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Uykuda solunum bozuklugu hastaliklarindan en sik goriilen ve yasami ciddi sekilde tehdit
edenlerinden birisi tikayic1 uyku apnesi sendromudur. Tikayic1 uyku apnesi tedavisinde altin standart olarak
kullanilan yontem pozitif havayolu basinci (positive airway pressure, PAP) cihazlarinin kullanimidir. PAP
cihazlarinin kullandig1 fizyolojik sinyaller ve kullanilan algoritmalar cihazin hastaya uygulayacagi terapiyi
ve hastaligin seyrini etkileyen ana unsurlardir.

Bu caligmada PAP cihazlari i¢in hem kullanilabilecek en etkili sinyallerin belirlenmesi hem de
makine Ogrenmesi yontemleri ile kisisellestirilmig terapi uygulayabilen bir sistem Onerilmektedir.
Calismada polisomnografi (PSG) sinyalleri sinyal isleme ile islenmis daha sonra ¢ikarilan sinyal
Ozelliklerine gore 6zellik segme yapilarak, gelistirilecek yeni nesil PAP cihazi i¢in, en etkili sinyal tipleri
belirlenmistir. Bu sinyaller akis basinci (pressure flow), horlama basinci (pressure snore) ve gogiis (thorax)
sinyalleridir. Tez caligmasi sonunda gelistirilen PAP cihaz1 donanimi da bu ii¢ sinyali algilayabilecek
sensorlerle donatilmigtir. Daha sonra, bu ii¢ sinyali kullanan gergek zamanli 6grenebilen zeki ve adaptif bir
sistem gelistirilmistir. Bircok makine &grenmesi yonteminin smiflandirma amaciyla kullanildigi tez
calismasinda, gelistirilen cihaz i¢in ger¢ek zamanli 6grenebilen bir yapay sinir agi olusturulmustur.
Gelistirilen ag, sisteme gelen her yeni veri ile performansini daha {ist seviyeye ¢ikarmaya odaklanmis
adaptif bir sistem yaklagimi ile ¢alismaktadir. Hastadan aldig1 verilerle siirekli egitilen sistemin, 6n egitimi
icin 75 hastaya ait polisomnografi (PSG) verileri kullanilmigtir. Sistemdeki yapay sinir agi, apne tespiti
yerine apneleri dnceden tahmin etme amaciyla ¢ikt1 iiretmektedir. Boylece hasta apne sorununu yagamadan
Onleyici terapi uygulayabilen bir sistem gelistirilmistir. Calismada %95,2 dogruluk oraniyla apne tahmin
basarisi elde edilmistir. Gelistirilen sistem, ger¢ek zamanli 6grenme ve adaptif ¢calisma yontemi sayesinde
apne olusmadan Once apne riskini tahmin ederek, riski ortadan kaldirmak i¢in PAP cihazi basmncini
otomatik olarak ayarlayabilmektedir. Boylece apneler 6nceden tahmin edilerek apne riskinin ortadan
kaldirilmasi basarilmistir. Bu amacla gergek hasta verileri kullanilarak bir simiilasyon yapilmis ve sonuglar
caligma sonuclarinda sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Adaptif sistem, apne tahmini, CPAP cihazi, ger¢ek zamanli 6grenme, sinyal
isleme, tikayici uyku apnesi, yapay sinir aglari, yapay zeka
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Obstructive sleep apnea syndrome is one of the most common and life-threatening sleep disorders.
The gold standard method used in the treatment of obstructive sleep apnea is the use of positive airway
pressure (PAP) devices. The physiological signals used by PAP devices and the algorithms used are the
main factors that affect the therapy that the device will apply to the patient and the course of the disease.

