPLM_resull id - PLM [meipmEl | id apnea sleepstage _&rousal Abdo_RMS C3 »
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Sekil 3.13 Makine Ogrenmesi Modiiliiniin ekran goriintiisii
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Veriler modiil disinda bir yazilimda kullanilmak istenildiginde Export Data
butonu ile farkli dosya bigimlerine aktarilir. Bu disa aktarma islemi sirasinda aktarilacak
dosya tiiriine gore farkli giris kutularina parametreler girilir. Verilerin tamaminin
aktarimi yerine filtrelenerek de aktarim yapilabilir. 8 saat siiren bir hasta kaydinda epok
uzunlugu 30 sn secildiginde 960 adet epok olusmaktadir. Ornegin ¢ikis olarak secilen
Oznitelik 0,1 (evet, hayir veya var-yok) seklinde ve 960 epokta sadece 50 Evet, 910
Hayir vardir. Eger evet veya hayirlarin hepsi aktarilmak istenmez ise istenilen deger
kadar rastgele secilerek diger secilmeyenler aktarimda hari¢ tutulabilir. Bu islem tim
hasta kayitlarinda ya da her hastaya ozel alt ve {ist sinirlar tanimlanarak da
yapilabilmektedir.

Program ayrica segilen veritabanindaki tiim makine 6grenmesi tablolarini sirasi
ile WEKA yazilimina giris verisi olarak vermektedir. Modiil WEKA’da var olan
algoritmalardan segilmis algoritma ve parametreleri ile beraber sirali islem olarak
calistirilarak, istendiginde sonuglarin1 analize 6zel bir dosya olarak saklayip

karsilastirma yapabilmektedir.

3.6.1 WEKA

WEKA makine 6grenme algoritmalarinin ve veri Onigleme araglarinin bir araya
getirildigi agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir. Yeni Zelanda’nin
Waikato Universitesinde gelistirilmis iicretsiz bir yazilimdir. Yazilim, Java yazilim dili
ile gelistirilmistir. Biiyiikk veya dagitik veri tabanlarinda kullanilabilir. WEKA ile
verinin hazirlanmasi, smiflama, kiimeleme, birliktelik analizi, nitelik degerlerinin
secilmesi yapilabilmektedir. Arff, csv, c45 bi¢imindeki dosyalar kullanilabilmektedir
[115]. WEKA programinin arayiizii Sekil 3.14’de goriilmektedir.

= Weka GUI Chooser,

Program  “isualization Tools Help

F}_ Applications
'WEKA [ oo

" The University
of Waikato Experimerter

‘iaikato Ervironment for Knowledge Analysis knowledgeFlow
Version 3.7.0

(o) 1993 - 2009
The University of uiaikato Simple CLT
Harnilton, Mew Zealand

Sekil 3.14 WEKA’da Applications Meniisii
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WEKA c¢alistirildiktan sonra Sekil 3.14°de gorildiigl gibi, Application meniisii
acilmaktadir. Bu meniide ¢alisma modlar listelenmektedir. Simple CLI modu komut
modunda ¢alismaktadir. Explorer modu projeyi gorsel ortamda adim adim
gerceklestirmeyi saglar. KnowledgeFlow modu ise projeyi siiriikle birak yontemiyle
gerceklestirmektedir [116]. Calismada kullandigimiz explorer modunun arayiizii Sekil
3.14°de gosterilmektedir.

UPreprocess | Glaesiry)| Clister | Fssanate | Seleckattibutes | Wisualze |

openfie.. | opentRL. |  openDB.. | Generate.. Undo Edt.., | sven |

Filter
[ Choose_[Mome |y ”

nstances: Mone Attributes; None Missing: Mone Distinct: None Unique: Mone

| visualz= Al

welcome ko the Weka Explorer ‘ Log ‘“x %0

Sekil 3.15 WEKA’da veri se¢imi

Sekil 3.15°deki arayiizde calisilacak verilerin segilmesi, bu veriler iizerinde
temizleme ve doniistiirme gibi islemler yapilir.

