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OZET

UYKU APNESI TESHISINDE WELCH PEDIOGRAMLARININ DERIN OGRENME
YONTEMLERI ILE ANALIZI

Emre TURAN
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Izmir Bakirgay Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisti, May1s 2025

Danisman: Prof. Dr. Orhan ER

Elektrokardiyogram (EKG) sinyallerinden elde edilen Welch Periodogramlarinin derin
O0grenme ile analizine dayanan yeni bir uyku apnesi teshis yoOntemi bu calismada
sunulmaktadir. Kullanilan tan1 dlgiitlerine gore yetiskin niifusun %3 ila %17'sinde goriilen
uyku apnesi, giinimuzde yetersiz teshis edilmektedir. Bu durum, geleneksel tan1 yontemi olan
polisomnografinin yuksek maliyeti, 6zel donanimli laboratuvar gereksinimi ve hastanin dogal
uyku diizenini etkileme potansiyeli gibi kisitlamalardan kaynaklanmaktadir. Arastirmamizda
gelistirilen otomatik tani sistemi, Holter monitdrlerinden alinan kayitlardaki RR araliklarinin
frekans spektrumundaki degisimleri Welch Periodogramlar: ile incelemektedir. Bu gorsel
temsiller, uyku apnesi esnasinda kalp hizi degiskenliginde meydana gelen karakteristik
frekans alani de@isimlerini basariyla yakalamaktadir. Onerilen metodoloji, Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN) kullanarak bu spektral gosterimlerdeki uyku apnesine isaret eden desenleri
tespit etmektedir. Sundugumuz yaklagimin invazif olmamasi, ev ortaminda uygulanabilirligi
ve hasta konforunu artirmasi gibi 6nemli Gstinlukleri bulunmaktadir. Calismamizin sonuglart,
uyku tibbr alanindaki metodolojik ilerlemelere katki saglarken, ayn1 zamanda uyku apnesi
tanisinda kolay erisilebilir araglarin gelistirilmesine imkan tanimakta, bdylece erken teshis
oranlarini ve hasta prognozunu iyilestirme potansiyeli tasimaktadir.

Anahtar Sozcukler: Uyku apnesi; Elektrokardiyogram (EKG); Welch Periodogrami;
Kalp hiz1 degiskenligi; Derin 6grenme; Evrigimli Sinir Aglari,
Frekans alani analizi; Ev tabanli tan1 yontemleri; invazif
olmayan izleme; Holter kayitlari; Sinyal isleme; Otomatik
tespit; Spektral analiz.



ABSTRACT

ANALYSIS OF WELCH PERIODOGRAMS FOR SLEEP APNEA DIAGNOSIS USING
DEEP LEARNING METHODS

Emre TURAN

Computer Engineering

Izmir Bakircay University, Graduate Education Institute, May 2025

Supervisor: Prof. Dr. Orhan ER

A novel approach for diagnosing sleep apnea based on deep learning analysis of Welch
Periodograms derived from electrocardiogram (ECG) signals is presented in this study. Sleep
apnea, which affects between 3% and 17% of the adult population depending on diagnostic
criteria used, is currently underdiagnosed. This situation stems from limitations of traditional
diagnostic methods such as polysomnography, including high cost, requirement for specially
equipped laboratories, and potential disruption of the patient's natural sleep patterns. The
automated diagnostic system developed in our research examines frequency spectrum
variations in RR intervals from Holter monitor recordings using Welch Periodograms. These
visual representations successfully capture the characteristic frequency-domain changes in
heart rate variability that occur during sleep apnea. The proposed methodology detects patterns
indicative of sleep apnea in these spectral representations using Convolutional Neural
Networks (CNN). Our approach offers significant advantages including being non-invasive,
applicable in home environments, and enhancing patient comfort. The results of our study
contribute to methodological advancements in sleep medicine while enabling the development
of easily accessible tools for sleep apnea diagnosis, thus carrying potential to improve early
detection rates and patient prognosis.

Keywords: Sleep apnea; Electrocardiogram (ECG); Welch Periodogram; Heart
rate variability; Deep learning; Convolutional Neural Networks;
Frequency-domain analysis; Home-based diagnostics; Non-invasive
monitoring; Holter recordings; Signal processing; Automated
detection; Spectral analysis.
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1. GIRIS

Uyku apnesi, uyku sirasinda tst solunum yolunun tekrarlayan sekilde daralmasi
veya tamamen kapanmasi sonucu meydana gelen ve bireylerin yasam kalitesini
onemli 6l¢ude diistiren bir uyku bozuklugudur (Young ve ark., 2002, s. 1217-39). Bu
bozukluk, horlama, uykuda solunum durmasi ve giindiiz asir1 uyku hali gibi
semptomlarla kendini gdsterir ve zamaninda teshis edilmedigi takdirde ciddi saglik
komplikasyonlarma yol acabilir (Punjabi, 2008, s. 136-43). Ozellikle kardiyovaskiiler
hastaliklar, hipertansiyon, tip 2 diyabet, inme ve ndrolojik bozukluklar gibi énemli
saglik sorunlariyla iligkili oldugu yapilan birgok c¢alisma tarafindan ortaya
konulmustur (Somers ve ark., 2008, s. 1080-111), (Lévy ve ark., 2015, s. 15015).

Son yapilan kapsamli bir literatiir analizine gore, diinya genelinde 30-69 yas
aras1 yaklasik 1 milyar yetiskin obstriktif uyku apnesinden etkilenmektedir ve
bunlarin 425 milyonu orta-siddetli uyku apnesi tanis1 almaktadir (Benjafield ve ark.,
2019, s. 687-698). Bununla birlikte, hastaligin tanisinda kullanilan geleneksel
yontemlerin maliyetli ve erisiminin sinirli olmasi nedeniyle, gercek prevalansin bu
rakamlarin oldukga tzerinde oldugu diistiniilmektedir (Franklin ve Lindberg, 2015, s.
1311-22). Ogzellikle toplumda uyku apnesi farkindaligmin diisiik olmasi ve
polisomnografi gibi altin standart testlerin uygulanmasindaki zorluklar, teshis
oranlarinin diisiik kalmasina sebep olmaktadir (Kapur ve ark., 2017, s. 479-504).
Sonug olarak, daha erisilebilir, kolay uygulanabilir ve glvenilir tan1 yontemlerine olan
ithtiyag, giiniimiizde bu alandaki arastirmalarin temel odak noktast haline gelmistir
(Collop ve ark., 2007, s. 737-47).

Bu calisma, uyku apnesi teshisinde EKG sinyallerinin Welch Periodogram
gorselleri Uzerinden derin 6grenme yontemleriyle analiz edilmesine dayanan yenilikgi
bir yaklagim sunmaktadir. Mevcut literatirde genellikle tek tip parametre veya sinirl
analiz teknikleriyle yetinilen bu alanda, spektral gii¢ dagilimi1 bilgisini CNN mimarisi
ile isleyerek teshis dogrulugunun artirtlmasi hedeflenmektedir. Holter cihazindan elde
edilen verilerin sistematik analizi ve gelistirilen metodoloji sayesinde, ¢aligmamizin
klinik uygulamalarda pratik kullanim potansiyeline sahip olmasi ve literatiirdeki
metodolojik eksiklikleri gidererek gelecekteki arastirmalar i¢in énemli bir referans

noktasi olugturmasi 6ngoriilmektedir.
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1.1. Geleneksel Teshis Yontemleri ve Siirlamalar

Uyku apnesinin teshisinde kullanilan en yaygin yéntem, polisomnografi (PSG)
testidir ve klinik uygulamada altin standart olarak kabul edilir (Kushida ve ark., 2005,
S. 499). Bu test, hastanin 6zel donanimli bir uyku laboratuvarinda gece boyunca
kalmasin1 ve solunum akisi, oksijen satlirasyonu, elektrokardiyogram (EKGQG),
elektrosefalogram (EEG) gibi bircok fizyolojik parametrenin sirekli olarak
izlenmesini gerektirir (Berry ve ark., 2012, s. 597). PSG testi, uyku apnesinin tirind
ve siddetini kesin olarak belirleyebilmesi nedeniyle biiyiik bir klinik 6neme sahiptir
(American Academy of Sleep Medicine, 2017, s. 479).

Ancak, polisomnografi testinin uygulanmasinda bazi 6nemli sinirlamalar
bulunmaktadir. PSG testlerinin yiuksek maliyeti, saglik sistemleri tizerinde ekonomik
yiik olusturmakta ve testin yaygin kullanimini sinirlamaktadir (Collop ve ark., 2007,
s. 737). Ayrica, PSG testi i¢in gereken donanimli uyku laboratuvarlarinin ve uzman
personelin bulunma zorunlulugu, 6zellikle kirsal veya kaynaklar1 sinirli bolgelerde
erisim sorunlar1 yaratmaktadir. Ayrica, hastalarin alisik olmadiklar1 bir ortamda, ¢ok
sayida sensore bagl sekilde uyumalart gerekliligi, hastanin normal uyku diizenini
bozarak test sonuglarinin dogrulugunu ve giivenilirligini etkileyebilmektedir. Bu
faktorler, daha pratik ve erisilebilir teshis yontemlerine yonelik ihtiyacin onemini

vurgulamaktadir (Kapur ve ark., 2017, s. 479).

1.2. Alternatif Teshis Yontemleri ve Elektrokardiyogram (EKG)

Geleneksel teshis yontemlerinin sahip oldugu smirlamalar nedeniyle, son
yillarda daha erisilebilir ve daha diisiik maliyetli alternatif tam1 yOntemleri
gelistirilmesine yonelik ¢alismalar artmistir (Almazaydeh ve ark., 2012, s. 1-6). Bu
kapsamda, elektrokardiyogram (EKG) sinyallerinin analizi, uyku apnesinin tanisinda
umut vaat eden bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir (Khandoker ve ark., 2009, s. 88-
96). EKG sinyalleri, kalp atislar1 arasindaki zaman araliklarinin degiskenligi (HRV)
Uzerinden, otonom sinir sisteminin aktivitesini yansitarak uyku apnesi epizodlari
sirasinda goriilen oksijen satlirasyonu diisiisleri ve arousallar hakkinda kritik bilgiler
saglar (Penzel ve ark., 2003, s. 1143-1151).

HRV analizi, uyku apnesinin fizyolojik etkilerini tespit etmek icin yaygin olarak

kullanilmaktadir ve bu yontemin 0zellikle ev ortaminda uygulanabilir olmasi, Klinik
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pratik agisindan biiylik avantajlar sunmaktadir (Roche ve ark., 1999, s. 1411-1415).
Ayrica, EKG tabanli yontemler, polisomnografiye kiyasla daha az invazif olmasi ve
kolayca uygulanabilmesi nedeniyle hastalar tarafindan da tercih edilmektedir (Bsoul
ve ark., 2011, s. 416-427). Sonug olarak, EKG sinyallerinin analizi, uyku apnesi
teshisinde gelecekte yayginlasabilecek giiglii ve pratik bir alternatif yontem olarak

degerlendirilmektedir.

1.3. Gorsel Analiz Teknikleri

EKG sinyallerinin yorumlanmasi ve analizi igin teknolojideki gelismelerle
birlikte cesitli gorsel analiz teknikleri gelistirilmistir. Bu teknikler, uyku apnesinin
teshisi icin kalp atislari arasindaki degiskenlikleri farkli perspektiflerden analiz ederek
kritik bilgiler sunmaktadir (Stein ve ark., 1994, s. 1376-1381; Acharya ve ark., 2006,
s. 1031-1051).

Takogram: RR araliklarinin zamana bagh degisimlerini grafiksel olarak gosterir ve
uyku apnesi epizodlar sirasinda olusan otonom sinir sistemi degisimlerini ortaya
koyar (Laguna ve ark., 1998, s. 698-715).

Welch Periodogram: RR araliklarinin frekans spektrumundaki degisimleri analiz
ederek, diistik ve yuksek frekans bantlarinda uyku apnesine 6zgu farkliliklari belirler
(Welch, 1967, s. 70-73; Clifford, 2002).

Poincaré Grafikleri: RR araliklarinin ardisik iliskilerini geometrik olarak temsil
eder ve kisa vadeli ile uzun vadeli HRV degisikliklerini ayirt etmeye olanak tanir
(Brennan ve ark., 2001, s. 1342-1347).

Histogram Analizleri: RR araliklarinin dagilim 6zelliklerini géstererek, normal ve

patolojik durumlart ayirt etmede faydal bilgiler saglar.

1.4. Derin Ogrenme ile Otomatik Gorsel Analiz

Derin 6grenme yontemleri, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), goriintii
tamima ve analizindeki Ustliin performanslart sayesinde saglik alaninda teshis
sureclerinde umut vaat eden sonuglar vermektedir. Ozellikle uyku apnesi teshisinde,
CNN tabanh yaklagimlar geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve giivenilir
sonuclar sunabilmektedir (Koley & Dey, 2013, s. 2082-2092; Urtnasan ve ark., 2018,
s. 104). Bu tez ¢alismasinda, Holter cihazi ile kaydedilen EKG sinyallerinden elde
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edilen Welch Periodogramlari kullanilacaktir. Bu gorsellerin CNN kullanilarak analiz
edilmesi, uyku apnesinin teshisinde otomatik ve etkili bir yontem gelistirme hedefiyle

ele alinacaktir.

1.5. Ev Ortaminda Kolay Teshis Imkam

Bu yontemin temel avantajlarindan biri, hastalarin kendi evlerinde rahat ve
kesintisiz bir sekilde teshis siirecine dahil olabilmesidir. Geleneksel polisomnografi
testlerinin karmasik ve rahatsiz edici yapisina karsin, Holter cihazlari ile ev ortaminda
kaydedilen EKG sinyallerinin kullanimi, hasta konforunu 6énemli 6l¢iide artirmakta
ve teshis siirecini kolaylastirmaktadir (Collop ve ark., 2007, s. 737-747; Flemons ve
ark., 2003, s. 1543-1579). Ayrica, elde edilen sinyallerin tele-tip platformlar
araciligryla uzman merkezlere aktarilmasi ve burada yapay zeka destekli sistemler
tarafindan otomatik analizi sayesinde hem hastanelerin is ylikii azalmakta hem de
teshis dogrulugu artmaktadir (Bruyneel, 2016, s. 1203-1219; Mendonga ve ark., 2019,
s. 825-837).

1.6. Calsmanin Ozgiinliigii ve Literatiire Katkisi

Uyku apnesinin teshisinde EKG tabanli yontemlerin kullanimi literatiirde
giderek artmaktadir. Ancak mevcut calismalar ¢cogunlukla tek tip parametre ya da
sinirlt analiz teknikleri lizerine yogunlasmistir (Tripathy ve ark., 2020, s. 535-541;
Song ve ark., 2016, s. 1532-1542). Bu tez ¢alismasinin o6zglinligi, Welch
Periodogramlarinin derin 6grenme yontemiyle analiz edilerek uyku apnesi teshisinde
etkili bir sistem olusturulmasindan kaynaklanmaktadir. Bu yaklasim, Welch
Periodogramlarinin sagladig: spektral gii¢ dagilimi bilgisinin CNN ile islenmesine
dayanarak teshis dogrulugunun ve giivenilirliginin 6nemli OSl¢lide artirilmasin

hedeflemektedir.

1.7. Cahsmanmin Metodolojisi ve Beklenen Sonuclar

Calismada ilk asamada Holter cihazindan elde edilen EKG sinyallerinin
gorsellere doniistiiriilme stirecleri detayli olarak incelenerek, her gorselin uyku

apnesiyle iliskili karakteristikleri ortaya konacaktir. ikinci asamada ise bu gorsellerin
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analizi i¢in gelistirilen derin 6grenme modelleri ve metodolojisi adim adim
aciklanarak, elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirilecektir.
Calismadan elde edilen bulgularin klinik uygulamalarda kullanilabilirliginin yani sira
literatiirde var olan eksiklikleri gidererek, bu alandaki arastirmalara onemli bir

metodolojik referans noktasi olusturmasi beklenmektedir.

2. UYKU APNESI

2.1. Giris

Uyku apnesi, uyku sirasinda tekrarlayan solunum duraklamalari ile karakterize
edilen yaygin fakat ciddi bir uyku bozuklugudur. Bu duraklamalar, birkag¢ saniyeden
dakikalara kadar surebilir ve geceleri onlarca kez tekrarlanabilir. Bu durum, sadece
uyku kalitesini bozmakla kalmaz, ayni zamanda viicutta oksijen seviyelerinin
diismesine ve c¢esitli sistemik sorunlara yol acabilir. Uyku apnesi, diinya genelinde
milyonlarca insan1 etkilemekte olup, 6zellikle orta yas ve tzeri poptlasyonda daha sik
gorulmektedir. Son yillarda yapilan epidemiyolojik ¢alismalar, bu hastaligin sanilanin
aksine oldukga yaygin oldugunu ve onemli bir halk sagligi sorunu teskil ettigini
gostermektedir (Benjafield ve ark., 2019, s. 687-698). Bu bdlimde, uyku apnesinin
tanimu, tipleri, prevalansi, risk faktorleri, tan1 yontemleri, tedavi secenekleri ve iliskili

saglik sonuclar1 detayl sekilde ele alinacaktir.