In this study, a system that can both determine the most effective signals that can be used for PAP
devices and apply personalized therapy with machine learning methods is proposed. In the study,
polysomnography (PSG) signals were processed by signal processing, and then the most effective signal
types were determined for the next generation PAP device to be developed by selecting features according
to the extracted signal characteristics. These signals are Pressure Flow, Pressure Snore and Thorax. The
hardware of the PAP device developed at the end of the thesis is also equipped with sensors that can detect
these three signals. Then, an intelligent and adaptive system that can learn in real time using these three
signals has been developed. In the thesis study, in which many machine learning methods are used for
classification, a real-time learning artificial neural network has been created for the developed device. The
developed network works with an adaptive system approach focused on increasing its performance with
each new data coming into the system. Polysomnography (PSG) data of 75 patients were used for pre-
training of the system, which was continuously trained with the data obtained from the patient. The artificial
neural network in the system produces output to predict apneas instead of apnea detection. Thus, a system
that can apply preventive therapy without the patient experiencing apnea has been developed. Apnea
prediction success was achieved with an accuracy rate of 95.2% in the study. The developed system can
automatically adjust the pressure of the PAP device to eliminate the risk by estimating the risk of apnea
before apnea occurs, thanks to its real-time learning and adaptive working method. Thus, apneas were
predicted and the risk of apnea was eliminated. For this purpose, a simulation was made using real patient
data and the results are presented in the study results.

Keywords: Adaptive system, apnea prediction, artificial intelligence, artificial neural networks,
CPAP device, real-time learning, signal processing, obstructive sleep apnea,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

w(n) : Welch yonteminde periodogramlarin pencereleme fonksiyonu
X(t) : Zaman domenindeki sinyal

x(m) : Frekans domenine doniistiiriilmiis sinyal
Kisaltmalar

Acc : Accuracy (Dogruluk)

ADD : Ayrik dalgacik doniistimii

AFD : Ayrik Fourier doniistimii

AHI ; Apne-hipopne indeksi

Al : Apne indeksi

AIRS : Artificial Immune Recognition System
ANFIS : Adaptive neuro-fuzzy inference systems
ANN : Artificial Neural Network (Yapay sinir ag1)
APAP : Automatic continuous positive airway presure
AR . Autoregressive

ARI : Arousal index (Uyarilma (uyanma) indeksi)
AS : Adaptif sistem

AUC : Area under ROC curve (ROC egrisi altindaki alan)
BMI ; Body mass index (Viicut kitle indeksi)

BP 2 Band pass (Bant gegiren)

BPAP : Bilevel positive airway presure

BR : Band reject (Bant bastiran (ge¢irmeyen, durduran))
cmH20 ; Santimetre su

CNN : Convolutional neural network

CPAP : Continuous positive airway presure

DC : Direct current (Dogru akim)

DD : Dalgacik dontigtimii

DT : Decision tree (Karar agact)

EKG : Elektrokardiyografi

EEG : Elektroensefalogram

EMG : Elektromiyogram

EOG : Elektrookiilogram

FF : Feed-forward

Gz0O : Gergek zamanli 6grenme

HFD : Hizli Fourier dontistiimii

HMM : Hidden markov modeli

HP : High pass (Yiiksek geciren)

Hz : Hertz

k-NN : k-Nearest-Neighbor (k-en yakin komsu)
KOAH : Kronik obstriiktif akciger hastaligi

KZFD : Kisa zamanli Fourier doniisimii

LP X Low pass (Algak gegiren)

LR : Logistic regression

MO : Makine 6grenmesi

MSE : Mean squared error



NB
PAP
PSD
PSG
PST
PTT
RBF
RF
Sa0;
SDD
Sp0O2
SVM
YSA
YZ

Naive bayes

Positive airway pressure

Power spectrum density

Polismnografi

percentage of sleep time (Uyku siiresi ylizdesi)
Pulse transit time (Nabiz geg¢is stiresi)

Radial basis function

Random forest (Rastgele orman)

Arteriyel oksijen doyumu

Stirekli dalgacik doniisiimi

Oksijen satiirasyonu

Support vector machine (Destek vektor makineleri)
Yapay sinir aglar1 (Artificial neural network)
Yapay zeka