WEKA’da Arff, Csv, C4.5 formatinda dosyalar islenebilmektedir. WEKA’nin
icerisinde Veri Isleme, Veri Siniflandirma, Veri Kiimeleme, Veri Iliskilendirme gibi
ozellikler vardir.

Yukarida anlatilan adimlardan sonraki adimda caligmanin amacina gore agilan
Siniflandirma, Kiimeleme, Iliskilendirme gibi ozellikler segilerek uygun algoritmalar

secilerek veri kiimeleri ile sinifladirmalar yapilabilir [117].
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4 PSG VERILERi UZERINE UYGULAMA

Bolim 3.1°de ozniteliklerin elde edilmesi ayrintili olarak anlatilmisti. Elde
edilen oznitelikler Tablo 3.2°de gosterilmistir. Bu Oznitelikler makine 6grenmesinin
farkli algoritmalart ile performans bakimindan analiz edilerek karsilastirilmistir.

Veri siniflama yontemlerinin uygulanmasi asamasinda 6ncelikle WEKA, YALE
olmak tlizere bazi yazilim aracglar incelenmistir. YALE yaziliminda izin verilen yontem
sayilar sinirlt sayida oldugundan WEKA yazilim araci tercih edilmistir.

WEKA, smiflandirici makine o6grenmesi tekniklerini iceren bir analiz
programidir. WEKA “‘arff’(Ozellik-Iliski Dosya Bigimi) dosya formatindaki verileri
analiz edebilmektedir. Caligmada kullanilan veriler gelistirdigimiz PSG analiz yazilinm
ile ‘arff” dosya formatina donistiiriilmektedir. WEKA programina yiiklenen veriler 77
adet nitelik (Attributes) icermektedir. Asagida Sekil 4.1’de ‘arff’ dosya formatindaki

bazi nitelikler ve nitelik sayilar1 gosterilmistir.

=== Pun information ===

Scheme:weka.classifiers. functions.ogistic -R 1.0E-8 -M -1
Relation: mlt plm 5
Instances: SzelZ

rttributesf = Mitelile sayist
apnea

sleepstage

Abdo_ RME
AlrflowZ RM3

C3AZ Alpha

C3AZ Betsa

03AZ Delta C— = Mitelikler
C3AZ Meanpowerspectrum
C3AZ Meanvalue

C3AZ RMS

C3AZ Tetha

C3AZ Totalspectrum

Sekil 4.1 ‘Arff’dosya formatindaki niteliklerin bazilar1 ve niteliklerin sayis1
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4.1 Modelin Kurulmasi

Veri madenciligi tekniklerini 5 ana grupta toplamak miimkiindiir. Bu gruplar
sirastyla; Siniflama, Kiimeleme, Regresyon Modelleri, Birliktelik Kurali ve Ardisik
Zamanli Oriintiilerdir. Tahmin etmede yararlamlan veri madenciligi ydntemleri
icerisinde yaygin olarak kullanilan yontemler, siniflama ve regresyon modelleridir
[118].

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve
model kurma asamalari, en iyi oldugu disiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir
stiregtir [119].

Tez calismasinda siniflandirma modellerine yer verilmistir. Mevcut durumu
degerlendirmek i¢in siniflandirma algoritmalarinin tiimii denenerek analiz edilmistir. En

yiiksek performans gosteren yedi algoritmanin sonuglari karsilastirilarak siralanmistir.

4.1.1 Smflandirma Basarim Ol¢iim Metrikleri

Genel olarak siniflandirma problemi farkli akilli sistem teknikleriyle ele alinir.
Her smiflandirma probleminin ¢6ziimii daha o6nce o problemi ele alan ¢6ziim
algoritmalariyla veya ayni calisma i¢indeki diger algoritmalarin basarimlariyla belli bir
standarda uygun olarak kiyaslanmalidir. Her algoritma belli parametrelere bagl olarak
belirli sonuglar iirettiginden tiim sonuglar1 degerlendirmek i¢in giivenilir karsilastirma
veya basarim Ol¢lim metriklerine ihtiyag duyulmaktadir. Deneysel ¢alisma sonuglarinin
istatistiksel saglamasi, sonuglarla ilgili ¢ikarimlarin dogrulugu i¢in 6nem tagir [120].

