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POLiSOMNOGRAFI iSARETLERIi KULLANILARAK YAPAY SiNiR AGLARI
VE UYARLAMALI SiNiRSEL BULANIK MANTIK SIiSTEMIi ILE
UYKU VE UYKU APNESININ SKORLANMASI

Osman AYDOGAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Doktora Tezi, Haziran 2023
Damisman: Prof. Dr. Kerim GUNEY

OZET

Uyku bozukluklari, insanlarin hayat kalitesini dogrudan etkiler. Polisonmografi
isaretlerine dayali gorsel uyku ve uyku apnesi skorlama, pahali, karmasik ve zaman
alicidir. Bu sebepten dolay1 uyku ve uyku apnesinin otomatik olarak skorlanmasina dayali

cok sayida farkli metot literatlirde sunulmustur.

Bu tezde, polisomnografi (PSG) isaretleri kullanilarak uyku ve uyku apnesi skorlamasi
yapilmistir. Uyku skorlamasi, elektroensefalogram (EEQ), elektrookiilogram (EOG) ve
elektromiyogram (EMGQG) isaretleri kullanilarak yapay sinir aglari ile gergeklestirilmistir.
Uyku skorlamasi ile uyaniklik, hizli ve hizli olmayan goz hareketi evreleri belirlenmistir.
Uyku apnesi, solunum isaretleri kullanilarak skorlama algoritmasi, yapay sinir aglart ve
uyarlamali sinirsel bulanik mantik sistemi ile skorlanmistir. Uyku apnesi skorlamasi ile
bir hastanin uyku apnesi oldugu zaman dilimleri belirlenmistir. Grsel skorlama kurallar

kullanilarak bir skorlama algoritmasi olusturulmustur.

Bu tezde elde edilen uyku ve uyku apnesi skorlama sonuglari literatiirdeki mevcut
metotlarin sonuglar ile karsilagtirilmistir. Yapay sinir aglari ve uyarlamali sinirsel
bulanik mantik sistemi sonuclarinin literatiirdeki sonuglarla iyi bir uyumluluk icerisinde

oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Polisomnografi isaretleri, uyku skorlama, uyku apnesi skorlama,

skorlama algoritmasi, yapay sinir aglari, uyarlamali sinirsel bulanik mantik sistemi.
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SLEEP AND SLEEP APNEA SCORING WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND ADAPTIVE-NETWORK-BASED FUZZY INFERENCE
SYSTEMS USING POLYSOMNOGRAPHY SIGNALS

Osman AYDOGAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
PhD Thesis, June 2023
Supervisor: Prof. Dr. Kerim GUNEY

ABSTRACT

Sleep disorders directly influence the quality of life of human beings. Manual visual sleep
and sleep apnea scoring on the base of polysomnography signals are expensive, complex,
and time-consuming. For this reason, many different methods based on automatic scoring

of sleep and sleep apnea have been presented in the literature.

In this thesis, sleep and sleep apnea scoring were achieved by using polysomnography
(PSG) signals. Sleep scoring was performed with artificial neural network (ANN) using
electroencephalogram (EEG), electrooculogram (EOG), and electromyogram (EMG)
signals. Wakefulness, rapid eye movement (REM), and non-rapid eye movement
(NREM) stages were determined by sleep scoring. Sleep apnea was scored with a scoring
algorithm, ANN and adaptive-network-based fuzzy inference system (ANFIS) using
respiratory signals. With sleep apnea scoring, the time intervals when a patient has sleep

apnea were determined. Visual scoring rules were used for producing a scoring algorithm.

The sleep and sleep apnea scoring results obtained in this thesis were compared with the
results of the methods available in the literature. It was observed that the results of ANN

and ANFIS are in good agreement with the results in the literature.

Keywords: Polisomnographic signals, sleep scoring, sleep apnea scoring, scoring

algorithm, artifical neural networks, adaptive-network-based fuzzy inference systems.
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GIRIS
Insan hayatinin en énemli amaglarindan birisi de saglikli yasamaktir. Bu nedenle saglikli
yasamak i¢in yapilan ¢aligmalar her zaman 6nemli olmustur. Biyomedikal isaret isleme
yontemlerinin gelismesi ile bu konuda yapilan ¢aligmalar yeni bir boyut kazanmistir. PSG
isaretlerinin kaydedilmesi noninvaziv bir yontemdir. Bu tez c¢alismasinda PSG

isaretlerinin iglenmesi ve uyku apnesi hastalarinda teshis ve tedavi planlamasi i¢in uyku

ve uyku apnesi skorlamasi yapilmistir.

Tezin birinci boliimiinde uyku ve uyku apnesi hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ayrica
PSG isaretlerinin Onisleme yontemleri, isaret Ozelliklerinin c¢ikarilmasi, skorlama
yontemleri, yapilan skorlamalarin dogrulugunun test edilmesi konularinda yapilan

caligmalar hakkinda literatiir bilgileri sunulmustur.

Ikinci béliimde her bir uyku seviyesinde PSG isaretlerinin dzellikleri, hipopne ve uyku
apnesi durumlarinda PSG isaretlerinde goriilen degisimler gosterilmistir. Bu degisimler,

skorlama kurallari ile degerlendirilerek isaretlerin skorlanmasinda kullanilmaktadir.

Ucgiincii béliimde yapay sinir aglar1 ve uyarlamali sinirsel bulanik mantik sistemi ve bu
yontemlerin uyku ve uyku apnesinin skorlanmasinda kullanimi agiklanmistir. Ayrica

morfolojik islemler hakkinda bilgi verilmistir.

Dérdiincii boliimde PSG isaretleri kullanilarak YSA ile uyku skorlamasi yapilmistir.
Farkli YSA modelleri ve farkli 6grenme yontemleri ile denemeler yapilmis ve bu
denemelerin sonuglari aciklanmistir. Uyku apnesi ise gorsel skorlama kurallari ile uyumlu
bir skorlama algoritmasi, YSA ve ANFIS kullanilarak skorlanmig ve her bir skorlama

yonteminin sonuglari ayr1 ayri verilmistir.

Besinci boliimde yapilan biitlin skorlama ¢alismalar1 degerlendirilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR ARASTIRMASI

1.1. Giris

Bu boéliimde uyku, uyku apnesi ve PSG isaretleri hakkinda genel ve tanimlayici bilgiler
verilmistir. Ayrica uyku ve uyku apnesinin skorlanmasinda kullanilan isaretler, 6nigleme,
isaret Ozelliklerinin ¢ikarilmasi, skorlama yontemleri ve dogruluk testleri hakkinda

literatiir 6zeti sunulmustur.

1.2. Uyku Fizyolojisi

Insanin bir giinliik yasam déngiisii uyaniklik ve uyku hali olarak isimlendirilir [1]. Kisi,
uyaniklik halinde etrafinda olan olaylarin farkinda iken uyku esnasinda bu olaylarin
farkinda degildir. Uyku, kisinin ses, 151k ve benzeri fiziki uyarilarla uyanabilecegi bir
bilingsizlik durumu olarak tanimlanmaktadir [2]. Uyku, saglikl bir yetigkin i¢in ortalama
7-8 saattir. Uyku, bir biitiin zaman dilimi olmay1p, birbirini izleyen iki farkli donemden
olusur. Uykunun birinci doneminde beyin dalgalari ¢ok yavaslamaktadir. Bu doneme
yavas dalga uykusu (NREM uykusu) denir. Uykunun ikinci doneminde ise gozlerde hizl
hareketler =~ olugmaktadir. Bu  doneme hizl gbz  hareketi  uykusu

(REM uykusu) denir.

Gece uykusunun biiyiik bir kismi1 yavas dalga uykusu tipinde geger. Bu uyku, saatler siiren
uyaniklik sonrasi uykunun ilk saatlerindeki derin ve dinlendirici tipteki boliimiidiir. Bu
donemde viicut hareketleri azalmis ve viicut kaslar1 gevsemis oldugundan sakin bir uyku
donemidir. Kan basinci, metabolizma ve solunum hizinda %10 ile %30 arasinda azalma

gortlir [2].

Normal bir gecede 5 ile 30 dakika arasinda degisen REM uykusu dénemleri, uyku
boyunca periyodik olarak ortaya g¢ikar. REM uykusu donemleri yetiskinlerde uyku
stiresinin %20’si ile %251 arasindadir ve ortalama 90 dakikada bir tekrarlanir [1, 2]. Bu

uyku donemi sakin bir donem degil, insan beyninin aktif oldugu bir donemdir. Kisi ¢ok



uykulu ise, REM uyku dilimlerinin siireleri kisalir hatta ortadan kalkar. Diger taraftan,
kisi gece boyunca gittik¢e daha fazla dinlenmis olacagindan REM uykusunun dilimleri
giderek uzar. Beyin REM uykusu doneminde yiiksek bir etkinlige sahip oldugundan,
beyin metabolizmasinda %20 oraninda artma goézlenir. Bu déonemde kaydedilen EEG

dalgalar1, uyanik kisinin EEG dalgalarina benzer [2].

1.3. Uyku Apnesi

Gilinlik hayatin 6nemli bir pargast olan uyku, bir dinlenme ve yenilenme zamanidir.
Ancak zamanla viicudu yipranan ve saglhigi bozulan insanlarin uyku esnasinda
dinlenmeleri zorlagsmakta hatta dinlenememektedirler. Bu durumun 6nemli sebeplerinden
birisi de baz1 kisilerde uyku esnasinda goriilen nérolojik aktivite bozukluklarina veya
bogazda bulunan kaslarinin gevsemesine bagli olarak solunumun ya azalmasi ya da
tamamen durmasidir. Solunumun en az 10 saniye boyunca en az %70 azalmasi hipopne,
en az %90 azalmasi veya durmasi ise upku apnesi olarak tanimlanmaktadir [3]. Uyku

apnesinin meydana gelis sekline gore ti¢ farkli tiirti vardir [3-7].

Tikayict upku apnesi (TUA, Obstructive Sleep Apnea, OSA): En ¢ok goriilen ve iist
solunum yollarinin gevsemesinden kaynaklanan bu uyku apnesi tipinde, solunumun

tamamen durmasina ragmen gogiis hareketlerinde solunum cabas1 goriilmektedir.

Merkezi uyku apnesi (Central Sleep Apnea, CSA): Uyku apnesinin merkezi sinir
sisteminden kaynaklanan bu tipinde solunumun tamamen durmasina ragmen solunum

cabas1 yoktur.

Karmasik uyku apnesi (Complex Sleep Apnea): Bu uyku apnesi, tikayict uyku apnesinin
ve merkezi uyku apnesinin bir arada goriildiigli durumdur. Bu uyku apnesi, merkezi uyku
apnesi gibi goriiliir. Ancak solunum ¢abasinin yoklugu, kisa zaman araliklar ile yerini

solunum g¢abasina birakir [3-7].

Bir saat zaman diliminde ortalama uyku apnesinin sayist Apne Hipopne Indeksi (AHI)

olarak tanimlanir. Uyku apnesi skorlamasi yapilan hastalar AHI’ne gére siniflandirilir.



Bu siniflandirmaya gore:

a) Eger AHI <5 ise bu durum normaldir ve bu kisi uyku apnesi hastas1 degildir.
b) Eger 5 < AHI < 15 ise hasta hafif seviyede uyku apnesidir.

¢) Eger 15 < AHI < 30 ise hasta orta seviyede uyku apnesidir.

d) Eger AHI > 30 ise hasta agir seviyede uyku apnesi hastasidir.

Doksandan fazla uyku bozuklugu olmasina ragmen bunlarin arasinda en yaygin olani
uyku apnesidir [4]. Uyku apnesi iist solunum yolunda goriilen ve insan sagligini tehdit
eden ciddi bir hastaliktir. Bu hastalik tedavi edilmezse basta kalp ve dolagim sistemleri

olmak {izere biitiin insan viicudu i¢in tehlikeli olmaktadir [3].

Uyku apnesinin teshisi, hasta sikayetleri ve hasta yakinlarinin gozlemleri ile tam
donanimli uyku laboratuvarit bulunan hastanelerde yapilmaktadir [3]. Hastadan alinan
PSG isaretleri bir tibbi uzman tarafindan skorlanarak AHI hesaplanmaktadir. Bu
incelemenin sonucuna goére hipopne veya uyku apnesi teshisi konulursa ya tedavi
planlanmakta ya da uyku esnasinda solunuma yardimci olmak igin devamli pozitif

havayolu basinci (Continuous Positive Airway Pressure, CPAP) cihazi 6nerilmektedir.

1.4. Polisomnografi Isaretleri

Uyku ve uyku apnesi ile ilgili ¢alismalarin birgcogu esasinda sayisal hale doniistiiriilen
biyolojik isaretler ile yapilan isaret isleme g¢aligmalaridir. Hastadan alinan biyolojik
isaretler PSG cihazi ile kaydedilmektedir. Ortalama sekiz saatlik gece uykusunu hastane
laboratuvarinda gegiren hastadan, PSG cihazi ile 21 adet biyolojik isaret kaydedilmekte
olup bu isaretlere PSG isaretleri denilmektedir. PSG cihaz1 ile EEG, EMG, EOQG,
elektrokardiyogram (EKG, electrocardiogram, ECG), solunum basinci, solunum ¢abasi,
oksijen saturasyonu, sicaklik ve viicut hareketleri ile ilgili biyolojik isaretler
kaydedilmektedir. PSG isaretleri, uyku skorlamasinda, apne/hipopne skorlamasinda,

huzursuz bacak sendromu ve benzeri uyku hastaliklarinin teshisinde kullanilmaktadir.

PSG isaretleri birgok biyolojik isaretten olusur. Bu isaretlerin islenmesi ile uyku [8], uyku
apnesi [9, 10, 11], K-Kompleksi [12] ve uyku igciklerinin (sleep spindle) skorlanmasi
[13, 14], kalp atis hizi degiskenliginin (KAHD, Heart Rate Variability, HRV)
hesaplanmasi [15] gibi ¢alismalar yapilmistir.



1.5. Uyku Skorlama Tle Tlgili Yapilan Calismalar

PSG isaretleri ile uyku skorlama kurallart Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi (American
Academy of Sleep Medicine, AASM) tarafindan belirlenmistir [16, 17, 18]. Uyku
skorlamasi i¢in yapilan ¢aligmalarda uyku seviyelerinin en temel belirleyicisi olan EEG
isareti kullanilirken [19-24] bazi caligmalarda EEG ve solunum isareti birlikte
kullanilmistir [21]. Uyku apnesi hastalarinda uyku skorlamasi i¢in yapilan diger bir
calismada ise fotopletismografiden (photoplethysmography, PPG) elde edilen KAHD
kullanilmistir [25].

Uyku skorlanmasi i¢in kullanilan isaretlerde goriilen artefaktlariin giderilmesi,
istenmeyen frekanslarin ve sabit egilimlerin temizlenmesi igin sayisal filtreleme,
regresyon, dalgacik dontisimii (DD, Wavelet Transform, WT), kor kaynak ayristirma
(Blind Source Separation, BSS) ve hareketli ortalama (Moving Average, MA) gibi bir
dizi 6nislem kullanilmistir [22, 25]. Ayrica isaretler, zaman ve frekans 6zelliklerini elde
etmek maksadiyla DD veya ayarlanabilir Q faktorlii dalgacik doniisiimii (Tunable-Q
Factor Wavelet Transform, TQWT) gibi yontemlerle alt bandlarina ayrilmistir [19, 20].

Uyku skorlama, uyku esnasinda kaydedilen EEG isaretinin 6zelliklerinin yaklagik sabit
kaldig1 zaman dilimlerine ayrilarak isaretlenmesidir. Biyolojik isaretlerin kullanilma
sekline gore ya biitiin frekans bandinin ya da alt bandlarina ayrilarak her bir frekans
bandinin ortalama (mean), etkin deger (rms), enerji, gilig, varyans (variance), standart
sapma, carpiklik (skewness), basiklik (kurtosis) ve orta deger (median) gibi zaman ve
frekans Ozellikleri hesaplanir. Bu o6zellikler kullanilarak destek vektor makineleri
(Support Vector Machines, SVM) [22, 25], ¢ok simifli destek vektor makineleri
(Multiclass Support Vector Machines, MC-SVM) [21], ¢ok sinifl1 en kiigiik kareler destek
vektor makineleri (Multiclass Least Squares Support Vector Machines, MC-LS-SVM)
[19], K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi1 (K-Nearest Neighbor Classification Algorithm,
KNN) [22, 25], dogrusal diskriminant analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA) [22],
adaptif destekleme (adaptive boosting) [20, 26] ve YSA [22-24] gibi yontemler ile uyku

skorlamasi yapilmstir.

Yapilan uyku skorlamasinin basarisin1 géstermek i¢in hassasiyet, segicilik, pozitif tahmin
degeri, negatif tahmin degeri, dogruluk (overall accuracy) ve f-skor gibi testler

yapilmistir.  Uyku skorlama ¢aligmalarinda, kullanilan biyolojik isaretlere ve



smiflandirma yontemlerine gore %70 ile %90 arasinda degisen dogruluk oranlari elde

edilmistir [19-25].

1.6. Uyku Apnesi Skorlama Ile ilgili Yapilan Cahismalar

PSG isaretleri kullanilarak gorsel skorlama yontemleri ile uykuda solunum
bozukluklarinin tanisinin konulmasi altin standarttir [3]. Uyku apnesinin skorlanmasi i¢in

PSG isaretlerinin biitiinli bir uzman tarafindan gorsel olarak incelenir.

Uyku apnesinin otomatik olarak skorlanmasi i¢in yapilan ¢aligsmalarda ya PSG isaretleri
[4,6,7,27-29] ya da tek kanal isaretler kullanilmistir [26, 30, 31-48]. Solunum ve oksijen
saturasyonu isaretleri, uyku apnesinin en belirleyici isaretleridir. Tek kanal isaret ile uyku
apnesi skorlama caligmalarinda ¢ogunlukla ya solunum isareti ya da solunum isareti ve
oksijen saturasyonu birlikte kullanilmistir [30, 40]. Uyku apnesi esnasinda solunum
azaldigindan veya durdugundan kanda oksijen saturasyonu azalmaktadir. Kandaki
oksijen saturasyonunu kontrol ederek uyku apnesi hakkinda tahminde bulunulabilir.
Yapilan c¢aligmalarda, sadece oksijen saturasyonunun %3 azalmast (3% Oxygen
Desaturation Index, ODI3) uyku apnesi olarak degerlendirilmektedir [26, 45-48].
Solunum ve EEG isaretleri ile ilgili bir calismada, bu iki isaret arasinda anlamli istatistiki

baglant1 bulunmus ancak baglanti fizyolojisi tam anlasilamamistir [49].

Tikayic1 uyku apnesi esnasinda hastada solunum ¢abasi artmaktadir. Bunun sonucu
olarak solunum ile ilgili gogiis ve karin hareketlerine bakilarak uyku apnesi skorlamasi
yapilabilmektedir [41, 42]. Ayni1 sekilde solunum ¢abasi basladigindan, hastanin solunum
sesleri de skorlama igin kullanilmistir [43, 44].

Solunumun azalmasi1 veya durmasi halinde, kalbin calismasi etkilenmekte ve EKG
isaretlerine yansimaktadir. Normal solunum ve uyku apnesi esnasinda EKG isaretleri
incelenerek farklar ortaya ¢ikarilmis ve uyku apnesi skorlama c¢alismalarinda
kullanilmustir [31-39].

Uyku apnesi, sadece yetiskinlerde degil ayn1 zamanda ¢ocuklarda da goriildiigliinden bu
konuda da calismalar yapilmistir [29, 30, 45]. Yetiskin kisiler i¢in yapilan bazi
calismalarda tek kanal isaret kullanilarak basarili sonuglar elde edilmesine ragmen bu
yontemlerin 15 yas alt1 ¢ocuklarda yeterince iyi sonu¢ vermemesi, ¢ocuklar i¢in yeni

algoritmalarin gelistirilmesini zorunlu kilmistir [29].



Uyku apnesi ile ilgili yapilan diger bazi ¢alismalar ise ucuz, hasta konforunu artiran,
uzaktan erisim saglayan elektronik cihaz ve algoritma gelistirme ¢alismalaridir
[26, 30, 31, 40-42, 44, 46]. Aslinda, AASM tarafindan yayimlanan raporlarda uyku apnesi
hastaligina tasinabilir cihazlar ile teshis konulmasi, yeterince ¢alisma yapilmadigi ve

etkinliklerine dair yeterince delil olmadig1 gerekgesi ile tavsiye edilmemektedir [46].