2.2.  Uyku Apnesinin Tanim ve Tipleri

Uyku apnesi, kelime anlami olarak Yunanca'da "nefessizlik" anlamina gelen
"apnea” teriminden tiiremistir. Apne, uyku sirasinda solunum yollarinin kismen veya
tamamen tikanmasi sonucu ortaya ¢ikan solunum duraklamasidir. Amerikan Uyku
Tibb1 Akademisi (AASM) tarafindan yapilan Uluslararast1 Uyku Bozukluklari
Siniflandirmasi'nda (ICSD-3) uyku apnesi, uyku ile iliskili solunum bozukluklari ana
baslig1 altinda incelenmektedir ve ii¢c ana tipte smiflandirilmaktadir (American
Academy of Sleep Medicine, 2014, s. 1387). En yaygin goriilen tip olan Obstriiktif
Uyku Apnesi (OUA), uyku sirasinda tist solunum yollarindaki yumusak dokularin
gevsemesi sonucu hava yolunun kismen veya tamamen tikanmasi ile karakterizedir.

Bu tikaniklik, diyafram ve gogiis kaslarinin hava akisini saglamak igin daha fazla
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calismasina ragmen, yetersiz ventilasyona neden olur. Santral Uyku Apnesi (SSA) ise,
beynin solunum kaslarina gonderdigi sinyallerde bir problem oldugu durumlarda
ortaya ¢ikar. Solunum gabasi olmadigi icin ventilasyon durur. Norolojik bozukluklar,
kalp yetmezligi ve bazi ilaglarin kullanim ile iliskilidir. Ugiincii tip olan Kompleks
veya Mikst Uyku Apnesi ise obstriktif ve santral apne 6zelliklerinin bir arada
goriildigi tiptir. Genellikle obstriiktif apne ile baslayip santral apne ile devam eden
bir patern gosterir (Malhotra ve White, 2002, s. 237).

Uyku apnesinin siddeti, Apne-Hipopne Indeksi (AHI) kullanilarak belirlenir.
AHI, her saat uyku basina diisen apne (tam solunum duraklamasi) ve hipopne (kismi
solunum duraklamasi) sayisini ifade eder. AASM kriterlerine gore, AHI 5-15 arasi
hafif, 15-30 arasi orta, 30'dan fazla ise agir uyku apnesi olarak siniflandirilir. Bu
siniflandirma hem klinik pratikte hem de bilimsel arastirmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve tedavi kararlarinda belirleyici rol oynamaktadir (Kapur ve ark.,
2017, s. 479). AHi'nin yani sira, oksijen desatiirasyon indeksi (ODI), uyku sirasindaki
en diisiik oksijen sattirasyonu ve uykuda gegirilen zamanin yuizde kaginda kan oksijen
seviyesinin %90'm altinda oldugunu gosteren T90 degeri de hastalifin siddetini
belirlemede kullanilan diger 6nemli parametrelerdir. Bu parametreler, 6zellikle

kardiyovaskiiler komplikasyon riskinin degerlendirilmesinde énemlidir.

2.3. Epidemiyoloji ve Prevalans

Uyku apnesi, diinya genelinde yaygin bir saglik sorunu olup, yapilan
epidemiyolojik ¢aligmalar prevalansin tahmin edilenden ¢ok daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Benjafield ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaymladiklar genis
kapsamli bir arastirmada, diinya genelinde yaklasik 936 milyon yetiskinin (30-69 yas
aras1) orta ve agir diizeyde obstriiktif uyku apnesinden (AHI>15) etkilendigi tahmin
edilmistir. Bu rakam, bahsedilen yas grubundaki diinya niifusunun yaklasik %10'una
karsilik gelmektedir (Benjafield ve ark., 2019, s. 687). Epidemiyolojik ¢aligmalarda
kullanilan tan1 kriterleri, 6rneklem se¢imi ve demografik 6zellikler gibi faktorlere
bagli olarak prevalans tahminleri degisiklik gostermektedir.

Wisconsin Uyku Kohortu Calismasi, bu alanda yapilan en kapsamli
calismalardan biri olup, orta veya siddetli uyku apnesinin (AHI>15) 30-60 yas arasi
erkeklerde %4, kadinlarda %?2 oraninda gorildiiglinii ortaya koymustur. Yas

ilerledikce prevalans artmakta, 60 yas Ustl erkeklerde %10'a, kadinlarda %5'e kadar
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yiikkselmektedir (Young ve ark., 2002, s. 13). Daha giincel verilere gore, bati
toplumlarinda yetiskin niifusta OUA prevalansi erkeklerde %10-17, kadinlarda %3-9
arasinda degismektedir. Bu oranlar yash popiilasyonda (>65 yas) daha da artmakta,
bazi ¢alismalarda %50'ye kadar yiikselebilmektedir (Heinzer ve ark., 2015, s. 310).

Asyali popllasyonlarda yapilan ¢alismalar ilging bir durum ortaya koymaktadir.
Viicut kitle indeksi (VKI) daha diisiik olmasma ragmen, kraniofasiyal yapidaki
farkliliklar nedeniyle Asyalilarda OUA prevalans: beklenenden yiiksektir. Hong
Kong'da yapilan bir ¢alismada, orta yasl erkeklerde OUA prevalanst %8.8 olarak
bulunmustur (Ip ve ark., 2004, s. 127). Hindistan'da yapilan ¢alismalarda da benzer
sonuclar elde edilmistir. Bu durum, uyku apnesinin patogenezinde obezite disinda
kraniofasiyal faktorlerin de 6nemli rol oynadigin1 gostermektedir.

Turkiye'de yapilan galigmalar sinirli olmakla birlikte, Koktirk ve arkadaslarinin
1998 yilinda yaptigi ¢alismada, Kirikkale'de genel popilasyonda OUA prevalansi
%0.9-1.9 arasinda bulunmustur. Ancak risk faktorleri tagiyan gruplarda bu oran %8-
20'ye kadar yiikselmektedir (Koktiirk ve ark., 1998, s. 187). Daha glincel bir ¢alisma
olan TAPES (Turkish Adult Population Epidemiology of Sleep Disorders)
calismasinda ise, Turkiye'de kentsel alanda yasayan yetiskinlerde horlama prevalansi

%29.5, tanikl1 apne prevalansi %7.6 olarak bulunmustur (Demir ve ark., 2015, s. 298).

2.4. Risk Faktorleri ve Patofizyoloji

Uyku apnesi gelisiminde gesitli risk faktorleri rol oynamaktadir. Bu faktorlerin
anlasilmasi, hem hastaligin patofizyolojisinin aydinlatilmasi hem de risk altindaki
bireylerin belirlenmesi ag¢isindan Onemlidir. Yas ilerledik¢e uyku apnesi riski
artmaktadir. Bunun nedenleri arasinda yasla birlikte iist solunum yollarindaki kas
tonusunun azalmasi, yag dagiliminin degismesi, solunum fonksiyonlarinin bozulmasi
ve komorbiditelerin artmas: sayilabilir. Ozellikle 40 yas tizerinde risk belirgin sekilde
artmaktadir (Young ve ark., 2002, s. 893-900).

Cinsiyet, uyku apnesi i¢in énemli bir risk faktoriidiir. Premenopozal kadinlara
kiyasla erkeklerde risk 2-3 kat daha ytiksektir. Bu durumun, hormonlar, tst solunum
yolu anatomisi ve yag dagilimindaki farkliliklardan kaynaklandig: diisiintilmektedir.
Ostrojen ve progesteronun iist solunum yolu kaslar1 iizerinde tonusu artirici etkisi
vardir. Menopoz sonrast kadinlarda bu koruyucu etki azaldigt icin uyku apnesi

insidansi1 artmaktadir (Bixler ve ark., 2001, s. 608-613).
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Obezite, uyku apnesi i¢in en giiclii degistirilebilir risk faktoriidiir. Viicut kitle
indeksi arttikca uyku apnesi riski ve siddeti de artmaktadir. Obezite, iist solunum
yollarinda yag birikimi, boyun gevresinde artig, akciger volimlerinde azalma ve
farengeal limen ¢apinda daralma gibi mekanizmalarla uyku apnesine zemin hazirlar.
Visseral obezite ve boyun cevresindeki artig, Ozellikle OUA ile gigli iliski
gostermektedir. Erkeklerde 43 cm, kadinlarda 38 cm'den fazla boyun ¢evresi uyku
apnesi i¢in yiiksek risk olusturur (Schwartz ve ark., 2008, s. 185-192).

Kraniofasiyal yap1 da uyku apnesi patogenezinde dnemli rol oynamaktadir.
Mikrognati (klcik cene), retrognati (geride ¢ene), makroglossi (blytk dil), tonsil
hipertrofisi gibi anomaliler hava yolu agikligini azaltarak risk olusturur. Bu faktorler,
ozellikle Asyal1 populasyonlarda, daha diisiik VKI degerlerine ragmen uyku apnesi
prevalansinin yiiksek olmasini agiklamaktadir (Sutherland ve ark., 2011).

Genetik faktorler de uyku apnesi riskini etkilemektedir. Aile dykusi pozitif
olanlarda risk 2-4 kat artmaktadir. ikiz ¢alismalari, uyku apnesinin genetik gecisini
desteklemektedir. Uyku apnesi ile iligkili ¢esitli gen varyantlari tanimlanmistir, ancak
bu alanda daha fazla arastirma gerckmektedir (Redline ve Tishler, 2000).

Obstriiktif uyku apnesinin temel patofizyolojik mekanizmasi, uyku sirasinda
faringeal dilatator kas tonusunun azalmasi sonucu st hava yolunda kollaps meydana
gelmesidir. Ust hava yolu, kemik ve kikirdak yapi ile desteklenmeyen bir segmente
sahiptir ve bu bolge kollaps icin en hassas alandir. Normal uyku sirasinda bile iist
solunum yolu kaslarinda bir miktar tonus kaybi olur, ancak OUA hastalarinda bu
durum daha belirgindir (White, 2005).

Ust hava yolunun kollapsim etkileyen faktdrler anatomik, néromuskiiler,
yapisal ve mekanik olarak siniflandirilabilir. Anatomik faktorler arasinda dar hava
yolu, yumusak doku hacminin artmasi, kraniofasiyal anomaliler sayilabilir.
Noromuskiiler faktorler, genioglossus ve diger dilatator kaslarin aktivitesindeki
bozukluklar1 icerir. Bu kaslarin uyku sirasinda yeterince aktive olamamasi, kollaps
riskini artirir. Yapisal faktorler, {ist hava yolu ¢evresindeki yumusak dokularin
viskoelastik ozellikleri ile ilgilidir. Mekanik faktorler ise, Starling resistor modeli ile
aciklanir; bu modele gore, Ust hava yolundaki intraluminal basing, kollaps basincinin
(Pcrit) altina diistiigiinde hava yolu kapanir. OUA hastalarinda Pcrit degeri daha
yiiksektir, yani hava yollar1 kollaps egilimindedir (Eckert ve Malhotra, 2008).

Santral uyku apnesinin patofizyolojisi ise, santral sinir sisteminin solunum
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kontroliindeki diizensizlikler ile iliskilidir. Bu durum, beyin sapindaki solunum
merkezleri, kemoreseptorler ve solunum kas aktivitesi arasindaki koordinasyon
bozuklugundan kaynaklanir. Ozellikle kalp yetmezligi olan hastalarda gdzlenen
Cheyne-Stokes solunumu, santral apnenin klasik bir Ornegidir ve solunum
kontroliindeki kararsizligin bir sonucudur. CO2 diizeyinin apne esiginin altina

diismesi, santral apne ataklarini tetikleyebilir (Bradley ve Floras, 2003).

2.5. Klinik Belirti ve Semptomlar

Uyku apnesi, g¢esitli gece ve giindliz semptomlari ile kendini gdsterir. Bu
semptomlarin siddeti ve cesitliligi, apnenin derecesi, tipi ve hastanin bireysel
ozellikleri ile iliskilidir. Gece semptomlar1 arasinda, horlama en sik karsilasilan ve
genellikle hastaligin ilk belirtisi olan semptomdur. OUA hastalarinin %95'inden
fazlasinda horlama mevcuttur. Horlama, Gst solunum yolundaki daralmig bolgelerden
gegen havanin olusturdugu vibrasyon sesi olup, genellikle yiksek sesli, diizensiz ve
araliklidir. Apne ataklar1 sirasinda ses kesilir ve ardindan genellikle yiiksek sesli bir
horlamayla devam eder (Kapur, 2010).

Tanikli apne, yatak partneri veya aile iiyeleri tarafindan gozlenen solunum
duraklamalar1 olup, uyku apnesi tanisi i¢in oldukga spesifik bir bulgudur. Hasta
uykuda iken nefes alisin durdugu, ardindan bir horlama veya nefes verme sesi ile
solunumun yeniden bagladig1 goézlenir. Bu duraklamalar sirasinda hasta genellikle
huzursuzlanir, pozisyon degistirir veya uyanabilir. Literatiirde tanikli apnenin, uyku
apnesi tanisinda %80'e varan sensitivite ve spesifisiteye sahip oldugu bildirilmistir
(Myers ve ark., 2013).

Uykuda bogulma veya tikanma hissi ile uyanma, uyku apnesi hastalarinda sik
goriilen ve oldukga rahatsiz edici bir semptomdur. Hasta, apne sonrasi hipoksemi ve
hiperkapni nedeniyle nefes darlig: hissi ile uyanir. Bu durum, 6zellikle gece boyunca
tekrarlayan apne ataklarinin oldugu agir olgularda siktir ve hastanin uyku
biitiinliiglinli bozar. Ayrica, bu semptom noktiirnal panik atak ve kalp yetmezligine
bagli paroksismal noktiirnal dispne ile ayirici tanida 6nemlidir (Gold ve ark., 2003).

Glindiiz semptomlar1 arasinda en sik goriileni, asir1 giindiiz uykululugudur.
Uyku apnesi sonucu uyku boéllinmesi ve derin uyku evrelerinin azalmasi, giindiiz
uykululuguna neden olur. Hastalar genellikle pasif durumlarda (televizyon izlerken,

kitap okurken, araba yolculugu sirasinda) uyuyakalir. ileri olgularda, aktif durumlarda
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da (konusurken, yemek yerken, araba kullanirken) uyuyakalma olabilir, bu durum
ciddi is ve trafik kazasi riskini artirir. Asir1 giindiiz uykululugu, Epworth Uykululuk
Skalasi gibi subjektif degerlendirme araglar1 veya Coklu Uyku Latans Testi (MSLT)
gibi objektif testlerle degerlendirilebilir (Johns, 1991).

Biligsel fonksiyonlarda bozulma, uyku apnesinin énemli bir glindiiz semptomu
olup, dikkat, konsantrasyon, bellek, yiiriitiicli islevler ve psikomotor performansta
bozulma ile kendini gosterir. Bu bozukluklarin, kronik intermittan hipoksemi ve uyku
boliinmesinin ndronal hiicreler {izerindeki olumsuz etkileri ile iliskili oldugu
diistiniilmektedir. Uyku apnesi hastalarinda biligsel fonksiyonlardaki bozulmanin,

demans ve Alzheimer hastaligi riskini artirdigr bildirilmistir (Yaffe ve ark., 2011).

2.6. Tam YoOntemleri

Uyku apnesi tanisinda altin standart yontem polisomnografidir (PSG). Ancak
tan1 siireci, klinik degerlendirme, risk faktorlerinin belirlenmesi, tarama araglarinin
kullanim1 ve ardindan uygun hastalarda PSG veya evde uyku testi uygulanmasi
seklinde ilerler. Klinik degerlendirme, detayli 6ykii alinmasi ve fizik muayene ile
baslar. Oykiide, horlama, tanikli apne, giindiiz uykululugu, sabah bas agris1 gibi
karakteristik semptomlar sorgulanir. Risk faktorleri (obezite, boyun cevresi,
kraniofasiyal anomaliler vb.) degerlendirilir. Eslik eden hastaliklar (hipertansiyon,
diyabet, kalp yetmezligi vb.) ve kullanilan ilaclar kaydedilir (Epstein ve ark., 2009).

Tarama amaciyla c¢esitli anketler kullanilabilir. Epworth Uykululuk Skalasi
(ESS), gundiz uykululugunu degerlendiren basit bir ankettir. Sekiz farkli durumda
uykuya dalma olasilig1 sorgulanir ve 0-24 arasi puanlanir. 11 ve Uzeri puanlar, artmis
giindliz uykululugunu gosterir (Johns, 1991). Berlin Anketi, uyku apnesi risk
faktorlerini ve semptomlarini degerlendiren, yiiksek, orta ve diistik risk kategorilerine
ayiran bir ankettir. STOP-BANG Anketi ise, sekiz soruluk basit bir anket olup, dort
veya daha fazla evet cevabi uyku apnesi i¢in yuksek riski gosterir. Bu anketin 0zellikle
yuksek riskli hastalarda (obez, hipertansif, diyabetik vb.) negatif prediktif degeri
yuksektir (Chung ve ark., 2008).

Polisomnografi (PSG), uyku sirasinda ¢esitli fizyolojik parametrelerin
kaydedildigi, uyku laboratuvarinda teknisyen gozetiminde gergeklestirilen bir testtir.
Standart PSG'de su parametreler kaydedilir: Elektroensefalografi (EEG),
elektrookilografi (EOG), elektromiyografi (EMG), elektrokardiyografi (EKG),
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solunum cabas1 (gogiis ve karin hareketleri), hava akimi (burun ve agiz), oksijen
satlirasyonu, viicut pozisyonu ve horlama siddeti. Bu veriler, uyku evreleri, solunum
olaylari, oksijen desatiirasyonlari, arousallar ve ekstremite hareketleri agisindan

degerlendirilir (Berry ve ark., 2012).