Ogreticili algoritmanin kullanildig1 ¢alismalarda aym problemin ¢oziimiinde
kullanilan algoritmalar arasindaki simiflandirma basarimlarinin  kiyaslanmasi ig¢in
literatiirde degisik yontemler Onerilse de en yaygin olan siniflandirma basarim 6l¢im
metrikleri; genel dogruluk (Accuracy, ACC), f-6l¢limii (F-measure, Fm), Matthew’iin
Korelasyon Katsayis1 (Matthew’s Correlation Coefficient, MCC), ROC egrisi (Receiver
Operating Characteristics Curve, ROC Curve), ROC egrisi altinda kalan alan (Area
Under the ROC Curve, AUC), ortalama hata kareleri (Mean Squared Error, MSE),
ortalama hata karelerinin kokii (Root Mean Squared Error, RMSE), Kappa Hatasi
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(Kappa’s Error, KE) ve k-katli ¢apraz saglama (K-fold Cross Validation) seklindedir
[121].

Model kurulurken verilerin belli bir kismi1 egitilmis (training), egitilen verilerin
olusturdugu Orilintiiler kullanilarak geri kalan veriler test edilmistir. WEKA
simiflandirma algoritmalart kullanilarak, test veri smiflarinin tahmini islemleri
yapilmistir.  Makine  0grenmesi  smiflandirma  algoritmalarinin,  performans
karsilastirmasi Dogrululuk (Accuracy), RMSE (Root mean squared error), P
[Hassasiyet(Precision)], ROC [AUC (Receiver Operating Characteristic)], TP (True
Pozitif), FP (False Pozitif), TN (True Negatif), FN (False Negatif) degerleri ile
yapilmuistir.

Siniflandirma  algoritmalarinin  performanslarint  degerlendirmek amacuyla,
Oznitelik verilerimize uygun tiim algoritmalar test edilmistir. WEKA smiflandirma
algoritmalarini test etme asamasinda, dzniteliklerin bazi algoritmalarla islenmeye uygun
olmadig1 gorilmistiir. Bu algoritmalar performans degerlendirme islemine dahil
edilmemistir.

Calismada kullanilan tim siniflandiricilar i¢in test segenegi olarak 10 kat
caprazlama (10 fold cross-validation) teknigi kullanilmistir. Bu yontemde veri kiimesi
10 esit pargaya boliiniir. 10 esit parcadan 1 tanesi test i¢in, geriye kalan 9 tanesi egitim
icin kullanilir [15]. Test verileri 10 kat ¢aprazlanmis veri kiimesi ilizerine WEKA’da

bulunan siniflandirma algoritmalariyla test edilmistir.

4.2 Modelin Degerlendirilmesi

Bir model degerlendirilirken g6z Oniinde bulundurulan basar1 Olgiitleri
simiflandirma modeli altindaki “rules.JRip” algoritmasinin sonuglar1 asagidaki sekilde
gosterilmistir. Bu algoritmanin sonuglart 6rnek alinarak performans degerlendirme

kriterleri anlatilmistir.
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=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.rules.JRip -F 3 -N 2.0 -0 2 -8 1

Relation: mlt plm 60

Instances: 9286

Attributes: 77

=== gtratified cross-validation ===

=== Suwmmary ===

Correctly Classified Instances 6460 69.5671
]