Uyku apnesi ile ilgili ¢alismalarda, biyolojik isaretler bir 6nislemeye tabi tutulmakta ve
skorlama igin hazirlanmaktadir. Onislemede biyolojik isaretlerin filtrelenmesi, sabit (DC)
degerlerin veya isaret olarak kabul edilemeyecek isaret dilimlerinin ¢ikarilmasinin
yaninda (artefakt giderme) isaret genliklerinin farklarinin azaltilmasi i¢in normalizasyon
islemleri yapilmaktadir. Daha sonra isaretlerin zaman ve frekans 6zelliklerine bakmak
icin Fourier dontisimii (FD, Fourier Transform, FT) [31, 32, 41, 47], altband kodlama
icin DD [4, 6, 7, 29, 42] ve TQWT [36, 37], olaylar arasindaki olasiliklart degerlendirmek
icin Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model, HMM) [33], olasilik dagilimlarini
gormek i¢in Normal Ters Gauss Dagilimi (Normal Inverse Gaussian, NIG) [37] ve

istatistik analiz [46] yapildig1 goriilmistiir.

Isaretler bir 6n islemeye tabi tutulduktan sonra isaret 6zellikleri ¢ikarilir. Skorlamanin
basarisi, dogru siniflandiriciy1 segmekle birlikte dogru isaret 6zelliklerinin se¢ilmesine de
baglidir. Skorlama islemlerinde biyolojik isaretlerin genlik, en biiyiikk deger, en kiigiik
deger, ortalama, enerji, varyans, standard sapma, carpiklik ve basiklik gibi zaman ekseni
ozellikleri [29, 30, 38, 47, 48], dalgacik katsayilar1 [7] ve frekans ozellikleri [48]

kullanilmistir.

Tek kanal EKG ile uyku apnesi c¢aligmalarinda QRS kompleksinin genligi, enerjisi,
R-R araliklarindaki farklar gibi zaman eksenine ait sekil (morfolojik) 6zellikleri [31, 34],
KAHD [32, 39], EKG isaretinin ortalamasi, varyans ve basiklik [38] gibi isaret 6zellikleri
kullanilmistir [25]. Ayrica hesaplanan isaret 6zelliklerinin hangilerinin daha 6ncelikli ve
skorlama isleminde daha agirlikli oldugunu belirlemek i¢cin SVM gibi yontemlerin

kullanildig1 goriilmektedir [4].

Uyku ve uyku apnesi ile ilgili yapilan ¢aligsmalarda nihai islem isaretlerin skorlanmasi
veya siniflandirilmasidir. Biyolojik yap1 ¢ok karmasik bir sistem oldugundan, biyolojik
isaretlerin siniflandirilmasi i¢in YSA [4, 6, 7, 26-29, 33, 35, 36, 43, 46, 47], HMM [33],
SVM [29, 33-35], LDA [34, 44, 48], en kiigiik kareler destek vektor makineleri



(least-squares support vector machine, LS-SVM) [34], KNN [35, 48], Adaptive Boosting
(AdaBoost, makine 6grenme algoritmasi) [37], Bootstrap Aggregating (Bagging, makine
O0grenme algoritmasi) [38], cok katmanli 6zel algoritmik yapilar [42], ¢coklu dogrusal
regresyon (Multiple Linear Regression, MLR) [47] ve lojistik regresyon (Logistic
Regression, LR) [29, 30, 48] gibi siniflandiricilar kullanilmaktadir. Skorlama basarisini
ve dogrulugunu artirmak i¢in bu yapilardan birka¢ tanesinin bir arada kullanildig

calismalar da yapilmistir [29, 33-35, 47, 48].

Yapilan skorlama ve siniflandirmanin dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in dogruluk
testinin yapilmasi gerekmektedir. Bu maksatla altin standart olarak kabul edilen yontemle
yapilan skorlama ve onerilen model ile yapilan skorlama karsilastirilir. Bu karsilagtirma
icin dogruluk [4, 6, 7, 27, 28, 31-35, 39, 45], secicilik, hassasiyet, pozitif tahmin degeri,
negatif tahmin degeri [29, 30, 32, 33, 36-38, 40, 43, 44, 48], f-skor [29] ve korelasyon
[26, 41, 46, 47] gibi test yontemleri kullanilmistir.

1.7. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amact PSG isaretleri kullanilarak uyku ve uyku apnesinin
skorlanmasidir. PSG isaretleri Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi Tip Fakiiltesi
uyku laboratuvarinda kaydedilmistir. Biyolojik isaretlerin degerlendirilerek bir sonug
elde edilmesi igin Onisleme, isaret isleme, isaret 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, skorlanmasi,
siiflandirilmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi gibi birgok islem sira ile gergeklestirilir.

Her bir asama kendi i¢inde sirali veya eszamanli birgok alt islem igerebilir.

Hem uyku hem de uyku apnesinin skorlanmasi, bir tibbi uzmanin PSG isaretlerini gorsel
olarak incelemesi ile yapilmaktadir. Gorsel skorlama karmagik, pahali ve zaman alici bir
islemdir [26, 30]. Bu incelemenin bilgisayar algoritmalari ile otomatik olarak yapilmasi
hem yorgunluk ve asir1 uzmanlagma gibi kisisel zafiyetlerden bagimsiz hem ¢ok daha
hizli hem de ¢ok daha ucuz olmaktadir. Bu ¢alismada biyolojik isaretlerin onisleme
yontemleri, 6zelliklerinin g¢ikarilmasi, skorlanmasi ve yapilan skorlamanin dogruluk

testleri anlatilmig ve PSG isaretleri ile uygulama yapilmistir.

Gergek diinyadan alinan biyolojik isaretlerde farkli kaynaklardan gelen giiriltiiler
bulundugundan isaretlerin 6nce bu giiriiltilerden arindirilmasi gerekmektedir. Bu

maksatla ya istenmeyen frekanslarin temizlenmesi icin filtreler kullanilmakta ya da



istatistiki yontemlerle artefakt giderme islemi yapilmaktadir. Bu tez galismasinda her iki

yontemde bir arada kullanilmistir.

Biyolojik isaretler ya zaman ekseninde ya da frekans ekseninde incelenirler. Bir isaretin
zaman ekseninde morfolojik ve istatistik Ozelliklerine bakilirken, frekans ekseninde
isaretin frekans ve giic dagilimlarma bakilmaktadir. Isaretler zaman ekseninde
kaydedildiklerinden, morfolojik o6zelliklerine ve istatistiki dagilimlarma bakilirken
herhangi bir doniisiime gerek yoktur. Fakat frekans 6zellikleri ve gii¢ dagilimlarinin
incelenmesinde, isaretin frekans eksenine doniistiiriilmesi gerekir. Bu islem Fourier
dontigiimii ile yapilir. Fourier doniisiimii, ¢ok fazla islem giicii gerektirdiginden hizli
Fourier doniisiimii (Fast Fourier Transform, FFT) gelistirilmistir. Bir isaretin zaman
ekseninde frekans ozelliklerinin goriilmesi zordur. Fakat frekans eksenine gecilince de
zaman eksenindeki 6zellikleri kaybolmaktadir. Zaman ve frekans 6zelliklerini birlikte
degerlendirebilmek i¢in kisa zamanli Fourier dontistimii (Short Time Fourier Transform,
STFT) ve Cok Coziiniirlikli Dalgacik Doniisimii (CCDD) gelistirilmistir. Bu tez
calismasinda PSG isaretlerinin hem zaman hem frekans hem de morfolojik 6zelliklerine

bakilmustir.

Bir biyolojik isaretin zaman eksenindeki ani degeri ¢ogu durumda 6nemli degildir. Bu
sebeple isaretlerin 6zelliklerinin yaklasik sabit kaldig1 bir zaman dilimindeki degerlerine
bakilir. Bu degerler isaret 6zellikleri olarak isimlendirilir. isaret zelliklerinin ¢ikarilmasi
hem karar mekanizmasini kolaylastirir hem de islem yiikiinii 6nemli miktarda azaltir. Bu
tez caligmasinda isaretin genligi, en biiylik deger, en kiiclik deger, ortalama, standart
sapma, etkin deger, isaret enerjisi, igaret giicii ile frekans ve giic dagilimlarina bakilmistir.

Literatiirde ¢ok sayida isaret 6zelliginin kullanildigi gériilmektedir [25].

Isaret isleme calismalarinda en ¢ok yapilan islemlerden birisi isaretlerin skorlanmasidir.
Isaretlerin skorlanmasi veya siniflandirilmas igin, kurallara dayal algoritmik yéntemler,
istatistik yontemler veya yapay zekaya dayali yontemler kullanilmaktadir. Bu tez
calismasinda uyku skorlamak i¢in YSA, uyku apnesi skorlamak i¢in uzman deneyimine
dayanan algoritmik bir yontem, YSA ve ANFIS kullanilmistir. Ayrica YSA ve ANFIS’in

cikislarinda morfolojik islemlerin kullanilmasi ile skorlama basaris1 artirilmistir.
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Bu tez cgalismasinda yapilan uyku ve uyku apnesi skorlama islemlerinin basarisini
gostermek i¢in dogruluk testleri yapilmistir. Elde edilen sonuglar ile literatiirde daha 6nce
yapilan ¢alismalarin sonuglar1 karsilastirilarak bu ¢alismanin giivenilirligi ve dogrulugu

gosterilmistir.



2. BOLUM

POLISOMNOGRAFI ISARETLERI

2.1. Giris

Uyku ve uyku apnesinin skorlanmasi i¢in PSG isaretleri kullanilmaktadir. Skorlama
yapabilmek i¢in 6nce uyku ve uyku apnesi esnasinda PSG isaretlerinde goriilen
degisimlerin bilinmesi gerekmektedir. Bu boliimde, bu tez calismasinda kullanilan PSG
isaretlerinin zaman ve frekans ozellikleri verilmis; uyku, uyku apnesi ve hipopne

esnasinda isaret ozellikleri agiklanmustir.

2.2. Elektroensefelogram Isaretleri

Beynin ylizeyinden veya kafanin dis ylizeyinden kaydedilen elektrik isaretleri, beynin
siirekli bir elektriksel aktivite igerisinde oldugunu gosteren Gnemli bir isarettir. Bu
elektriksel aktivitenin yogunlugu ve deseni uyku, uyaniklik, epilepsi ve hatta ¢esitli
psikolojik hastaliklar sebebi ile beynin farkli boliimlerinde farkli sekillerde goriiliir.
Kaydedilen elektrik isaretlerindeki dalgalanmalara beyin dalgalar1 denir ve biitiin kayit
EEG olarak isimlendirilir.

Kafa derisinin iizerinden kaydedilen EEG isaretlerinin genligi 0-200 mV arasinda ve
frekanslar1 ise birkag saniyede 1’den 50 Hz’e kadar veya daha fazla olabilir. Bir biyolojik
isaretin genligi, sifir noktasina ya da bir referans noktaya gore dlgiilen genlik degil,
isaretin tepeden tepeye genligini gostermektedir [17]. EEG dalgalarinin karakteristigi,

serebral korteksin ilgili boliimlerindeki aktivitenin derecesine baglidir.

EEG isaretlerinin islenmesi ile uyku skorlamasi [18-25]; uyku esnasinda goriilen
bilesenlerinin tespit edilmesi [27]; uyarilma (arousal) olarak isimlendirilen derin uykudan
daha hafif uyku evresine veya uyaniklik durumuna ani gegislerin tespit edilmesi [50];

epilepsi [51, 52] ve benzeri birgok durum tespit edilmektedir. EEG isaretleri kullanilarak
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beyin ile dis diinya arasinda baglanti kurma [53], zihni aktiviteleri siniflandirma [54],

anestezi derinliginin dlgiilmesi [55] ve benzeri ¢alismalar da yapilmaktadir.

EEG isaretlerinin kaydedilmesi i¢in 6lgme problart Sekil 2.1°de goriildigi gibi AASM
tarafindan belirlenen 10-20 kuralina gore yerlestirilir. Sekil 2.2(a)’da uyanik bir kisinin
EEG isareti Sekil 2.2(b)’de ise bu EEG isaretinin frekans spektrumu goriilmektedir. Bu
hasta uyanik fakat uyumaya hazirlanmaktadir. Isaretin en biiyiik enerji tasiyan frekansi
0.4 Hz, band genisligi 0.185 Hz’dir.

Beyin dalgalar1 ¢ogu zaman diizensiz ve Ongoriilemez oldugundan EEG isaretlerinde
genel bir yapinin tanimlanmasi miimkiin degildir [2]. EEG isaretini zaman ekseninde bir
biitiin olarak degerlendirmek yerine, bu isaret delta, teta, alfa ve beta dalgalar1 olarak
isimlendirilen  alt bandlarina ayrilarak incelenir. Bu dalgalar sira ile
Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te gosterilmistir. Epilepsi ve benzeri durumlarda ise farkli ve

duruma 6zel bazi isaret desenleri goriiliir.

Delta dalgalari, 3.5 Hz’den daha diisiik frekans bandinin tamamini igerir. Cok derin
uykuda, cocuklukta ve ciddi organik beyin hastaliklarinda ortaya ¢ikarlar. Subkortikal
kesiyle korteksi talamustan ayrilan deney hayvanlarinin kortekslerinde de olusurlar. Bu
sebeple, delta dalgalarinin beynin daha asagi bolgelerindeki etkinliklerden bagimsiz
olarak kortekste olusabildigi bilinmektedir [2]. Sekil 2.2(a)’da verilen EEG isaretinin
delta band1 Sekil 2.3(a)’da goriilmektedir.

Teta dalgalar, 4-7 Hz arasindaki frekans bandinda gériiliir. Ozellikle gocuklarin paryetal
ve temporal bolgelerinde gozlenmekle birlikte, bazi eriskinlerde diis kirikligr gibi
duygusal stresler sirasinda ortaya ¢ikabilirler. Teta dalgalar siklikla beynin dejeneratif
durumlar1 olmak tiizere bir¢ok beyin hastaliklarinda da olusurlar [2]. Sekil 2.2(a)’da
verilen EEG isaretinin teta band1 Sekil 2.3(b)’de goriilmektedir.



Sekil 2.1.

AASM  kurallarma gore EEG problarimin
yerlestirilmesi icin (a) tavsiye edilen ve

(b) kabul edilebilir 6l¢iim noktalar1 [16].

Uyanik haldeki EEG isareti (0.3-35 Hz)

100

Genlik (V)

1 1
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Zaman (s)
(a)

EEG isaretinin Frekans Spektrumu

151

Gug/Frekans (dB/Hz)
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Sekil 2.2.

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Frekans (Hz)
(b)

Uyanik haldeki bir kisinin (a) EEG isareti ve
(b) EEG isaretinin frekans spektrumu.
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Uyanik haldeki EEG isaretinin Delta bandi(0.3-3.5 Hz)
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Sekil 2.3. Uyanik haldeki bir kisinin EEG isaretinin
(a) Delta band1 ve (b) Teta bandi.

Uyanik haldeki EEG igaretinin Alfa bandi (8-13 Hz)
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Sekil 2.4. Uyanik haldeki bir kisinin EEG isaretinin
(a) Alfa band1 ve (b) Beta bandi.
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Alfa dalgalar1, 8-13 Hz arasindaki frekans bandinda goriiliir, sakin ve sessiz durumdaki
uyanik geng ve yetiskinlerin hemen hemen tamaminin EEG’sinde bulunurlar. Bu dalgalar
frontal (beynin 6n boliimii) ve paryetal bolgede (beynin orta boliimii) goriilmesine
ragmen en giiclii olarak oksipital bolgede (beynin arka boliimii) olgiiliir. Gerilimleri
genellikle 50 pV civarindadir. Derin uyku sirasinda alfa dalgalar1 ortadan kalkar. Uyanik
durumdaki kisinin dikkati 6zel tipte bir zihinsel etkinlige yonlendirildiginde alfa dalgalari
yerini asenkron, yiiksek frekansli ve siddeti daha diisiik beta dalgalarina birakirlar.
Sekil 2.2(a)’da verilen EEG isaretinin alfa band1 Sekil 2.4(a)’da goriilmektedir.

Beta Dalgalari, 14-80 Hz arasindaki frekans bandinda bulunur. Merkezi sinir sisteminin
aktivasyonu fazla oldugu zaman veya gergin hallerde, kafatasinin frontal ve paryetal
alanlarindan kaydedilirler [2]. EEG isaretlerinde 35 Hz’in iizerindeki frekanslarda isaret
enerjisi cok azalmaktadir. AASM kurallarina gore yapilan skorlamalarda EEG isaretinin
0.3-35 Hz frekans bandi1 kullanilmaktadir [16]. Sekil 2.2(a)’da verilen EEG isaretinin beta
band1 Sekil 2.4(b)’de goriilmektedir.

Gozlerin parlak 1sikta acilmasi ve kapanmasinin alfa dalgalar1 iizerindeki etkisi
Sekil 2.5’te goriilmektedir. Parlak 1sikta gozler kapali oldugunda EEG isaretinde alfa
dalgalar gortliirken, gozlerin agilmasi durumunda alfa dalgalar: yerini beta dalgalarina
birakir. Gozlerin kapanmasi ile birlikte alfa dalgalar1 tekrar goriilmeye baslar. Gorsel
uyarilmanin alfa dalgalarini ani olarak durdurdugu ve bunlarin yerine diisiik gerilimli

asenkron beta dalgalarinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir [2].

Sekil 2.2°de verilen EEG isaretinin ve alt bandlarinin frekans araliklar1 ve genlikleri
Tablo 2.1°de verilmistir. Bu tabloda EEG isaretinin genligi 136.18 uV iken delta, teta,
alfa ve beta bandlarinin genlikleri sira ile 103.71 pV, 35.18 uV, 17.21 pV ve 29.22 pv

Gozler acik Gozler kapali

A e L i

Sekil 2.5. Parlak 1s1ikta gozlerin acilip kapanmasinin alfa
dalgalar1 lizerindeki etkisi [2].



Tablo 2.1. Sekil 2.2°de verilen EEG isaretinin ve alt bandlarinin
frekans araliklar1 ve genlikleri.

Alt Kesim | Ust Kesim | En Biiyiikk | En Kiiciik | Isaretin
Frekansi Frekansi Degeri Degeri Genligi

Hz Hz 107V -107%V |-107°V

EEG 0.30 35.00 75.88 -60.30 136.18
Delta 0.30 3.50 50.93 -52.78 103.71
Teta 4.00 7.00 17.32 -17.79 35.18
Alfa 8.00 13.00 8.61 -8.60 17.21
Beta 14.00 35.00 14.24 -14.98 29.22
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olarak ol¢iilmistiir. Bu degisimlere gore, EEG isaretinin frekansi arttiginda genligi
azalmaktadir. Beta bandinin ise 14-35 Hz araliginda genis bir band olduguna dikkat
edilmelidir.

2.2.1. Uyaniklik ve Uykunun Farkh Evrelerinde EEG Degisimleri

Bir kiginin, uyaniklik ve uykunun farkli evrelerindeki EEG isareti Sekil 2.6’da verilmistir.
Sekil 2.6 (a) ve (b)’de goriildiigii gibi, dikkatli uyaniklik yiiksek frekansli beta dalgalari

ile karakterize iken sakin uyaniklik genellikle alfa dalgalari ile karakterize edilir.

Yavas dalga uykusu dort evreye ayrilir (Yeni kurallara gore ii¢ evre). Cok yiizeysel bir
uyku olan ilk evrede (NREM1), EEG dalgalarinin gerilimi ¢ok azalmistir. EEG dalgalar1
periyodik olarak olusan ve uyku igcikleri olarak adlandirilan, kisa, ig seklinde alfa dalgas1
paketleri ile kesintiye ugramaktadir. Sekil 2.6 (d), (e) ve (f)’de goriildiigii gibi yavas dalga
uykusunun 2., 3. ve 4. evrelerinde (NREM2, NREM3, NREM4) EEG’nin frekansi
gittikge azalarak 4. evrede saniyede sadece 1-3 dalgaya kadar diismektedir. Bu isaretler

tipik delta dalgalaridir.

Sekil 2.6(c), REM uykusu sirasindaki EEG’yi gostermektedir. Genellikle bu beyin
dalgas1 sekli ile uyanik bir kisinin beyin dalgasi arasindaki farki belirtmek gilictiir.
Dalgalar, normalde uyaniklikta gozlendigi gibi yiiksek ancak desenkronize zihin
aktivitesini diigiindiiren diizensiz, yiiksek frekansli beta dalgalaridir. Bu nedenle REM
uykusu siklikla, belirgin beyin etkinligine karsin noronlarin ateslenmesinde senkroni

bulunmadigi i¢in desenkronize uyku olarak adlandirilir [2].
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A Ve PPN NP N, A NP

Dikkatli uyanikhik (beta dalgalari) (a)
Sakin uyaniklik (alfa dalgalari) (b)

AWV ANMAA~AMAAASANAA
REM uykusu (beta dalgalari) (c)

WNWN\/-\__,\,._‘

NREM1 (diisuk genlik ve uyku igcikleri) (d)

50 pV [~ A M
NREM2 ve NREM3 (teta dalgalan) (e)

A VAVAVAaVAV,

NREM4 derin uyku (delta dalgalari) (f)

1 saniye
|

Sekil 2.6. Uyaniklik ve uykunun farkli evrelerinde EEG

isaretinin karakteristik goriintiisii [2].