2.7. Uyku Apnesinin Saghk Uzerine Etkileri

Tedavi edilmeyen uyku apnesi, bircok sistemik hastalik igin risk faktorii
olusturmaktadir. Kardiyovaskiiler sistem {izerindeki etkileri en iyi belgelenmis
olanlardir. Uyku apnesi, hipertansiyon, koroner arter hastaligi, kalp yetmezligi, aritmi
(6zellikle atriyal fibrilasyon), inme ve pulmoner hipertansiyon riskini artirmaktadir.
Yapilan genis epidemiyolojik ¢alismalarda, orta-agir OUA (AHI>15) varliginda
kardiyovaskiiler hastalik riskinin 2-5 kat arttig1 gdsterilmistir (Marin ve ark., 2005).
Bu iliski, cesitli mekanizmalarla agiklanabilir: Intermittan hipoksemi ve
reoksijenizasyon, sempatik aktivasyona, oksidatif strese, vaskiler endotel
disfonksiyonuna ve sistemik inflamasyona yol acar. Negatif intratorasik basing
degisiklikleri, ventrikiiler afterloadh artinr ve Kkardiyak fonksiyonu etkiler.
Tekrarlayan arousallar, otonomik instabiliteye neden olur (Somers ve ark., 2008).

Uyku apnesinin metabolik sistem {izerinde de olumsuz etkileri vardir. Insiilin
direnci, tip 2 diyabet, metabolik sendrom ve dislipidemi riski artmistir. Yapilan
caligmalarda, orta-agir OUA hastalarinda tip 2 diyabet riskinin 2-3 kat arttig
gosterilmistir. Intermittan hipoksemi, oksidatif stres ve inflamasyon, instlin direncine
ve pankreatik beta hiicre disfonksiyonuna neden olabilir. Ayrica, uyku
fragmentasyonu, ghrelin ve leptin gibi istah hormonlarinin dengesini bozarak
obeziteye katkida bulunabilir (Punjabi ve ark., 2004).

Uyku apnesinin nérokognitif fonksiyonlar tzerindeki olumsuz etkileri de iyi
belgelenmistir. Dikkat, konsantrasyon, bellek, yiiriitiicii islevler ve psikomotor
performansta bozulma goruldr. Kronik intermittan hipoksemi ve uyku boliinmesi,
beyin dokusunda yapisal ve fonksiyonel degisikliklere yol agabilir. Manyetik
rezonans goriintileme (MRG) c¢alismalarinda, OUA hastalarinda hipokampus,
prefrontal korteks ve insula gibi beyin bolgelerinde gri madde kayb1 gosterilmistir. Bu
degisiklikler, biligsel bozukluklar ve duygudurum degisiklikleri ile iliskilidir (Canessa
ve ark., 2011).

Uyku apnesi, diger sistemler Uzerinde de olumsuz etkilere sahiptir.
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Gastroozofageal reflii hastaligi, nonalkolik yagli karaciger hastaligi, kronik bobrek
hastaligi ve immiin sistem disfonksiyonu riski artmistir. Ayrica, uyku apnesinin
gebelikte preeklampsi, gestasyonel diyabet ve intrauterin gelisme geriligi riskini
artirdigi bildirilmistir (Franklin ve Lindberg, 2015).

Uyku apnesi, yasam kalitesini ve giinliik fonksiyonlar1 énemli olgiide etkiler.
Asirt giindliz uykululugu, is ve akademik performansta diislise, sosyal ve aile
iligkilerinde bozulmaya, trafik ve is kazalarinda artisa neden olabilir. Yapilan
calismalarda, tedavi edilmemis OUA hastalarinda trafik kazasi riskinin 2-7 kat arttig1
gosterilmistir. Ayrica, uyku apnesi, depresyon ve anksiyete bozukluklar1 gibi

psikiyatrik hastaliklarla da iligkilidir (Peppard ve ark., 2000).

2.8. Tedavi Yaklasimlari

Oral apareyler, hafif-orta OUA hastalarinda veya PAP tedavisini tolere
edemeyen hastalarda alternatif bir tedavi secenegidir. En sik kullanilan tipi,
Mandibular ilerletme Cihazlar1 (MAS)'dir. Bu cihazlar, alt ¢eneyi ve dili éne dogru
konumlandirarak faringeal hava yolu agikligini artirir. Randomize kontrollii
calismalarda, MAS"'in AHI'yi %50 oraninda azalttig1, oksijen satiirasyonunu artirdig1
ve glindiiz semptomlarini 1yilestirdigi gosterilmistir. MAS'In etkinligi PAP'a gore
daha diisiik olmakla birlikte, hasta uyumu genellikle daha iyidir. Dil Tutma Cihazlari,
diger bir oral apare tipi olup, dili anteriora konumlandirarak hava yolu acikligini
artirir, ancak MAS'a gére daha az tercih edilmektedir (Ramar ve ark., 2015).

Cerrahi tedaviler, spesifik anatomik obstriiksiyon boélgelerine yonelik olarak
uygulanabilir. Ust Hava Yolu Cerrahisi (uvulopalatofaringoplasti, tonsillektomi,
adenoidektomi), retropalatal bolgedeki obstriiksiyonlar1 tedavi etmek icin kullanilir.
Cene Cerrahisi (maksillomandibular ilerletme), hem retropalatal hem de retroglossal
bolgedeki obstriiksiyonlarda etkilidir ve AHI'de %90'a varan azalma saglayabilir.
Trakeostomi, diger tedavilere yanit vermeyen veya hayati tehdit eden agir OUA
olgularinda son ¢are olarak uygulanabilir. Bariartrik Cerrahi, morbid obezitesi olan
OUA hastalarinda hem kilo kaybi hem de metabolik parametrelerde iyilesme
saglayarak apne siddetini azaltabilir (Caples ve ark., 2010).

Hipoglossal Sinir Stimiilasyonu, son yillarda gelisen, implante edilebilir bir
tedavi yontemidir. Uyku sirasinda hipoglossal siniri uyararak genioglossus kasini

aktive eder ve Ust hava yolu agikligini artirir. Orta-agir OUA hastalarinda, 6zellikle
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PAP intoleransi olanlarda tercih edilebilir. STAR calismasinda, hipoglossal sinir
stimiilasyonunun AHI'yi %68 oraninda azalttigi ve yasam kalitesini iyilestirdigi
gosterilmistir (Strollo ve ark., 2014).

Faringeal egzersizler veya orofaringeal egzersizler, iist hava yolu kaslarini
giiclendirerek kollaps egilimini azaltmay1 amaclar. Yapilan ¢alismalarda, diizenli
egzersizlerin AHI'yi %50'ye varan oranlarda azaltabilecegi, horlama siddetini ve
ginduz semptomlarini iyilestirebildigi gosterilmistir. Bu egzersizler, 6zellikle hafif
OUA hastalarinda veya diger tedavilere ek olarak uygulanabilir (Guimaraes ve ark.,
2009).

llag tedavileri, uyku apnesinde genellikle smirli etkinlige —sahiptir.
Asetazolamid, teofilin gibi solunum stimiilanlar1, 6zellikle santral uyku apnesinde
etkili olabilir. Modafinil ve armodafinil, CPAP tedavisine ragmen devam eden gundiiz
uykululugu olan hastalarda yardimci ajan olarak kullanilabilir. Ancak, bu ilaglar altta
yatan apneyi tedavi etmez, sadece semptomatik iyilesme saglar (Mason ve ark., 2013).

Expiratory Positive Airway Pressure (EPAP) valfleri, burun deliklerine
yerlestirilen ve ekspiryum sirasinda direncli akima neden olan kiglk cihazlardir.
Ekspiryum sirasinda iist hava yolunda pozitif basing olusturarak inspiryum sirasinda
hava yolunun kollaps egilimini azaltir. Hafif-orta OUA hastalarinda alternatif bir
tedavi segenegi olarak degerlendirilebilir (Berry ve ark., 2011).

2.9. Tedavi Etkinligi ve Uyumu

PAP tedavisi, uyku apnesinde en etkili tedavi yontemi olmasina ragmen, uyum
problemleri sik goriilmektedir. Caligmalar, PAP kullanan hastalarin yaklasik %30-
50'sinin yetersiz uyum gosterdigini (geceleri 4 saatten az kullanim) ortaya
koymaktadir. Tedavi uyumunu etkileyen faktorler arasinda, cihaz ve maske ile ilgili
problemler (maske sizintisi, cilt irritasyonu, burun tikanikligi, agiz kurulugu),
psikolojik faktorler (klostrofobi, anksiyete), hastalik algisi ve motivasyon,
sosyoekonomik faktorler ve saglik sistemi ile ilgili faktorler sayilabilir (Weaver ve
Grunstein, 2008).

Tedavi uyumunu artirmak i¢in ¢esitli stratejiler gelistirilmistir. Hasta egitimi,
hastaligin dogasi, komplikasyonlar1 ve tedavinin Onemi hakkinda detayl
bilgilendirme icermelidir. Maske ve cihaz se¢iminin optimizasyonu, hastanin yiiz

yapisina uygun maske sec¢imi, farkli tip maske denemeleri ve cihaz ayarlarinin
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bireysellestirilmesini igerir. Nemlendiriciler ve isiticilar, burun tikanikligi ve agiz
kurulugu gibi yan etkileri azaltabilir. Davranigsal miidahaleler, biligsel davranisei
terapi, destek gruplari ve motivasyonel goriismeleri igerebilir. Telemonitorizasyon
sistemleri, hastalarin kullanim verilerinin uzaktan takibini ve erken donemde
miidahale imkanini saglar (Sawyer ve ark., 2011).

Giincel calismalar, PAP tedavisinin kardiyovaskuler sonucglar Gzerindeki
etkisini degerlendirmistir. SAVE c¢alismasi, kardiyovaskiiler hastaligi veya
serebrovaskiiler hastalig1 olan, orta-agir OUA hastalarinda CPAP tedavisinin primer
kardiyovaskiiler olaylar1 azaltmadigimi gostermistir. Ancak, CPAP uyumu yuksek
olan alt grup analizlerinde, inme riskinde azalma saptanmistir. Bu sonuglar, CPAP
tedavisinin kardiyovaskiiler faydalar1 i¢in yeterli uyumun 6nemini vurgulamaktadir

(McEvoy ve ark., 2016).

2.10. Guncel Arastirma Alanlar

Uyku apnesi alaninda giincel arastirmalar, hastaligin patogenezinin daha iyi
anlasilmasi, tan1 ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesi ve komorbiditelerin yonetimi
iizerine odaklanmaktadir. Fenotipleme, farkli OUA alt tiplerinin belirlenmesi ve
tedavi stratejilerinin bu alt tiplere gore bireysellestirilmesi amaglanmaktadir.
Anatomik faktorlerin baskin oldugu hastalar, ndromuskiiler kontroliin bozuldugu
hastalar, arousal esiginin diisilk oldugu hastalar ve solunum kontroliiniin kararsiz
oldugu hastalar gibi farkli fenotiplerin tanimlanmasi, tedavi yaklagimlarinin
optimizasyonu agisindan énemlidir (Eckert, 2018).

Biyobelirtecler iizerine yapilan arastirmalar, tan1 ve tedavi yanitin1 6ngérmede
kullanilabilecek biyobelirteglerin gelistirilmesini amaglar. Mikro RNA'lar, proteomik
ve metabolomik c¢alismalar, uyku apnesi ile iliskili molekiiler degisikliklerin
belirlenmesini saglayabilir. Bu biyobelirtegler, hastalik siddetinin degerlendirilmesi,
kardiyovaskiiler komplikasyon riskinin tahmin edilmesi ve tedavi yanitinin
ongorulmesi icin kullanilabilir (Khalyfa ve ark., 2016).

Farmakoterapdtik yaklagimlar, 6zellikle santral uyku apnesinde etkili olabilecek
ilaglarin gelistirilmesini amaglar. Karboanhydraz inhibitorleri, serotonerjik ajanlar,
noradrenerjik ajanlar ve antiinflamatuar ajanlar Gizerine ¢alismalar devam etmektedir.
Ayrica, hipoglossal sinir stimilasyonunun farmakolojik olarak taklit edilebilmesi icin

caligmalar yiiriitiilmektedir (Saboisky ve ark., 2012).
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Kisisellestirilmis tip yaklagimlari, genetik ve molekiiler biyoloji temelli
bireysellestirilmis tedavi stratejilerinin gelistirilmesini amaclar. Farmakoterapi
yanitint etkileyebilecek genetik polimorfizmlerin belirlenmesi, tedavi sec¢imini
optimize edebilir. Epigenetik degisikliklerin tanimlanmasi, uyku apnesinin kronik
etkilerinin ve tedavi yanitinin degerlendirilmesinde faydali olabilir (Khalyfa ve ark.,
2013).

Yapay zeka ve biiylik veri uygulamalari, tani, tedavi ve takipte giderek daha
fazla kullanilmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari, PSG verilerinin otomatik
analizi, uyku apnesi riskinin tahmin edilmesi ve tedavi uyumunun optimize edilmesi
icin kullanilabilir. Biiytlik veri analizleri, uyku apnesi ile diger hastaliklar arasindaki
iligkilerin belirlenmesini ve popiilasyon diizeyinde risk faktorlerinin tanimlanmasini
saglayabilir (Penzel ve ark., 2018).

Alternatif PAP modlar1, hasta uyumunu artiracak yeni PAP modalitelerinin
gelistirilmesini amaclar. Daha sessiz, daha kompakt ve kullanim1 daha kolay cihazlar,
hasta uyumunu artirabilir. Akilli telefonlar ve giyilebilir teknolojiler ile entegre
edilmis PAP cihazlari, kullanim verilerinin takibini ve hasta egitimini
kolaylastirabilir. Ayrica, yapay zeka destekli otomatik basing ayarlama algoritmalari,
tedavi etkinligini artirabilir (Cistulli ve ark., 2019).
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3. LITERATUR TARAMASI

3.1. Uyku Apnesi Tamisinda Elektrokardiyografi (ECG) Kullanimi

Uyku apnesi, uyku sirasinda solunumun tekrarlayan sekilde durmasi veya
onemli Olgude azalmasi ile karakterize edilen ciddi bir uyku bozuklugudur (Bazoukis
ve ark., 2023). Apne olaylar1 sirasinda, iist solunum yolunun kismen veya tamamen
tikanmas1 nedeniyle solunumun gegici olarak durmasi gerceklesir (Setiawan & Lin,
2022). Bu durum, kisinin gece boyunca defalarca uyanmasina ve uyku kalitesinin
bozulmasia neden olur. Tedavi edilmediginde hipertansiyon, kalp hastaliklar1 ve
inme gibi ciddi saglik sorunlarina yol agabilir (Rahman ve ark., 2019).

Glinlimiizde uyku apnesinin standart tani1 yontemi, polisomnografi (PSG) ad1
verilen kapsamli bir testtir (Penzel ve ark., 2000). PSG, uyku sirasinda beyin dalgalari,
kas aktivitesi, kalp ritmi, solunum ve oksijen diizeyi gibi g¢esitli fizyolojik
parametreleri kaydeder (Roche ve ark., 1999). Ancak PSG'nin uygulanmasi maliyetli,
zaman alic1 ve hastalar icin rahatsiz edici olabilir (Bahrami & Forouzanfar, 2022). Bu
nedenle arastirmacilar, tan1 siirecini daha kolay hale getirmek icin alternatif yéntemler
iizerine ¢aligmalar yapmaktadir.

Elektrokardiyografi (ECG), son yillarda uyku apnesi tanisinda giderek artan bir
ilgi gérmektedir (Chen ve ark., 2022). ECG, kalbin elektriksel aktivitesini kaydeden
ve kolay uygulanabilen bir yontemdir. ECG sinyallerinden elde edilen kalp hizi
degiskenligi (Heart Rate Variability - HRYV), kalbin atiglar1 arasindaki zaman
araliklarinin degiskenligini analiz ederek otonom sinir sistemi aktivitesini ortaya
koyar (Martin-Montero ve ark., 2020). HRV analizi, uyku apnesinin tanisinda degerli
bilgiler saglamaktadir ¢iinkii apne olaylar1 sirasinda otonom sinir sisteminde belirgin
degisimler meydana gelir (Mermigkis ve ark., 2009).

HRYV analizleri genellikle zaman alani, frekans alan1 ve dogrusal olmayan
yontemler seklinde gerceklestirilir (Qin ve ark., 2021). Zaman alani analizi, RR
intervallerinin ortalama, standart sapma gibi temel istatistiksel degerlerini
hesaplayarak apne epizotlarin1 saptamada kullanilir (Rahman ve ark., 2019). Frekans
alan1 analizinde ise Welch yontemi gibi spektral analiz teknikleri kullanilarak
HRV'nin farkli frekans bilesenleri incelenir (Martin-Montero ve ark., 2020). Bu
bilesenlerin uyku apnesi sirasinda sempatik ve parasempatik aktivitedeki degisimleri

yansittig1 bilinmektedir (Penzel ve ark., 2000; Roche ve ark., 1999).
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ECG tabanli HRV analizlerinin uyku apnesi tanisinda PSG'ye gore onemli
avantajlari vardir. Ozellikle tek derivasyonlu ECG kayitlarmin kullanimi, ev
ortaminda uygulama imkan1 saglamakta ve hastalar agisindan daha konforlu bir test
ortami olusturmaktadir (Chen ve ark., 2022). Ayrica ECG, ekonomik ve tasinabilir
cihazlarla kolaylikla kaydedilebilmesi sayesinde genis ¢apli tarama ve erken taniya
olanak tanir (Setiawan & Lin, 2022).