1. GIRIS

Uykuda solunum bozuklugu olaylar1 insan yasam kalitesini olumsuz etkileyen ve
hayati tehlike olusturabilecek hastaliklara yol agabilen sendromlardir. Uyku sirasinda
meydana gelebilecek solunum bozukluklarindan en onemlileri apne ve hipopne
olaylaridir. Bunlar, Amerikan Uyku Tibbi1 Akademisi tarafindan (yetiskinler igin) su
sekilde tanimlanmislardir. Hipopne, hastanin solunumundaki hava akisinin en az 10
saniye slireyle en az %30 oranda azalmasi ve buna bagli olarak kandaki oksijen
satlirasyonunda en az %3’liik bir diislisiin meydana gelmesidir (American Academy of
Sleep Medicine, 2014). Apne ise solunumun sinyalinin en az 10 saniye siireyle en az %90
oranda azalmasi olarak tamimlanmistir (American Academy of Sleep Medicine, 2012).
Bu rahatsizligin toplumda yaygin olarak bulundugu, 6zellikle yetiskin erkeklerde daha
fazla gorildigi bircok caligmada bildirilmistir (Al-Ani ve ark., 2005). Uyku apnesi
rahatsizliginin goriilme siklig1 yetiskin erkeklerde %13-33, yetiskin kadinlarda ise %6-
19 olarak ifade edilmistir (Reddy ve ark., 2009; Senaratna ve ark. 2017). Ug farkli apne
tipi vardir. Bunlar tikayici apne, santral apne ve karigik apne’dir. Kisaca bu apne tiplerini
ayirt edebilecegimiz sekilde tanimlamak gerekirse; tikayici apne, hastada solunum cabasi
bulunmasina karsin solunumun olmamasi halidir. Santral apne ise, hastada solunumun
durmastyla birlikte solunum ¢abasinin da bulunmamasi durumudur. Uzmanlar bu durum
hastanin sinir sistemi ile iliskili oldugunu bildirmislerdir. Karisik apne ise baslangicta
santral apne olarak baslayan durumun solunum ¢abasinin baslamasi ile tikayict apneye
doniismesi durumudur. Her iki durumda da hastanin solunum yolunda hava akisi olmadig:
icin apne durumu devam etmektedir (Akdeniz, 2012; Ursavas ve Ege, 2004).

Apne ve hipopne geciren hastanin uyku sirasinda yeterli miktarda solunum
yapamamasi ve buna bagli olarak kandaki oksijen miktarmin hizla diismesi ve gece
boyunca sik sik uyanma ya da sik tuvalete gitme ihtiyaci, kalp ritminin bozulmas1 gibi
sonuglari dogurmaktadir. Ayrica, uyku apnesi hastaliginin kisa vadede giin i¢i uyku hali,
dikkat dagmikligi, stres ve buna bagli davramis bozukluklariyla birlikte hafiza
problemlerine yol agtig1 yapilan ¢alismalarla ortaya konulmustur. Yine benzer ¢aligsmalar
uykuda solum bozukluklarinin uzun vade etkileri olan hipertansiyon, miyokard infaktiis
(kalp kasmin bir boliimiinliin o bdlgeye yetersiz kan akisindan dolayr kalici hasara

ugramast), serebrovaskiiler olaylar (beyni besleyen damarlarin tikanmasi veya kanamasi



ile ortaya ¢ikan, hasar goren beyin bolgesi ile ilgili) ve narkolepsi (ani uyku ataklari) ile

olan iligkisini ortaya koymustur (Cooksey ve Balachandran, 2016).

1.1. Teshis ve Tedavi

Tikayict uyku apnesinin teshis ve tedavisi igin hastalar hastanelerin uyku
servislerinde yatirilarak polisomnografi (PSG) olarak adlandirilan ve uyku esnasinda
birgok fizyolojik veriyi hastadan alarak kaydeden bir sistem kullanilmaktadir.
Polisomnografi sistemi, elektroensefalogram (EEG), elektrookiilogram (EOG),
elektromiyogram (EMG), elektrokardiyografi (EKG), oksijen satiirasyonu (Sp0O2), nabiz,
solunum c¢abasin1 gosteren abdominal ve thorax hareketleri, solunum akis, horlama
sinyalleri gibi birgok veriyi kaydetme olanagi saglar. Bu sistemin verilerine gére uyku
uzmanlar tarafindan hazirlanan bir raporla hastanin durumu ortaya koyulur ve hastanin
hangi tipte ve hangi seviyede rahatsizlig1 oldugu belirlenir. Hastanin hangi derecede
uykuda solunum bozuklugu oldugunun belirlenmesi i¢in saatte ortalama kag kere apne ya
da hipopne gegirdigini gosteren apne-hipopne indeksi (AHI) adi verilen bir deger
hesaplanmaktadir (del Campo ve ark., 2006; Douglas ve ark., 1992). AHI degeri 5 ile 15
arasinda ise “hafif”, 15 ile 30 arsinda ise “orta”, 30’dan fazla ise hastaya “ciddi” derecede
apne hastalig1 teshisi koyulmaktadir.