2.3. Elektrookiilogram Isaretleri

EOQG isareti, retina ve kornea arasindaki potansiyel farkini gdstermektedir. Gz, retinanin
pozitif, korneanin negatif oldugu bir dipol olarak kabul edilebilir. Bu dipoliin hareketi ile
g0z cevresinde bir potansiyel farki olusmaktadir. Bu potansiyel, goz etrafina yerlestirilen
bir ¢ift elektrot ile ol¢iiliir. Tek bir gozden EOG isareti kaydedilebilir fakat saglikli bir
insanda her iki goz birlikte hareket ettiginden, her iki gézden EOG isaretinin
kaydedilmesi daha uygundur. Bu yontem ile goziin hem dikey hem de yatay hareketi
oOlgiilebilir. EOG isaretinin genligi 50 pV ile 3.5 mV arasinda degisir [56, 57].

EOG isareti, isaret isleme uygulamalarinda c¢ogunlukla uyku seviyelerinin
belirlenmesinde kullanilir. Uyku, fizyolojik olarak hizli g6z hareketlerinin oldugu REM
(rapid eye movement) ve NREM (nonrapid eye movement) olmak tizere iki seviyeye
ayrilir. Ayrica NREM uykusu yiizeysel uyku olan NREM1 ve NREM2 seviyeleri ile derin

uyku olan NREM3 ve NREM4 seviyelerinden olusur. Yeni skorlama kurallarinda
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NREM3 ve NREM4 birlestirilerek NREM3 olarak degerlendirilmektedir. Biitiin uyku
skorlamalari, EEG, OEG ve EMG isaretlerini igeren PSG kayitlarina dayanmaktadir [21].

EOG isaretlerinin islenmesi ile 6nceden tanimlanmis sembollerin géz hareketleri ile
yazilmasi [58], engelli araglariin kontrolii [59], insan-makine arayiizleri ve teshis amaglh

kullanmak tizere farkli g6z hareketlerinin tespiti [60] miimkiindiir.

Sekil 2.7°de gorillen EOG isaretinin genlik degerleri Tablo 2.2°de verilmistir.
Tablo 2.2’ye gore en biiyiik isaret genligi uyanik durumda 455.49 uV, en biiyiik band
genisligi REM uykusunda 0.31 Hz olarak dl¢iilmiistiir.

Uyanik Halde EOG isareti
T T T T

Genlik (pV

Zaman (s)

(a)
REM Uykusunda EOG isareti
T T T T T
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Sekil 2.7. Bir kiginin (a) uyanik halde, (b) REM ve
(c) NREM3 uyku dénemlerinde EOG isaretleri.



Tablo 2.2. Sekil 2.7°de goriilen EOG isaretlerinin genlik degerleri.
En Biiyiik | En Kii¢iik Genlik Isaret Merkez Bgnq '
Deger Deger Glicii | Frekanst | Genigligi
1078V -107%V [-107°V |- 1072 V2 Hz Hz
Uyaniklik | 242.98 -212.51 | 455.49 | 10.66 0.50 0.16
REM 20.81 -19.27 40.08 0.03 0.50 0.31
NREM3 47.70 -54.02 101.71 0.42 0.30 0.19
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2.4. Elektromiyogram Isaretleri

EMG isaretleri, merkezi sinir sistemi tarafindan uyarilan kas dokusunun kasilmasi
esnasinda iretilen isaretlerdir. Yiizey EMG isaretleri (The surface electromyogram,
sEMGQG), belirli bir bigimi olmayan, genlik ve frekans icerigine gore siniflandirilan bir

isaret olup 0-450 Hz frekans bandinda bulunur [61].

Kas ve sinir sistemi hastaliklari, kaslar1 uyaran beyin hiicreleri (motor neurons), kas ve
sinir baglant1 yerleri (neuromuscular junctions) ve kas dokusu ile ilgili hastaliklar1 ifade
eden genel bir terimdir [62]. Kas ve sinir sistemi ile ilgili hastaliklarin teshisi [62] ile dis
iskelet robot kontrol uygulamalarinda [63] ¢ok kullanilan EMG isaretlerinin analiz ve
siiflandirilmasi hakkinda birgok ¢alisma yapilmistir [62-69]. Sekil 2.8’de goriilen EMG
isaretinin Ozellikleri Tablo 2.3’te gosterilmistir. Tablo 2.3°e gore isaret genligi uyaniklik
durumunda, REM ve NREM3 dénemlerinde sirasi ile 126.50 uV, 38.17 uV ve 52.78 uV
olarak oOl¢iilmistiir. Bu tabloya gore isaret genligi ve isaret giicii uyaniklik ve uyku

durumu arasinda 6nemli oranda degisiklik gostermektedir.
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100 T T T T T
> 50 .
= o |
& -50r 1
_100 1 1 1 1 1 Il 1 1 Il
0 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (s)
(a) _
20 REM Uykusunda EMG lIsareti
= 10t 1
= 0 1
&-10r 1
_20 1 1 1 1 1 Il 1 1 1
0 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (s)
(b)
NREM3 Uykusunda EMG isareti
< 20 .
]
o
20 ¢ 1 I 1 1 I 1 1 I [
0 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zaman (s)
(c)
Sekil 2.8. Bir hastanin (a8) uyanik halde, (b) REM ve
(c) NREM3 uykusunda EMG isaretinin goriiniimdi.
Tablo 2.3.  Bir hastanin uyanik halde, REM ve NREM3 uykusunda EMG
isaretinin ozellikleri.
En Bityiik | EnKiigik | ~ . [saret Merkez | Band
Deger Deger Giict Frekansi | Genisligi
1076V 107V |-107°V|-10712V? Hz Hz
Uyaniklik 55.10 -71.40 126.50 | 175.00 47.68 38.49
REM 20.31 -17.86 38.17 12.36 47.88 8.61
NREM3 28.96 -23.82 52.78 28.55 54.67 39.39
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EMG isaretlerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in dalgacik analizi [62, 66, 68, 69], Tekil
Spektrum Analizi (Singular Spectrum Analysis, SSA) [61], Ampirik Mod Ayirma
(Empirical Mode Decomposition, EMD) [64], STFT [65] ve gii¢ spektrumu [67]
kullanilmistir. EMG isaretlerin siniflandirilmasi i¢in uyarlamali sinirsel bulanik mantik

sistemi [62, 67] ve SVM gibi siniflandiricilar [65] kullanilmaktadir.

2.5. Solunum Basinci Isaretleri

Solunum, dokulara oksijen saglamak ve dokularda olusan karbondioksiti uzaklastirmak
icin akciger ve atmosfer arasinda gergeklesen fizyolojik bir olaydir [70]. Hastanin
solunum degiskenlerine karsilik gelen bilgilerinin analiz edilmesi ile apne veya hipopne
gibi olas1 hastaliklarin tespit edilmesi miimkiindiir [27]. Ust solunum yollarinda goriilen
sirekli ve iki yonlii hava akisi, sicaklik bilgisi, arteriyel kanda Olgililen oksijen
saturasyonu (SaO.) ile hem karin hem de gogiis bolgesinde goriilen solunum gabasi,
solunum degiskenleri olarak kullanilmaktadir [27, 30]. Solunum basinc1 ve sicaklik
bilgisi burun kaniilii; kandaki oksijen saturasyonu parmak, alin veya kulak memesine
yerlestirilen oksimetre; solunum cabasi karin ve gdgiis bolgesine yerlestirilen bandlar ile
alinmaktadir. Biitlin bu bilgiler solunum degiskenleri, solunum basinci ise solunum isareti

olarak degerlendirilmektedir [28].

Bir hastanin uyku apnesi zaman dilimlerindeki solunum isareti Sekil 2.9’da verilmistir.
Sekildeki gosteriminde “1” seviyesi normal solunum, “0” seviyesi uyku apnesi veya
hipopne olan zaman dilimlerini gostermektedir. Normal solunum zamaninda isaret
genliginin biiylik, uyku apnesi zamaninda ise ¢ok azaldig1 veya tamamen kayboldugu
goriilmektedir. Sekil 2.10’da ise hipopne zamanindaki solunum isareti gosterilmistir.
Hipopne zamaninda isaret genlik ve gii¢lerinin dnemli oranda azaldig1 goériilmektedir.
Ancak hipopne zamaninda kismen de olsa solunum devam ettiginden isaret genligi uyku

apnesinde oldugu kadar azalmamaktadir.
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200 Solunum Basinci ve Uyku Apnesi
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100 1
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Sekil 2.9. Bir hastanin uyku apnesi zaman dilimindeki

solunum isareti ve uyku apnesi gosterimi.

n Solunum Basinci ve Hipopne

150 g

100 1

50 1

Genlik (pV)

-100 7

1 1 1
7400 7450 7500 7550 7600 7650
Zaman (s)

-150

Sekil 2.10.  Bir hastanin hipopne zaman dilimindeki solunum

isareti ve hipopne gdsterimi.

Bir hastanin uyku apnesi durumunda solunum isareti 6zellikleri Tablo 2.4’te verilmistir.
Bu tabloda normal solunum zamaninda isaret genligi 262.72 puV olarak goriiliirken uyku
apnesi durumunda isaret genligi 10.31 uV olarak 6lgiilmiistiir. Isaret giiciinde de aym
farklar vardir. Isaret genlikleri ve giigleri arasindaki bu farklar isaretler i¢in belirleyici bir
ozelliktir ve skorlama i¢in kullanilmaktadir. Ayni hastanin hipopne durumunda isaret
ozellikleri Tablo 2.5’te verilmistir. Normal solunum zamaninda isaret genligi 266.45 pV

olarak goriiliirken hipopne durumunda isaret genligi 139.43 pV olarak Slglilmiistiir.
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Tablo 2.4. Bir hastanin bir zaman dilimindeki solunum isareti ile bu zaman
dilimindeki normal solunum ve uyku apnesi zamanlarindaki isaret
ozellikleri.

Zaman Isaret Standart | En Kiiciik | En Biiyiik | Isaret Isaret
Ortalamas1 | Sapma Deger Deger | Genligi Glici
S -107°V | -107® | -107®V | -1076V |-1076V |- 107122

Butin 1 94705| 005 | 17.88 | -134.91 | 127.80 | 262.72 | 319.72

Isaret

Normal 10814 | 030 | 2696 | -134.91 | 127.80 | 26272 | 72679

Solunum

Uyku 113897 021 166 | -7.47 285 | 1031 | 281

Apnesi

Tablo 2.5. Bir hastanin bir zaman dilimindeki solunum isareti ile bu zaman
dilimindeki normal solunum ve hipopne zamanlarindaki isaret 6zellikleri.

[saret | Standart | En Kiigiik | En Biiyilk | Isaret Isaret
Zaman |Ortalamas1| Sapma Deger Deger | Genligi Gilicu
S -107°V | -107° 107V | -107%V |-107°V|-10712 V2

Butiin 237.01 0.08 12.34 -108.37 172.01 | 280.38 | 152.18

[saret

Normal 15403 | 063 | 2375 | 9444 | 17201 | 26645 | 564.19

Solunum

Hipopne | 183.02 -0.09 5.53 -108.37 31.05 139.43 30.55

Solunum hipopne durumunda kismen devam ettigi icin isaret genlik farklari uyku

apnesine gore daha azdir.

2.6. Solunum Cabas: Isaretleri

Solunum esnasinda akcigere hava dolmakta ve gogiis genislemekte, solunumdan sonra
ise tekrar eski haline gelmektedir. Gogiis genisligi solunum ile iliskili olup solunumun
seyri hakkinda bilgi vermektedir. Tikayict uyku apnesinde solunum kesilmekte fakat
solunum cabasi devam etmektedir. Merkezi uyku apnesi durumunda solunum durmakta
fakat solunum ¢abasi goriilmemektedir. Bu iki husus dikkate alinarak uyku apnesinin tipi

belirlenmektedir.
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PSG isaretleri kaydedilirken gogse yerlestirilen bir sensoér band ile gogiis hareketleri
6l¢iilmekte ve kaydedilmektedir. Bu 6l¢iim solunum ¢abasi olarak degerlendirilmektedir.
Bir hastanin uyku apnesi ve hipopne zamanlarindaki solunum ¢abalari sira ile Sekil 2.11

ve Sekil 2.12°de verilmistir.

Solunum basinci ve solunum cabast isaretlerinin birbiri ile uyumlu olmasi
beklendiginden, Sekil 2.9 ve Sekil 2.11 ile Sekil 2.10 ve Sekil 2.12 gorsel olarak birbirleri
ile uyumludur. Bu sekillerde normal solunum zamaninda isaret genligi biiyiik, hipopne
zamanlarinda isaret genligi 6nemli oranda azalmis, uyku apnesi zamanlarinda ise isaret

genligi ya ¢cok azalmis ya da solunum tamamen durmustur.

Tablo 2.6’da bir hastanin uyku apnesi durumunda solunum c¢abasi isaret 6zellikleri
verilmistir. Bu tabloda 0.66 mV olan isaret genligi uyku apnesi zamaninda 0.23 mV
olarak Ol¢iilmistiir. Normal solunumda isaret genliginin ve giicliniin biiyiik olmasina
ragmen uyku apnesi olmasi1 durumunda bu degerler kiiciilmektedir. Tablo 2.7°de ise ayn1
hastanin hipopne durumunda solunum ¢abasi isaret Ozellikleri verilmistir. Normal
solunum zamaninda 1.2 mV olan igaret genligi hipopne zamaninda 0.25 mV olarak

Olciilmiistiir.

Uyku apnesi durumunda solunum gabasinda goriilen degisimler hipopne durumunda da
goriilmektedir. Isaret genlik ve gii¢ oranlari normal solunumda yiiksek, uyku apnesi veya
hipopne durumunda ise daha diisiiktiir.

300 Solunum Gabasi ve Uyku Apnesi

200 [ T T I T

100 1

0 Vﬁwuy ! W‘ MVL ﬂku M W

-100 7

Genlik (pV)

-200 7

_300 1 1 1 1 1 1 1
12080 12120 12160 12200 12240 12280 12320 12360

Zaman (s)

Sekil 2.11.  Bir hastanin uyku apnesi zaman dilimindeki

solunum ¢abas1 ve uyku apnesi gosterimi.
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Sekil 2.12.  Bir hastanin hipopne zaman dilimindeki solunum
¢abasi ve hipopne gosterimi.

Tablo 2.6. Bir hastanin bir zaman dilimindeki solunum c¢abasi isareti ile bu
zaman dilimindeki normal solunum ve uyku apnesi zamanlarindaki
isaret 6zellikleri.

Zaman [saret | Standart | En Kiiciik | En Biiyiik | Isaret | Isaret
Ortalamas1| Sapma Deger Deger | Genligi | Giicii
S +107%V | -107® | -1073V | 1073V [-1073V| -107°
Butin 1 54706 -0.01 | 8461 | -0.36 0.31 066 | 7.16
Isaret
Normal 10820 | 081 | 12439 | -0.36 031 | 066 | 1547
Solunum
UVku 1 13902| -068 | 2613 | -0.14 009 | 023 | 068
Apnesi

2.7. Oksijen Saturasyonu Isaretleri

Solunumun amaci, dokulardaki karbondioksiti uzaklastirmak ve dokulara oksijen

saglamaktadir. Bu sebeple solunum ve kandaki oksijen saturasyonu arasinda bir baglanti

vardir. Normal solunum devam ettigi miiddetce kandaki oksijen saturasyonu da belirli

degerler arasinda kalmaktadir. Uyku apnesi basladiginda kandaki oksijen saturasyonu da

azalmaya baslamakta, solumun baglamasi ile tekrar yiikselmektedir. Fakat uyku apnesinin

baslamasi ile 6l¢giilen oksijen saturasyonu hemen azalmamakta, solunumun baglamasi
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Tablo 2.7. Bir hastanin bir zaman dilimindeki solunum ¢abasi isareti ile bu
zaman dilimindeki normal solunum ve hipopne zamanlarindaki
isaret 6zellikleri.

Zaman Isaret | Standart | En Kiiciik | En Biiyiik | Isaret | Isaret

Ortalamasi | Sapma Deger Deger | Genligi | Glici

s | -10¢v | -10°5 | -103V | -1073V |-1073V | -10°

Bitin 153700 020 | 8769 | -0.61 0.59 120 | 7.69

Isaret

Normal | o) 10| 398 | 17169 | -0.61 0.59 1.20 | 29.48
Solunum

Hipopne |183.08| 1.43 35.24 | -0.08 0.17 025 | 1.24

ile de hemen yiikselmemektedir. Solunum ve oksijen saturasyonu arasinda bir zaman

gecikmesi olmaktadir.

Uyku apnesi ve hipopne durumunda oksijen saturasyonunun degisimi Sekil 2.13 ve
Sekil 2.14°te gosterilmistir. Bu iki sekilde de solunum ve oksijen saturasyonu arasindaki
zaman gecikmesi c¢ok rahat goriilmektedir. Uyku apnesinde solunum kesintili olarak
devam ettiginden oksijen saturasyonunda da bu dalgalanmalar goriilmektedir. Uyku
apnesi bagladiktan sonra bile Olglilen oksijen saturasyonu artmaya devam etmekte,
yaklagik 20 saniye sonra azalmaya baglamaktadir. Solunumun tekrar baslamasindan sonra
azalmaya devam etmekte, 20 - 30 saniye sonra yiikselmeye baslamaktadir. Bu farkin,
biiyiik oranda akcigerde oksijen ile karbondiaksit degisimi ve akciger ile 6lgme noktasi

arasindaki zaman gecikmesinden kaynaklandigi diistiniilmektedir.

Tablo 2.8’de bir hastanin oksijen saturasyonu igaretinin normal solunum ve uyku apnesi
zamanlarindaki genlik degerleri verilmistir. Tablo 2.8’e gore normal solunum zamaninda
11 nV olan isaret genligi uyku apnesi zamaninda 14.01 nV olarak Olgiilmiistiir.
Tablo 2.9°da ise ayn1 hastanin normal solunumda 4.98 nV olan isaret genligi hipopne
durumunda 7.99 nV olarak 6l¢iilmiistiir. Uyku apnesi ve hipopne gosterimi ile eszamanli
olarak verilen bu 6lgiimler otomatik skorlamada zorluk ¢ikaracaktir. Dogru bir skorlama

yapmak i¢in zaman gecikmesi dikkate alinmalidir.
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Sekil 2.13.  Bir hastanin uyku apnesi zaman dilimindeki

oksijen saturasyonu ve uyku apnesi gosterimi.
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Sekil 2.14.  Bir hastanin hipopne zaman dilimindeki oksijen

saturasyonu ve hipopne gosterimi.

Hem uyku apnesi hem de hipopne skorlamalarinda oksijen saturasyonunda azalma olup
olmadigina bakilir. Oksijen saturasyonunun %3 azalmasi (ODI3) uyku apnesi olarak
kabul edilmektedir [30]. Literatiirde ODI2, ODI3 ve ODI4 ile ¢alismalar yapilmistir
[45, 46, 48]. Oksijen saturasyonu yavas degisen bir isaret oldugu i¢in Ornekleme

frekansinin 10 Hz olarak se¢ilmesi yeterli olmaktadir.
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Tablo 2.8. Bir hastanin belirli bir zaman dilimindeki oksijen saturasyonu
isaretinin, bu zaman dilimindeki normal solunum ve uyku apnesi
zamanlarindaki isaret 6zellikleri.

Isaret Standart | En Kiiciik | En Biiyiik | Isaret Isaret
Zaman | Ortalamasi | Sapma Deger Deger | Genligi Giicti
S 1072y | -107° | -107°V | -107°V |-107°V|-10718V?
Butin 194710 -10010 | 385 | 772 | 628 | 1401 | 14.82
Isaret
Normal | 106 40| 94566 | 287 | 572 527 | 1100 | 9.13
Solunum
UYkU 113900 | 56113 | 435 | -7.72 6.28 | 1401 | 19.26
Apnesi

Tablo 2.9. Bir hastanin belirli bir zaman dilimindeki oksijen saturasyonu
isaretinin, bu zaman dilimindeki normal solunum ve hipopne
zamanlarindaki isaret 6zellikleri.