Sonug olarak, ECG tabanlit HRV analizi, uyku apnesinin tanisinda etkili, hasta
dostu ve ekonomik bir yéntem olarak én plana ¢ikmaktadir. Ancak bu yontemin klinik
uygulamalarda daha yaygin kullanilabilmesi i¢in daha genis 6rneklem gruplarinda ve
farkli popiilasyonlarda dogrulanmasina yonelik ¢aligmalar siirdiiriilmektedir

(Bahrami & Forouzanfar, 2022; Abd-alrazaq ve ark., 2024).

3.2. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi Yoéntemleri

Makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari, son yillarda tibbi veri analizi
alaninda Onemli ilerlemeler kaydetmistir (Bazoukis ve ark., 2023). Geleneksel
yontemlerin aksine, derin 6grenme algoritmalari karmasik tibbi sinyallerden otomatik
olarak anlamli 6zellikler ¢ikarabilme kapasitesine sahiptir. Bu ozellik sayesinde,
saglik alaninda tan1 ve teshis streclerinde yapay zek& uygulamalarinin kullanimi hizla
yayginlagsmaktadir (Hannun ve ark., 2019).

Uyku apnesi tanisinda da makine Ogrenimi ve Ozellikle derin 6grenme
yontemlerinin kullanimi dikkat cekici sonuglar ortaya koymustur. Ozellikle,
elektrokardiyografi (ECG) verileri lizerinden yapilan analizlerde, derin 6grenme
algoritmalarinin klasik yontemlerden iistiin performans gosterdigi bir¢ok ¢alismada
kanitlanmistir (Setiawan & Lin, 2022; Chen ve ark., 2022). Bu algoritmalar,
geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla verideki karmasik yapilar1 daha iyi
yakalayabilmekte ve bu sayede tani siireglerinde dogruluk oranlarini 6nemli dlgiide
artirmaktadir (Bahrami & Forouzanfar, 2022).

Setiawan ve Lin (2022), ECG sinyallerinin analizinde Empirical Mode
Decomposition (EMD) yontemini uygulayarak elde ettikleri sinyalleri derin
konvolisyonel sinir aglar1 (CNN) ile siniflandirmis ve uyku apnesi tanisinda oldukga
yiiksek dogruluk oranlarina ulagmislardir. Calismada segment seviyesinde
siniflandirma performans1 5-kat capraz dogrulama ile %93,8 dogruluk, %94,9

hassasiyet ve %92,7 6zgillik oranlari elde etmistir. Hasta seviyesinde siiflandirma
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performansi ise %83,5 dogruluk, %75,9 hassasiyet ve %88,7 6zgullik oranlarina
ulagmistir. Calismada, EMD'in ECG sinyallerindeki giiriiltliyli azaltmada ve temel
sinyal bilesenlerini ortaya ¢ikarmada etkili oldugu belirtilmistir. Elde edilen sonuclar,
CNN modellerinin, islenmis ECG sinyallerini dogrudan analiz ederek otomatik
0zellik ¢ikarimi yoluyla apne olaylarini basariyla siniflandirabildigini gostermektedir.
Benzer sekilde, Chen ve ark. (2022) tarafindan gercgeklestirilen ¢aligmada, tek
derivasyonlu ECG sinyallerinden uyku apnesi tanis1 koymak i¢in uzamsal-zamansal
(spatiotemporal) derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu modelde, CNN ile cift
yonll Gated Recurrent Unit (Bi-GRU) gibi ileri seviye derin 6grenme mimarileri
birlestirilmistir. CNN katmanlar1, ECG sinyallerinin uzamsal 6zelliklerini ¢ikarirken,
Bi-GRU katmanlari ise sinyallerin zaman igindeki dinamik degisimlerini yakalamakta
etkili olmustur. Bu hibrit yaklagim %88,3 F1 skoru elde ederek, standart CNN tabanli
modellerden daha iyi performans gosterdigi ve uyku apnesi tanisinda ylksek dogruluk
oranlarina ulastig1 vurgulanmaktadir.

Ayrica, Paul ve ark. (2024) tarafindan yapilan bir baska ¢aligmada ise, gercek
zamanli olarak uyku apnesi tespiti amaciyla ham ECG ve oksimetre (SpO-) verilerini
kullanan bir feed-forward yapay sinir agt modeli onerilmistir. Bu ¢alismada SpO:
tabanli model test setinde %94 dogruluk oranina ulasirken, ECG tabanli model %92
dogruluk gostermistir. 10-kat gapraz dogrulama sonuglarinda SpO. tabanli model
%90,78 + %10,12 dogruluk ile ECG tabanli modelin %80,04 + %7,7 dogrulugundan
daha iyi performans sergilemistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme algoritmalarinin sadece
islenmis sinyaller tizerinde degil, ham veriler {iizerinde de basarili sonuglar
verebildigini gostermistir. Bu yontemle kisa siireli veri segmentleri analiz edilerek
apne olaylarmin gergek zamanli olarak tespit edilmesi saglanmis ve klinik kullanim
icin biiytik bir potansiyel tagidig1 sonucuna varilmaigtir.

Sonug olarak, derin 6grenme ve makine 6grenimi yontemlerinin ECG tabanh
uyku apnesi tanisinda sagladig1 avantajlar, bu tekniklerin klinik uygulamalarda daha
fazla yer almasmi tesvik etmektedir. Calismalarda elde edilen %90'larin iizerindeki
dogruluk oranlar1 ve yiiksek hassasiyet degerleri, bu yaklasimlarin geleneksel
ybéntemlere gore tstiinliglinii ortaya koymaktadir. Gelecekte, bu algoritmalarin farkli
popiilasyonlar {izerinde ve genis kapsamli veri kiimeleriyle dogrulanmasina yonelik
caligmalarin artmasi beklenmektedir (Bahrami & Forouzanfar, 2022; Abd-alrazaq ve
ark., 2024).
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3.3. Poincaré, Welch ve RRI Histogramlariin Kullanimi ve Onemi

Elektrokardiyografi (ECG) sinyallerinin analizi, yalnizca sayisal yontemlerle
simirlt kalmayip gorsel yontemlerle de dnemli bir yer tutmaktadir. Gorsel analiz
teknikleri, klinik karar destegi agisindan anlasilir ve yorumlanabilir sonuclar sunarak
klinisyenlere Oonemli faydalar saglamaktadir (Qin ve ark., 2021). Bu yontemler
arasinda oOzellikle Poincaré grafikleri, Welch periyodogramlari ve RR interval
histogramlar1, kalp atis hizindaki degiskenlikleri ve otonom sinir sistemi aktivitelerini
degerlendirmede sikca tercih edilmektedir.

Poincaré grafikleri, ardisik RR intervallerinin (kalp atiglar1 arasindaki zaman
araliklar1) birbirlerine gore dagilimini geometrik olarak ifade eden iki boyutlu
gorsellerdir (Mermigkis ve ark., 2009). Bu grafiklerdeki noktalarin dagilim bi¢imi,
kalp ritmindeki kisa vadeli ve uzun vadeli varyasyonlar1 gostermekte kullanilir. Bu
grafiklerde, dagilimin genisligi ve sekli, uyku apnesi gibi hastalik durumlarinda
belirgin degisiklikler gosterir. Ornegin, uyku apnesi hastalarinda, noktalarin
dagiliminda dagimiklik artis1 goriilir ve grafiklerin sekilleri belirgin bigimde
farklilagir (Mermigkis ve ark., 2009; Chen ve ark., 2022). Yapilan calismalar, uyku
apnesi hastalarinin tedaviden sonra bu grafiklerde daha diizenli ve simetrik dagilim
gosterdiklerini ortaya koymustur (Mermigkis ve ark., 2009).

Welch periyodogramlari, ECG sinyallerinden tlretilen kalp hiz1 degiskenliginin
(HRV) frekans analizi i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir (Martin-
Montero ve ark., 2020). Welch yontemi, sinyallerin farkli frekans bilesenlerini ortaya
cikarir ve HRV spektrumunu net bir sekilde sunarak, sempatik ve parasempatik sinir
sistemlerinin aktivitelerindeki degisimleri incelemeyi miimkiin kilar (Roche ve ark.,
1999; Penzel ve ark., 2000). Uyku apnesi sirasinda 6zellikle diisiik frekans (LF) ve
yiiksek frekans (HF) bilesenlerinde belirgin degisimler gozlenmistir. Apne olaylar
sirasinda LF bileseninde artis ve HF bileseninde azalma, sempatik aktivitenin arttigi
ve parasempatik aktivitenin azaldigi seklinde yorumlanmaktadir (Martin-Montero ve
ark., 2020; Bahrami & Forouzanfar, 2022).

RR interval histogramlar1 ise RR intervallerinin dagilimlarini istatistiksel olarak
gorsellestiren baska bir yontemdir. Bu histogramlar, kalp atiglarinin genel dagilimini
ve bu dagilimdaki sapmalar1 belirlemek i¢in kullanilir (Rahman ve ark., 2019). Uyku
apnesi hastalarinda, histogramlarin genel dagiliminda belirgin kaymalar ve

genislemeler gorulebilmektedir. Bu durum, kalp ritminin apne olaylar1 sirasinda
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tutarsiz hale geldigini gostermektedir. Histogramlardaki bu degisimler, apne
olaylarmin sikligini ve siddetini belirlemede yardimer olabilir (Qin ve ark., 2021;
Chen ve ark., 2022).

Bu g gorsel analiz yontemi, tek baslarina veya birlikte kullanilarak uyku apnesi
tanisinda gii¢lii bir ara¢ seti olusturabilir. Bu yontemlerin gorsel olmasi, klinik
yorumlama acisindan kolaylik saglayarak tani siireclerini hizlandirabilir ve daha
guvenilir hale getirebilir (Setiawan & Lin, 2022). Ancak, gorsel yontemlerin tani igin
bagimsiz olarak kullanilmasi yerine, genellikle sayisal analizlerle desteklenmesi
gerektigi kabul edilmektedir. Gelecekteki ¢aligmalarin, bu yontemlerin klinik
etkinligini artirmak amaciyla derin 6grenme algoritmalar1 ile birlestirilmesini

icermesi Onerilmektedir (Bahrami & Forouzanfar, 2022; Abd-alrazaq ve ark., 2024).

3.4. CNN Tabanh Modellerin Uyku Apnesi Teshisindeki Basarimi

Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN'ler), tibbi goriintiileme ve sinyal isleme
alanlarinda son yillarda biiylik bir gelisme gostermistir (Bazoukis ve ark., 2023).
Ozellikle karmasik desenlerin taninmasi, smiflandirilmast ve otomatik ozellik
cikarimi konularinda CNN’ler iistiin performans saglamaktadir (Hannun ve ark.,
2019). Bu avantajlar sayesinde CNN tabanli modeller, uyku apnesi gibi teshisi
karmasik olan tibbi durumlarin tanisinda giderek artan bir popiilerlik kazanmistir
(Setiawan & Lin, 2022).

Hannun ve ark. (2019), tek derivasyonlu ECG kayitlarindan aritmi
siniflandirmast yapmak iizere gelistirdikleri derin CNN modeli ile tibbi tami
stireclerinde onemli bir donliim noktas1 yaratmislardir. Bu ¢alisma, CNN modelinin
kardiyolog seviyesinde dogrulukla aritmi tlirlerini ayirt edebildigini kanitlamistir.
Calismanin sonuglari, CNN algoritmalariin klinik uygulamalarda uzman seviyesinde
karar destek sistemleri gelistirilmesinde giivenilir araglar olarak kullanilabilecegini
gostermistir (Hannun ve ark., 2019).

Uyku apnesi teshisinde CNN modellerinin etkinligi, son donemde yapilan gesitli
calismalarda da vurgulanmistir. Ornegin, Chang ve ark. (2020) tek derivasyonlu ECG
sinyalleri kullanarak gelistirdikleri 1-boyutlu CNN modeliyle uyku apnesini yiksek
hassasiyet ve 0zglllik oranlariyla siniflandirmislardir. Modelin 6zellikle otomatik
olarak ECG sinyallerindeki ayristirici 6zellikleri 6grenerek manuel 6zellik ¢ikarimi

ihtiyacin1 ortadan kaldirmasi, bu tir yontemlerin klinik uygulama potansiyelini
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glclendirmektedir.

Benzer sekilde Setiawan ve Lin (2022), ECG verilerinden elde edilen Empirical
Mode Decomposition (EMD) tabanli sinyaller (izerinde uyguladiklart CNN mimarisi
ile uyku apnesi vakalarini basariyla siiflandirmislardir. Bu ¢alismada CNN, hem kisa
hem de uzun dénemli sinyal 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikararak tani performansini
onemli 6lglde artirmistir. Chen ve ark. (2022) tarafindan sunulan ¢alismada ise, CNN
katmanlar ile ¢ift yonlii GRU modellerinin (Bi-GRU) birlesimi kullanilarak, ECG
sinyallerinin hem zamansal hem de uzamsal 6zellikleri basarili sekilde yakalanmstir.
Bu yaklasim, uyku apnesi teshisinde tek basina CNN kullaniminin 6tesinde hibrit
modellerin potansiyelini goéstermektedir.

CNN tabanli modellerin klinik uygulamalar acisindan 6nemli bir avantaji da,
minimal 6n isleme ihtiya¢ duymasidir (Paul ve ark., 2024). Bu modeller, geleneksel
yontemlere kiyasla daha hizli ve gercek zamanli analizlere olanak saglar. Paul ve ark.
(2024), ham ECG ve oksimetre verilerini kullanan gergek zamanli CNN modelleriyle
apne olaylarin1 hizli ve dogru bicimde tespit edebilen sistemlerin gelistirilebilecegini
ortaya koymustur. Boylece, hastalarin ev ortaminda veya mobil cihazlarla izlenmesi
mumkin hale gelmektedir.

Sonug olarak, CNN tabanli derin 6grenme modelleri, uyku apnesi teshisinde
onemli potansiyeller sunmaktadir. Ancak mevcut calismalarin ¢ogu smirl veri
setleriyle dogrulanmis oldugundan, bu modellerin daha genis c¢apli klinik
uygulamalarda kullanimi i¢in daha genis popiilasyonlarda ve farkli senaryolarda ek
dogrulama ¢aligmalar1 gereklidir (Aiyer ve ark., 2022; Abd-alrazaq ve ark., 2024).
Ayrica, derin 6grenme modellerinin agiklanabilirliginin artirilmasi da klinik kabul ve

kullanim agisindan kritik 6neme sahiptir (Bazoukis ve ark., 2023).

3.5. Literaturdeki Eksiklikler ve Gelecek Arastirmalar icin Oneriler

Uyku apnesinin teshisi iizerine yapilan mevcut ¢aligmalar 6nemli gelismeler
gOstermis olsa da, literatlirde hala giderilmesi gereken gesitli eksiklikler ve sinirliliklar
bulunmaktadir. Ozellikle, simdiye kadar gelistirilen pek ¢ok yapay zeka ve derin
o0grenme modeli, sinirli ve spesifik veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Bu durum,
modellerin genis ¢apli ve gergek diinya uygulamalari igin yeterli genellestirilebilirlige
sahip olup olmadigini sorgulamamiza yol agmaktadir.

Literatiirdeki bir diger 6nemli sinirlama ise giyilebilir cihazlardan elde edilen
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ECG verileriyle yapilan ¢alismalarin sinirli sayidaki denek {izerinde veya kontrollii
laboratuvar ortamlarinda gergeklestirilmesidir. Abd-alrazaq ve ark. (2024), giyilebilir
cihazlarla yapilan ECG temelli uyku apnesi ¢aligmalarinda performansin heniiz tutarl
olmadigin1 ve gercek hayat senaryolarinda genis ¢apli dogrulama calismalarina
ihtiya¢ duyuldugunu vurgulamaktadir.

Bu c¢alismada, literatiirdeki sinirliliklari ele almak amaciyla Welch
periodogramlar1 kullanarak uyku apnesi tespiti ic¢in yenilik¢i bir yaklagim
gelistirilmistir. Welch periodogrami tabanli 6zellik ¢ikariminin uyku apnesi teshisinde
kullanilmasi, literatiirde daha 6nce denenmemis 6zgiin bir metodolojik yaklasimdir.
Bu yontem, ECG sinyallerinden frekans domeni bilgilerinin daha etkin bir sekilde
cikarilmasini  saglayarak, geleneksel zaman domeni analiz yontemlerinin
eksikliklerini gidermeyi hedeflemektedir.

Gelecekteki calismalarda, mevcut Welch periodogrami tabanli yaklagimin yani
sira Poincaré/Lorenz grafikleri, histogramlar ve takogramlar gibi ek gorsellestirme ve
analiz tekniklerinin entegrasyonu ile daha kapsamli bir 6zellik ¢ikarim sistemi
gelistirilebilir. Bu ¢ok boyutlu analiz yaklasimi, ECG sinyallerinden elde edilebilecek
bilgi zenginligini artirarak uyku apnesi teshisinin dogrulugunu ve giivenilirligini daha

da iyilestirebilir.

4. MATERYAL METOT

4.1. Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, elektrokardiyogram (EKG) sinyallerinden
elde edilen Welch gug spektral yogunluk (PSD) diyagramlarindan olusmaktadir. Veri
seti, aragtirmamiz kapsaminda Ol¢limleri yapilan bireylerden elde edilmistir.
Calismaya dahil edilen bireyler, hasta ve kontrol (saglikli) olmak tiizere iki gruba
ayrilmistir. Kalp rahatsizliklar1 veya herhangi bir kalp-damar hastaligi ile merkezi
sinir sistemi bozukluklar1 yasayan bireyler, calismanin disinda tutulmustur. Bu
durum, veri setinin kisitlamalarindan biri olarak degerlendirilmelidir.