Hastanin bir gece hastanede yatirilmasi teshis i¢in yeterli olsa da uygun tedavinin
belirlenmesi i¢in hastanin tekrar hastanede bir gece daha gecirmesi gerekebilmektedir.
Hastanin tekrar hastaneye yatirilmasiyla uygun PAP (Positive Airway Pressure)
tedavisinin belirlenmesi amaciyla titrasyon cihazlari ile uyku sirasinda hastanin hava
yoluna belirli basinglarda hava yollanir. Bu islem sabaha kadar siirer ve uyku
teknisyenleri hastanin solunum problemini en aza indirecek uygun hava basinci degerini
deneme yanilma metodu ile belirlerler. Bu tespitlerin ardindan hekim tarafindan hastaya
uygun PAP tedavisi recete edilir. PAP cihazlarin1 hastalar evlerinde uykudayken
kullanmaktadirlar. Hasta uyurken, cihaz hastanin havayoluna pozitif hava gondererek
hastanin solunum yapmasini saglamaktadir.

PAP cihazlarmin birgok tiirii bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin kullanilanlar
Continuous Positive Airway Pressure (CPAP), Automatic CPAP (APAP) ve Bilevel
Positive Airway Pressure (BPAP) cihazlaridir (Demir ve ark., 2012). CPAP cihazlar
onceden ayarlanan sabit bir basingtaki ortam havasini hastanin hava yoluna bir maske

araciligiyla siirekli pompalayarak caligmaktadirlar. Genellikle 4-20 cmH2O basin



araliginda ayarlanan bu cihazlarin kullanimi, PAP tedavileri igerisinde standart etkili ve
giivenli yontem olarak kabul edilmektedir (Freedman, 2010; Kushida ve ark., 2006).
APAP cihazlar1 otomatik CPAP cihazi olarak da bilinir. Geleneksel CPAP cihazlar1 gibi
hastanin hava yoluna siirekli bir pozitif hava basinci saglamakla beraber, bu cihazlarin
sagladig hava basing degeri sabit degildir. APAP cihazlari, 6nceden belirlenen minimum
ve maksimum araliklarin disina c¢ikmadan saglanan havanin basincinda degisiklik
yaparlar. Bu degisikligi hastanin hava yolunda meydana gelen daralmanin direncine gore
ayarlayarak artirma ya da azaltma sekilde gergeklestirirler (Littner ve ark., 2002; Teschler
ve ark., 1996). Bu cihazlarin farkli algoritmalara gore ¢alisan tipleri bulunsa da genellikle
hava yolundaki direng tespitine dayali olarak calisirlar ve mevcut durumda havayolunda
tikaniklik varsa basing artirilir, havayolu agiksa basing diistiriiliir (Firat, 2016; Xu ve ark.,
2012). BPAP cihazlar ise hastaya nefes alma ve nefes vermede (inspirasyon ve
ekspirasyonda) farkli basingta hava uygulayan cihazlardir (Gay ve ark., 2006; Reeves-
Hoché ve ark., 1995; Strollo ve ark., 1998). Bu cihazlar 6zellikle uyku apnesi sendromu
ile astim ya da KOAH (Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1) gibi bir hastalig1 da olan,
yiiksek basingli havaya karsi nefes vermekte zorlanan hastalar i¢in gelistirilmistir (Resta

ve ark., 1998; Schéfer ve ark., 1998).