Isaret Standart | En Kiiciik | En Biiyiik | Isaret Isaret
Zaman | Ortalamasi| Sapma Deger Deger | Genligi Glicii
S 1072y | -107° | -107°V | -107°V |-107°V|-10718 V2
Buwin 1 537.10| 230661 | 2,11 -1,01 6,97 7,99 9,76
Isaret
Normal g5y 56 | 91627 | 120 | -101 397 | 498 | 2,28
Solunum
Hipopne | 183,40 | 2714,02 2,14 -1,01 6,97 7,99 11,95




3. BOLUM

UYKU VE UYKU APNESIi SKORLAMA YONTEMLERI

3.1. Giris

Bu boéliimde uyku ve uyku apnesi skorlamak i¢in kullanilan yontemler hakkinda bilgiler
verilmistir. Algoritmik yontemler uzman goriisiine dayanan, girisi ile ¢ikis1 arasindaki
baglant1 tam olarak bilinen sistemlerin modellenmesinde kullanilan yontemlerdir. YSA
ve ANFIS ise girisi ve ¢ikist arasindaki baglantinin tam olarak bilinmedigi sistemlerin
modellenmesinde kullanilan basarili yontemlerdir. Morfolojik filtreler zaman ekseninde
isaretin bigimini kullanim amaci dogrultusunda iyilestiren 6zel filtre algoritmalar1 olup

YSA ve ANFIS ¢ikislarinda skorlama basarisini artirmak i¢in kullanilmastir.

3.2. Algoritmik Yontemler

Uyku apnesinin uzman goriiglerine gore olusturulan kurallar ile otomatik olarak
skorlanmasina algoritmik skorlama denir. Kurallarin dogrulugu skorlama basarisini
dogrudan etkilemektedir. Uyku apnesi skorlama kurallari AASM tarafindan
belirlenmistir [4, 16]. Bu kurallara gore bir zaman diliminin uyku apnesi olarak
skorlanabilmesi icin belirlenen ii¢ kuralin ayni anda gergeklesmesi gerekmektedir. Bu ii¢

kural agagida verilen denklemler ile ifade edilir.

Kural 1: Solunum zamaninin en az 10 saniye stirmesi (3.1)
Kural 2: Bu solunum zamaninda hava akiminin

en az %90 oraninda azalmast (3.2)
Kural 3: Bu solunum zamaninin

en az %90"inda hava akvminmin azalmast (3.3)

1. Kural kolaylikla kontrol edilebilir. Ancak 2. ve 3. Kural’larin nasil gergeklestirilecegi
acik degildir. Solunum isaretinin uyku apnesini gosteren belirli bir esik degeri olursa buna

gore skorlama yapmak kolaydir. Ancak isaret genligi hastalarin fizik ve fizyolojik
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ozelliklerine gore degistiginden belirli bir esik degerinin kullanilmasi iyi bir ¢oziim

olmayacaktir.

Bu hususta bir bagka problemde gece boyunca hastalardan alinan fizyolojik isaret
genliklerinde degisimler ve seviye kaymalar1 olmaktadir. Tibbi uzmanlar bu degisimleri
gormekte ve buna gore skorlama yapmaktadir. Bilgisayar algoritmalarinin bu degisimleri
kendiliginden gormeleri miimkiin degildir. Skorlama algoritmalarina bu degisimleri
sezecek ve buna gore davranis belirleyecek yeni kurallarin eklenmesi ve daha dnceden

belirlenen esik degerlerinin siirekli giincellenmesi gerekmektedir.

Her ne kadar kurallar belirli olsa da bu kurallara gore bir algoritma gelistirmek kolay
degildir. Burada tibbi uzman goriisii ve algoritmanin gerceklestirilme bigimi skorlama

basarisi iizerinde etkilidir.

3.3. Yapay Sinir Aglari

Klasik problemler analitik olarak ¢oziilebilirken giiniimiizde ortaya ¢ikan birgok problem
icin bu ¢oziimler yetersiz kalmaktadir. Karmasik problemlerin ¢6ziimiinde ¢ogu olasilik
ve istatistik teorilerine dayanan optimizasyon ve siniflandirma yontemleri gelistirilmistir.
Bu yontemlerin basinda YSA gelmektedir. YSA ilk olarak McCulloch ve Pitts tarafindan
1943 yilinda duyurulmustur [71]. Bu arastirmacilar ilk YSA sinir hiicresinin tasarimini
yapmuslardir. YSA c¢aligmalar1 Rosenblatt tarafindan Perceptron’un tasarimi ile hiz
kazanmistir [72]. Perceptron, lineer olmayan problemlerin ¢dziimiinde yetersiz kalinca
Minsky ve Papert [73] tarafindan iki katmanli YSA Onerilmistir. Rumelhart ve
McClelland tarafindan karmasik ve ¢ok katmanli YSA i¢in geri yayilmali 6grenme

algoritmalar ortaya konmustur [74, 75].

YSA, girisleri ve ¢ikislart arasindaki  baglantinin  bilinmedigi  sistemlerin
gerceklestirilmesinde kullanilan giiglii bir modeldir. Bu model giictinii ig¢indeki veri
baglantilarinin ve transfer fonksiyonu parametrelerinin optimize edilmesinden alir. Bu

islem egitim olarak isimlendirilir.

YSA, sinir hiicrelerinden olusan bir siniflandirma modelidir. Bir yapay sinir hiicresi
(perceptron) insan sinir hiicresine benzer bigimde gelistirilmistir. Sekil 3.1°de bir sinir

hiicresi modeli goriilmektedir.



31

Sinir hiicresinin ¢ikist,

y = fFIGE xiw) + Bl (34)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Bu denklemde f sinir hiicresinin transfer fonksiyonudur.
n, x;, w; ve B parametreleri sira ile giris verilerinin sayisini, giris verilerini, her bir girisin

agirhigini ve esik degerini (bias) gostermektedir.

YSA’lar sinir hiicrelerinin yer aldig1 ¢ok sayida katmandan olusur [75]. Sekil 3.1°de
goriilen sinir hiicrelerini kullanarak olusturulan ti¢ katmanli bir YSA modeli Sekil 3.2°de
goriilmektedir. Sekil 3.2°de goriilen YSA modelinde O;, sinir aginin ¢ikislarini; aradaki

baglantilar ise agirliklar1 gostermektedir.

Esik
Girisler Deger
Xy B Aktivasyon
Foksiyonu
X5 f >y
Cikis
Xn Agirliklar

Sekil 3.1. Y SA sinir hiicresi modeli (Perceptron).

Girisler GizliKatman1 GizliKatman2  Cikis Katmani  Cikislar

Sekil 3.2. Ucg girisli, {ic katmanli ve iki cikishi sinir ag

modeli.
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3.3.1. Baglanti Agirhklarinin Optimizasyonu

YSA’nin bir problem ¢éziimiinde dogru sonug vermesi icin egitilmesi gerekir. Bu egitim
YSA’nin agirliklariin ve transfer fonksiyonu parametrelerinin optimizasyonu ile yapilir.
Optimize edilen degiskenlerin baslangi¢ degerleri bilinmediginden ¢ogu durumda

rastgele degerler kullanilir.

YSA’nin 6grenmesi i¢in egitim verileri kullanilir. Bu egitim verilerinde modellenen
sistemin giris ve ¢ikis degerleri bilinmekte fakat YSA modelinin girisleri ve ¢ikislart
arasindaki baglanti agirliklart bilinmemektedir. Bilinen agirliklar ile YSA c¢ikist
hesaplanir. Bilinen ¢ikis ile hesaplanan ¢ikis arasindaki fark hata olarak degerlendirilir.
Bu hata, tiirev fonksiyonlar1 ve geri yayilim algoritmalar1 ile YSA’nin agirliklarinin
optimize edilmesinde kullanilir. Optimizasyon igleminin tekrar edilmesi iterasyon olarak
isimlendirilir. Hata her bir iterasyonda gittik¢e azalir. YSA’nin ¢ikisinda hesaplanan hata,
kabul edilebilir bir degere ulastig1 zaman egitim tamamlanmis olur. Egitimi tamamlanan

YSA ile bilinen giriglere karsilik bilinmeyen ¢ikislar hesaplanir.

Sekil 3.2°de verilen YSA’ nin ¢ikisinda olusan hata,
1
e=157(d — 0)* (35)

denklemi ile hesaplanir. Bu denklemde m, d; ve o; parametreleri sirasi ile 6rnek
sayisini, YSA’nin ¢ikisinda olmasi istenen degerleri ve YSA ¢ikisinda elde edilen
degerleri gostermektedir. Bu hata, ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE)
olarak isimlendirilir. YSA’da kullanilan baglanti agirliklar1 asagida verilen denklem ile

giincellenir.

(3.6)

de
Wit+1 t
wi

=w; =13
Bu denklemde t ve n parametreleri sirasi ile iterasyon sayisini ve dgrenme katsayisini
gostermektedir. Ogrenme Kkatsayis;, YSA’nin dgrenme hizini belirler. Ogrenme
katsayisinin kiigiik olmasi, YSA’nin yavas 6grenmesine sebep olur. Biiylik olmasi daha

hizli 6grenme saglarken, baglanti agirliklarinin bozulmasina da sebep olabilir.
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3.3.2. Egitim Verilerinin Hazirlanmasi

YSA’nim bagarisi, tasarim parametrelerine bagli oldugu kadar, egitim icin kullanilan
verilere de baghdir. YSA gii¢lii bir model oldugu i¢in tasariminda ve egitim verilerinde
olan kii¢iik hatalar1 bertaraf etmektedir. En kotii ihtimal ile YSA ¢ikisinda kiigiik bir

miktar hata gortliir.

Gozden kacirilmamasi gereken diger bir husus, egitim igin kullanilan verilerin
siralanmasidir. Bu siralamaya dikkat edilmez ise asir1 6grenme veya ezber durumu
olusabilmekte ve YSA hatali 6grenmektedir. Egitim verilerinin dagilimi diizgiin olmadigi
zaman YSA bir smifin Ozelliklerini ¢ok iyi 0grenmekte, diger simifin 6zelliklerini

O0grenememektedir.

Egitimi verilerinde iki farkli sinif “1”” ve “0” ile gosterilirse, veriler “11110000” gibi pes
pese ayni1 6zellikte oldugu zaman asir1 6grenme durumu olusmakta ve hatali siniflandirma
yapilmaktadir. Egitim verileri yeniden siralanarak “10101010” bigimine getirilirse asir1
ogrenmenin Oniline gegilebilir. Egitim verilerinin az olmasi yetersiz 6grenmeye neden

olurken, gereginden ¢ok olmasi 6grenme basarisini artirmaz.

3.3.3. Katman Sayisimin Se¢imi

Yapay sinir agmin ka¢ katmandan olusacagma dair bir kural yoktur. Katman sayisi
tecriibe ve denemelerle belirlenmektedir. Cogunlukla 2 veya 3 katmanli modeller

kullanilmaktadir.

3.3.4. Sinir Hiicrelerinin Sayisinin Se¢imi

YSA’nin ¢ikis katmaninda YSA’nin ¢ikis adedince sinir hiicresi bulunur. Ancak gizli
katmanlarda kullanilan sinir hiicrelerinin sayisinin belirlenmesinde bir kural yoktur. Gizli
katmanlarda kullanilan sinir hiicresi sayisi tecriibe ve denemelerle belirlenmektedir.
Egitim verilerinde bulunan degiskenlerin sayisi, sinir hiicrelerinin sayisini belirlemek igin
bir baslangi¢ noktasi olabilir. Sinir hiicrelerinin sayis1 giris degiskenlerinin sayisinin bir,

iki veya ti¢ kat1 olabilir.

3.3.5. Transfer Fonksiyonunun Secimi

Sinir hiicrelerinde kullanilacak olan transfer fonksiyonu, isaret 6zelliklerinin degisim

araligima ve ag cikisinda beklenen degerlere uygun olmalidir. Logaritmik transfer
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fonksiyonunun ¢ikist “0.0” ile “1.0” araliginda degismektedir. Bu transfer fonksiyonunun
kullanildig1 ¢ikis katmanindan “-1.0” ile “1.0” arasinda bir deger beklemek yanlis
olacaktir. Fakat ag ¢ikisi ilave islemlerle istenilen deger araligina dlgeklenebilir. YSA’da

kullanilan bazi transfer fonksiyonlar1 Sekil 3.3’te verilmistir.

3.3.6. Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Algoritmasinin Se¢imi

Tasarimi yapilan YSA’nin en iyi sonucu vermesi i¢in egitilmesi veya 6grenmesi dnemli
bir islem adimidir. Bu islem esasinda YSA’nin matematik modelinin optimizasyonudur.
Bu islemi gergeklestirmek icin pek ¢ok &grenme algoritmasi gelistirilmistir [76-83].
Farkli 6grenme algoritmalari bir¢ok durumda benzer sonuglar verir. Ancak bazi 6grenme
algoritmalarinin bazi Orneklerde daha iyi veya daha kotii sonuglar verdigi de
goriilmektedir. En 1yi 6grenme yontemi denemelerle se¢ilmektedir. Yapilan denemelerde
Levenberg-Marquardt [76] algoritmasinin daha yavas ¢alismasina ragmen daha iyi

sonugclar verdigi goriilmiistiir.

1 1

0 05

] 0

5 0 5 5 0 5

(a) (b)

1 5

0 0

1 , 5 ,

5 0 5 5 0 5
(c) (d)

Sekil 3.3. Yapay sinir aglarinda kullanilan (a) Simetrik
sigmoid, (b) Logaritmik sigmoid, (c) Esik
aktivasyon ve (d) Dogrusal aktivasyon transfer

fonksiyonlart.
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3.3.7. Yapay Sinir Agimin Gergeklestirilmesi

YSA ile siniflandirma veya modelleme yapmak i¢in asagida verilen islem adimlar takip

edilir.

a) Egitim verileri olusturulur.

b) Model parametreleri belirlenir.

€) Yapay sinir ag1 olusturulur.

d) Yapay sinir ag1 optimize edilir (yapay sinir aginin egitimi veya 6grenme).

e) Istenilen giris degerlerine gore yapay sinir aginin ¢ikist hesaplanur.

Daha once egitimi yapilan bir YSA, model parametrelerini degistirmeden gilincellenen
egitim verileri ile yeniden egitime tabi tutulabilir. Giris ve ¢ikis sayilarinin, katman ve
sinir hiicreleri sayilarinin veya transfer fonksiyonlarinin degigsmesi durumunda YSA nin

yeniden egitilmesi gerekmektedir.

3.4. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Mantik Sistemi

Klasik mantik teorisinde bir olay i¢in “1” ve “0” ile gdsterilen iki durum vardir. Bu
gosterime gore bir bilgi ya dogrudur ya da yanlistir, bir olay ise ya olmustur ya da
olmamistir. Bu gosterim bazi durumlarda yeterli olsa bile gergek diinya problemlerinde
“1” ve “0”dan daha fazlas1 vardir. Bir bilgi kismi olarak dogru veya bir olay kismi olarak
gerceklesmis olabilir. Bu durum bizi sadece “1” ve “0”mn oldugu iki durumdan kismi
derecelerin oldugu iiyelik fonksiyonlarina gétiiriir. Uyelik fonksiyonlar1 Zadeh tarafindan
1965 yilinda yayimlanan makalesinde agiklanmistir [84]. Zadeh tarafindan iyelik
fonksiyonlarin1 kullanan bulanik mantik gelistirilmis ve bircok uygulamada basari ile
kullanilmigtir. YSA ve bulanik mantik gii¢lii birer model oldugundan bu her iki modelin
iyi taraflarim bir arada kullanan uyarlamali sinirsel bulanik mantik sistemleri
gelistirilmistir. Bu yoOntemlerden biriside Jang tarafindan 1993 yilinda yayimlanan
ANFIS modelidir [85].

Birinci derece Sugeno bulanik mantik modelinde A; ve B; bulanik kiimelerini gostermek

tizere bulanik kurallar asagida verilen denklemler ile tanimlanir.
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Kural 1: Eger x; = Ay ve x, = By ise f; = p1X1 + q1x, + 11 (3.7)
Kural 2: Eger x; = A, ve x, = By ise f, = poxq + Qx5 + 1, (3.8)

Bu denklemlerde; x;, giris degiskenlerini; f;, ¢ikis degiskenlerini; pj, q; ve r;, sonug
degiskenlerini gostermektedir. Bu denklemlerle ifade edilen kurallara gore tasarimi
yapilan bulanik sistemin Ornek iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 3.4’te goriilmektedir. Bu
sekilde A; ve A,, genellestirilmis ¢an egrisi; B, Ve B,, m — tipi liyelik fonksiyonlaridir.
Uyelik fonksiyonlar1 Sekil 3.4’te goriilen bulanik sistemin ¢ikislar1 asagida verilen

denklemler ile hesaplanir.

wi = pg, (%) pp, (), i = 1,2 (3.9)
fi=pixi+qix; +1y (3.10)

fo = pPax1 + qax; + 15 (3.11)
f= —lef::zfz (3.12)
f=wifi + wyf, (3.13)

Bu denklemlerde w;, baglanti agirliklarini; w;, normalize edilmis baglanti agirliklarini
gostermektedir. ki girisli ve iki ¢ikislh Sugeno tipi bulanik modele esdeger ANFIS yapisi
Sekil 3.5’te goriilmektedir [85].

ANFIS, YSA gibi ¢cok katmanli bir yapidir. Ancak YSA’ nin katman sayist gerektigi gibi
secilebilirken ANFIS’in belirli bir katman yapis1 vardir. ANFIS’te her bir giris igin kag
adet iyelik fonksiyonu kullanilacagi ve kullanilacak iiyelik fonksiyonlarinin se¢imi
yapilabilir. Bu se¢imin nasil yapilacagina dair bir kural yoktur, tecriibe ve denemelerle

yapilmaktadir.
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Sekil 3.4. Iki girisli ve iki kurall1 Sugeno tipi bulanik mantik

modelinin 6rnek tiyelik fonksiyonlari.

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman4 Katman5
Xz
X i i -
Wi -f,
f
Girisler
— Cikis
W -f,
* il
Xz

Sekil 3.5. Iki girisli ve iki kuralli Sugeno tipi bulanik
¢ikarima esdeger ANFIS mimarisi [85].

YSA ile smiflandirma veya modelleme yapmak icin kullanilan islem adimlar1 ayni
sekilde ANFIS i¢in de kullanilabilir. ANFIS’te de YSA gibi model parametrelerini
degistirmeden, giincellenen egitim verileri ile yeniden egitim yapilabilir. Model

parametrelerinde bir degisiklik olursa ANFIS’in yeniden egitilmesi gerekmektedir.
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3.5. Morfolojik Filtreler

Morfolojik filtreler, daha ¢ok goriintii isleme algoritmalarinda goriintiileri sekil ve yapisal
olarak iyilestirmek igin kullanilan algoritmik yapilardir. Goriintii islemede morfolojik
fonksiyonlar kenar belirleme, kenar diizeltme ve benzeri diger islemler i¢in kullanilir.
Biyolojik isaretler bir boyutlu goriintii isareti gibi diistiniilebilir. Bu sebeple morfolojik
fonksiyonlar biyolojik isaretlerin iyilestirilmesinde de kullanilabilir. Morfolojik filtreler,
morfolojik islemler ile gergeklestirilmektedir. Morfolojik filtrelerin genisleme ve aginma
olmak iizere temel iki fonksiyonu vardir. Genigleme ve asinma iglemlerinin farkl sira ile
kullanilmasi, kapanma ve acilma gibi daha yiiksek seviyeli morfolojik fonksiyonlari

olusturur.

Morfolojik islemler ileri yonlii bir doniisiimdiir. Morfolojik doniisiim bir f kiimesi ve bir
k yap1 eleman1 ile gergeklestirilir. f,F kiimesinde tanimli bir fonksiyon ve k, K

kiimesinde tanimli bir yap1 elemani1 olsun. Genisleme ve aginma islemleri,
(fDk)(x) =max{f(x—2)+k(2)},z€K,(x—2)EF (3.14)
fFOKMX =min{f(x+2)—k(2)},z€K (3.15)

ile tanimlanir. Eger k sifir genlikli bir yap1 elemani ise genisleme ve aginma islemleri

asagida verilen denklemler ile hesaplanir.
(f ® k) (x) = max{f(x)},x €F (3.16)

(f © k)(x) = min{f ()}, x €F (3.17)

Genigleme iglemi ile bir goriintii veya isaret dilimi daha belirgin hale getirilirken, aginma

islemi ile zayiflatilir. Kapanma ve agilma islemleri,
fek=(FOK Ok (3.18)
fok=(Ok®kK (3.19)

ile gergeklestirilir [86]. Morfolojik islem ornekleri yapay sinir aglar ile uyku apnesinin

skorlanmasi konusunda verilmistir.



4. BOLUM

UYKU VE UYKU APNESI SKORLAMA

4.1. Giris

Bu boliimde PSG isaretleri kullanilarak uyku ve uyku apnesi skorlamasi yapilmigtir.
Uyku skorlamasi i¢in YSA kullanilmistir. Skorlama i¢in kullanilan isaretler, isaret
ozellikleri, YSA’nin tasarim parametrelerinin se¢imi, en iyi sonug veren YSA modeli ve

skorlama basarilar1 bu boliimde verilmistir.