Incorrectly Classified Instances 2826 30.4329
3

Kappa statistic 0.3913

R&E Relative Info Score 219674.3573 %

K&B Information Score 2196.7436 bits 0.2366
bits/instance

Class complexity | order 0 9286.0011 bits 1
bits/instance

Class complexity | scheme 9371.5127 bits 1.0092
bits/instance

Complexity improvement (sf) -85.5116 bhits -0.009%92
bits/instance

Mean absolute error 0.3967

Root mean sguared error 0.4611

Relative absolute error 79.3318 %

Root relative squared error 92.2247 %

Total Number of Instances 9286

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
ROC Area Class

0.657 0.266 0.712 0.657 0.683
0.717 0

0.734 0.343 0.682 0.734 0.707
(0= 0 B 1
Weighted Avg. 0.696 0.304 0.697 0.696 0.695
0.717

=== Confusion Matrix ===

a b <-- ¢lassified as
3051 1592 | a =20
1234 3409 | h=1

Sekil 4.2 ‘rules.JRip’ algoritmasinin sonuglari

‘Rules.JRip’ algoritmasinin sonuglarina gére TN (True Negatif) = 3051, FN
(False Negatif) = 1592, FP (False Pozitif) = 1234, TP (True Pozitif) = 3409 degerleri
‘Confusion Matrix’ sonuglarindan elde edilmistir. Toplam, dogruluk, hata orani,
hassasiyet, TNR, TPN degerlerinin denklemleri asagida gosterilmistir. Denklemlerdeki

tiim degerler ‘Confusion Matrix’ kullanilarak hesaplanmaktadir [122].

4.2.1 Kangsikhk Matrisi

Confusion Matrix (CM) bir akilli sistem algoritmasina ait siniflandirma basarimi
hakkinda biitiinciil bir yaklasimla bilgi veren bir matris modelidir. CM yapisi

simiflandiricinin  bagarim1 ve yapilan test ile yakindan ilgilidir. Bu sekilde bir
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siiflandirma bagarimimin CM olarak tiiretilmesi, deneysel ¢aligsma ile ilgili tiim basarim
metriklerinin kolayca hesaplanmasini miimkiin kilar [123]. Bir CM yapisal olarak
asagidaki denklemde oldugu gibi ifade edilir. CM’de her elemanin siniflandirma
basarimi ile ilgili 6zel bir anlam1 vardir. Bu elemanlar diger basarim metriklerinin

tanimlanmasinda referans olarak kullanilirlar.

(4—1)

CM = [TP FP]

FN TN

Yukaridaki matriste gosterildigi gibi dort elemana sahip olan CM’de her eleman,
gercek pozitif (True Positive, TP), yalanci pozitif (False Positive, FN), yalanci negatif
(False Negative, FN) ve gercek negatif (True Negative, TN) seklinde tanimlanir. Daha
acik bir ifadeyle matrisin her bir eleman1 bir deneysel gbzlemin sonucuna gore gergcek

deger ile tahmin edilen deger arasindaki iliskiyi gosterir [124].

4.2.2 Tslem Karakteristigi Egrisi ROC-AUC)

Hastaligin dogru ve erken teshisi, hastaligin hasta lizerindeki etkisini onemli
Olciide degistirmektedir. Bu sebeple hastalik teshis yontemleri tip alaninda ciddi bir
arastirma konusu olmustur. Yapilan calismalarda genellikle, teshis yontemlerinin
performansi, test kiimesindeki dogru siniflandirma orani ile dl¢lilmekte ve elde edilen
bu oran dogru teshis orani olarak verilmektedir. Sonucunda hayati tehlikeler
olusabilecek tiirdeki hastaliklarin yanlis teshisinde, ka¢ hasta kisiye hasta, ka¢ saglam
kisiye saglam teshisi konuldugunun yani sira kac hasta kisiye saglam teshisi ve kag
saglam kisiye hasta teshisi konuldugunun da ¢ok biiyiikk 6nemi vardir [125].

ROC adi, bir radar terimi olan ve dogru radyo sinyallerini giiriiltiiden ayirt
etmeye yarayan Receiver Operating Characteristic’ten gelmektedir.