1.2. Tezin Amaci ve Onemi

Insan &zel bir varliktir. Yaratilis geregi insanoglu tek bir model iizere yaratilmis
varliklar olarak bilinse de biitiin insanlar aslinda birbirinden farklidir. Hatta tek yumurta
ikizi olan iki kardesin bile birbirinden ¢ok farkli insanlar olduklarina ¢ogu zaman sahitlik
ederiz. Bu farklilik hayatin her alaninda gbze ¢arpmaktadir. Bu alanlardan birisi de
sagliktir. Ayni doktor tarafindan ayn1 hastalik teshisi koyulmus iki bireyin hastaliklarinin
seyri de tedavi uygulamalart da birbirinden farklilik géstermektedir. Bu hastaliklara bir
ornek de tikayict uyku apnesidir. Yapilan tetkikler neticesinde AHI degerleri ayn1 olan,
yani ayn1 derecede tikayict uyku apnesi hastasi olan, baska rahatsizligir da olmayan iki
birey diisiinelim. ilk bakista baktigimizda hastalik teshisi ayni, bilimsel kriterlere gére
hastalik ciddiyet seviyesi de ayn1 olduguna gore bu iki hastanin tedavisi de ayn1 olacak
gibi diisiintilebilir. Doktor tarafindan iki hastaya da ayn1 cihaz ayni hava basing oranlari
ile recete edilse bile cihazlarin hastalar lizerindeki etkileri farkli olacaktir. Ciinkii uyku
apnesi uyku sirasindan herhangi bir diizene bagli olmadan ve anlik olarak bircok

durumdan etkilenerek ortaya ¢ikan bir rahatsizliktir. Insan dinamik bir varlik olmasindan



dolay1 hastanin giiniinii nasil gegirildiginden tutun, psikolojik durumu ya da uyku
sirasindaki viicut pozisyonuna varincaya kadar birgok etken anlik olarak uyku degerlerini
degistirebilir. Bu kadar hareketli ve degisken bir varlik olan insanlar i¢in uyku apnesi
tedavisinde 6nceden basing degerleri ayarlanmis ve uyku sirasinda belli basl 1-2 verinin
disinda insan viicudundaki degisimleri algilamayan cihazlarin kullanilmas1 verimsizdir.
Bu yiizden biitiin hastaliklarda oldugu gibi uyku apnesi tedavisinde de olabildigince
kisiye 0zel tedavi uygulanmasi gereklidir. Bu yaklasimla, gelistirilen sistemin klasik
cihazlardan farkli ve kullanilan yontemler agisindan da 06zgiin olmasi gerektigi
distiniilmiistiir. Bu sebepten dolay1, yapay zeka (YZ) tekniklerini de kullanan zeki bir
sistem gelistirilmesi amag¢lanmustir.

Klasik APAP cihazlar1 genellikle iki tane sensdrden gelen veriye gore hareket
etmektedir. Bu sensorler akis ve basing sensorleridir. Tez ¢alismasi ile daha fazla veriyi
hastadan alan ve aldig1 bu verileriler arasinda iliskiler kuran, hastadan anlik olarak aldig1
bu verileri yapay zeka tekniklerini kullanarak degerlendiren ve uygun c¢ikis
parametrelerini ve kontrol sinyallerini {iretebilen yeni nesil zeki PAP cihazi
gerceklestirilmesi amaglanmistir. Klasik APAP cihazlar1 akis ve basing sensorlerinden
aldiklar1 verilere bakarak hastanin havayolunda daralma olup olmadigini tespit ederler.
Bu tespite gore de hastaya verilecek pozitif hava basincini ayarlarlar. Yani klasik APAP
cihazlar1 apne ya da hipopne olay1 ortaya ¢iktiktan sonra tespit eder ve terapi uygulamasi
yapar. Gelistirdigimiz yapay zeka tabanli cihaz ise hastadan aldig1 fizyolojik veriler ile
calisma siiresi boyunca siirekli olarak 6grenme faaliyeti gergeklestirir. Buna ilaveten
cthaz, her yeni Ogrenme sonrasi durum degerlendirmesi yaparak adaptif olarak
parametrelerini giincelleyebilmektedir. Boylece sistem calistig: siire i¢erisinde hep daha
basarili sonuglar iiretebilme odakli galigmaktadir. Sistem 6grenme faaliyeti sayesinde
terapi yapacagi hastay1 tanir ve kisisel bir terapi uygulamasi gerceklestirir. Bu 6grenme
sayesinde sistem, hasta apneye girmeden 6nce apneleri tahmin eder ve 6nleyici bir terapi
uygular. Gelistirilen cihaz, apne tahmin sistemi iizerine ¢alistig1 i¢in, hastadan bir epoka
elde ettigi verilerle bir sonraki epokta heniiz apne olugsmadan bunu tahmin edebilen ve
apne olugma riskini ortadan kaldirma amaciyla pozitif hava basincini ayarlayan yapay
zeka tabanli yeni nesil bir sistemdir. Bu yonteme gore hasta apne yasamadan once cihaz
bunu algilayarak onleyici terapi uygular ve apne riski apne olusmadan ortadan kaldirilir.
Boylece gece boyunca hastanin daha konforlu bir uyku uyumasi saglanir.