Uyku apnesini skorlamak igin gorsel skorlama kurallarina dayali bir algoritma, YSA ve
ANFIS olmak tizere ii¢ farkli yontem kullanilmistir. Uyku apnesinin skorlanmasinda
kullanilan isaretler, isaret 6zellikleri, her bir yontemin tasarim parametrelerinin se¢imi ve
skorlama basarilar1 da bu boliimde verilmistir. Her bir hasta grubu i¢in her bir yontem ile

elde edilen basar1 ortalamalar1 ayr1 ayr1 sunulmustur.

4.2. Yapay Sinir Aglar ile Uyku Skorlama

Uyku skorlama, ilk defa 1968 yilinda Rechtschaffen ve Kales’in hazirladig teknik ve
skorlama el kitabina gore yapilmistir [87]. Bu skorlama kurallarina gére uyku, REM uyku
ve NREM uyku olmak iizere ikiye ayrilir. Ayrica NREM uykusu da dort evreye ayrilir.
NREM1, NREM2, NREM3 ve NREM4 olarak isimlendirilen bu evrelerde, NREM1’den
NREM4’e dogru uyku derinligi giderek artmaktadir. 2007 yilinda AASM tarafindan bu
kurallar gozden gegirilmis ve NREM3 ve NREM4 evreleri birlestirilerek NREM3 olarak

isimlendirilmistir.

Uyku skorlamasi i¢in ti¢ EEG, sag ve sol gdzden alinan birer EOG ve bir cene EMG’si
kullanilmistir. Uyaniklik ve uyku seviyelerinin belirlenmesi icin kurallar AASM el

kitaplarinda verilmistir [16, 17].
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Uyku seviyelerini skorlamak i¢in izlenen adimlar su sekilde siralanmaktadir:

a) Biyolojik isaret en bastan itibaren 30 saniyelik dilimlere ayrilir.
b) Her bir isaret dilimi ayr1 ayr1 skorlanir.
c) Birisaret diliminde birden fazla uyku evresi goriilityorsa bu zaman dilimi en fazla

goriilen uyku evresi olarak skorlanir.

4.2.1. Uyku Skorlama I¢in Kullanilan Polisomnografi isaretleri ve isaret Ozellikleri

Uyku skorlamak i¢in EEG isaretlerinden F4, C4 ve O2; EOG isaretlerinden E1 ve E2;
ceneden alman EMG isareti kullanilmistir. Bu isaretler zaman ekseninde isaret
ozelliklerinin yaklagik sabit kaldig1 30 saniyelik dilimlere boliinerek her bir dilimin isaret

ortalamasi, enerjisi, giicii ve etkin degeri hesaplanmistir.

N adet ornekten olusan bir x isaretinin aritmetik ortalamasi,

1
w=2y4 %, (1)

TN

ile hesaplanmistir. Aritmetik ortalama belirleyici bir 6zelliktir. Ancak bazi isaretlerin

ortalamasi sifir oldugundan bu isaretlere dikkat edilmelidir.
Bir x isaretinin enerjisini hesaplamak igin,
E =3 lx? (4.2)

denklemi kullanilmigtir. Bir isaretin enerjisi isaretin 6rnek sayisina baglidir. Eger farkli

isaret dilimlerinin enerjisi hesaplanacaksa igaret dilimleri ayn1 uzunlukta olmalidir.

Bir x isaretinin giicii,

P==YN |x? (4.3)

TN

ile hesaplanmistir. Isaret giicii, isaret enerjisinin dagilimmi gosterir. Ornek sayisindan

bagimsiz oldugu igin isaretin enerjisine gore daha iyi bir belirleyicidir.
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Bir x isaretinin etkin degerini hesaplamak i¢in asagida verilen denklem kullanilmistir.

1
Xrms = /E IiV=1|xi|2 (4-4)

Biyolojik isaret isleme calismalarinda hangi isaret 6zelliginin daha belirleyici oldugu

yapilan denemelerle belirlenmistir.

4.2.2. Polisomnografi Isaretlerinin Ozelliklerinin Cikarilmasi

PSG isaretlerin ozellikleri Bolim 2’de agiklanmistir. Uyku skorlamasinda kullanilan
isaretler, onisleme adimlari, isaretlerin iyilestirilmesi ve 6zelliklerinin ¢ikarilmasi igin

asagida verilen islem adimlar takip edilerek 6zellikler tablosu olusturulmustur.

a) Bazi durumlarda biyolojik isaretler, i¢inde bilgi tasimayan dogrusal egilimler
(DC degerler) bulundurmaktadir. Bu egilimler isaret genligini ve ortalamasini
olumsuz etkilemektedir. Biyolojik isaretler DC degerlerden temizlenerek
karakteristigi daha dogru bir igaret elde edilmistir.

b) EEG ve OEG isaretleri alt kesim frekansi 0.3 Hz, tist kesim frekansi1 35Hz; EMG
isaretleri alt kesim frekans1 10 Hz, iist kesim frekans1 100 Hz olan 4. dereceden
Butterworth filtresi ile istenmeyen frekans bilesenlerinden temizlemistir.

¢) EEG isaretleri ayrik dalgacik doniistimii ile 0-4 Hz, 4-8 Hz, 8-12 Hz ve 12-16 Hz
olan dort alt banda ayrilmis ve her bir frekans bandinin isaret giicii; EOG ve EMG
isaretleri ise alt bandlara ayrilmadan isaret giigleri hesaplanmistir. Her bir 6zellik
vektoriinde 15 adet degisken bulunmaktadir.

d) Isaret ozellikleri tablosunda bulunan her bir 6zelligin ortalamasi ve standart
sapmast hesaplanmistir. Buna gore, %95 olasilikla u + 20 araligindaki degerler
gecerli, bu araligin disindaki degerler artefakt olarak kabul edilmis ve 6zellikler

tablosundan ¢ikarilmustir.

Bu islem adimlari biitiin hastalardan alinan isaretler i¢in tekrar edilmistir. PSG isaret
ozellikleri ¢ikarilan toplam 32 hastaya ait veriler, egitim ve test verileri olmak tizere iki
gruba ayrilmistir. Egitim verilerinin se¢iminde, uyku evrelerinin dagilimina ve her bir
evrenin miimkiin oldugu kadar ¢ok goriilmesine dikkat edilmistir. YSA’ nin egitimi i¢in

kullanilan veriler Tablo 4.1°de, test i¢in kullanilan veriler Tablo 4.2’de verilmistir.
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Tablo 4.1. Uyku skorlama i¢in YSA’nin egitiminde kullanilan verilerde hastalara ait

AHI ve epok sayilari.

S/N AHI | Epok | Artefakt | Uyanik| REM | NREM1 |NREM2 | NREM3

1 6 864 48 59 123 36 187 411

2 7 921 31 210 119 63 215 283

3 27 836 40 278 45 47 295 131

4 17 1022 71 76 224 36 400 215

5 25 967 64 115 195 40 364 189

6 13 884 27 385 88 30 207 147

Toplam . 5494 281 1123 794 252 1668 1376

En Kiictik 6 836 27 59 45 30 187 131

En Biiyik | 27 1022 71 385 224 63 400 411
Ortalama |15.83|915.67 | 46.83 |187.17 |132.33| 42.00 | 278.00 | 229.33
Std. Sapma | 8.86 | 69.27 | 17.72 |127.99 | 66.61 | 11.71 89.29 | 104.08

Tablo 4.1’de gorildigli gibi YSA’nin egitimi i¢in 6 hasta verisi kullanilmistir. Bu
verilerde hastalarm AHI’leri 6 ile 27 arasinda degismekte, ortalamasi ise 15.83’tiir.
Toplam 5494 epogun 281 tanesi artefakt olarak isaretlenmis, 5213 epok ise egitim i¢in
kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilan epoklarin 1123 adedi uyaniklik (%21.54), 794 adedi
REM (%15.23), 252 adedi NREM1 (%4.83), 1668 adedi NREM2 (%32.00) ve 1376 adedi
NREM3 (%26.40) donemlerine aittir.

Tablo 4.2°de goriildiigii gibi YSA nin test edilmesi i¢in 26 hasta verisi kullanilmistir. Bu
verilerde hastalarin AHI’leri 0,3 ile 77 arasinda degismekte, ortalamasi ise 19,90°dir. Test
i¢in kullanilan verilerin ortalama AHI degeri, egitim i¢in kullanilan verilerin ortalama
degerine oldukc¢a yakindir. YSA’nin testi i¢in toplam 24404 epogun 1061 tanesi artefakt
olarak isaretlenmis, 23343 epok ise test i¢in kullanilmistir. Test i¢in kullanilan epoklarin
2733 adedi uyaniklik (%11.71), 3984 adedi REM (%17.07), 546 adedi NREM1 (%2.34),
9729 adedi NREM2 (%41.68) ve 6351 adedi NREM3 (%27.21) donemlerine aittir.

Egitim verilerinde 2 sira numarali hastanin uyaniklik ve uyku seviyelerini gosteren grafik

(hipnogram) Sekil 4.1°de verilmistir. Sekil 4.1°de verilen hipnogramda goriildiigl gibi
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Tablo 4.2. Uyku skorlamast icin test grubu hastalara ait AHI ve epok saylar.
S/N AHI | Epok |Artefakt | Uyanik | REM | NREM1 | NREM2 | NREM3

1 77 | 851 22 120 155 6 405 143

2 13 | 1033 60 177 197 20 295 284

3 26 | 1003 39 29 236 25 344 330

4 5 935 70 112 152 16 391 194

5 37 | 893 27 153 50 17 477 169

6 9 975 35 18 217 26 482 197

7 17 | 949 49 74 106 26 488 206

8 18 | 923 71 116 124 22 355 235

9 17 | 984 49 33 211 18 467 206

10 8 959 30 189 214 19 289 218

11 40 | 928 31 149 119 29 320 280

12 32 | 940 50 47 132 26 448 237

13 9 937 37 166 178 23 358 175

14 0,3 | 968 27 66 118 23 401 333

15 7 940 38 247 144 21 226 264

16 20 | 943 26 160 135 21 350 251

17 18 | 1008 44 77 251 27 446 163

18 22 | 966 33 80 178 29 158 488

19 13 | 936 36 148 124 26 407 195

20 16 | 1011 17 44 215 15 489 231

21 5 869 50 91 156 14 343 215

22 4 886 25 144 47 27 326 317

23 22 | 846 32 25 129 16 294 350

24 12 | 1029 59 129 154 23 397 267

25 22 | 919 60 78 144 19 478 140

26 48 | 773 44 61 98 12 295 263
Toplam 24404 | 1061 | 2733 | 3984 546 9729 6351
En Kiigiik | 0.3 | 773 17 18 47 6 158 140
En Biiyiik | 77 | 1033 71 247 251 29 489 488

Ortalama [19.90|938.62| 40.81 |105.12 |153.23| 21.00 | 374.19 | 244.27

Std. Sapma | 16.45| 60.32 | 14.64 | 58.82 | 51.91 | 5.67 86.06 | 76.27
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Sekil 4.1. Egitim i¢in kullanilan verilerden 2 sira numarali

hastanin uyku hipnogrami.

uyku NREM1 ile baglar, NREM2 ve NREM3 ile devam eder. Bu donemden sonra uyku
derinligi hizla azalmaya baslayip REM dénemine kadar devam eder. Daha sonra tekrar
derinlesmeye baslayan uyku seviyesi eger bir uyarict olmaz ise uyanincaya kadar ayni
sekilde devam eder. Sekil 4.1°de verilen 6rnegin alindigi kisi uyku apnesi hastasi
oldugundan REM uyku donemlerinden sonra kisa siireli uyaniklik doénemleri
goriilmektedir. Ancak normal uyku siiresinin sonuna yaklasildiginda uyku derinligi

NREM3 dénemini gérmemeye baglar.

4.2.3. Uyku Skorlama Basarisinin Hesaplanmasi

Yapilan skorlama c¢alismasinin dogrulugunun veya basarisinin hesaplanmasi i¢in
dogruluk (accuracy) testi yapilir. Dogruluk testi, tibbi uzman tarafindan yapilan skorlama
ile YSA tarafindan yapilan skorlama karsilastirilarak hesaplanir. Istenilen uyku seviyeleri
“17, diger uyku seviyeleri “0” ile gosterilirse muhtemel durumlar Tablo 4.3’te goriildigii

gibi olacaktir. Tablo 4.3’¢ gore dogruluk orani asagidaki sekilde hesaplanir.

Dogruluk = __ DRADW (4.5)
DP+DN+YP+YN

Dogruluk, “0.0” ile “1.0” arasinda degisir. Bu deger ne kadar biiyiikse yapilan
siiflandirma o kadar basarihidir [29, 44, 88].
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Tablo 4.3. Degerlendirme tablosu.

Tibbi Uzman Skoru | YSA Skoru | Durum
0 0 Dogru Negatif (DN)
0 1 Yanlis Pozitif (YP)
1 0 Yanlis Negatif (YN)
1 1 Dogru Pozitif (DP)

4.2.4. Uyku Skorlama icin Yapay Sinir Ag1 Parametrelerinin Secimi

PSG isaretleri ile uyaniklik, REM, NREM1, NREM2 ve NREM3 olmak iizere bes farkl
seviyede uyku skorlamast yapilmigtir. Her bir uyku seviyesi i¢in ayri bir YSA
olusturulmustur. Ilk olarak 6zellikler tablosu, istenilen uyku seviyesinin oldugu ve
olmadig1 durumlar olmak iizere ikiye ayrilmistir. Ozellikler tablosunda istenilen uyku
seviyesi olan zaman dilimleri “+1”, diger zaman dilimleri “-1” olarak isaretlenmistir. Bu

degerler YSA’da kullanilan sinir hiicrelerinin transfer fonksiyonu ile uyumludur.

Y SA tasariminda katman sayisinin se¢imi i¢in genel bir kural olmadigindan bu ¢alismada

2 ve 3 katmanli YSA modelleri ile denemeler yapilmstir.

4.2.5. Sinir Hiicrelerinin Sayisinin Sec¢imi

Sinir hiicrelerinin sayisinin se¢imi ig¢in herhangi bir kural yoktur. Bu calismada iki
katmanli YSA ile yapilan denemelerde gizli ve ¢ikis katmaninda sirali olarak (3, 1),
(6, 1),(9, 1), (12, 1), (15, 1) ve (18, 1) adet sinir hiicresi kullanilmistir. U¢ katmanli YSA
ile yapilan denemelerde gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirali olarak (3, 3, 1), (3, 6, 1),
(3,9,1),(3,12,1),(3,15,1),(3,18,1), (6,3, 1), (9,3, 1), (12, 3, 1), (15, 3, 1), (18, 3, 1),
(6,6, 1), (6,9, 1), (6,12, 1), (6, 15, 1) ve (6, 18, 1) adet sinir hiicreleri ile denemeler
yapilmustir.

Sinir hiicrelerinin transfer fonksiyonlarmin se¢imi ig¢in herhangi bir kural yoktur. Fakat
basarili bir uygulama i¢in YSA’nin giris ve ¢ikis verileri ile sinir hiicrelerinin transfer
fonksiyonlart uyumlu segilmelidir. Uyku seviyelerinin skorlanmasi igin kullanilan YSA

modellerinde hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir.
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4.2.6. Uyku Skorlamak I¢in Yapay Sinir Aglarinin Gergeklestirilmesi

Uyku skorlamas1 yapmak i¢in iki ve ii¢ katmanli, farkli sayida sinir hiicrelerinden olusan
22 farkli YSA modeli kullanilmistir. Her bir YSA modelinde uyaniklik, REM, NREM1,
NREM2 ve NREM3 olmak iizere bes farkli uyku seviyesi i¢in bes ayr1 YSA
olusturulmustur. Bu tez c¢alismasinda kullanilan YSA’larin egitimi 12 farkli 6grenme
yontemi ile yapilmistir. Ancak biitiin YSA’lan biitiin 6grenme yontemleri ile egitmek
uzun bir zaman alacagindan ii¢ farkli grup deneme yapilmistir. YSA’nin egitim
verilerinde 5213 adet ozellik verisi vardir. Bu veri 43.44 saatlik zamana karsilik

gelmektedir. Yapilan denemelerde bu kadar 6zellik verisinin yeterli oldugu goriilmiistiir.

Birinci grup denemelerde, 22 farkli YSA modeli Levenberg-Marquardt 6grenme
algoritmas1 ile egitilmis ve yapilan skorlamanin dogrulugu Denklem (4.5) ile
hesaplanmistir. Bu denemelere ait 6grenme ve test basarilar1 Tablo 4.4’te verilmistir. Bu

denemelerde elde edilen basari ortalamalar1 %70.82 ile %75.77 arasinda bulunmustur.

Tablo 4.4’te gortldigi gibi yapilan iki katmanli model denemelerinde gizli katmanda
sira ile 3, 6, 9, 12, 15 ve 18 sinir hiicresi bulunan 6 model denemesi yapilmistir. Bu
denemelerde en yliksek test basarisi, gizli katmanda 3 hiicre bulunan “Model 17 ile

%74.69 olmustur.

Ug katmanli model denemelerinde birinci gizli katmanda 3 olmak iizere ikinci gizli
katmanda siraile 3,6, 9, 12, 15 ve 18 sinir hiicresi bulunan 6 model denemesi yapilmistir.
Bu denemelerde en yiiksek test basaris1 birinci ve ikinci gizli katmanda 3’er hiicre
bulunan “Model 7” ile %75.77 olmustur. Bu sonug¢ 2 katmanli model denemelerinden

biraz daha iyidir.

Ug katmanli model denemelerinde ikinci gizli katmanda 3 olmak iizere birinci gizli
katmaninda sira ile 6, 9, 12, 15 ve 18 sinir hiicresi bulunan 5 model ile denemeler

yapilmustir. Bu denemelerde en iyi sonug “Model 13” ile %73.96 olarak hesaplanmustir.

Birinci gizli katmanda 6 olmak iizere ikinci gizli katmaninda sira ile 6, 9, 12, 15 ve 18
sinir hiicresi bulunan 5 model denemesi yapilmistir. Bu denemelerde elde edilen en iyi
sonug “Model 217 ile %72.95 olmustur.



Tablo 4.4. Uyku seviyelerini belirlemek i¢in kullanilan biitin  YSA
modellerinin  Levenberg-Marquardt ile egitilmesi durumunda
hesaplanan 6grenme ve test basarilari.

YSA Giris Gizli Cikis Ortalama | Ortalama
Model Katman Kat}nam KaEman Katfnam Ogrenme Test
Numarasi Sayist | Hiicre Hiicre Hiicre Basarisi Basarisi

Sayisi Sayisi Sayisi (%) (%)

1 2 3 - 1 85.52 74.69

2 2 6 - 1 89.30 73.40

3 2 9 - 1 90.12 74.08

4 2 12 - 1 91.53 71.45

5 2 15 - 1 91.69 73.36

6 2 18 - 1 90.05 71.67

7 3 3 3 1 85.09 75.77

8 3 3 6 1 86.09 73.32

9 3 3 9 1 86.55 74.08

10 3 3 12 1 86.13 73.06

11 3 3 15 1 86.68 73.73

12 3 3 18 1 86.92 72.38

13 3 6 3 1 88.95 73.96

14 3 9 3 1 91.09 73.56

15 3 12 3 1 91.04 72.76

16 3 15 3 1 92.29 71.59

17 3 18 3 1 93.17 70.82

18 3 6 6 1 90.24 72.69

19 3 6 9 1 90.65 7151

20 3 6 12 1 91.42 72.16

21 3 6 15 1 91.89 72.95

22 3 6 18 1 91.59 72.69

En Kiigtik 85.09 70.82
En Biiyiik 93.17 75.77
Ortalama 89.45 72.99

Std. Sapma 2.52 1.19
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Ikinci grup denemelerde, birinci grup denemelerle elde edilen en basarili YSA modeli
diger 11 farkli 6grenme yontemi ile egitilmis ve basar1 ortalamalar1 hesaplanmistir. Bu
denemeye ait ortalama test basarilar1 Tablo 4.5’te verilmistir. Yapilan bu grup
denemelerde en iyi basari ortalamasi Bayesian Regularization dgrenme yontemi ile
%73.27 olarak elde edilmistir. Levenberg-Marquardt ile elde edilen basar1 ortalamasi bu

basar1 ortalamasindan daha ytiksektir.

Uciincii grup denemelerde, birinci grup denemelerle elde edilen 2., 3., 4. ve 5. en basarili
4 YSA modeli diger 11 farkli 6grenme yontemi ile egitilmis ve basari ortalamalari
hesaplanmistir. Her bir model ile yapilan denemelerde en iyi basari ortalamasini veren

O0grenme yontemleri ve bu yontemlerin basari ortalamalar1 Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6’ya gore farkli 6grenme algoritmalar: farklt YSA modellerinde daha basarili
bulunmustur. Ogrenme algoritmalarinin ortalama test basarilar1 %73.88 ile %75.26

arasinda hesaplanmistir. Bagar1 ortalamalarinin farki bu ¢alisma i¢in oldukga iyidir.