Veri toplama asamasinda 273 hasta bireyden ve 279 kontrol grubuna ait
bireyden EKG olctumleri yapilmistir. Elde edilen sinyaller Welch metodu kullanilarak
frekans diizlemine tasinmis ve her birey icin giic spektral yogunluk diyagramlari

olusturulmustur.
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Welch diyagramlari olusturulurken ilk olarak, RR interval verilerindeki DC
bileseni (ortalama deger) ¢ikarilarak veriler sifir merkezli hale getirilmistir. Bu islem,
sinyallerin ortalamas1 alinarak ve bu ortalamanin her bir veri noktasindan
cikarilmasiyla gergeklestirilmistir. Bdylece, frekans analizinde DC bileseninin neden
olabilecegi yanlilik (bias) dnlenmistir.

Daha sonra, frekans analizi icin Welch yontemi kullanilmistir. Bu yontemde
SciPy kutiphanesinin signal.welch fonksiyonu tercih edilmistir. Welch metodunda,
zaman alanindaki sinyal belirli uzunluktaki segmentlere bdliinerek, her segment
iizerinde Fourier donilisimii uygulanmis ve elde edilen gii¢ spektral yogunluklari
ortalamalar1 alinarak birlestirilmistir. Bu islem, sinyaldeki guraltuyt azaltmak ve daha
glivenilir bir PSD tahmini elde etmek i¢in énemlidir.

Analiz sonucunda, gii¢ spektral yogunlugu (PSD) frekansa karsilik gelen gii¢
degerlerini iceren grafikler olusturulmustur. Bu grafiklerde frekans ekseninde, ultra
diistik frekans (UVLEF: 0-0.003 Hz), ¢ok diisiik frekans (VLF: 0.003-0.04 Hz), diisiik
frekans (LF: 0.04-0.15 Hz) ve yiksek frekans (HF: 0.15-0.4 Hz) olmak Uzere dort
temel bant tamimlanmistir. Her frekans bandi i¢indeki gii¢ yogunlugu, numerik
entegrasyon yontemlerinden biri olan trapezoidal (trapez) integrasyonu ile
hesaplanmagtir.

PSD diyagramlarinin olusturulmasinda, gii¢ degerler1 (s*’Hz cinsinden)
frekansa bagli olarak cizdirilmistir. Grafiklerde farkli frekans bantlar1 renkli bolgeler
olarak gosterilerek, frekans bantlarinin gii¢ dagilimi kolaylikla gorsellestirilmistir.

Elde edilen PSD diyagramlari, daha sonra grafik gorsel formatina
doniistiiriilerek derin 6grenme modellerinde kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Bu
matrislerin satirlart frekans bantlarini, siitunlart ise ilgili zaman segmentlerini temsil
edecek bigimde yapilandirilmistir. Bu yapilandirma, olusturulan veri setinin analiz,
simiflandirma ve tan1 amaciyla kullanilabilmesi i¢in uygundur.

Olusturulan Welch diyagramlari, egitim (train) ve test setleri olarak ikiye
ayrilmigtir. Egitim setinde 273 hasta ve 279 kontrol olmak iizere toplam 552 Welch
diyagrami1 bulunmaktadir. Test seti ise her gruptan 26'sar olmak iizere toplam 52
Welch diyagramindan olusmaktadir.

Her bir Welch diyagrami, frekansa karsi gii¢ spektral yogunlugunu (PSD)
gosteren grafiklerdir. Bu diyagramlar, frekans (Hz) degerlerine karsilik gelen gii¢

yogunluklarint (s?/Hz cinsinden) goOstermektedir. Gorsel olarak incelendiginde,

39



diyagramlar ultra diisiikk frekans (UVLF), ¢ok diisiik frekans (VLF), diisiik frekans
(LF) ve yiiksek frekans (HF) gibi farkli frekans bantlarini igeren egriler seklindedir.
Bu diyagramlar, analiz ve model egitimi i¢in grafik gorsel formatinda saklanmis ve
gorsellerde dikey eksen PSD (s>/Hz) degerini, yatay eksen ise frekansi (Hz) temsil
edecek sekilde yapilandirilmistir. Bu yapilandirma, verilerin derin 6grenme
yontemlerine uygun sekilde kullanilmasini saglamaktadir.

Welch gii¢ spektral yogunlugu analizinde uyku apnesi varligmin belirgin
farkliliklar yarattig1 goriilmektedir. Sekil 4.1'de gosterildigi {izere, uyku apnesine
sahip olmayan bireylerde VLF bandinda yogunlasan diizenli bir gii¢ dagilimi
gozlemlenmekte ve frekans artisiyla birlikte PSD degerleri diizgiin bir sekilde
azalmaktadir. Buna karsilik, Sekil 4.2'de uyku apnesine sahip bireylerde daha
karmasik bir spektral profil ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda VLF bandindaki
aktiviteye ek olarak LF bandinda da siirekli ve belirgin giic yogunlugu bulunmakta,
yikksek frekans bolgelerinde ise dalgalanmalar ve ikincil tepe noktalar
gozlemlenmektedir. Bu spektral farkliliklar, uyku apnesinin otonom sinir sistemi
iizerindeki etkilerini yansitmakta ve tanisal degerlendirmede objektif bir gosterge

olarak kullanilabilmektedir.

Bu veri seti, EKG tabanli smiflandirma ve tani sistemlerinin performansini
degerlendirmek ve olusturulan modellerin etkinligini test etmek amaciyla
olusturulmustur. Tez kapsaminda gergeklestirilen analizlerin dogruluk ve

giivenirligini desteklemek amaciyla kullanilmaktadir.

20 4 HF
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15 | UVLF

10

PSD (s2/Hz)

T T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Frequency (Hz) | Welch Pediogram [Night]

Gorsel 4.1. Uyku apnesine sahip olmayan birinin Welch gug¢ spektral
yogunluk (PSD) diyagrami
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Gorsel 4.2. Uyku apnesine sahip olan birinin Welch gii¢ spektral yogunluk
(PSD) diyagrami

4.2. Kullanmilan Yontemler

Bu boélimde, EKG sinyallerinden elde edilen Welch gii¢ spektral yogunluk
diyagramlarinin siniflandirilmast i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri ve

metodolojisi detayl olarak agiklanmaktadir.

421. Derin Ogrenme Yaklasim

Calismamizda, hasta ve kontrol gruplarini ayirt etmek amaciyla gesitli modern
derin 6grenme mimarileri kullanilmistir. Bu modeller, tibbi goriintii isleme ve
biyomedikal sinyal simiflandirma alanlarinda gosterdikleri iistiin performans
nedeniyle tercih edilmistir. Welch diyagramlarinin goriintiileri, bu modellerin etkin
sekilde kullanilmasina olanak saglamaktadir.

Modeller, PyTorch derin 6grenme g¢erg¢evesi kullanilarak uygulanmis ve
egitilmistir. Hesaplama verimliligi i¢cin CUDA destekli GPU hizlandiricilar

kullanilmastir.

422. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri

Arastirmamizda alti farkli modern derin 6grenme mimarisi kullanilmis ve

karsilastirilmistir:
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4.2.2.1. ResNet (Residual Networks)

ResNet (Residual Networks), derin sinir aglarinda egitim sirasinda ortaya ¢ikan
gradyan kaybi problemini ¢ozmek i¢in "artik baglantilar" (residual connections)
kullanan bir mimaridir. Calismamizda iki farklt ResNet versiyonu kullanilmaistir:

ResNet18: 18 katmanli bu model, artik baglantilar sayesinde gradyan akisini
korurken daha az parametre ile ¢alisabilmektedir. ResNet18'de, temel bloklar iki
evrisim katmanindan olusur ve her artik blok, kimlik baglantilar1 (identity
connections) ile girig verilerinin dogrudan daha ilerideki katmanlara aktarilmasini
saglar.

ResNet50: 50 katmanli bu daha derin model, "bottleneck" bloklar1 kullanarak
parametreleri daha verimli sekilde degerlendirir. Her bottleneck blogu, 1x1 evrigim
katmani ile boyut azaltma, 3x3 evrisim ile 6zellik ¢ikarma ve tekrar 1x1 evrisim ile
boyut artirma stratejisini uygular. Bu yapi, hesaplama verimliligini artirirken daha
karmasik 6zellikleri 6grenebilmeyi saglar.

ResNet mimarilerinin temel avantaji, cok derin aglarda bile gradyan akisini

koruyabilmesi ve bu sayede daha karmasik gorsel 6zellikleri 6grenebilmesidir.
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Gorsel 4.3. ResNet50 Mimarisi (Al-Humaidan & Prince, 2021, Fig. 3, p.
50758)
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4.2.2.2. MobileNetV2

MobileNetV2, o6zellikle smirli kaynaklara sahip sistemlerde ve gomiili
platformlarda yiliksek performanslh ¢alismak lizere tasarlanmis hafif ve verimli bir
CNN (Evrisimli Sinir Agi) mimarisidir. Bu model, geleneksel evrigimli aglarin
hesaplama maliyetlerini azaltmak ve hizlarin1 artirmak amaciyla gelistirilmistir.
MobileNetV2'nin temelinde ii¢c 6nemli bilesen yer almaktadir: Ilki, derinlemesine
ayrilabilir evrisim katmanlaridir (depthwise separable convolutions). Bu katmanlar,
standart evrigim igslemlerini derinlemesine evrisim (depthwise convolution) ve nokta
evrisimi (pointwise convolution) olarak iki asamali hale getirerek, daha az parametre
ve iglem gerektirir. Boylelikle hem bellek hem de islem giicii agisindan ciddi bir
verimlilik saglanir.

Ikinci olarak, MobileNetV2, mimarideki standart evrisim islemlerini optimize
etmek amaciyla dogrusal darbogazlar (linear bottlenecks) yaklagimini kullanmaktadir.
Bu yontem sayesinde diisiik boyutlu uzayda gerceklestirilen islemlerde dogrusal
olmayan ReLU aktivasyonu secici bi¢cimde kullanilir, boylece 6zellikle diistik boyutlu
temsillerde bilgi kaybinin 6niine gegilir ve modelin ifade kapasitesi artirilir.

Ugiincii temel 6zellik olarak ters artik bloklar1 (inverted residual blocks) 6ne
cikmaktadir. Bu bloklar, standart artik bloklardan farkli olarak diisiik boyutlu
uzaylarda aktivasyon fonksiyonlarin1 segici kullanarak modelin daha derin
katmanlarda da etkin bigimde 6grenmesini ve bilgi akisinin korunmasini miimkin
kilar. Bu yapi, agin parametre sayisini azaltirken 6grenme kapasitesini artirir ve
modelin hem performans hem de hiz agisindan optimize edilmesine yardimci olur.

MobileNetV2, yiiksek dogruluk performansini korurken daha diisiik hesaplama
maliyetleri ile hizli ¢ikarim yapabilmesi sayesinde, kaynaklar1 sinirli gémulu cihazlar
ve gergek zamanli sistemler icin ideal bir se¢imdir. Bu avantajlartyla, Welch
diyagramlarinin = siiflandirilmas: gibi uygulamalarda sinirli donanima sahip

ortamlarda dahi yiiksek performansl analizler yapabilmektedir.
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Gorsel 4.4. MobileNetV1 ve MobileNetV2 Mimarisi (Chadha ve ark., 2023)

4.2.2.3. DenseNetl121

DenseNet olarak da bilinen DenseNet-121 (DenseNet mimarilerinden biri),
agdaki her katmanin, kendisinden dnceki tim katmanlardan gelen ¢iktilarla dogrudan
baglant1 kurdugu yogun baglantilara (dense connections) dayanan 6zel bir evrigimli
sinir ag1 mimarisidir. Bu mimari, katmanlar arasinda yliksek seviyede baglantisallik
saglayarak Ozelliklerin ¢cok katmanl tekrar kullanimini tesvik eder. Boylece ag i¢inde
bilgi akis1 gui¢lenir ve daha derin temsillerin 6grenilmesi mimkun hale gelir. Bu temel
prensip sayesinde model, daha az parametre ve daha diisiik hesaplama maliyetiyle
yiiksek dogruluk degerlerine ulasabilir.

DenseNet121 modelinin yogun baglantilarinin yaninda, gecis katmanlari
(transition layers) olarak adlandirilan 6zel katmanlar da mimarinin énemli bilesenleri
arasinda yer alir. Bu gegis katmanlari, agin farkli yogun bloklari arasinda etkin sekilde
boyut azaltimi yaparak ozellik haritalarinin boyutlarin1 kontrol altinda tutar. Bu
sayede ag icerisindeki hesaplama yiikii dengelenir ve egitim siireci optimize edilir.

DenseNet mimarisinin bir diger dnemli bileseni olan dogrusal darbogaz yapisi
(linear bottlenecks), 6zellik haritalarinin diisiik boyutlu uzayda sikistirilmis sekilde
taginmasini saglayarak modelin hesaplama ve bellek verimliligini daha da artirir.
Boylece daha diisiik bellek kullanimina ragmen daha derin aglar egitilebilir hale gelir.

Ozellikle medikal gorintiileme alaninda DenseNet-121, ince ve karmasik
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detaylar1 yakalayabilme yetenegi sayesinde 0ne ¢ikar. Bu 6zelligi sayesinde EKG gibi
medikal verilerin analizinde basarili sonuglar verir ve Welch diyagramlarinin
smiflandirilmas: gibi hassas uygulamalarda yiiksek performansli sonuclar elde
edilmesini saglamaktadir. DenseNet-121 mimarisi, sagladigi verimlilik, yiiksek
dogruluk ve diisiik hesaplama maliyeti avantajlariyla, medikal goriintiilleme

uygulamalari basta olmak {izere genis bir kullanim alanina sahiptir.

x
S «©
5 Conv1D | Dense-block Ttransition Dense-block E
E 742(s) [ St e (6x conv-block) K Layer El (12x conv-block) [ | tc,
1]

5 5

> % > .g'

t g :
& Dense-block e global o
aer || @oxcone- O o O comv ook [ 7| Merage- [~ | 5
block) Y pooling 3
-

Gorsel 4.5. DenseNet121 Mimarisi (Tareq ve ark., 2022, Fig. 1)

4.2.2.4. EfficientNet

EfficientNet, agin derinligi, genisligi ve ¢ozlintirliigii arasinda optimal bir denge
saglayan "bilesik Olceklendirme” (compound scaling) yontemi kullanan bir
mimaridir. Calismamizda iki farkli EfficientNet versiyonu kullanilmistir:
EfficientNet-BO: Temel EfficientNet modeli olup, MBConv (Mobile Inverted
Bottleneck Convolution) bloklarini kullanir. Kanal-bazli dikkat mekanizmasi
(Squeeze-and-Excitation) uygulayarak 6nemli 6zelliklere odaklanmay1 saglar.
EfficientNetV2-S: EfficientNet'in gelistirilmis bir versiyonu olan EfficientNetVV2'nin
"Small" varyantidir. Fused-MBConv bloklari, daha etkili aktivasyon fonksiyonlar1 ve
asamal1 egitim (progressive learning) yaklasimi ile daha hizli egitim siiresi ve daha
1yl parametre verimliligi saglar.

EfficientNet mimarileri, agirlik ve hesaplama verimliligi agisindan optimize

edilmis olup, farkli 6l¢eklerdeki gorsel 6zellikleri yakalamada etkindir.

45



x2
x4
x4
x6
x9

P
ﬂﬂl x 15

Input
Convl, k3x3

Fused-MBConv]1, k3x3
|
Conv2, kixl

!

Pooling
F(
|

Output

'
Fused-MBConv4, k3x3
F used-.\lB('Ton\"t. k3x3

i

MBConv4, k3x3

!

MBConv6, k3x3
MBCom‘.(». k3xd

Gorsel 4.6. EfficientNetV2 Mimarisi (Huang & Liao, 2023, Fig. 4)

423. Veri On isleme ve Artirma

Bu calismada derin 6grenme modellerinin sunulmasindan once Welch
diyagramlar1 bir dizi 6n isleme adimindan gegirilmistir. Bu siiregte ilk olarak tim
goruntuler, kullanilan modellerin gereksinim duydugu standart giris boyutu olan
224x224 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Boylece, giris verilerinin boyutsal
tutarliligi saglanarak model egitim siirecindeki performans artist hedeflenmistir.
Ardindan, goruntilerin piksel degerleri, daha 6nceden egitilmis modellerle uyumluluk
ve daha etkili yakinsama saglamak amaciyla ImageNet veri setinin standart
degerlerine gore normalize edilmistir.

Bu kapsamda, her goriintiiniin renk kanallaria ait piksel degerleri, ImageNet
veri setine ait ortalama ([0.485, 0.456, 0.406]) ve standart sapma ([0.229, 0.224,
0.225]) degerleri temel alinarak diizenlenmistir. Son asamada ise goriintiiler,
PyTorch'un gerektirdigi tensor formatina doniistiiriilmiis ve GPU tabanli hesaplama

siiregleri icin hazir hale getirilmistir.