Bu yontem,

1. Testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesine,

2. Cesitli testlerin etkinliklerinin kiyaslanmasina,

3. Uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine,

4. Laboratuvar sonuglarinin kalitesinin izlenmesine,

5. Uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve

6. Farkli uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglar [125].
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Teshislerin dogrulugunun belirlenebilmesi i¢in duyarlilik (sensitivity) ve
belirlilik (specificity) kavramlarindan yararlanilir. Bu kavramlarin tanimlari; TP (true
positive), TN (true negative), FP (false positive), FN (false negative) sirasiyla hasta
kisiye hasta teshisi konmasi, saglam olan kisiye saglam teshisinin konmasi, saglam olan
kisiye hasta teshisi konmasi ve hasta olan kisiye saglam teshisi konmasi olmak

asagidaki lizere ifadeleriyle verilir [126].

Total(Toplam) = (TP + TN + FP + FN) (4—2)
Total(Toplam)=(3409+3051+1234+1592)= 9286

Dogruluk(Accuracy) = (TP + TN)/(Total) (4—3)
Dogruluk(Accuracy)=(TP+TN)/Total=(3409+3051)/9286=%69.5671

Hataorani = (FP + FN)/Total (4—4)
Hataorani=(FP+FN)/(Total)=(1234+1592)/9286=2826/9286=%30.4329

0 icin Hassasiyet(Precision) = (TN)/(TN + FN) (4—5)
1 icin Hassasiyet(Precision) = TP/(TP + FP) (4—6)
0 icin Hassasiyet(Precision) =TN/(TN+FN)=3051/4643=0.657

1 icin Hassasiyet(Precision) =TP/(TP+FP)=3409/4643=0.734

0 i¢in Recall TNR(True Negative Rate) = TNR = TN/(TN + FP) 4—7)
1 icin Recall TPR(True Positive Rate) = TPR = TP/(TP + FN) (4—8)
TNR=TN/(TN+FP)=3051/4285=0.712

TPR=TP/(TP+FN)= 3409/5001=0.682

0 i¢in F1 — Score = (2xPrecisionxrecall)/ (Precision + recall) (4—9)
1icin F1 — Score = (2xPrecisionxrecall)/ (Precision + recall) (4—10)
F1-Score for 0 =(2xPrecisionxrecall)/ (Precision+recall)=0.935568/1.369=0.683

F1-Score for 1=(2xPrecisionxrecall)/ (Precision+recall)=1.001176/1.416=0.707
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Islem karakteristigi egrisi, koordinat sisteminin ordinatina duyarlilik ve apsisine
ise yanlis pozitiflik (1-Secicilik) konularak ¢izdirilir. Tan1 testi ne kadar iyi ise egri o

kadar yukariya ve sola dogru kayar (Sekil 4.3).

DUYARLILIK
DUYARLILIK

A 1- SECICILIK B 1- SECICILIK
Sekil 4.3 Ideal (A) ve kotii performans (B) gosteren iki testin ROC egrisi

Boyle bir egri ¢izildikten sonra, egrinin altinda kalan alan hesaplanabilir (Area
Under Curve—AUC). AUC degeri ne kadar yiiksek ise, tani testi o kadar iyi bir ayrim
yetenegine sahiptir. Ornegin  0.975 iizerindeki AUC degerleri, miikemmel
sayllmaktadir. AUC’nin 0.5’den farkli olup olmadig: istatistiksel olarak test edilmeli ve
buna ait p degeri de birlikte verilmelidir. iki farkli teste ait AUC degerleri arasindaki
fark istatistiksel olarak anlamli ise AUC’si biiylik olan test daha fazla ayrim giiciine
sahip demektir [127].

Makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarinin, performans karsilastirmasi
Dogrululuk (Accuracy), RMSE (Root mean squared error), P (Hassasiyet(Precision)),
ROC [AUC (Receiver Operating Characteristic)], TP (True Pozitif), FP (False Pozitif),
TN (True Negatif), FN False Negatif) degerleri ile analiz edilmistir. Bu degerlere gore
makine 0grenmesi algoritmalar1 5 saniyelik ve 60 saniyelik epoklar i¢in hesaplanmis ve

Tablo 4.1, Tablo 4.2°de siralanmustir.
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Tablo 4.1 60 sn’lik epok siireleri ile makine 6grenmesi algoritmalarinin performans

analizi
Algoritma Adi PLM Epok 60 sn.
D% | RMS P ROC TP FP TN FN
(AUC)
classifiers.lazy.1Bk 79.00 | 0.4652 0.785 3686 957 3590 1053
trees.J48 71.86 | 0.515 0.721 3369 1274 3304 1339
functions.MultilayerPerceptron | 70.80 | 0.4806 0.764 3242 1401 3332 1311
rules.JRip 69.57 | 0.4611 0.717 3409 1234 3051 1592
rules.DTNB 66.97 | 0.4615 0.733 3148 1495 3070 1573
rules.DecisionTable 64.60 | 0.4721 0.691 2988 1655 3010 1633
functions.Logistic 63.34 | 04741 0.685 2737 1906 3144 1499

60 sn’lik epok uzunluklar1 ile elde edilen makine 6grenmesi algoritmalarinin
sonuglar1 yukarida Tablo 4.1°de gosterilmistir. Bu sonuglara gore en yiiksek dogruluk
yiizdesini % 79 ile ‘classifiers.lazy.IBK’ algoritmasi, en diisiikk dogruluk yiizdesini ise
% 63.34 ile ‘functions.Logistic’ algoritmasi vermistir.

5 sn’lik epok uzunluklari ile elde edilen makine 6grenmesi algoritmalarinin

sonuglari agagida Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.2 5 sn’lik epok siireleri ile makine 6grenmesi algoritmalarinin performans

analizi

Algoritna PLM Epok 5 sn.

D % RMS P ROC TP FP TN FN
(AUC)

rules.JRip 63.93 | 0.4792 0.657 16359 9942 17268 | 9033
classifiers.lazy.IBk 63.82 | 0.6015 0.638 16834 9467 16733 | 9568
functions.MultilayerPerceptron | 63.15 | 0.4822 0.68 16909 9392 16306 | 9995
functions.Logistic 62.87 | 0.4762 0.676 14929 11372 18142 | 8159
rules.DTNB 62.53 | 0.4819 0.672 15863 10438 17024 9277
rules.DecisionTable 62.34 | 0.4776 0.671 15270 11031 17519 | 8782
trees.J48 62.00 | 0.5977 0.619 16349 9952 16266 | 1005

Tablo 4.2’de sonuglara gore en yiiksek dogruluk yiizdesini % 63.93 ile
‘rules.JRip’ algoritmasi, en diisiik dogruluk yiizdesini ise % 62 ile ‘trees.J48’

algoritmas1 vermistir.
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4.3 Uygulama Sonuclari

UPHB, bacak EMG’si 0Oznitelikleri haricindeki diger tiim Oznitelikler
kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalariyla otomatik olarak skorlanmistir. Makine
O0grenmesi smiflandirma algoritmalarinin, performans Kkarsilastirmast Dogrululuk
(Accuracy), RMSE (Root mean squared error), P [Hassasiyet(Precision)], ROC
(Receiver Operating Characteristic), TP (True Pozitif), FP (False Pozitif), TN (True
Negatif), FN (False Negatif) degerleri ile analiz edilmistir.

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de bacak EMG’si kanallart hari¢ diger kanallar
kullanilarak cesitli makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirma basar1 yiizdeleri,
sirali olarak gosterilmistir.

60 sn’lik epoklar kullanilarak siniflandirma basar1 yiizdesi baz alinarak elde
edilen sonuglara gore ‘classifiers.lazy.IBk’ algoritmasi %79.00 dogruluk yiizdesi ile en
basarili siniflandirma yiizdesine sahiptir.