Tablo 4.5. Birinci grup denemelerde en iyi basari ortalamasini veren YSA
modeli diger 11 farkli 6grenme algoritmasi ile egitildiginde elde
edilen ortalama test basarilari.

SIN | Ogrenme Algoritmasi %;Zﬁ?;? (-l(:/i)s t
1 |Bayesian Regularization [77] 73.27
2 | Scaled Conjugate Gradient [80] 72.56
3 | BFGS Quasi-Newton [76, 78] 72.23
4 | One Step Secant [81] 71.57
5 |Resilient Backpropagation [78, 79] 70.77
6 |Polak-Ribiére Conjugate Gradient [82] 69.42
7 | Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts [76] 69.19
8 | Fletcher-Powell Conjugate Gradient [81] 68.61
9 | Variable Learning Rate Gradient Descent [82] 66.96
10 |Gradient Descent with Momentum [83] 61.47
11 | Gradient Descent [83] 60.33

Ortalama 69.21
Standart Sapma 4.41
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Tablo 4.6. Ogrenme algoritmalarmin ortalama test basarilari.
Model Numaras1 | Ogrenme Algoritmasi Ortalama Test Basarisi (%)

1 Bayesian Regularization [77] 75.26

3 BFGS Quasi-Newton [76, 78] 74.77

9 Bayesian Regularization [77] 74.13

13 Scaled Conjugate Gradient [80] 73.88
Ortalama 74.45

Standart Sapma 0.56

YSA modellerinin 6grenmeye rastgele degerler ile basladigi ve her defasinda farkli
degerler aldig1 diistiniiliirse her denemede birbirine yakin fakat farkli sonuglar elde

edilmesi de miimkiindiir.

Ozet olarak Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 birlikte degerlendirildiginde en iyi test
basaris1 “Model 7” YSA, Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile egitildiginde
%75.77 olarak elde edilmistir. Bu model ii¢ katmanli bir yap1 olup, gizli katmanlarinda
3’er, ¢ikis katmaninda ise 1 sinir hiicresi bulunmaktadir. Skorlama i¢in ii¢ EEG, iki EOG

ve ¢ene EMG isareti, isaret 6zelligi olarak her bir isaretin isaret giicii kullanilmistir.

4.2.7. Yapay Sinir Aglar ile yapilan Uyku Skorlamasinin Sonuclari

Uyku skorlamasinda kullanilan hasta verileri, Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi
ile egitilen en basarili YSA modeli ile skorlandiginda elde edilen 6grenme ve test

basarilari sira ile Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.7’de 6grenme basarilar1 %82.33 ile %89.20 arasinda degismekte olup, ortalamasi
%85.09 olarak hesaplanmistir. Ogrenme grubu hasta verileri icerisinde NREM1 uyku
doneminin goriilme oran1 %4.83 oldugundan, YSA 68renmesi zayif kalmakta ve basari
ortalamasin1 diistirmektedir. NREM1’in olmadigi skorlama basarisi Ortalama* ile

gosterilmis olup toplam basaridan biraz daha yiiksektir.
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Tablo 4.7. Egitim grubu hastalara ait verilerin uyku skorlamasi basari
ortalamalari.

SIN Uyanik | REM |NREM1|NREM2 | NREM3 | Ortalama | Ortalama*
90.62 | 89.68 | 80.26 | 62.64 | 88.44 | 82.33 82.85
90.88 | 89.88 | 85.85 | 83.85 | 95.55 89.20 90.04
88.80 | 96.54 | 78.77 | 73.75 | 84.59 84.49 85.92
78.80 | 85.28 | 8230 | 73.87 | 92.73 82.59 82.67
8490 | 9343 | 7891 | 72.63 | 89.01 83.78 84.99
93.33 | 96.36 | 84.16 | 75.62 | 91.41 88.17 89.18
En Kiigiik | 78.80 | 85.28 | 78.77 | 62.64 | 84.59 82.33 82.67
En Biiyiik | 93.33 | 96.54 | 85.85 | 83.85 | 95.55 89.20 90.04
Ortalama | 87.89 | 91.86 | 81.71 | 73.73 | 90.29 85.09 85.94
Std Sapma | 5.26 4.39 2.90 6.79 3.81 2.91 3.11

OO O |WIN|PF

Tablo 4.8”de test grubu hastalara ait skorlama basarilar1 gériilmektedir. Bu tabloya gore
en bliylik skorlama basaris1 %84.62 (Hasta 20), en kiiglik skorlama basaris1 %67.60
(Hasta 15), ortalama basar1 %75.77°dir. NREM1’in olmadig1 skorlama basarist ise
%78.07 olmustur.

Test grubu hastalarda uyku evreleri i¢inde en yiiksek skorlama basaris1 %88.70 ile
uyaniklik evresinde elde edilmistir. Ayni sekilde REM evresinde %78.82 ve NREM3
evresinde %76.25 oraninda yiiksek bagar1 ortalamalar1 elde edilmistir. Ortalama basari
oraninin standart sapmasi 4.28 olarak hesaplanmistir. Bu deger her bir hastanin ortalama
skorlama basarisinin dar bir aralikta oldugunu gostermektedir. Bu degerin kiigiik olmasi

skorlama modelinin kararliligin1 gostermektedir.

Tablo 4.8’de uyku seviyeleri icinde en diisiik ortalama skorlama basaris1 %66.60 ile
NREMI evresine aittir. NREMI1 evresinin epok sayilart egitim verilerinde %4.83, test
verilerinde %2.34, toplamda ise %2.80°dir. Bu zaman dilimi ¢ok kisa oldugundan YSA

bu uyku evresini yeterince 6grenememistir.
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4.2.8. Yapay Sinir Aglari ile Yapilan Uyku Skorlamasinin Degerlendirilmesi

Literatiirde yapilan arastirmalarda uyku seviyelerinin skorlanmasi i¢in farkli yontemlerin
kullanildig1 baz1 galismalarda elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.9°da verilmistir. Tablo
4.9°da goruldugt gibi Bajaj ve Pachori [19] tarafindan saglikli kisilerde MC-LS-SVM
simiflandirict kullanilarak yapilan ¢alismada %79.80 ile 9%92.93 arasinda, Hassan ve
Bhuiyan [20] tarafindan saglikli kisilerde adaptive boosting (AdaBoost) ve TQWD
kullanilarak yapilan ¢alismada %90.01 ile %98.01 arasinda, Wu ve arkadaslar1 [21]
tarafindan TUA siiphesi olan kisilerde yapilan calismada toplam %81.7, Ugar ve
arkadaglar1 [25] tarafindan TUA hastalarinda yapilan ¢alismada %73.36, Boostani ve
arkadaglar1 [22] tarafindan yapilan ¢alismada saglikli kisilerde %87.06, hastalarda
%69.05, bu tez caligmasinda uyku apnesi hastalarinda %67.60 ile %84.62 arasinda toplam
%75.77 basar1 oranlar elde edilmistir. NREM1 uyku seviyesi hari¢ oldugunda basari
orant %78.07 olmaktadir.

Literatiirde, uyku skorlamasi basarilarinin saglikli kisilerde yiliksek, TUA hastalarinda
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda yapilan otomatik uyku skorlama
calismalarinda egitim basarilar yiiksek, test basarilar1 kabul edilebilir bir seviyededir.
Egitim Dbasarilar1 ile test basarilar1 arasindaki fark kullanilan verilerden

kaynaklanmaktadir.

4.3. Uyku Apnesinin Skorlanmasi

Uyku apnesinin skorlanmasi i¢in geceyi hastanenin uyku laboratuvarinda gegiren
hastanin PSG isaretleri kaydedilir. Bu PSG isaretleri bir tibbi uzman tarafindan AASM
tarafindan yayimlanan skorlama kurallarina gore gorsel olarak skorlanir. Skorlama

stirecinde 6nce uyku sonra uyku apnesi skorlamasi yapilir.

Bu tez calismasinda uyku apnesinin skorlanmasi i¢in gorsel skorlama kurallari ile uyumlu

asagida verilen li¢ yontem kullanilmistir.

a) Algoritmik bir yontem ile uyku apnesinin skorlanmasi.
b) YSA ile uyku apnesinin skorlanmasi.

c) ANFIS ile uyku apnesinin skorlanmasi.
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Tablo 4.8. Test grubu hastalara ait verilerin uyku skorlamasi basari
ortalamalari.
SIN Uyanik | REM |NREM1|NREM2 | NREM3 | Ortalama | Ortalama*
1 88.22 | 83.90 | 76.85 | 7453 | 68.80 78.46 78.86
2 89.76 | 80.09 | 54.62 | 57.96 | 89.77 74.44 79.40
3 92.41 | 5151 | 65.34 | 75.65 | 81.23 73.23 75.20
4 87.05 | 87.17 | 76.03 | 70.36 | 82.19 | 80.56 81.69
5 9158 | 7457 | 57.07 | 68.87 | 69.08 72.23 76.03
6 88.02 | 86.86 | 63.95 | 6452 | 79.34 | 76.54 79.68
7 89.29 | 78.15 | 62.93 | 68.85 | 56.99 71.24 73.32
8 92.12 | 77.61 56.20 67.71 78.85 74.50 79.07
9 91.69 | 81.01 | 53.38 | 66.99 | 84.84 | 75.58 81.13
10 87.50 | 56.22 | 59.89 | 71.80 | 75.25 70.13 72.69
11 91.78 | 73.33 77.07 59.97 73.91 75.21 74.74
12 87.01 | 75.86 | 80.56 | 59.82 | 57.66 72.18 70.09
13 79.29 | 78.46 55.02 65.41 75.72 70.78 74.72
14 93.66 | 81.29 | 50.76 | 69.72 | 70.23 73.13 78.72
15 87.10 | 67.74 | 51.70 | 63.09 | 68.34 | 67.60 71.57
16 87.32 | 84.14 | 67.58 | 68.25 | 87.76 79.01 81.87
17 69.39 | 76.93 | 72.36 | 73.65 | 85.96 75.66 76.48
18 94.26 | 87.15 | 62.44 | 5148 | 68.14 | 72.69 75.26
19 94.68 | 70.55 | 69.51 | 69.68 | 83.55 77.59 79.61
20 94.11 | 90.24 | 74.87 | 78.12 | 85.78 | 84.62 87.06
21 83.86 | 91.78 | 72.11 | 75.95 | 88.58 | 82.45 85.04
22 90.45 | 67.75 | 76.38 | 62.90 | 83.46 76.19 76.14
23 83.90 | 85.84 | 76.50 | 68.27 | 73.60 77.62 77.90
24 87.87 | 84.01 | 70.22 | 74.43 | 54.05 74.12 75.09
25 90.08 | 90.49 | 69.70 | 79.39 | 7246 | 80.42 83.11
26 93.86 | 86.53 | 78,52 | 73.73 | 87.02 | 83.93 85.29
En Kiigtik | 69.39 | 51.51 | 50.76 | 51.48 | 54.05 67.60 70.09
En Biiyik | 94.68 | 91.78 | 80.56 | 79.39 | 89.77 | 84.62 87.06
Ortalama | 88.70 | 78.82 | 66.60 | 68.50 | 76.25 75.77 78.07
Std. Sapma | 5.39 9.95 9.40 6.63 10.06 4.28 4.33
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Tablo 4.9. Literatiirde yapilan aragtirmalara gore uyku seviyelerinin
skorlanmasi i¢in yapilan calismalarda elde edilen basari
oranlart.

Arastirmaci Ornek Grubu Dogruluk Oranlari (%)

Bajaj ve Pachori [19] Saglikli Kisiler 79.80 ile 92.93 arasi

Hassan ve Bhuiyan [20] Saglikli Kisiler 90.01 ile 98.01 aras1

Wu ve ark. [21] TUA Siiphesi 81.7 toplam basar1

Ugar ve ark. [25] TUA Hastalar 73.36 toplam basar1

) Saglikli Kisiler 87.06 toplam basar1

Boostani ve ark. [22] o

Hasta Kisiler 69.05 toplam basar1
67.60 ile 84.62 arasinda
Bu Tez Calismasinda TUA Hastalan 75.77 toplam basari
78.07 NREM2 Hari¢

4.3.1. Uyku Apnesini Skorlamak I¢in Kullanilan PSG Isaretleri ve Isaret Ozellikleri

Uyku apnesinin skorlanmasi i¢in EEG isaretlerinden F4, C4 ve O2; EOG isaretlerinden
El1 ve E2; ¢ene, sag bacak ve sol bacaktan alinan birer EMG isaretleri; solunum
degiskenlerinden solunum basinci, solunum c¢abasi ve oksijen saturasyonu olmak iizere
11 adet isaret kullanilmistir. Bu isaretler zaman ekseninde isaret 6zelliklerinin yaklagik
sabit kaldig1 1 saniyelik dilimlere boliinerek, her bir isaret dilimin ortalamasi, enerjisi,
giicii ve etkin degeri Denklem (4.1) — (4.4) ile hesaplanmistir. isaret 6zelliklerinin yaninda
isaretlerin mutlak degerlerinin ortalamasi hesaplanmig ve isaretler normalize edilmistir.
Bu sayede hem uyku apnesinin skorlanmasi kolaylagsmakta hem de skorlama basarisi

artmaktadir. Bu islemler asagida gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Bazi isaretlerin ortalama degeri sifir oldugundan, bu isaretlerin mutlak degerlerinin
ortalamasinin  kullanilmasi daha uygundur. Bir x isaretinin mutlak degerlerinin

ortalamasi,
1
Ug = ;Z?’=1 | Xi | (46)

ile hesaplanir. Bir x isaretinin mutlak degerlerinin ortalamasini1 “1.0” olacak sekilde

normalize etmek icin asagida verilen denklem kullanilir.
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X, =—L,j=1.N (4.7

Bir x isaretini “0.0” ile “1.0” araligina normalize etmek igin

xj—min(x)

7 7 max(x)-min(x)’ =1.N (4.8)
denklemi kullanilir. Bu denklemde min(x) ve max(x) islemleri sira ile x isaretinin en

kiiciik ve en biiyiik degerlerini gostermektedir.

4.3.2. Polisomnografi isaretlerinin Ozelliklerinin Cikarilmasi

Uyku apnesini skorlamak i¢in dnce iist hava yolunda goriilen solunum isaretine bakilir.
Fakat sadece bu isaret tek basina yeterli degildir. Bilhassa merkezi uyku apnesini
belirleyebilmek ic¢in solunum ¢abasinin olup olmadigina da bakilir ve kandaki oksijen
saturasyonu da kontrol edilir. Normal solunum ile uyku apnesi ve hipopne durumunda

isaret Ozellikleri Bolim 2’de agiklanmustir.

Uyku apnesinin skorlanmasinda kullanilan PSG isaretlerinin 6nisleme ile iyilestirilmesi
ve Ozelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in asagida verilen islem adimlar takip edilerek 6zellikler

tablosu olusturulmustur.

a) Bazi durumlarda biyolojik isaretler icinde bilgi tasimayan dogrusal egilimler
(DC degerler) bulundurmaktadir. Bu egilimler isaret genligini ve ortalamasini
olumsuz etkilemektedir. Biyolojik isaretler bu DC degerlerden temizlenerek
karakteristigi daha dogru bir isaret elde edilmistir.

b) AASM kurallarina gére EEG ve EOG isaretleri 0.3-35 Hz; EMG isaretleri
10-100 Hz; Solunum basinci 0.03-100 Hz; Solunum c¢abas1 0.1-15 Hz kesim
frekanslarina sahip 4. dereceden Butterworth band gegiren filtresi ile istenmeyen
frekans bilesenlerinden temizlenmistir.

€) Hastalarin fizyolojik 6zellikleri birbirinden farkli oldugundan ayni sartlarda bile
isaret genliklerinde farkliliklar goriilmektedir. Bu farkliliklar: diizeltmek i¢in her
bir isaret mutlak degerlerinin ortalamas1 “1.0” olacak sekilde normalize edilmistir.
Normalizasyon islemi Denklem (4.6) — (4.7) kullanilarak yapilmistir.

d) Oksijen saturasyonu genligi % (ylizde) olarak ifade edildiginden, bu isaretin

genligi Denklem (4.8) ile “0.0” — “1.0” arasinda normalize edilmistir.
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e) Biitiin isaretler bastan sona kadar 1 saniyelik dilimlere boéliinerek
Denklem (4.1) — (4.4) ile isaret 6zellikleri ¢ikarilmastir.
f) Istatistiki yontemlerle artefakt olarak isaretlenen zaman dilimleri &zellik

tablosundan ¢ikarilmistir.

Burada anlatilan 6nislemler biitiin hastalardan alinan isaretler i¢in tekrar edilerek 6zellik
tablolar1 ¢ikarilmis ve bu tablolar uyku apnesini skorlamak ic¢in kullanilmistir. Uyku
apnesi skorlama kurallar1 AASM referans el kitaplarinda ayrintili  olarak

verilmistir [3, 16].

4.3.3. Uyku Apnesi Skorlama Basarisinin Hesaplanmasi

Uyku apnesi skorlamasinin basarisin1 hesaplamak igin tibbi uzman tarafindan yapilan
skorlama ile otomatik skorlama Karsilastirilir. Dogru ve hatali skorlama zamanlar
asagida verilen mantiksal denklemler ile hesaplanir.

Eger bir zaman diliminde yapilan skorlamalar ayni ise 4.9)

dogru skorlama yapilmistir.
Eger bir zaman diliminde yapilan skorlamalar farkli ise (4.10)
hatalt skorlama yapilmuistir.
Dogru ve hatali skorlama zamanlarinin toplami, toplam skorlama zamanimi verir.

Skorlama bagaris1 asagidaki denklem ile hesaplanir.

Dogru Skorlama Zamani

Skorlama Basarist = (4.11)

Toplam Skorlama Zamant

4.4. Algoritmik Yontemle Uyku Apnesinin Skorlanmasi

Algoritmik skorlama, gorsel skorlama kurallarina gére skorlama yapan bir tibbi uzman
deneyiminin algoritmik yontemlerle gergeklestirilmesidir. Bu amagla bir skorlama
algoritmast olusturulmustur. Bu ¢alismanin basaris1 uzman deneyimine ve bu

deneyimlerin algoritmik olarak gergeklestirilmesine baghdir.

Bu ¢alismada algoritmik skorlama i¢in solunum isaretleri kullanilmistir. Solunum
isaretinin genliginin en az 10 saniye siire ile %70 azalmas1 hipopne, %90 azalmasi uyku

apnesi olarak tanimlanir. Gorsel skorlama kurallar1 daha ayrintili olmakla beraber
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temelde bu kurala uyar. Uyku apnesinin uzman deneyimine bagl olarak algoritmik

yontemlerle skorlanmasinda da bu kural esas kabul edilmistir.

4.4.1. Algoritmik Skorlama Kurallan

Gorsel skorlama kurallarina gore uyku apnesinin skorlanmasi i¢in 10 saniye genisliginde
iki isaret dilimi alinir. Denklem (4.1) ile her bir isaret dilimlerindeki ortalama isaret
genlikleri (sira ile Ortalamal ve Ortalama?2) hesaplanir. Uyku apnesinin baglangici ve

bitisi agagida verilen kurallar ile belirlenir.

Kural 1: Eger (Z:ZZZZ?) < Apne esik degeri ise uyku apnesinin baslangict (4.12)
Kural 2: Eger (Z:ZZ:Z;) < Apne esik degeri ise uyku apnesinin sonu (4.13)

Apne esik degeri, normalize edilmis solunum isaretinin %10’unu gdosterir. AASM
kurallaria gore bu deger “0.17dir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan isaretler ile yapilan
denemelerde Apne esik degerinin “0.2” alinmasi daha basarili sonuglar vermistir.
Hastalarin fizyolojik 6zellikleri, uzman deneyimleri ve algoritmanin gergeklestirme sekli
bu degerin belirlenmesinde etkilidir. Bu esik degeri, ortalama sekiz saat siire ile kayit
yapilan 74 hastanin verilerinde yapilan hesaplamalardan elde edilmistir. Daha basgka ve
daha fazla hasta verilerinde bu oran degisebilir ve daha iyi skorlama basarilar1 elde
edilebilir. Skorlama algoritmasi ile uyku apnesinin skorlanmasi, Denklem (4.12)-(4.13)

ile ifade edilen kurallar ile yapilmistir.