424. Model Egitim Sureci

4.2.4.1. Egitim Stratejisi

Modellerin optimizasyonu i¢in kapsamli ve sistematik bir eitim stratejisi
uygulanmustir. {1k olarak, modellerin egitim performansini artirmak amaciyla ¢ok
simifli siniflandirma gorevlerinde siklikla tercih edilen Capraz Entropi (Cross Entropy
Loss) kayip fonksiyonu segilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak, verimli ve hizli

yakinsama saglamasi nedeniyle Adam algoritmasi tercih edilmis, baslangi¢c 6grenme
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orani ise 0.001 olarak ayarlanmistir. Egitim siireci boyunca 6grenme oraninin etkin
sekilde kontrol edilmesi ve daha 1iyi sonuglar elde edilmesi adina,
ReduceLROnPlateau zamanlayicist devreye alinmistir. Bu yontem dogrulama
kaybinda iyilesme olmadigimi algiladiginda, 6grenme oranini 2 iterasyonluk sabir
suresi ile bekleyerek mevcut degerinin yarisina (0.5 faktor( ile) diisiirmistiir. Ayrica,
donanimin bellek kapasitesi ve egitim hizina yonelik performans dengeleri goz
oniinde bulundurularak yigin boyutu degeri 32 olarak belirlenmistir. Egitim sureci her
model i¢in maksimum 100 iterasyon olacak sekilde planlanmis, boylece hem egitim
stiresinin verimli kullanimi hem de modellerin asir1 6grenmeye maruz kalmadan
egitilmesi hedeflenmistir. Son olarak, modellerin genelleme yetenegini korumak ve
egitim siireglerinde gereksiz kaynak tliketimini engellemek amaciyla, dogrulama
dogrulugunda ardisik olarak 5 iterasyon boyunca iyilesme gézlemlenmediginde erken
durdurma teknigi uygulanmis ve egitim sonlandirilmistir. Boylece, modellerin
optimum performansa en kisa siirede ve kaynaklarin verimli kullanimiyla ulagsmasi

saglanmustir.

4.25. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri

Modellerin performans degerlendirmesi, dogrulama seti iizerindeki basari
oranlarina gore gergeklestirilmistir. Bu kapsamda temel degerlendirme metrikleri
olarak dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) degerleri kullanilmistir. Dogruluk,
modellerin dogru smiflandirdig1 orneklerin, toplam ornek sayisina orani olarak
hesaplanmistir. Kayip ise egitim sirasinda kullanilan gapraz entropi (cross entropy)
fonksiyonundan elde edilen degerlerle dl¢tilmiistiir.

Egitim siirect boyunca, her bir model i¢in egitim ve dogrulama setlerine ait
dogruluk ve kayip degerleri detayli bicimde kaydedilmistir. Ayrica, modellerin
ulastig1 en yiiksek dogrulama dogrulugu, bu en iyi performansa ulasilan iterasyon
numarasi, toplam egitim siiresi ve erken durdurma durumlar1 da egitim kayitlarina
dahil edilmistir. Bu bilgiler sayesinde modellerin performanslar1 kapsamli ve seffaf
bir sekilde analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglarin daha net bi¢cimde incelenmesi ve modeller arasi
karsilagtirmalarin kolaylastirilmast amaciyla cesitli grafikler hazirlanmistir. Bu
grafiklerde her model i¢in egitim ve dogrulama kayiplarinin degisimi ile dogruluk

egrileri ayrmtili olarak gosterilmistir. EK olarak, modellerin ulastigi en yuksek
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dogrulama dogruluklar karsilastirmali olarak tek bir grafik ilizerinde sunulmus ve
egitim sirelerinin karsilastirildigr ayr1 bir grafikle de modellerin egitime harcadiklar
zaman kiyaslanmigtir. Boylece, model performanslar1 gorsel olarak daha anlasilir hale

getirilerek degerlendirme siireci desteklenmistir.

426. Model Kaydetme ve Doklimantasyon

Egitilen her model icin detayli bilgilerin kaydedilmesi ve daha sonraki
stireclerde yeniden kullanilabilmesi amaciyla kapsamli kayitlar olusturulmustur.
fleride modelin hizli bicimde yeniden olusturulabilmesi ve sonuglarm kolaylikla
tekrarlanabilmesi i¢in model mimarisinin ismi ve siniflandirma gorevinde kullanilan
siif isimleri ile bunlarin indeks eslesmeleri de kayitlara eklenmistir. Modellerin
egitim sirasinda elde ettigi en iyi dogrulama dogrulugu ve bu noktadaki dogrulama
kayip degerleriyle birlikte, egitimin tamamlandigi iterasyon numarasi gibi onemli
bilgiler de titizlikle not edilmistir.

Bu bilgilerin yani sira, egitilen her model i¢in farkli dosya tiirlerinde ¢iktilar
olusturulmugtur. Bunlardan ilki, model parametrelerini iceren ve dogrudan yeniden
kullanilabilir olan .pt formatindaki PyTorch dosyalaridir. Boylelikle modellerin daha
sonra bagka sistemlerde tekrar yliklenerek kullanilmasi miimkiin kilimmistir. Ayrica
egitim siireci boyunca elde edilen metriklerin analiz edilmesini kolaylastirmak
amactyla her model icin egitim ve dogrulama kaybi ile dogruluk grafiklerini iceren
gorsel dosyalar hazirlanmistir. Ek olarak, egitim metriklerinin detayli analiz ve
arsivlenmesi amaciyla bu veriler JSON formatinda ayr1 bir dosya olarak
kaydedilmistir.

Son olarak, tiim egitilen modellerin performansinin genel bir degerlendirmesini
sunmak amaciyla karsilastirmali bir 6zet dosyasi olusturulmustur. Bu 6zet dosyada,
modellerin ulastig1 en iyi dogrulama dogruluklar1 ve toplam egitim siireleri yan yana
sunularak, hangi modelin daha etkin ve verimli performans sergilediginin kolayca
anlasilabilmesi saglanmistir. Boylece, egitilen modellerin karsilastirmali analizi i¢in

kullanict dostu ve net bir kaynak elde edilmistir.
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42.7. Model Egitimi ve Hesaplama Optimizasyonu

Kodda belirtildigi iizere, modellerin egitim siirecinde yiiksek performans ve
hesaplama verimliligi saglamak amaciyla CUDA destekli GPU kullanilmistir. Bu
baglamda, donanim kaynaklarinin optimum diizeyde degerlendirilmesi ve
hesaplamalarin mimkin olan en kisa stirede tamamlanmasi i¢in bir dizi optimizasyon
yapilmustir.

Veri ylikleme islemlerinde performansi artirmak amaciyla, veri 6n isleme ve
yiikkleme siiregleri ¢oklu is¢i (multiple workers) yaklasimi ile paralellestirilmis ve
num_workers parametresi 4 olarak belirlenmistir. Bu sayede wveri setindeki
goriintiilerin  GPU'ya aktarimindaki gecikmeler en aza indirilmis, hesaplama
performansi artirilmistir. Ayrica, modellerin egitim sirasinda daha diisiik bellek
kullanim1 ve daha hizli yakinsama saglamasi amaciyla batch normalizasyon
katmanlar1 kullanilmastir.

Egitim suresinin kontrol altinda tutulmasi ve modellerin agir1 6grenme riskinden
ka¢inilmasi i¢in erken durdurma stratejisi benimsenmistir. Boylece, dogrulama seti
iizerinde performansta ardistk olarak 5 iterasyon boyunca iyilesme
gozlemlenmediginde egitim siireci otomatik olarak durdurularak gereksiz kaynak
tlketimi engellenmistir.

Bu optimizasyonlar ve stratejilerin uygulanmasi sonucunda, alt1 farkli derin
o0grenme modeli egitilmis ve modellerin karsilagtirmali degerlendirilmesi i¢in bir
altyapr gelistirilmistir. Egitim siirecinde belirlenen parametreler ve yontemler
kullanilarak, modellerin performanslarinin sistematik bir sekilde analiz edilebilmesi

amaglanmistir.

428. Model Kaydetme ve Doklimantasyon

Tezde kullanilan alti model (ResNetl8, ResNet50, MobileNetV2,
DenseNet121, EfficientNet-B0 ve EfficientNetVV2-S) detayli olarak incelenmistir. Bu
modeller, c¢esitli mimariler arasinda kapsamli bir karsilastirma saglamak igin
secilmistir.

Her model mimarisi, farkli avantajlar sunmakta ve Welch diyagramlarindaki
farkl1 spektral ozelliklere duyarlilik gostermektedir. Modellerin karsilastirmali
analizi, tibbi tani sistemleri i¢in en uygun mimarinin belirlenmesine katkida

bulunmaktadir.
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429. Hesaplama Altyapisi

Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi i¢in giiclii ve yliksek performansh bir
hesaplama altyapisi kullanilmistir. Donanim altyapisinda GPU destekli hesaplamalar
icin NVIDIA RTX 4070 ekran kart1 (§ GB VRAM), coklu islemlerde yiiksek hiz ve
verimlilik saglamak icin 32 GB sistem bellegi (RAM) ve Intel Core 19 islemci tercih
edilmistir. Bu donanim bilesenleri, 6zellikle karmasik derin 6grenme modellerinin
egitim siireclerini hizlandirmak ve hesaplama yiikiinii etkin bicimde yonetmek
amacityla secilmistir.

Yazilim ortami olarak Python'in 3.11.6 strimi temel alinmistir. Derin 6grenme
modellerinin gelistirilmesi ve GPU desteginin verimli kullanilmas: i¢in PyTorch
kituphanesinin 2.5.1+cul21 strimda tercih edilmis, veri isleme strecleri icin NumPy
ve Pandas, model performansinin analizi ve degerlendirilmesi i¢in Scikit-learn, gorsel
sunumlar i¢in ise Matplotlib kiitiphaneleri kullanilmistir. Bu yazilim bilesenlerinin
secimi, performans optimizasyonu ve tutarli, yeniden iiretilebilir analizler yapilmasi
adina bilingli olarak gerceklestirilmistir.

Yapilan egitimlerin siireleri modelin mimarisine ve karmasikligina gore
degiskenlik gostermis olup, genel olarak 2 ile 8 saat arasinda tamamlanmistir.
Boylelikle farklt mimarilerin hem performanslart hem de hesaplama maliyetleri

acisindan karsilastirilmasina olanak taninmaistir.

4.3. Test ve Degerlendirme

Bu boéliimde, egitilen derin 6grenme modellerinin test edilmesi, performans
degerlendirmesi ve karsilastirmali analizi i¢in kullanilan metodoloji detayli olarak

aciklanmaktadir.

431. Test Veri Seti

Modellerin performans degerlendirmesi igin, egitim asamasinda kullanilan veri
kiimesinden tamamen bagimsiz, rastgele ayrilmig bir test veri seti kullanilmistir. Bu
test seti, modellerin genelleme yetenegini objektif bir sekilde dlgmek amaciyla
olusturulmus ve hasta ile kontrol gruplarindan esit sayida 6rnek icerecek bicimde

dengelenmistir. BOylece siiflar arasinda herhangi  bir  dengesizlikten
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kaynaklanabilecek yaniltict sonuglarin 6niine gecilmesi hedeflenmistir.

Test verileri, egitimde uygulanan 6n isleme adimlariyla tutarl olacak sekilde bir
dizi islemden geg¢irilmistir. Bu islemler kapsaminda ilk olarak gérintuler, modellerin
beklentisiyle uyumlu olacak bicimde 224x224 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirilmistir. Ardindan, 6nceden egitilmis modellerle uyumlulugun saglanmasi
ve modellerin daha iyi performans gostermesi igin, ImageNet veri setine ait ortalama
([0.485, 0.456, 0.406]) ve standart sapma ([0.229, 0.224, 0.225]) degerlerine gore
normalize edilmistir. Son adimda ise, goriintiller PyTorch tensér formatina

dontstiiriilerek GPU izerinden hizli ve etkin bir bigimde islenebilir hale getirilmistir.

Boylece, egitim slireci tamamlandiktan sonra modeller, daha énce gérmedikleri
bu bagimsiz test veri kiimesi lizerinde degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar
yardimiyla modellerin gergek hayattaki durumlara uygulanabilirligi ve klinik
kullanima yonelik potansiyel basarimlar1 objektif olarak belirlenmistir. Bu yaklagim
sayesinde modellerin performansinin giivenilir ve dogru bi¢imde o6lgiilmesi

saglanmis, sonuglarin tutarliligi ve genellenebilirligi de giivence altina alinmustir.

432. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performansinin kapsamli ve detayli bicimde degerlendirilebilmesi
icin ¢esitli metriklerden yararlanilmistir. Bu metrikler, modellerin genel basarisini
Olgmenin yani sira, modellerin klinik uygulamalarda giivenle kullanilabilmesi igin
kritik olan farkli hata tiirlerini ayr1 ayr1 degerlendirmek amaciyla da kullanilmaigtir.

Karmagiklik  Matrisi  (Confusion Matrix), smiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmenin temelini olusturan bir tablodur. Bu matris, modelin
tahminlerini gergek etiketlerle karsilastirarak dort temel kategoriye ayirir. Dogru
Pozitif (True Positive - TP), gercekte hasta olan ve model tarafindan hasta olarak
dogru simiflandirilan &rnekleri ifade ederken, Dogru Negatif (True Negative - TN)
gercekte saglikli olan ve model tarafindan saglikli olarak dogru simniflandirilan
ornekleri temsil etmektedir. Yanlis Pozitif (False Positive - FP), gercekte saglikli olan
ancak model tarafindan hasta olarak yanlis siniflandirilan Ornekleri gosterirken,
Yanlis Negatif (False Negative - FN) gercekte hasta olan ancak model tarafindan
saglikli olarak yanlis siniflandirilan ornekleri kapsamaktadir. Karmasiklik matrisi,

tim diger performans metriklerinin hesaplanmasinda temel veri kaynagi olarak
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kullanilmaktadir.

Dogruluk (Accuracy), modellerin performansini belirlemek i¢in kullanilan
temel bir metriktir. Test veri setinde model tarafindan dogru siniflandirilan 6rneklerin
toplam 6rnek sayisina orani olarak hesaplanmistir. Bu metrik, modellerin genel
smiflandirma basarisin1 6lgmek icin temel gosterge olarak kabul edilmistir. Dogruluk
=(TP+TN)/ (TP + TN + FP + FN) formuli ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik (Precision), modelin hasta olarak siniflandirdigi o6rneklerin ne
kadarinin gergekte hasta oldugunu oOlgen bir metriktir. Bu metrik, klinik
uygulamalarda saglikli bireylerin yanliglikla hasta olarak siiflandirilmasini (yanlis
pozitifler) minimize etmek agisindan énemlidir. Kesinlik = TP / (TP + FP) formiilii
kullanilarak hesaplanmaktadir.

Hassasiyet (Recall), gercekte hasta olan bireylerin ne kadarinin model
tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini 6l¢mektedir. Bu metrik, hasta olan
bireylerin yanliglikla saglikli olarak siniflandiriimasini (yanlis negatifler) engellemek
acisindan kritik Oneme sahiptir. Hassasiyet = TP / (TP + FN) formiili ile
hesaplanmaktadir.

F1 Skoru, kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasi olarak
hesaplanmaktadir. Bu metrik, veri kiimelerinin dengesiz dagilima sahip oldugu
durumlarda modelin bagarisini daha iyi yansitir. Ayrica hem yanlis pozitif hem de
yanlis negatif hatalarini birlikte degerlendirerek model performansini daha kapsamli
bicimde ortaya koymaktadir. F1 Skoru = 2 x (Kesinlik x Hassasiyet) / (Kesinlik +
Hassasiyet) formiilii kullanilarak hesaplanmuistir.

Smif Bazli Metrikler, modelin basarisini daha ayrintili bir sekilde incelemek
icin her bir sinif (hasta ve kontrol) i¢in ayr1 ayr1 dogruluk, kesinlik ve hassasiyet
degerlerinin hesaplanmasini igermektedir. Bdylece modellerin siniflandirma
performansinin siif bazinda tutarli olup olmadigi ve belirli bir sinifta daha yiiksek
veya diisiik basar1 gosterip gostermedigi ayrintili olarak analiz edilmistir.

Son olarak, Cikarim siiresi, modellerin pratik uygulanabilirligini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Her modelin tek goriintiiyii islemek ve
smiflandirma yapmak icin ka¢ milisaniyeye ihtiya¢ duydugu olgtilmistiir. Bu metrik,
ozellikle gergek zamanli klinik uygulamalar i¢in modellerin uygunlugunu
degerlendirmek agisindan 6nemlidir. Ortalama Cikarim Siiresi = Toplam Islem Suresi

/ Test Edilen Ornek Sayisi formiilii ile hesaplanmistir.
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433. Test Slreci

Test siireci, modellerin ger¢ek performansini objektif ve sistematik bigimde
olegmek amaciyla belirli adimlar takip edilerek gerceklestirilmistir. ilk olarak, egitim
siirecinde kaydedilmis olan model parametreleri (state dictionary'ler igeren .pt
dosyalar1) yiiklenmis ve modeller degerlendirme (evaluation) moduna gecirilmistir.
Bu adim sayesinde dropout ve batch normalizasyon katmanlarinin egitim disi

davranigi sabitlenmis ve sonuglarin tutarliligr artirilmistir.

Ardindan, test veri kiimesindeki goriintiiler, daha 6nce belirlenen 6n isleme
adimlarma tabi tutulmus ve 32'lik gruplar (batch) halinde modellere sunulmustur. Bu
veri akisi sirasinda, her test goriintiisii icin model ¢iktilar1 elde edilmis ve
simiflandirma sonuglar1 hesaplanmistir. Model tarafindan tretilen ¢iktilarin her biri
icin en yuksek olasiliga sahip smif, nihai tahmin olarak kabul edilmistir. Boylece, her

goruntinin model tarafindan hangi sinifa ait oldugu belirlenmistir.