Benzer sekilde 5 sn’lik epoklar kullanilarak ‘rules.JRip’ algorimasi % 63.93
basari1 yiizdesiyle en basarili dogruluk yiizdesi ile siiflandirma yapmaistir. 5 sn’lik epok
stiresi kullanilarak elde edilen sonuglara gore, ‘classifiers.lazy.IBk’ algoritmasi 2.
yiiksek siniflandirma yilizdesine sahiptir. Basarili siniflandirma yiizdelerine gore 5, 60
sn’lik epok slirelerine gore ‘classifiers.lazy.IBk’ algoritmas1 1. ve 2. sirada yer
almasindan dolay1 en basarili algoritma oldugu sonucuna varilmistir.

PSG analiz yazilimi, PSG kaydindaki sinyallerin ozniteliklerini 2, 5, 30, 60
sn’lik epok (boliit) uzunluklar1 ile elde edebilmesine olanak saglamaktadir. Tez
sonuglar1 elde etme asamasinda, yapmis oldugumuz 6n ¢alismalar ve deneyler esnasinda
2, 5, 30, 60 sn’lik epok uzunluklar1 kullanilarak elde edilen 6znitelikleri siniflandirma
islemine tabi tuttugumuzda, seg¢ilen epok siireleri arttikca siniflandirma yiizdelerinin
arttig1 sonucuna varilmistir. Siniflandirma yilizdeleri bakimindan 60 saniyelik epok
uzunluguna sahip oznitelikler kullanilarak elde edilen sonuglarin, 5 saniyelik epok
uzunluguna sahip Oznitelikler kullanilarak elde edilen sonuglardan daha iyi Sonuglar
verdigi gozlemlenmistir

Ayn sekilde 5 saniyelik epok uzunluguna sahip 6znitelikler kullanilarak elde
edilen sonuglarin, 2 saniyelik epok uzunluguna sahip Oznitelikler kullanilarak elde

edilen sonuglardan daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu nedenle tez
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sonuglarinin degerlendirilmesinde, 60 ve 5 saniyelik epok uzunluklar1 kullanilarak elde

edilen siniflandirma algoritmalarinin sonuglarina yer verilmistir.

4.4 Uygulama Sonug¢larimin Degerlendirilmesi

Calismanin zayif yonleri olmasiyla birlikte, giiclii yonleri fazladir. Sonuglarin
elde edilmesinde tanimlayict (basit istatistik yontemleri) istatistik yontemleri disinda,
ileri istatistik yontemleri kullanilmistir. PSG verilerinin analizinde ii¢ farkli yontem
kullanilmigtir. Bu yontemler WEKA programi, Istatiksel ydntem ve calismada
gelistirdigimiz PSG Analiz Programinda kullanilan yontemlerdir.

Calismada 153 gercek hasta verisi kullanilmigtir. Sadece bir hasta igin 2
saniyelik epok uzunluklart segildiginde 14400 epok sayisi elde edilmektedir. Tiim
hastalar i¢in 2203200 epok sayisina ulagilmaktadir. Yiiksek miktarda veri kullanmak,
yapilan analizlerden daha anlamli sonuglar elde edilmesini saglamistir.

PSG analiz yazilimi istenilen epok siiresi se¢imine olanak saglamaktadir.
Boylece istenilen uzunluktaki epok siirelerine sahip, 6znitelikler elde edilebilmektedir.

DSP ve Makine Ogrenmesi Modiiliinde, verilerin (Ozniteliklerin) elde
edilmesinde kullanilan arag bilesenleri, ticretli ve lisansh yazilimlardir.

Yazillm modiiler yapisindan dolayi, farkli sinyal analizlerinde de
kullanilabilmektedir (Epilepsi, EEG sinyallerinin analizinde).