4.4.2. Uyku Apnesini Skorlamak icin Algoritmanin Gergceklestirilmesi

Uyku apnesini otomatik olarak skorlamak i¢in bir skorlama algoritmasi olusturulmustur.
Bu algoritmanin kurallar1 gorsel skorlama kurallari ile uyumludur. Asagida verilen bu
algoritma biitiin hastalar i¢in tekrar edilmistir. Skorlama i¢in Ozellikler tablosundaki

solunun isaretinin 6zellikleri kullanilmistir.
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Gorsel skorlama kurallarina gore olusturulan skorlama algoritmast:

1) Uyku apnesini skorlamaya basla.

2) Hastanin isaret 6zellikleri tablosunu al.

3) Isaret dilimlerinin indekslerini ayarla.

4) Birinci isaret diliminin ortalama genligini hesapla (Ortalamal).
5) Ikinci isaret diliminin ortalama genligini hesapla (Ortalama2).
6) Kural 1 ile uyku apnesinin baslangicini isaretle.

7) Kural 2 ile uyku apnesinin bitigini isaretle.

8) Isaret dilimlerinin indekslerini yeniden ayarla.

9) Eger biitiin isaret skorlanmadi ise 4. adima git.

10) Skorlama bagarisini hesapla.

11) Skorlamay1 tamamla.

4.4.3. Skorlama Algoritmasi ile Yapilan Uyku Apnesi Skorlamasinin Sonuclar

Skorlama algoritmasi ile yapilan skorlama c¢alismasi 6zet olarak Tablo 4.10°da
verilmistir. Bu yontem ile 74 hastanin uyku apnesi skorlamasi yapilmis olup, skorlama
basaris1 Denklem (4.11) ile hesaplanmistir. Hastalarmn AHI’leri 0.3 ile 100.4 arasinda
degismekte, ortalamasi ise 21.83’tiir. 14 hastanin (hastalarin %19’u) skorlama basarisi
%350’nin altindan oldugundan bu hasta verilerinin islenmesinde, skorlama algoritmasi
basarisiz olarak degerlendirilmistir. Toplam skorlama basaris1 %69.35°tir. 45 hastanin
(hastalarin %60°1) skorlama basaris1 ortalama basaridan daha yiiksek, 29 hastanin
(hastalarin  %40’1) skorlama bagaris1 ortalama basarinin altindadir. Skorlama
algoritmasinin basarili oldugu degerlendirilen 60 hastanin (hastalarin %81°1) skorlama
basar1 ortalamast %81.23 olarak hesaplanmistir. Bu deger oldukg¢a iyi bir basari

ortalamasidir.

AHI’leri 5°ten kiiciik olan normal kisilerin sayis1 9°dur (hastalarin %12’si). Bu kisilerde
ortalama skorlama basaris1 %44.30 olarak hesaplanmistir. Bu grupta 4 kisinin skorlama
basarisi ¢ok 1yi, 5 kisinin skorlama basarisi ¢ok kotiidiir. Skorlama algoritmasinin bu grup

hastalarin skorlanmasinda basarisiz oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.10.  Skorlama algoritmasi ile yapilan uyku apnesi skorlamasinin basari
oranlart.
En Kiigiik | En Biiyiik | Ortalama
74 kisi Skorlama Basaris1 (%) 0.26 100.00 69.35
9 kisi Skorlama Basarisi (%) 0.26 100.00 44.30
Hafif Seviye AHI 5.00 14.00 9.99
25 kisi Skorlama Basaris1 (%) 1.52 98.23 77.71
Orta Seviye AHI 16.00 29.00 20.70
23 kisi Skorlama Basaris1 (%) 6.12 95.90 75.34
Agir Hasta AHI 31.90 100.40 50.87
17 kisi Skorlama Basarist (%) 20.54 83.55 62.23

AHI’leri 5 ile 15 arasinda olan hafif uyku apnesi hastalarinin sayis1 25°tir (hastalarin
%34°1). Bu kisilerde ortalama skorlama basarisi %77.71 olarak hesaplanmistir. Bu
gruptaki 19 hastanin skorlama basarisi ortalamanin iistiinde, 6 hastanin skorlama basarisi
ortalamanin altinda kalmigtir. Skorlama algoritmas1 bu grup hastalarin skorlanmasinda

oldukca bagarilidir.

AHI’leri 15 ile 30 arasinda olan orta seviyede uyku apnesi hastalarmin sayis1 23 tiir
(hastalarin %31°1). Bu kisilerde ortalama skorlama basaris1 %75.34 olarak hesaplanmastir.
Bu gruptaki 15 hastanin skorlama basarisi ortalamanin iistiinde 8 hastanin skorlama

basarisi ortalamanin altinda kalmistir.

AHI’leri 30°dan daha biiyiik olan agir seviyede uyku apnesi hastalarinin sayist 17°dir

(hastalarin  %23°1). Bu kisilerde ortalama skorlama basaris1 %62.23 olarak
hesaplanmistir. Bu gruptaki 7 hastanin skorlama basarist ortalamanin {istiinde,

10 hastanin skorlama basaris1 ortalamanin altindadir.

4.4.4. Skorlama Algoritmasi Ile Yapilan Uyku Apnesi Skorlamasinin

Degerlendirilmesi

Sekil 4.2’de skorlama algoritmasi ile yapilan bir skorlama gériilmektedir. “0” seviyeleri,

uyku apnesini “1” seviyeleri normal solunumu gostermektedir. Bu sekilde otomatik
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skorlama ile gorsel skorlamanin uyumlu oldugu gorilmektedir. Skorlama kurallarinin
gerceklestirilme sekline bagli olarak skorlanan uyku apnesinin genisliklerinde bazi
farklar goriilmektedir. Skorlama algoritmasina ilave kural eklenerek bu farklarin

Onlenmesi mimkiindiir.

Gorsel skorlama kurallarinin en temel iki kuralina gore yapilan skorlama algoritmasi ile
skorlama c¢aligmasinda uyku apnesi olmayan normal hastalarin haricinde iyi bir skorlama
basaris1 elde edilmistir. Skorlama algoritmasi hasta kisilerin PSG isaretlerine gore

optimize edildiginden, normal kisilerin skorlama basaris1 beklenen ortalamanin altinda

Solunum isareti
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ve (c) Algoritmik skorlama.
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kalmistir. Skorlama algoritmasina, uzman deneyimine gore daha fazla kural eklenerek
normal hastalarin skorlama basarisi da yiikseltilebilir. Bu yontemin gelismeye agik

olmasi, sebep ile sonug arasindaki baglantinin tam olarak bilinmesi biiyiik bir avantajdir.

4.5.Yapay Sinir Aglar fle Uyku Apnesinin Skorlanmasi

Gorsel skorlama kurallarina gore skorlama algoritmasiyla uyku apnesinin skorlanmasi
i¢in kullanilan hasta verileri bu defa YSA ile skorlama yapmak i¢in kullanilmistir. YSA
ile yapilan skorlama basarisi, isaret Ozellikleri ile YSA model parametrelerinin
belirlenmesine baglidir. YSA’nin tasarimi ana hatlari ile dogru oldugu zaman tasarimda
yapilan kiigiik hatalar YSA tarafindan diizeltilmekte, skorlama basaris1 yaklagik sabit
kalmaktadir. Ozellik tablolarinda beklenen ag ¢ikislar1 “-1.0” ve “+1.0” olacak sekilde
planlanmistir. Bu degerler YSA’da kullanilan sinir hiicrelerinin transfer fonksiyonu ile

uyumlu se¢ilmistir.

YSA tasariminda katman sayisinin se¢imi i¢in herhangi bir kural yoktur. Bu ¢alismada

2 ve 3 katmanli YSA modelleri ile denemeler yapilmustir.

4.5.1. Sinir Hiicrelerinin Sayisinin Se¢imi

Sinir hiicrelerinin sayisinin se¢iminde herhangi bir kural olmadigi icin iki katmanlh
YSA'’lar ile yapilan denemelerde gizli ve ¢ikis katmaninda sirali olarak (6, 1), (9, 1),
(12, 1) ve (15, 1) adet sinir hiicreleri kullanilmistir. Ayrica yapilan denemelerde farkli
sayida isaret 6zelligi kullanildigindan gizli katmanda isaret 6zelliklerinin sayis1 kadar ve

isaret Ozelliklerinin sayisinin iki kati kadar sinir hiicreleri ile de denemeler yapilmistir.

Ug katmanli YSA’lar ile yapilan denemelerde gizli ve ¢ikis katmanlarinda sirali olarak
(6,3, 1), (10,5, 1), (14,7, 1) ve (18, 9, 1) adet sinir hiicreleri ile denemeler yapilmistir.
Ayrica yapilan denemelerde farkli sayida isaret 6zelligi kullanildigindan birinci gizli
katmanda igaret 6zelliklerinin sayis1 kadar ve isaret 6zelliklerinin sayisinin iki kat1 kadar
sinir hiicreleri, ikinci gizli katmanda isaret 6zelliklerinin sayis1 kadar sinir hiicreleri ile

denemeler yapilmistir.

Sinir hiicresi transfer fonksiyonlarinin se¢imi i¢in herhangi bir kural yoktur. Fakat basarili

bir uygulama icin YSA’nin giris ve ¢ikis verileri ile sinir hiicrelerinin transfer
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fonksiyonlart uyumlu seg¢ilmelidir. Uyku apnesinin skorlanmasi i¢in kullanilan YSA

modellerinde hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir.

4.5.2. Yapay Sinir Aglar Ile Uyku Apnesini Skorlama

Uyku apnesini skorlamak igin kullanilan YSA’larin ¢ikislarinda skorlama basarisini
artirmak i¢in morfolojik islemler ve hareketli ortalamalar kullanilarak isaret
iyilestirmeleri yapilmis ve alti farkli ¢ikis elde edilmistir. Bu skorlama ve isaret

iyilestirme islemleri asagida verilmistir.

a) Ag cikisinda higbir islem yapilmadi.

b) Ag ¢ikisinda morfolojik kapanma islemi yapildi.

€) Ag ¢ikisinda morfolojik a¢ilma islemi yapildi.

d) Ag cikisinda hareketli ortalama islemi yapildi.

e) Ag cikisinda 6nce hareketli ortalama sonra morfolojik kapanma islemi yapildi.

f) Ag cikisinda dnce hareketli ortalama sonra morfolojik agilma islemi yapildi.

Toplam alt1 ¢ikisin her biri asagida verilen skorlama kurallari ile ayr1 ayr1 skorlanarak

basar1 ortalamalar1 hesaplanmaistir.
Kural 1: Eger Ag cikist > 0 ise uyku apnesi degildir. (4.14)
Kural 2: Eger Ag cikist < 0 ise uyku apnesidir. (4.15)

Uyku apnesini skorlamak i¢in bu ¢alismada farkli isaret 6zellikleri, iki veya ti¢ katmanl
ag yapilari, farkli sayida sinir hiicrelerinin kullanilmasi ve YSA ¢ikisinda isaret
iyilestirmelerinin yapilmasi ile olusturulan 288 YSA modeli olusturulmustur. YSA’nin
egitimi i¢in 12 farkli 6grenme yontemi kullanilmistir. Ancak biitiin YSA modellerinin
biitiin 6grenme yontemleri ile egitilmesi uzun zaman alacagindan iki farkli grup deneme
yapilmistir. YSA’nin egitim verilerinde 21467 adet 6zellik verisi vardir. Bu veri 5.96
saatlik zamana karsilik gelmektedir. Yapilan denemelerde bu kadar 6zellik verisinin

yeterli oldugu goriilmistiir.

Birinci grup denemelerde 288 farkli YSA modeli Levenberg-Marquardt &grenme
algoritmas1 ile egitilmis ve yapilan skorlamanin dogrulugu Denklem (4.11) ile

hesaplanmistir. Bu denemede en basarili YSA modeli ile %89.60 basar1 ortalamasi elde
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edilmistir. Bu YSA modeli ti¢ katmanli bir yap1 olup her bir katmanda sira ile 18, 9 ve 1
adet sinir hiicresi kullanilmistir. Farkli sayida isaret gruplari ile denemeler yapilmis olup
en iyi basari ortalamasi, solunum basinci ve solunum gabasi isaretleri kullanildiginda elde
edilmistir. YSA’nin girigsinde bu isaretlerin ortalamasi kullanilmistir. YSA’nin ¢ikisinda
morfolojik kapanma isleminin kullanilmasi ile elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Morfolojik yap1 elemaninin 9 saniye genisliginde olmasi durumunda en iyi

sonuclar elde edilmistir.

Yapilan denemelerde en iyi ikinci basar1 ortalamasi %89.54’tiir. Bu sonucu veren model
ise yine ii¢ katmanli bir yap1 olup, her bir katmanda sira ile 4, 2 ve 1 adet sinir hiicresi
kullanilmistir. Bu modelde de solunum basinci ve solunum c¢abasi isaretleri ve bu

isaretlerin etkin degeri kullanilmastir.

Uc katmanli modeller ile yapilan denemelerde iki model basarisiz olmustur. Bu
modellerde skorlama basarilar1 %38.11 ve %32.36 olarak hesaplanmistir. Bu iki modelin
disinda basar1 ortalamalar1 %78.36 ile %89.60 arasinda degismektedir. Basarisiz olan
modellerin YSA katmanlarinda sira ile 2, 2 ve 1 sinir hiicresi kullanilmistir. Bu YSA

modelleri yapilan denemelerde en az sinir hiicresine sahip modellerdir.

Iki katmanli yapilarin en basarisiz iki modelinde basari ortalamalar1 %36.35 ve
%19.43’tiir. Bu iki modelin disinda basar1 ortalamalar1 %77.44 ile %89.31 arasinda
degismektedir. En basarisiz modelin YSA katmanlarinda sira ile 15 ve 1 adet sinir hiicresi

kullanilmistir. Bu model iki katmanli modellerde en ¢ok sinir hiicresine sahip modeldir.

Ikinci grup denemelerde, birinci grup denemelerde elde edilen en basarili YSA modeli
diger 11 farkli 6grenme yontemi ile egitilmis ve basari ortalamalar1 hesaplanmistir. Bu
denemeye ait ortalama test basarilar1 Tablo 4.11°de verilmistir. Yapilan bu denemede
Bayesian Regularization 6grenme yontemi ile %89.48 basar1 ortalamasi elde edilmistir.
Levenberg-Marquardt ile elde edilen basar1 ortalamasi bu basar1 ortalamasindan daha

yuksektir.
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Tablo 4.11.  Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi kullanilarak secilen en iyi
YSA modelinin farkli 6grenme algoritmalari ile egitilmesi durumunda
elde edilen ortalama test basarilari.

SIN | Ogrenme Algoritmasi %';a;;rrlr;? (-I(:z)St
1 |Bayesian Regularization [77] 89.48
2 | Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts [76] 89.22
3 | One Step Secant [81] 89.02
4 | Resilient Backpropagation [78, 79] 88.65
5 |BFGS Quasi-Newton [76, 78] 88.59
6 |Polak-Ribiére Conjugate Gradient [82] 88.48
7 | Variable Learning Rate Gradient Descent [82] 87.85
8 | Scaled Conjugate Gradient [80] 87.60
9 | Fletcher-Powell Conjugate Gradient [81] 87.44
10 | Gradient Descent [83] 78.97
11 | Gradient Descent with Momentum [83] 54.28

Tablo 4.11°de verilen 11 farkli 6grenme algoritmas: ile egitilen YSA’larin 9’unda
oldukea 1yi basar1 ortalamalar1 elde edilmistir. Bu basar1 ortalamalar1 %87.44 ile %89.48
arasinda degismektedir. Diger iki 6grenme algoritmasi ile egitilen YSA’larin skorlama
basarilari biraz disiik ¢ikmistir. Gradient Descent 6grenme algoritmalar1 oldukga hizli
caligmaktadir. Fakat bu 6grenme algoritmasi ile egitilen YSA’larin bagar1 ortalamalarinin
diisiik oldugu goriilmektedir. Yapilan denemelerde 0grenme algoritmalarinin bagari
ortalamalari, veri kiimeleri ve ag yapilarina gore degisiklik gostermektedir. Yapilan her

denemede birbirine yakin ancak farkli sonuclarin alinacagi géz 6niinde tutulmalidir.

4.5.3. Yapay Sinir Aglan Ile Yapilan Uyku Apnesi Skorlamasinin Sonuclari

Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen YSA ile bulunan uyku apnesi skorlamasi
sonuglar1 6zet olarak Tablo 4.12°de verilmistir. Bu yontem ile 74 hastanin uyku apnesi
skorlamas1 yapilmistir. Hastalarin AHI’leri 0.3 ile 100.4 arasinda degismekte olup
ortalamasi 21.83’tiir. Skorlama basarist %69.95 ile %100 arasinda degismektedir. Bu
grup hasta verileri ile elde edilen ortalama basar1 %89.60’tir. 49 hastanin (hastalarin

%66°s1) skorlama basaris1 ortalama basaridan daha yiiksek, 25 hastanin (hastalarin
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Tablo 4.12.  Levenberg-Marquardt algoritmast ile egitilen YSA ile bulunan uyku
apnesi skorlamasinin basar1 oranlari.

En Kiigiik | En Biiyiik | Ortalama

Toplam AHI 0.30 100.40 21.83
74 kisi Skorlama Basarist (%) 69.95 100.00 89.60

9 kisi Skorlama Basarisi (%) 91.29 100.00 96.22
Hafif Seviye AHI 5.00 14.00 9.99
25 kisi Skorlama Basaris1 (%) 73.35 98.57 92.45
Orta Seviye AHI 16.00 29.00 20.70
23 kisi Skorlama Basaris1 (%) 72.69 96.48 88.54
Agir Hasta AHI 31.90 100.40 50.87
17 kisi Skorlama Basarist (%) 69.95 93.17 83.34

%34°1i) skorlama basaris1 ortalama basaridan daha diisiiktiir. Basar1 ortalamalar1 en hafif
hastalik grubundan en agir hastalik grubuna dogru bir azalma gosterse de kabul edilebilir

bir seviyededir.

AHI’leri 5’ten kiiciik olan normal kisilerin sayis1 9°dur (hastalarin %12’si). Skorlama
basaris1 %91.29 ile %100 arasinda degismekte olup ortalama %96.22°dir. Bu gruptaki

biitiin kisilerin skorlama basarisi ortalamanin tistiindedir.

AHI’leri 5 ile 15 arasinda olan hafif uyku apnesi hastalarinin sayis1 25°tir (hastalarin
%34°1). Skorlama basarist %73.35 ile %98.57 arasinda degismekte olup ortalama
%92.45tir. Bu gruptaki 21 hastanin skorlama basaris1 ortalamanin iistiinde, 4 hastanin

skorlama basaris1 ortalamanin altinda kalmastir.

AHTI’leri 15 ile 30 arasinda olan orta seviyede uyku apnesi hastalarmin sayis1 23 tiir
(hastalarin %31°1). Skorlama basaris1 %72.69 ile %96.48 arasinda degismekte olup
ortalama %88.54°tiir. Bu gruptaki 15 hastanin skorlama basarisi ortalamanin istiinde,

8 hastanin skorlama basarisi ortalamanin altinda kalmstir.

AHTI’leri 30°dan daha biiyiik olan agir seviyede uyku apnesi hastalarinin sayis1 17’dir
(hastalarin %23°1). Skorlama basarist %69.95 ile %93.17 arasinda degismekte olup
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ortalama %83.34’tiir. Bu gruptaki 4 hastanin skorlama basarist ortalamanin istiinde,

15 hastanin skorlama basarisi ortalamanin altinda kalmustir.

Bu ¢alismada YSA ile, algoritmik skorlama yontemine gore daha iyi bir skorlama basarisi
elde edilmistir. YSA ile yapilan uyku apnesi skorlamast Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te
goriilmektedir. Sekil 4.3’te gortildiigii gibi solunum isareti YSA ¢ikisinda daha belirgin
bir hale gelmis, morfolojik islemler ile YSA ¢ikis1 daha da iyilestirilmistir.

Sekil 4.4’te YSA ve morfolojik filtre ¢ikisinin skorlanmasi goriilmektedir. Bu sekilde
YSA cikisinda yapilan skorlama ile gorsel skorlamanin uyumlu fakat morfolojik filtre

cikisinda yapilan skorlamanin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.3. YSA ile uyku apnesi skorlama. (a) Solunum

Isareti, (b) YSA cikis1 ve (c) Morfolojik filtre

cikisi.
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Sekil 4.4. YSA ile uyku apnesi skorlama. (a) Gorsel
skorlama, (b) YSA ¢ikisinin skorlanmasi ve

(c) Morfolojik filtre ¢ikisinin skorlanmas.