Test siirecinde modellerin ¢ikarim performansini degerlendirmek ve pratik
uygulamalardaki hizlarii belirlemek amaciyla, her bir goriintiiniin islenme siiresi
hassas bi¢imde Olglilmiistiir. Ortalama ¢ikarim siiresini hesaplamak igin toplam stre
goriintli sayisina boliinmiistiir. Bu sayede, modellerin yalnizca dogruluk agisindan
degil, ayn1 zamanda ger¢ek zamanli uygulamalara yonelik performanslari agisindan

da degerlendirilmesi saglanmustir.

Son olarak, toplanan tahminler gergek etiketlerle karsilastirilarak, dogruluk ve
kaylp fonksiyonu degeri gibi performans metrikleri hesaplanmistir. Bu siireg
sonucunda, modellerin hem performanst hem de islem hiz1 objektif ve kapsamli
bigimde degerlendirilerek, en uygun model segimine yonelik sonuglar ortaya

konmustur.

434. Model Se¢im Kriterleri

Farkli kullanim senaryolarinda en uygun derin 6grenme modelinin secilebilmesi
icin belirli kriterler goz oniinde bulundurulmustur. ilk olarak, yiiksek dogruluk
gerektiren klinik tani sistemleri gibi kritik uygulamalarda, siniflandirma performansi

ve dogruluk Oncelikli kriter olarak degerlendirilmistir. Bu tur senaryolarda, en yiiksek
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dogrulama ve test dogruluguna ulasan, hata orani en diisiik olan modeller tercih
edilmigtir. Diger yandan, ger¢ek zamanli EKG izleme veya hasta takibi gibi anlik
cevap gerektiren sistemlerde, yalnizca dogruluk degil, ayn1 zamanda ¢ikarim siiresi
de dikkate alinmistir. Bu senaryolarda, yiliksek dogruluk ve hizli ¢ikarim siiresi

arasinda optimal bir denge kuran modeller 6ne ¢ikarilarak onerilmistir.

Kaynaklar1 siirli olan mobil ya da gomiilii sistemler gibi ortamlarda ise
modelin hesaplama maliyeti, bellek kullanimi1 ve islem hizina 6zel 6nem verilmistir.
Bu kapsamda, daha hafif mimariye sahip ve hesaplama verimliligi yiiksek olan
MobileNet gibi modeller tercih edilmis, boylelikle sinirli kaynaklara sahip cihazlarda
performanstan  0diin  vermeden smiflandirma  goérevinin  etkin  bi¢imde

gerceklestirilmesi amaglanmistir.

Gergeklestirilen tiim testler ve bu detayli degerlendirme metodolojisi, EKG
verilerinden elde edilen Welch diyagramlarinin otomatik siniflandirilmasi gorevinde,
farkli uygulama alanlarina ve ihtiyaglarina yonelik en uygun derin 6grenme
modellerinin belirlenmesini miimkiin kilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda elde
edilen test sonuclar1, modellerin gercek diinya kosullarinda ve klinik uygulamalarda
karsilasilabilecek senaryolarda performansini ortaya koymakla birlikte, gelecekteki

caligmalar i¢in giiclii bir referans niteligi tasimaktadir.

5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, Welch periodogramlar1 kullanilarak elde edilen goriintiilerin
siiflandirilmast icin egitilen derin 6grenme modellerinin sonuglar1 detayli olarak
incelenecektir. Calismada, farkli mimariler kullanilarak Welch Diyagramlarindaki HF
(Yuksek Frekans), LF (Disiik Frekans), VLF (Cok Diisiik Frekans) ve UVLF (Ultra
Cok Diisiik Frekans) frekans bantlarindaki sinyallere bagli olarak kisinin uyku
apnesine sahip olup olmadigi siniflandirilmast hedeflenmistir. Her bir modelin
dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, F1 skoru ve ¢ikarim siiresi gibi temel performans

metrikleri karsilastirilarak degerlendirilmistir.

54



5.1. Deney Ortam ve Veri Kimesi

5.1.1. Donanim ve Yazilhim Konfigtirasyonu

Deneyler, Python ortaminda NVIDIA GPU donanimli bir sistemde PyTorch
derin 6grenme cercevesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Modellerin egitimi ve
degerlendirmesi icin standart bir islem hatti gelistirilmis, veri 6n isleme, model

egitimi ve sonuclarin analizi i¢in 6zel betikler hazirlanmistir.

51.2. Veri Kimesi

Kullanilan veri kiimesi, farkli frekans bantlarina ait Welch periodogram
goriintiilerinden olugmaktadir. Bu periodogramlar, 0 ile 0.4 Hz arasinda degisen
frekanslarda giic spektral yogunlugu (PSD - Power Spectral Density) temsil
etmektedir. Periodogramlardaki frekans bantlari; ylksek frekans (HF), diisiik frekans
(LF), cok diisiik frekans (VLF) ve ultra ¢ok diisiik frekans (UVLF) olarak dort farkl
bolgeye ayrilmistir. HF bandi (0.15-0.4 Hz arasi) sar1 renkte gosterilmekteyken, LF
bandi (0.04-0.15 Hz) turuncu renkle, VLF bandi (0.0033-0.04 Hz) yesil renkle ve
UVLF bandi (0-0.0033 Hz) ise mavi renkle belirtilmistir.

Veri kiimesi, model egitimi sirasinda etkili bir 6grenme ve dogru performans
degerlendirmesi saglamak amaciyla %80 egitim ve %20 test seti olacak sekilde
rastgele ayrilmistir. Egitim sirasinda modellerin genelleme performansini gergekgi ve
objektif bicimde 6lgebilmek i¢gin, egitim ve dogrulama setlerinden tamamen bagimsiz,
ayr1 bir test veri seti olusturulmustur. Bu test veri seti, hem saglikl: kontrol grubu hem
de hasta gruplarindan dengeli Ornekler igermekte ve modellerin gergek diinya
verilerindeki performansini en dogru sekilde degerlendirme olanagi sunmaktadir.
Boylece modellerin genelleme yetenegi titizlikle analiz edilmis ve klinik

uygulamalardaki potansiyel etkinligi net olarak belirlenmistir.

5.2. Model Mimarileri ve Egitim Stratejisi
5.2.1. Kullanilan Model Mimarileri

Welch goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in alt1 farkli derin 6grenme mimarisi
kullanilmistir:
1. ResNet50
2. MobileNet _v2
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3. DenseNetl121

4. EfficientNet v2 s

5. ResNet18

6. EfficientNet b0

Her bir modelin son katmani, veri kiimesindeki sinif sayisina uygun olarak yeniden

yapilandirtlmistir.

522. Egitim Parametreleri

Tum modellerin egitimi, standartlastirilmig bir hiper parametre seti kullanilarak
gergeklestirilmistir. Bu standartlastirma, modellerin performansinin tutarli ve objektif
bicimde karsilastirilmasini saglamistir. Optimizasyon algoritmasi olarak, hizlh
yakinsama ve etkin optimizasyon sagladigi bilinen Adam algoritmasi kullanilmis ve
baslangig 6grenme orani tim modeller i¢in 0.001 olarak belirlenmistir. Egitim
verileri, hesaplama verimliligini ve bellek kullanimini dengelemek amaciyla 32'lik
y1gin boyutlar1 halinde modellere sunulmustur.

Modellerin egitim strecleri, maksimum 100 iterasyon ile sinirli tutulmus ancak
modellerin dogrulama performans: erken durdurma mekanizmasiyla kontrol
edilmigstir. Bu dogrultuda, dogrulama dogrulugunda art arda 5 iterasyon boyunca
lyllesme olmamasi durumunda egitim siiregleri otomatik olarak sonlandirilmistir.
Boylelikle modellerin asir1 6grenmeden kaginmasi ve hesaplama kaynaklarinin etkin
bicimde kullanilmas1 saglanmastir.

Tiim modellerin egitiminde, kayip fonksiyonu olarak ¢ok sinifli siniflandirma
gorevleri icin ideal olan capraz entropi fonksiyonu tercih edilmistir. Ayrica egitim
siresince 6grenme oraninin adaptif bicimde ayarlanabilmesi ve daha etkin yakinsama
saglanabilmesi i¢in ReduceLROnPlateau 6grenme orani planlayicist kullanilmstir.
Bu planlayici, dogrulama kaybinin iyilesmedigi durumlarda 6grenme oranint mevcut
degerinin yarisina indirerek modelin daha iyi yerel minimumlara yakinsamasini tesvik
etmistir.

Goriintli  verileri, tiim modeller i¢in tutarli bir 6n isleme asamasindan
gecirilmistir. Bu kapsamda, gorintiler standart ImageNet normalizasyonu (ortalama=
[0.485, 0.456, 0.406], standart sapma= [0.229, 0.224, 0.225]) uygulanarak normalize
edilmistir. Ayrica goriintiiler, tim modeller i¢in standart olarak 224x224 piksel

boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Bu standart ve tutarli yaklasim sayesinde,
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modellerin gergek performanslari dogrudan karsilastirilabilmis ve en uygun

mimarinin belirlenmesi miimkiin olmustur.

6. SONUCLAR

Bu boliimde, EKG sinyallerinden elde edilen Welch gii¢ spektral yogunluk
diyagramlarinin siniflandirilmasi igin egitilen derin 6grenme modellerinin performans
sonuclart ve karsilagtirmali analizleri sunulmaktadir. Caligma kapsaminda alt1 farkl
model mimarisi (ResNet50, ResNet18, MobileNetV2, DenseNet121, EfficientNetV2-
S ve EfficientNet-B0) test edilmis, elde edilen sonuglar dogruluk, kesinlik, hassasiyet,

F1 skoru ve ¢ikarim siireleri bakimidan detayli olarak analiz edilmistir.

6.1. Model Performanslar: ve Karsilastirmah Analiz

Egitilen derin 0grenme modellerinin test veri seti lizerindeki performans
metrikleri Tablo 6.1'de ve Sekil 6.1’de sunulmaktadir. ResNet50 ve MobileNetV2
modelleri, %96.15'lik dogruluk ile en iyi performansi gostermistir. Bu modeller
kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru agisindan da ayni iistiin performansi sergilemistir.
DenseNet121 %94.23'lik dogruluk oraniyla bu iki modeli takip ederken,
EfficientNetV2-S ve ResNetl8 9%90.38, EfficientNet-B0O ise %88.46 dogruluk

oranina ulagmaistir.

Tablo 6.1. Derin 6grenme modellerinin test veri seti Uzerinde performans
karsilastirmasi

Cikan
Mimari Dogrul Kesinli Hiil/sés:[as SkFo 1ru m

uk (%) k (%0) Siresi
ResNet50 96.15 96.15 96.15 96.15 0.86
MobileNet\V/2 96.15 96.15 96.15 96.15 0.69
DenseNet121 94.23 94.30 94.23 94.23 4.69
EfficientNetV2-S 90.38 90.93 90.38 90.35 441
ResNet18 90.38 91.94 90.38 90.29 0.37
EfficientNet-B0 88.46 90.62 88.46 88.31 243
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Modellerin ¢ikarim siirelerine bakildiginda, 6énemli farkliliklar gézlenmistir.
ResNet18 0.37 ms ile en hizli model olurken, bunu 0.69 ms ile MobileNetV2 ve 0.86
ms ile ResNet50 takip etmistir. DenseNet121 ve EfficientNetV2-S sirastyla 4.69 ms
ve 4.41 ms ile en yavas modeller olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, ylksek dogruluk
ve diislik cikarim siiresi agisindan MobileNetV2'min optimum bir denge sagladiginm

gOstermektedir.

m Dogruluk (%) m Kesinlik (%) m F1 Skoru (%)

96.15%
96.15%
96.15%
96.15%

ResNet50

96.15%
96.15%
96.15%
96.15%

MobileNetV2

94.23%
94.3%
94.23%
94.23%

DenseNet121

EfficientNetV2-S

ResNet18

90.38%
90.29%

. 90.62%
EfficientNet-B0

93 100
Deger (%)

Sekil 6.1. Model sonuglarinin karsilastirilmasi

ResNet mimarileri karsilastirildiginda, daha derin olan ResNet50in
ResNet18'e gore belirgin sekilde daha yiksek dogruluk sagladigi (%96.15'e karsi
%90.38) goriilmiistiir. Bu durum, daha derin mimarilerin Welch diyagramlarindaki
karmasik spektral 6zellikleri yakalamada daha etkili oldugunu gostermektedir. Ancak
bu dogruluk artis1, ¢ikarim siiresinde yaklasik 2.3 katlik bir artisla gerceklesmistir
(0.37 ms'den 0.86 ms'ye).

Karisiklik matrisleri analiz edildiginde, ResNet50 ve MobileNetV2 her iki
sinifta da yiiksek performans gostermistir (H: 25/1, K: 25/1). DenseNet121 ise H
sinifinda 24/2, K sinifinda 25/1 dogruluk orani elde etmistir.
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Actual

Actual

Confusion Matrix - resnet50

Predicted

Sekil 6.2. ResNet50 (Karigiklik Matrisi)

Confusion Matrix - mobilenet_v2

Predicted

Sekil 6.3. MobileNetV2 (Karigiklik Matrisi)
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Actual

Actual

Confusion Matrix - densenetl21

Predicted

Sekil 6.4. DenseNet121 (Karisiklik Matrisi)

Confusion Matrix - efficientnet v2 s

25

20

-10

Predicted

Sekil 6.5. EfficientNetV2-S (Karigiklik Matrisi)
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Actual

Actual

Confusion Matrix - resnetl8

Predicted

Sekil 6.6. ResNet18 (Karigiklik Matrisi)

Confusion Matrix - efficientnet_b0

Predicted

Sekil 6.7. EfficientNet-B0 (Karisiklik Matrisi)
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Diger modellerde ise ilging bir performans asimetrisi goézlemlenmistir.
EfficientNetV2-S, H sinifindan 22 6rnegi dogru, 4 6rnegi yanlis siniflandirirken, K
sinifindan 25 ornegi dogru, 1 Ornegi yanlhs siniflandirmistir. ResNetl8 ve
EfficientNet-B0O modelleri ise K smifindaki tiim 6rnekleri dogru tahmin ederken, H
smifinda daha fazla hata yapmistir (ResNet18 icin 5 hata, EfficientNet-B0 i¢in 6 hata).
Bu sonuglar, tiim modellerin kontrol grubunu (K) tanmimada hasta grubunu (H)
tanimaya gore daha basarili oldugunu gostermektedir. Bu durum, hasta grubundaki

spektral 6zelliklerin daha heterojen veya daha az belirgin olmasiyla agiklanabilir.

6.2. Egitim Metrikleri ve Validasyon Performansi

Tablo 6.2'de alt1 farkli derin 6grenme modelinin egitim siirecine iliskin detayli
metrikleri sunulmaktadir. Bu tablo, modellerin egitim asamasindaki performanslarini

ve validasyon basarilarini karsilastirmali olarak géstermektedir.

Tablo 6.2. Derin 6grenme modellerinin egitim ve validasyon metrikleri

En fyi Egiti . Egit Erke
. . Egiti len n
Validasy m Valida m itera Durd
Mimari on Dogr syon Siiresi
N o tiresi syon urma
Dogrulu ulugu Kaybh s) Savis
gu (%) (%) y
ResNet50 91.82 98.42 0.1932 241.08 9 Evet
MobileNe 89.09 99.28 0.4745 252,23 10 Evet
Desee! 90.00 99.10 0.3046 24051 9 Evet
Efficient 10 Evet
Net\/2-S 89.09 97.74 0.3735 270.12
ResNet18 90.00 99.12 0.4187 276.37 11 Evet
Efficient 10 Evet
Net-BO 90.00 98.42 0.2226 249.34

Validasyon performanslari incelendiginde, ResNet50 modelinin  %91.82
dogruluk oraniyla en yiiksek validasyon basarisini elde ettigi goriilmektedir. Bu
modeli %90.00 dogruluk oraniyla DenseNet121, ResNet18 ve EfficientNet-BO takip
etmektedir. MobileNetV2 ve EfficientNetVV2-S modelleri ise %89.09'luk validasyon

dogrulugu ile diger modellere gore daha diisiik performans gostermistir.
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Egitim dogruluklart incelendiginde, MobileNetV2 %99.28, ResNet18 %99.12
dogruluk orani, ResNet50 ve EfficientNet-BO modelleri %98.42, DenseNet121
modeli %99.10, EfficientNetV2-S modeli ise %97.74 egitim dogrulugu elde etmistir.

Validasyon kaybi1 (loss) degerleri, modellerin genelleme kabiliyetini gosteren
onemli bir metriktir. Bu acidan ResNet50 modeli 0.1932 degeri ile en diisiik
validasyon kaybin1 gostermis, bunu 0.2226 ile EfficientNet-BO takip etmistir.
MobileNetVV2 modeli ise 0.4745 degeri ile en ylksek validasyon kaybina sahiptir, bu
da modelin validasyon verisi iizerindeki belirsizliginin daha yiiksek oldugunu

goOstermektedir.

Egitim siireleri degerlendirildiginde, modeller arasinda belirgin farkliliklar
gozlenmektedir. DenseNet121 240.51 saniye ile en hizli egitim siiresine sahip model
olurken, ResNet18 276.37 saniye ile en uzun egitim siiresine sahip model olmustur.
Tiim modellerin erken durdurma mekanizmasi ile egitimlerinin sonlandirildig:
goriilmektedir, bu da asir1 uyumu 6nlemek icin uygulanan stratejinin etkili oldugunu

gOstermektedir.