Calismanin zayif yonleri ise, otomatik skorlama islemi sirasinda ¢ok az
karsilasilsa da hatalar olmaktadir. Bu hatalar nadiren, uzman hekimlerin goziinden
kacabilmektedir. Yanlis bir skorlama verisi analizi olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

PSG kayitlarinin bazi epoklarinda artefaktlar bulunmaktadir. Bu artefaktlar
hastanin viicudundan (goz hareketleri, EKG) ve dis etkenlerden (Enstriimental, Elektrot)
kaynaklanmaktadir. Artefaktlar PSG kaydindaki kanallarda, ¢esitli giiriiltiilere neden
olmaktadir. Kanallar iizerinde olusan artefaktlar, PSG Analiz Programinin Artefakt
Modiilii ile temizlenmistir. Artefaktlar yogun oldugunda, kanallardaki sinyallerin dogal

yapist bozulmaktadir. Bu durum analiz sonucunu olumsuz yonde etkilemektedir.
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Artefakt konusunda daha ayrintili bir tespit ve temizleme yontemi gelistirilebilirse,
artefaktlardan dolay1 olusan olumsuz etkiler en aza indirilebilir.

Yapilan tez ¢alismasinda anlamli sonuglar elde edilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalarindan ‘lazy.Ibk’ smiflandirma algoritmasi1 ile bacak EMG sinyali
kullanilmadan UPHB % 79 oraninda smiflandirilmistir.  Makine 6grenmesinde
kullanilan algoritmalar, ayn1 veri setleri kullanilarak birden ¢ok kez tekrar edilmistir. Bu
tekrarlarla elde edilen sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu gozlemlenmistir. Bu

gozlemler sonuglarin rastlantisal olmadigini géstermektedir.

4.5 Oneriler

PSG kaydi insan viicudunun basindan ayaklarina kadar ¢ok sayida elektrot veya
sensOr yerlestirilmesi ile gerceklestirilmektedir. Eger UPHB, sag ve sol bacaga
yerlestirilen elektrotlar haricinde ¢ekim i¢in kullanilan diger sensor veya elektrotlardan
alman sinyaller araciligi ile yapilabilirse bacaklara baglanan elektrotlardan tasarruf
edilmis olacaktir.

Kayit esnasinda sinyallerin alinacagi elektrotlar veya sensorler, hastanin
viicuduna, PSG kaydi oncesinde uyku teknisyeni tarafindan yerlestirilir. Bu islem
yaklasik olarak 30 dakika siirmektedir. Elektrotlar1 yerlestirmek olduk¢a zahmetli bir
istir. Elektortlarin ve sensorlerin yerlestirilmesi esnasinda hasta beklemektedir. Eger
hastanin viicuduna yerlestirilecek elektrot veya sensor sayist azaltilirsa, uyku
teksiyeninin is yiikii de azalmis olacaktir. Ayrica elektrot ve sensor yerlestirme siiresi
kisalmis olacagindan hastanin bekleme siiresi de azalacaktir. Hasta gece uyandiginda
viicudundaki elektrot ve sensor sayisi azaldiginda daha rahat hareket edebilecektir.

Sag ve sol bacaga baglanan elektrotlar saniyede 128 oOrnekleme sayisi ile
bilgisayara kayit edilmektedir. Eger bu iki elektrot kullanilmayacak olursa depolama
birimlerine kayit edilen veri sayis1 azalacagi i¢in depolama birimi daha tasarruflu
kullanilmis olacaktir.

Hekimler uyku hastaliklarini, 6-8 saatlik PSG kaydinin her bir kanalin1 goz ile

tek tek incelemek suretiyle teshis etmektedirler. Bu isleme skorlama denmektedir.
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Skorlama islemi zaman isteyen bir istir. Eger PSG kayidindaki kanal sayisinda bir
azalma olursa, hekimin gdzle inceleyecegi kanal sayis1 azalacag icin skorlama iglemi
daha az siirede gerceklesecektir.

PSG kaydinda iki bacak EMG’si ig¢in, dort adet kablo ve 2 adet elektrot
kullanilmaktadir. Eger bacak EMG’si kanallar1 kullanilmazsa kablo ve elektrot tasarrufu

saglanacaktir.
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