4.6. Uyarlamal Sinirsel Bulanik Mantik Sistemi ile Uyku Apnesinin Skorlanmasi

Uyarlamali sinirsel bulanik mantik sistemi, yapay sinir aglari ile bulanik mantigin (FIS)
iyi yonlerinin birlikte kullanildig1 giiglii bir modeldir. YSA ve ANFIS birer islem blogu
gibi diistintilebilir. Her ne kadar bu iki islem blogunun yapilar1 birbirinden farkli olsa da
giris ve ¢ikis yapilar1 benzerdir. YSA geri beslemeli ve ¢ok katmanli olabilir. ANFIS’in
kullaniminda {iiyelik fonksiyonlar1 ve sayilarmin degismesine ragmen katman yapisi

degismemektedir.

ANFIS ile uyku apnesi skorlamak igin, YSA ile kullanilan isaretler ve 6zellik tablolari

kullanilmaktadir. Her iki yapiin tasarim parametrelerinde benzerlikler olsa da
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birbirinden farkli olan parametreleri de vardir. ANFIS’in yapis1 ve tasarimi sebebiyle
egitimi ve ag ¢ikiglarinin hesaplanmasi daha uzun siirmektedir. Bu sebeple YSA ile elde

edilen en iyi baz1 6zelliklerin ANFIS’in tasariminda kullanilmasi kolaylik saglayacaktir.

4.6.1. Kullanlan Isaretler ve Isaret Ozellikleri

YSA ile yapilan skorlamada en iyi skorlama basarisi, Solunum basinci ve solunum ¢abasi
isaretleri ile elde edilmistir. Bu isaretler ANFIS ile skorlama denemelerinde ayni sekilde
kullanilmis, diger isaretler ile deneme yapilmamistir. YSA ile yapilan skorlama
denemelerinde kullanilan isaretlerin ortalama degeri, etkin degeri, enerjisi ve giicli olmak
tizere 4 farkli 6zelligi, ANFIS ile yapilan denemelerde de kullanilmistir. ANFIS’in egitim
verilerinde 21467 adet ozellik verisi vardir. Bu veri 5.96 saatlik zamana karsilik

gelmektedir. Yapilan denemelerde bu kadar 6zellik verisinin yeterli oldugu gorilmiistiir.

4.6.2. Uyelik Fonksiyonlarinin Segimi

Uyelik fonksiyonlarmin ve sayisinin belirlenmesi i¢in herhangi bir kural olmadig1 igin
farkli sayilarda iiyelik fonksiyonlari kullanilarak denemeler yapilmistir. Deneme yapilan

7 farklt ANFIS modeli agsagida verilmistir.

a) Her bir giris i¢in 2 adet genellestirilmis ¢an egrisi tiyelik fonksiyonu.
b) Her bir giris i¢in 3 adet genellestirilmis ¢an egrisi iiyelik fonksiyonu.
c) Her bir giris igin 4 adet genellestirilmis ¢an egrisi iiyelik fonksiyonu.
d) Her bir giris i¢in 2 adet gauss egrisi iiyelik fonksiyonu.

e) Her bir giris i¢in 2 adet asimetrik gauss egrisi liyelik fonksiyonu.

f) Her bir giris i¢in 2 adet iiggen iiyelik fonksiyonu.

g) Her bir giris i¢in 2 adet pi tipi iiyelik fonksiyonu.

Bu ¢alismada, kullanilan isaret 6zelliklerinin ve farkli tiyelik fonksiyonlarinin sayisina
bagl olarak toplam 28 farklt ANFIS modeli ile denemeler yapilmis ve model ¢ikislar
hesaplanmistir. YSA ¢ikislarinda yapilan isaret iyilestirmeleri ve skorlama basarisinin

degerlendirilmesi, ANFIS’in ¢ikislarinda da aym sekilde kullanilmistir.
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4.6.3. Uyarlamal Sinirsel Bulamk Mantik Sistemi ile Uyku Apnesi Skorlamasinin

Gerceklestirilmesi

Uyku apnesini skorlamak igin 28 farkli ANFIS modeli ile denemeler yapilmistir.
Ortalama en biiyiik basari, isaret giiciiniin kullanildig isaret 6zellikleri ile elde edilmistir.
En iyi basar1 ortalamasinin elde edildigi ANFIS modelinde her bir giris igin 2 liggen
tiyelik fonksiyonu kullanilmistir. ANFIS’in ¢ikisinda morfolojik islemlerin kullanilmasi

ile elde edilen sonuclarin daha da iyilestigi goriilmiistiir.

ANFIS ile yapilan skorlama ¢aligmas1 6zet olarak Tablo 4.13’de verilmistir. Bu yontem
ile 74 hastanin uyku apnesi skorlamasi yapilmistir. Hastalarmn AHI’leri 0.3 ile 100.4
arasinda degismektedir. Ortalama AHI 21.83’tiir. Skorlama basaris1 %71.01 ile %100
arasinda degismekte olup ortalama %88.81°dir. 45 hastanin (hastalarin %60°1) skorlama
basarisi ortalama basaridan daha yiiksek, 29 hastanin (hastalarin %40°1) skorlama basarisi

ortalama basaridan daha diistiktiir.

4.6.4. Uyarlamah Sinirsel Bulamk Mantik Sistemi fle Yapilan Uyku Apnesi

Skorlamasinin Sonuclari

Tablo 4.13’e gore hastalik teshisi konulan 65 kisinin AHI’leri ise 5 ile 100.4 arasinda
degismektedir. Bu hastalarin skorlama basarilart %71.01 ile %98.77 olup ortalamasi
%88.81dir.

AHT’leri 5’ten kiigiik olan normal kisilerin sayis1 9°dur (hastalarin %12’si). Bu kisilerde
ortalama skorlama basaris1 %94.88 olarak hesaplanmistir. Bu grupta 8 hastanin skorlama

basarisi ortalamanin iistiindedir.

AHI’leri 5 ile 15 arasinda olan hafif uyku apnesi hastalarinin sayis1 25°tir (hastalarin
%34°1). Bu kisilerde ortalama skorlama basaris1 %90.73 olarak hesaplanmistir. Bu grupta
19 hastanin skorlama basarisi ortalamanin istiinde, 6 hastanin skorlama basarisi

ortalamanin altinda kalmistir.

AHTI’leri 15 ile 30 arasinda olan orta seviyede uyku apnesi hastalarmin sayis1 23 tiir
(hastalarin  %31°’1). Bu hastalarda ortalama skorlama basaris1 %87.39 olarak
hesaplanmistir. Bu grupta 13 hastanin skorlama basarist ortalamanin iistiinde 10 hastanin

skorlama basaris1 ortalamanin altinda kalmuistir.
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Tablo 4.13.  ANFIS ile yapilan uyku apnesi skorlamasinda elde edilen basari

oranlart.
En Kiigiik | En Biiyiik | Ortalama

Toplam AHI 0.30 100.40 21.83
74 kisi Skorlama Basarisi (%) 71.01 100.00 88.81

9 kisi Skorlama Basarisi (%) 86.36 100.00 94.88
Hafif Seviye AHI 5.00 14.00 9.99
25 kisi Skorlama Basaris1 (%) 72.93 98.77 90.73
Orta Seviye AHI 16.00 29.00 20.70
23 kisi Skorlama Basaris1 (%) 71.01 96.80 87.39
Agir Hasta AHI 31.90 100.40 50.87
17 kisi Skorlama Basarist (%) 71.60 91.90 84.70

AHI’leri 30°dan daha biiyiik olan agir seviyede uyku apnesi hastalarmin sayis1 17°dir
(hastalarin  %23°1i)). Bu kisilerde ortalama skorlama basaris1 %84.70 olarak
hesaplanmistir. Bu grupta 5 hastanin skorlama basarisi ortalamanin iistiinde, 12 hastanin

skorlama basarisi ortalamanin altindadir.

ANFIS ile yapilan uyku apnesi skorlama c¢alismasinda basar1 ortalamasi %88.81 olarak
hesaplanmistir. Basar1 oranlari en hafif hastalik grubundan en agir hastalik grubuna dogru

bir azalma gosterse de yine de ¢ok iyi bir basar1 ortalamasi elde edilmistir.

Sekil 4.5°te ANFIS ile yapilan skorlama iglemine ait Ornek bir zaman dilimi
gosterilmistir. Bu sekilde sirasi ile solunum isaretinin 6zellikleri ile ANFIS ve morfolojik
filtre ¢ikiglarindan alinan isaretler goriilmektedir. ANFIS ¢ikisinda solunum isaretlerinin
daha belirgin hale geldigi ve morfolojik filtre ile ANFIS ¢ikisinin daha da iyilestigi
goriilmektedir. Sekil 4.6’da ise ayn1 solunum isaretinin gorsel skorlama grafigi ile ANFIS
ve morfolojik filtre ¢ikislarinin otomatik olarak skorlanmasi ile elde edilen grafikler

goriilmektedir.
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Sekil 4.5. ANFIS ile uyku apnesi skorlama. (a) Solunum
isareti, (b) ANFIS ¢ikis1 ve (c) Morfolojik filtre
cikis1.

Sekil 4.6’dan ANFIS c¢ikisinda yapilan skorlamanin gorsel skorlama ile uyumlu oldugu
fakat ANFIS c¢ikisinin morfolojik filtre ile iyilestirilmesinden sonra yapilan skorlamanin

daha iyi oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alismada YSA ile ANFIS’de ayn1 isaret ve 6zellik tablolarini kullandigindan dolay1

yapilan uyku apnesi skorlama c¢aligmalar1 birbiri ile uyumlu sonuglar vermistir.
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Sekil 4.6. ANFIS ile uyku apnesi skorlama. (a) Gorsel
skorlama, (b) ANFIS cikisinin skorlanmasi ve

(c) Morfolojik filtre ¢ikisinin skorlanmas.

4.7. Uyku Apnesi Skorlama Calismasinin Degerlendirilmesi

Bu tez ¢alismasinda uyku apnesinin skorlanmasi igin algoritmik bir yéntem, YSA ve
ANFIS kullanilmustir. Literatiirde mevcut skorlama basarilar ile bu tez calismasinda elde

edilen skorlama basarilar1 Tablo 4.14’te verilmistir.

Tablo 4.14’e gbre uyku apnesi skorlamak i¢in ¢ogunlukla ya biitiin PSG isaretleri ya da
sadece EKG isaretlerinin kullanildig1 goriilmektedir. Oksijen saturasyonu veya solunum
sesleri gibi tek kanal isaret kullanilarak da skorlama yapilmistir. Fakat bu

sekilde tek kanal igaret ile skorlama yapilmasi tavsiye edilmemektedir [46].



72

Tablo 4.14. Bu tez calismasinda ve literatiirde yapilan arastirmalara gore uyku
apnesinin skorlanmasi i¢in yapilan c¢alismalar, kullanilan yontemler ve
basar1 oranlart.

Basar
Arastirmact Hedef Kitle | Isaretler | Skorlama Yontemleri | Oranlar
(%)
Berdinas ve ark. [4] | Yetiskinler PSG YSA 94.62
Tagluk ve ark. [6] Yetigkinler PSG YSA 73.42
Romero ve ark. [7] Yetiskinler PSG YSA 83.78
Canosa ve ark. [27] Yetigkinler PSG Zeki Sistemler 92.31
Giines ve ark. [28] Yetigkinler PSG YSA 84.14
SVM 100
Rios ve Erazo [29] Cocuklar PSG YSA 28.67
LR 47.3
f’A”JﬁZ:.V[Zl] Yetiskinler | EKG Zamg?laFl{zeika”S 92.15
Li ve ark. [33] Yetigkinler EKG YSA 85
LDA 71.43
Varon ve ark. [34] Yetigkinler EKG SVM 72.6
LS-SVM 84.7
Sharma ve ol . 77.03
Sharma [35] Yetiskinler EKG YSA 93.04
SVM 97.14
Hassan ve - Makine Ogrenme
Haque [36] Yetiskinler EKG Algorit rr%alarl 91.94
Hassan [37] Yetigkinler EKG Adaboost Algoritmasi 87.33
Hassan ve Yetigkinler EKG Bagging Algoritmasi 85.97
Haque [38] '
Babaeizadeh ve ark. o Solunumdan
[39] Yetiskinler | EKG | &40 Egjlen KAHD 88
Javid ve ark. [44] Yetiskinler | S21unum LDA 70
Sesleri
Tobal ve ark. [30] Cocuklar 0O2Sat LR 86.3
Orta:
Villar ve ark. [45] Cocuklar O2Sat Frekans Analizi iéi
85.3
BU Tez o Skorlama Algoritmas1 | 69.35
Calismasinda Yetiskinler PSG YSA 89.60
ANFIS 88.81

Uyku apnesi skorlamak i¢in YSA ve ANFIS’in yaninda SVM, LR, LDA, KNN, zaman-

frekans analizleri ve 6zel 6grenme algoritmalar1 gibi bir¢cok algoritma kullanilmistir.

Skorlama basarilart ¢ogunlukla %70 ile %95 araliginda degismektedir. Bu skorlama

basarilarinda kullanilan isaretlerin etkisi biiytiktiir.
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Tablo 4.14’te skorlama calismalarinin yetiskin insanlarda ve cocuklarda ayr1 ayri
yapildig1 goriilmektedir. Yetiskin insanlarda kullanilan yontemlerin, ¢ocuklarda ayni

basarty1 vermedigi gortilmustiir [29].

Tablo 4.14°teki verilere gore bu tez ¢alismasinda yapilan uyku apnesi skorlama ¢alismasi
oldukga basarili goriilmektedir.



5. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi T1p Fakiiltesi arastirma ve
uygulama hastanesi uyku laboratuvarinda geceyi gegiren hastalardan alinan PSG

isaretleri kullanilarak uyku ve tikayici tip uyku apnesi skorlamasi yapilmistir.

Uyku seviyeleri, PSG isaretleri kullanilarak AASM skorlama kurallarina gore YSA ile
skorlanmistir. Skorlama i¢in ortalama sekiz saatlik kayit siiresi olan EEG, EOG ve EMG
isaretleri kullanilmig, Onisleme ile yapilan iyilestirmelerden sonra bu isaretlerin
ozellikleri ¢ikarilmigtir. Bu oOzelliklerin ¢ikarilmasi i¢in EEG isaretleri dalgacik
doniistimii ile alt bandlarina ayrilmis ve her bir EEG bandinin isaret giicii ayr1 ayr
hesaplanmistir. EOG ve EMG isaretleri alt bandlarina ayrilmadan isaret giicleri

hesaplanarak her bir epok i¢in 6zellik tablolar1 olusturulmustur.

Uyku seviyelerinin skorlanmasinda farkli sayida YSA katmani, her katmanda farkli
sayida sinir hiicreleri ve farkli 6grenme algoritmalari ile denemeler yapilmistir. Birbirine
yakin sonuglar elde edilmesine ragmen en iyi basar1 ortalamasi ti¢ katmanli YSA ile elde
edilmistir. Skorlama c¢alismasinda ortalama basar1 hesaplanarak yapilan skorlama
degerlendirilmistir. Farkli 6grenme yontemlerinin etkisini gérmek i¢in ¢ok sayida

deneme yapilmasina ragmen basar1 ortalamalarinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.

Uyku seviyelerinin skorlanmasinda oldukg¢a iyi basar1 ortalamalar1 elde edilmistir.
NREMI1 wuyku evresinin skorlama basarisinin, diger uyku evrelerinin skorlama
basarilarina yakin ama biraz daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Toplam uyku igerisinde
NREM1 uyku donemi ¢ok kisa ve bu uyku dénemine ait az sayida epok bulundugundan

YSA, NREM1 uyku evresini yeterince dgrenememistir.

Uyku seviyelerinin skorlanmasinda kullanilan PSG isaretleri uyku apnesi hastalarindan
alindigindan, bu hastalarin uykular1 sik sik boliinmekte ve uyku skorlamasini olumsuz

etkilemektedir. Yapilan ¢alismanin ortalama basarisi literatiirde yapilan ¢aligmalar ile
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karsilagtirilmis, ayn1 hasta grubunda yapilan uyku skorlamalari ile uyumlu sonuglar elde

edilmistir.

Uyku apnesinin skorlanmasi igin, uyku skorlamasinda kullanilan PSG isaretleri
kullanilmistir. Ancak skorlama kurallar1 farkli oldugundan kullanilan isaret 6zelliklerine
yeni ozellikler eklenmis ve yeni 6zellik tablolart olusturulmustur. Uyku apnesi, gorsel
skorlama kurallarina gore olusturulan bir skorlama algoritmasi, YSA ve ANFIS olmak
lizere ii¢ farkl1 yontem kullanilarak skorlanmustir. Ug farkl: tipi olan uyku apnesinin en
yaygin goriilen tipi TUA oldugundan bu ¢alismada da TUA skorlamasi yapilmistir. Uyku
apnesini skorlamak icin EEG, EOG, EMG ve solunum isaretleri kullanilmistir. Isaret
kaydi yapilan kisiler uyku apnesi hastasi veya siiphelisi olduklarindan gece boyunca
yapilan isaret kayitlarinda sorunlar goriilmiis, isaret oOzellikleri istatistiki olarak

degerlendirilerek isaretlerde bulunan bazi artefaktlar giderilmistir.

Algoritmik yontem ile uyku apnesinin skorlanmasi igin gorsel skorlama kurallarina dayali
bir algoritma kullanilmistir. Hafif ve orta sinif uyku apnesi vakalarinda oldukga iyi basari
ortalamalari, agir sinif hastalarda ise kabul edilebilir sonuglar elde edilmistir. Skorlama
algoritmasi1 hasta kisilerin PSG isaretlerinin skorlanmasi i¢in optimize edildiginden
hastalik siiphesi olan fakat normal kisilerin PSG isaretlerinin skorlama basarisi
beklenenden diisiik ¢ikmustir. Gorsel skorlama kurallarina gore yapilan skorlama
algoritmasina daha fazla kural eklendiginde bagar1 ortalamalarinin daha yiiksek olacagi

beklenmektedir.

Y SA ile uyku apnesi skorlama denemelerinde farkli sayida Y SA katmani ve her katmanda
farkli sayilarda sinir hiicresi kullanilmistir. YSA’lar farkli 12 6grenme algoritmasi ile
egitilmistir. Genellikle birbiri ile uyumlu sonuglar alinmistir. En iyi sonu¢ solunum

isaretlerinin ortalamalarinin kullanildig ii¢ katmanli YSA modeli ile elde edilmistir.

ANFIS ile her bir giris icin farkli sayida ve farkl iiyelik fonksiyonlarinin kullanildig:
modeller ile denemeler yapilmistir. YSA ile en 1yi basarinin elde edildigi isaret 6zellikleri
ANFIS ile yapilan denemelerde de kullanilmistir. Bu denemelerde ANFIS ¢ikislarinin
birbiri ile uyumlu oldugu goriilmistiir. En iyi basari ortalamast, her bir giris igin iki iggen

tiyelik fonksiyonunun kullanildigi ANFIS modeli ile elde edilmistir.
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Uyku apnesi skorlamasinda YSA ve ANFIS ile elde edilen sonuglar birbiri ile uyumludur.
YSA ve ANFIS ile elde edilen skorlama basarilarilari, skorlama algoritmasiyla yapilan
skorlama basarisindan daha yiiksek bulunmustur. Fakat skorlama algoritmasinin girisi ve
¢ikigi arasindaki baglantinin bilinmesi bu yontemin giiglii tarafidir. YSA ve ANFIS gibi
yontemler ile yapilan skorlama caligmalarinda modellemenin daha kolay olmasi ve
ylksek basari oranlarina ragmen literatiirde algoritmik yontemler ile yapilan ¢alismalarin

devam etmesi bu yontemlerin gelismeye agik oldugunu gostermektedir.

YSA ile yapilan uyku ve uyku apnesi skorlama denemelerinde, iki katmanli yapilar ile
oldukca basarili skorlamalar yapilmakla birlikte, {i¢ katmanli yapilar ile daha yiiksek
skorlama bagarilar1 elde edilmistir. YSA’larin katmanlarinda gereginden az veya
gereginden fazla sinir hiicrelerinin kullanilmasi durumunda yapilan denemeler basarisiz

olmustur.

Bu tez calismasinda yapilan uyku apnesi skorlamasi literatiirde yapilan c¢aligmalar ile
karsilastirildiginda tatmin edici bagar1 ortalamalar1 elde edilmistir. Yapilan ¢calismalarda
skorlama basarisinin yiliksek olmasi, Oncelikle kullanilan yonteme baghidir. Ancak

kullanilan veri tabanlar1 ve bu verilerin gorsel skorlamasini yapan tibbi uzmanin tecriibesi

de etkilidir.

Hem algoritmik yontemlerle hem de YSA ve ANFIS gibi yapay zeka teknikleri ile yapilan
otomatik skorlama c¢aligmalarinin uyku ve uyku apnesi ¢aligmalarina katki saglayacagi
diistiniilmektedir. Uyku apnesi hastalarmin tedavi planlamasi uyku ve uyku apnesi
skorlamasina gore yapildigindan bu konuda yapilan ¢aligsmalarin insan sagligina 6nemli

katkilar1 olacaktir.
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