Egitim icin gereken iterasyon sayilar1 incelendiginde, ResNet50 ve
DenseNet121 modellerinin 9 iterasyon ile egitimi tamamladigi, diger modellerin ise
10-11 iterasyon gerektirdigi goriilmektedir. Bu durum, ResNet50 ve DenseNetl121

modellerinin daha hizli yakinsadigini géstermektedir.

Bu egitim metrikleri ile bolim 6'da sunulan test performanslari birlikte
degerlendirildiginde, validasyon asamasinda en iyi performans: gosteren ResNet50
modelinin (%91.82), test asamasinda da en yiiksek dogruluga (%96.15) ulastigi
goriilmektedir. Ancak, validasyon asamasinda nispeten daha diisiik performans
gosteren MobileNetV2 modelinin (%89.09), test asamasinda ResNet50 ile ayni
yiikksek dogruluk oranma (%96.15) ulasmas1 dikkat ¢ekicidir. Bu durum,
MobileNetV2 modelinin genelleme kabiliyetinin beklenenden daha iyi oldugunu ve

spektral verilerin siniflandirilmasinda etkili olabilecegini gostermektedir.

6.3. Mimari Ozelliklerin Performansa Etkileri

MobileNetV2'nin gosterdigi Ustiin performans, hafif mimarisine ragmen Welch

diyagramlarindaki Onemli Ozellikleri yakalamada son derece etkili oldugunu
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kanitlamistir. Derinlemesine ayrilabilir evrigsimler ve ters artik yapilar, EKG spektral
analizi i¢in uygun 6zellik temsilleri saglamigtir. Ayrica, MobileNetV2'nin parametre
verimliligi (ResNet50'ye gore cok daha az parametre igermesine ragmen ayni
dogruluga ulasmasi), model mimarisinin spektral veri analizi igin 6zel olarak uygun

oldugunu gostermektedir.

DenseNetl21'in yogun baglantili yapisi, Welch diyagramlarindaki farkli
frekans bilesenleri arasindaki iliskileri yakalamada avantaj saglamis olabilir. Bu
model, %94.23'lik dogruluk oraniyla iyi bir performans gostermistir, ancak yogun
baglantili mimarisinin getirdigi hesaplama yiikii nedeniyle ¢ikarim siiresi ytiksektir

(4.69 ms).

EfficientNet  modellerinin ~ (EfficientNetV2-S  ve  EfficientNet-B0)
performanslar1 beklentilerin altinda kalmistir. Bu modeller, bilesik 6lgeklendirme
yaklagimlarma ragmen, Welch diyagramlarindaki 6nemli spektral o6zellikleri
yakalamada zorluk yasamis olabilir. Ayrica, bu modellerin ¢ikarim siireleri
beklenenin aksine yiliksek cikmistir, bu da optimizasyon siirecinde iyilestirme

potansiyeli oldugunu géstermektedir.

Modellerin hasta smifini (H) tanimada yasadig1 gérece zorluk, spektral verilerin
dogasiyla iligkili olabilir. Hasta grubundaki bireyler arasindaki spektral cesitlilik,
modellerin genelleme yapmasini zorlastirmis olabilir. Ayrica, bazi hasta bireylerinin
spektral 6zellikleri, belirli frekanslarda kontrol grubuna benzerlik gosterebilir, bu da

yanlis siniflandirmalara yol agabilir.

6.4. Klinik Uygulamalar ve Oneriler

Elde edilen sonuglar, derin 6grenme modellerinin EKG sinyallerinden elde
edilen Welch giic spektral yogunluk diyagramlarim1 kullanarak hasta ve kontrol
gruplarim1 yiliksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Bu bulgular, uyku
apnesinin erken teshisi ve izlenmesi i¢in otomatik tani sistemleri gelistirme

potansiyelini ortaya koymaktadir.

Calismanin sonuglarina dayanarak, farkli kullanim senaryolari i¢in gesitli model
onerileri yapilabilir. Klinik tani sistemleri gibi en yiiksek dogruluk gerektiren

uygulamalar icin ResNet50 veya MobileNetV2 modelleri 6nerilmektedir. Bu
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modeller, %96.15'lik dogruluk oraniyla en giivenilir sonuglar1 saglamaktadir. Mobil
cihazlar ve gergek zamanli sistemler i¢in MobileNetV2 modeli ideal bir se¢imdir,
clinkii yliksek dogruluk oranint makul bir ¢ikarim siiresiyle birlestirmektedir. Cok
hizli islem gerektiren uygulamalar icin ResNet18 modeli tercih edilebilir, ancak
%90.38'lik dogruluk oraninin kullanim senaryosu ig¢in yeterli olup olmadigi

degerlendirilmelidir.

Modellerin yaptig1 yanlis siniflandirmalar analiz edildiginde, baz1 ortak zorluk
alanlar1 belirlenmistir. Ozellikle sinir durumundaki 6rnekler ve diisiik sinyal-gurilti
oranina sahip Welch diyagramlari, yanlis smiflandirmalara neden olmaktadir. Bu
zorluklarin Ustesinden gelmek igin, veri 0n isleme tekniklerinin iyilestirilmesi ve daha

gelismis veri artirma stratejilerinin uygulanmasi 6nerilmektedir.

Calismanin bir bagka 6nemli bulgusu, MobileNetV2 gibi hafif mimarilerin,
Welch diyagramlarinin simiflandirilmasinda ResNet50 gibi daha derin mimariler
kadar etkili olabilmesidir. Bu, 06zellikle simirli hesaplama kaynaklarina sahip
cihazlarda kullanim i¢in umut vericidir. Gelecekteki calismalarda, MobileNetV2
mimarisinin daha da optimize edilmesi ve 06zellikle hasta grubundaki spektral

Ozellikleri daha iyi yakalayacak sekilde uyarlanmasi diisiiniilebilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, EKG sinyallerinden elde edilen Welch gii¢ spektral
yogunluk diyagramlarinin derin 6grenme modelleri ile siniflandiriimasinda 6nemli bir
ilerleme saglamistir. Elde edilen yiksek dogruluk oranlari ve makul ¢ikarim streleri,
bu yaklasimm klinik uygulamalarda kullanim potansiyelini gostermektedir. Ozellikle
MobileNetV2 modelinin gosterdigi iistiin performans, mobil ve giyilebilir saglik
teknolojileri icin umut vericidir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha blyik ve gesitli veri
setleri kullanilarak modellerin genelleme kabiliyetinin daha da artirilmas1 ve uyku

apnesi i¢in spesifik modellerin gelistirilmesi hedeflenmelidir.
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7. SONUC VE TARTISMALAR

Bu calisma, uyku apnesi tanisinda yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir.
Gunumuzde uyku apnesi tanisi i¢in altin standart olan polisomnografi testleri, ylksek
maliyet ve smirli erisim gibi dezavantajlar barindirmaktadir. Gelistirdigimiz Welch
guc spektral yogunluk diyagramlar1 kullanilarak uyku apnesi tespiti yapan yapay zeka

¢ozumu, bu sorunlara etkili bir alternatif sunma potansiyeline sahiptir.

7.1. Klinik Uygulama Alanlar:

Calismamizin sonuglari, gelistirilen yaklasimin bir¢ok farkli klinik ortamda
uygulanabilecegini gdstermektedir. Ozellikle birinci basamak saglik hizmetlerinde,
bu tiir tarama sistemleri saglik personeline degerli bir destek saglayabilir. Aile
hekimleri, yiiksek risk tasiyan hastalar1 hizli ve dogru bir sekilde belirleyerek, ileri

tetkikler icin yénlendirme yapabilir.

Evde kullanim i¢in tasarlanan tasinabilir cihazlar, hastalarin kendi ortamlarinda
ve konforlu bir sekilde tarama yaptirabilmelerine olanak taniyabilir. Bu, 6zellikle
kirsal bolgelerde veya saglik hizmetlerine erisimin kisith oldugu yerlerde yasayan
bireyler i¢in biiylik 6nem tagimaktadir. Kisiler, saglik kuruluslarina gitmeden 6n

degerlendirme yapabilir ve sadece gerekli durumlarda klinik bagvurusu yapabilirler.

Giyilebilir teknolojiler ve akilli saglik cihazlari, ¢alismamizdan elde edilen
algoritmalarin entegre edilebilecegi diger Onemli platformlardir. Gelistirilen
algoritma sayesinde, gtinlik kullanilan akilli saatler veya EKG 06zellikli cihazlar, uyku
apnesi riski tasiyan bireyleri tespit edebilir ve erken miidahale imkan1 sunabilir. Bu
durum, ozellikle hastaligin uzun vadeli komplikasyonlarinin onlenmesi agisindan

kritiktir.

7.2. Saghk Sistemine Katkilar

Uyku apnesi, tedavi edilmediginde ciddi kardiyovaskiiler sorunlar, metabolik
bozukluklar ve yasam kalitesinde diisiis gibi birgcok komplikasyona yol agabilen bir
hastaliktir. Erken teshis ve miidahale, bu komplikasyonlarin 6nlenmesinde ve saglik

sistemine binen ylikiin azaltilmasinda hayati neme sahiptir.
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Calismanin saglik sistemi iizerindeki potansiyel etkileri ¢ok yonliidiir. Ilk
olarak, polisomnografi testlerine olan ihtiyacin azaltilmasi, saglik hizmetleri
maliyetlerinde 6nemli bir diisiis saglayabilir. Yiksek dogrulukla ¢alisan bir On tarama
sistemi, sadece gergekten ihtiya¢ duyan hastalarin ileri tetkiklere yonlendirilmesini

saglayarak, kaynaklarin daha verimli kullanilmasina olanak tanir.

Ayrica, uzun bekleme siireleri ve smirli uyku laboratuvar1 kapasitesi gibi
sorunlarin asilmasina katki saglayabilir. Daha hizli teshis siirecleri, hastalarin
tedaviye daha erken baglamasimni miimkiin kilar, bu da hastalik yonetiminde ve

komplikasyonlarin 6nlenmesinde kritik 6neme sahiptir.

Pandemi gibi olaganiistii durumlarda, uzaktan saglik degerlendirmesi
yapabilme kapasitesi de biiyiik 6nem kazanmaktadir. Gelistirilen sistem, fiziksel
temasin kisitlanmas1 gereken donemlerde bile, hastalarin saglik durumlarinin

degerlendirilmesine olanak taniyabilir.

7.3. Gelecekteki Arastirmalar Icin Oneriler

Bu calisma, Welch periodogramlar1 kullanilarak gerceklestirilen kalp hizi
degiskenligi analizi ile uyku apnesi tespiti konusunda gelecekteki arastirmalar igin
saglam bir temel olusturmaktadir. Ilerleyen donemlerde, daha biiyiik ve gesitli hasta
popiilasyonlarini igeren veri setleriyle calismalarin genisletilmesi, modelin genelleme

kabiliyetini artirabilir ve farkli demografik gruplarda da etkinligini dogrulayabilir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, mevcut Welch periodogram yaklasimina ek olarak
diger kalp hiz1 degiskenligi analiz tekniklerinin de entegre edilmesi dnerilmektedir.
Takogramlar, RR araliklarinin zamana bagli degisimlerini grafiksel olarak gostererek
uyku apnesi epizodlar1 sirasinda olugsan otonom sinir sistemi degisimlerini ortaya
koyabilir. Poincaré grafikleri, RR araliklarinin ardisik iliskilerini geometrik olarak
temsil ederek kisa vadeli ile uzun vadeli HRV degisikliklerini ayirt etmeye olanak
tanir. Histogram analizleri ise RR araliklarinin dagilim Ozelliklerini gostererek normal
ve patolojik durumlar1 ayirt etmede faydali bilgiler saglar. Bu ¢ok yonlii analiz

yaklagimi, uyku apnesi tespitinin hassasiyetini ve dogrulugunu daha da artirabilir.

Hastaligin varligini tespit etmekle kalmayip, siddetini de degerlendirebilen
sistemlerin gelistirilmesi 6nemli olacaktir. Uyku apnesinin farkli seviyelerini ayirt

edebilmek, tedavilerin bireysellestirilmesi agisindan degerli olacaktir.
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Gelecekteki arastirmalarda, akilli saat teknolojilerinin bu sisteme entegrasyonu
kritik bir arastirma alanidir. Modern akilli saatler, Apple Watch Series 4 ve iizeri
modelleri, Samsung Galaxy Watch4, Fitbit Sense gibi cihazlar, tek derivasyonlu EKG
Olctim kapasitesine sahiptir. Bu cihazlar, kullanicinin parmagimni dijital krona veya
sensOre temas ettirmesi yoluyla 30 saniyelik EKG kayitlar1 alabilmektedir. Uyku
apnesi tespiti i¢in akilli saatlerden veri ¢ekme siireci, cihazin saglik API'leri
kullanilarak gergeklestirilebilir. Apple HealthKit, Samsung Health SDK ve Google
Fit API gibi platformlar, EKG verilerinin ham formatinda uygulamalara aktarilmasina
olanak tanimaktadir. Bu veriler genellikle millivolt cinsinden amplitiid degerleri ve
zaman damgalar1 iceren dizi formatinda elde edilmektedir. Elde edilen ham EKG
sinyallerinin Welch giic spektral yogunluk diyagramlarina doniistiiriilmesi i¢in
oncelikle R-R araliklarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Akilli saatlerin sinirli islem
giicli goz Oniine alindiginda, R-peak algoritmalar1 optimize edilmeli ve giiriilti
filtreleme teknikleri uygulanmalidir. Ardindan, R-R aralik serileri tizerinde Welch
periodogram analizi gergeklestirilerek, kalp hizi degiskenliginin frekans domain

karakteristikleri ¢ikarilabilir.

Akillr saat tabanli uyku apnesi tespiti sisteminin basarisi i¢in, gece boyunca
otomatik EKG kayitlarinin alinmasi ve gergek zamanl analiz yapilmasi 6nemlidir.
Bu suregte, hareket artefaktlarinin filtrelenmesi, diisiik pil tiiketimi optimizasyonu ve
veri glivenligi protokollerinin uygulanmasi teknik zorluklar olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu zorluklarin asilmasi durumunda, kullanicilar ginliik yasamlarmin bir
pargasi olan akilli saatleri araciligiyla surekli uyku apnesi izlemi yapabilecek ve erken

uyar1 sistemlerinden faydalanabilecektir.

Mevcut yaklasimin, EKG verilerinin yani sira, solunum sinyalleri, oksijen
satlirasyonu gibi diger fizyolojik parametrelerle birlikte degerlendirildigi ¢ok
parametreli sistemlere evrilmesi de distinilebilir. Bu biitiinsel yaklasim, tani
dogrulugunu daha da artirabilir ve hastaligin farkli yonleri daha iyi anlasilabilir. Uzun
vadeli izleme yapabilen sistemlerin  gelistirilmesi, tedavi etkinliginin
degerlendirilmesi ve hastalik seyrinin takibi agisindan faydali olacaktir. Ozellikle
CPAP gibi tedavilerin etkilerinin gercek zamanli olarak izlenmesi ve gerektiginde

ayarlanmasi, tedavi basarisini artirabilir.
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7.4. Sosyal ve Ekonomik Etkiler

Uyku apnesi, yalnizca bireyin sagligini degil, ayn1 zamanda yasam Kalitesini, is
performansini ve sosyal iliskilerini de etkileyen bir hastaliktir. GUn i¢i asir1 uyku hali,
konsantrasyon gii¢liigii ve yorgunluk, bireylerin is ve okul hayatlarinda performans

diisiisiine yol agabilir.

Erken teshis ve etkili tedavi, bireylerin yasam kalitesinde belirgin iyilesmeler
saglayabilir ve is performanslarinin artmasina katkida bulunabilir. Bu da dolayl

olarak verimlilik artig1 ve ekonomik fayda anlamina gelmektedir.

Ayrica, tedavi edilmeyen uyku apnesi, trafik kazalar1 ve is kazalari riskini
artirmaktadir. Hastaligin erken teshisi ve tedavisi, bu tir kazalarin 6nlenmesine katki

saglayarak, hem maddi kayiplarin hem de can kayiplarinin 6niine gegebilir.

Isveren perspektifinden bakildiginda, ¢alisanlarin  saghk durumlarinm
iyilestirilmesi, is giicli kayiplarinin azaltilmas1 ve saglik sigortast maliyetlerinin
diisiiriilmesi gibi faydalar saglayabilir. Dolayisiyla, gelistirilen tarama sistemleri,

igyeri saglik programlarina da entegre edilebilir.

7.5. Genel Sonug

Bu ¢alisma, uyku apnesi tanisina yenilik¢i bir yaklasim getirmekte ve saglik

hizmetlerinin geleceginde teknolojinin oynayacag kritik rolii vurgulamaktadir.

Welch gii¢ spektral yogunluk diyagramlar1 kullanilarak yapilan uyku apnesi
tespiti, erken tani, yaygin tarama ve tedavi optimizasyonu gibi alanlarda onemli

firsatlar sunmaktadir.

Teknolojinin ilerlemesi ve yapay zeka ¢Oziimlerinin daha da gelismesiyle
birlikte, bu tar sistemlerin dogrulugunun ve erisilebilirliginin artmas1 beklenmektedir.
Saglik hizmetlerinin dijital doniisiimiinde, bu tiir yenilik¢i yaklagimlar énemli birer

adim olacaktir.

Sonug olarak, gelistirdigimiz yaklasim, uyku apnesi gibi yaygin ve ciddi bir
saglik sorununun tani ve yonetiminde paradigma degisikligi yaratma potansiyeline
sahiptir. Daha erisilebilir, uygun maliyetli ve etkili tan1 yontemleri, toplum saglig

hedeflerine ulasilmasina katki saglayacaktir.
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