Tez calismasinin bir baska énemi de hastaliginin teshis ve tedavi siirecinin de

degisecegi diisiincesidir. Yukarida teshis ve tedavi basligi altinda da belirtildigi gibi,



tikayict uyku apnesi tedavisi i¢in hastalar hastanelerin uyku servislerinde iki gece ya da
daha fazla zaman gecirmektedirler. Hastalarin uyku servislerinde gegirdikleri birinci
gecede hastaligin teshisi yapilirken ikinci gecede ise tedavi i¢in kullanilacak cihazlarin
hangi degerlerde ¢alismasi gerektigi belirlenmektedir. Bu islem hastaya gece boyu PAP
cihaz1 terapisi uygulanarak ve deneme yanilma yoOntemiyle en uygun titrasyon
degerlerinin belirlenmesi seklinde yapilmaktadir. Gelistirdigimiz yeni nesil PAP
cihazinin gece boyunca hastay1 taniyarak stirekli bir 6grenme faaliyeti gergeklestirmesi
Oonceden deneme yanilma yontemiyle titrasyon uygulamasina olan gereksinimi de ortadan
kaldiracaktir. Hastanelerde uyku servislerindeki yogunlugun ana nedeni hastalarin en az
iki glin uyku servislerinde yatirilmalaridir. Yapay zeka tabanli yeni nesil PAP cihazlarinin
yayginlagsmasi ile uyku servislerindeki yogunlugun yar1 yariya azalacagi ongoriisiinde
bulunulabilir.

Ulkemizdeki uyku servislerinin yogunlugu ve kurulum maliyeti diisiiniildiigiinde,
teshis ve tedavi agsamasinda uyku servislerinde daha az zaman gecirilmesini saglayacak,
boylece iilke ekonomisine ciddi katki sunacaktir. Yapay zeka tabanli yeni nesil PAP
cihazi yerli tiretim ve daha fonksiyonel olmasiyla, cogunlugu yabanci menseli olan PAP
cihazlarinin ithalatinda ciddi bir azalma olmasi1 beklenmektedir. Bu durum dis ticaret
ac1gmin kapanmasina katki saglayacagindan iilke ekonomisine olumlu yansiyacaktir. Bu
calisma yerli ve milli tibbi cihaz tiretimi konusunda iilkemizi uluslararast medikal
piyasasinda ileriye tasimayir hedeflemektedir. Boylece iilkemiz tibbi cihaz ihracati

pazarindaki payini artiracaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tez ¢alismas1 kapsaminda tikayici uyku apnesi sendromunun teshisi, tedavisi ve
tedavide kullanilan cihaz ve teknikler hakkinda detayli bilgi toplanmasi amaciyla literatiir
taramasi yapilmstir.

Uyku apnesi tahmini i¢in yapilmis en eski ¢alismalardan biri Dagum ve Galper
tarafindan yapilan ¢alismadir. Bu ¢alismada, bayesian belief network modeli kullanilarak
kalp atig hizi, gogiis hacmi, oksijen satiirasyonu ve uyku durumu verileri ile apne tahmin
modeli gelistirilmeye ¢alisilmistir (Dagum ve Galper, 1995).

Apne tahmini iizerine yapilan 6nemli ¢alismalardan biri de Bock ve Gough
tarafindan yapilan c¢aligmadir. Kalp hizi, solunum ve oksijen satiirasyonu Verilerinin
kullanildig1 c¢alismada, CPAP cihazlarin dinamik olarak gelistirilmesinde apne
tahmininin 6nemi vurgulanmistir (Bock ve Gough, 1998).

Literatiirde yer alan bir bagka ¢alisma ise Shin ve ark. (1998) tarafindan yapilan
calismadir. Bu ¢alismada CPAP cihazlarinin otomatik calistirilmas1 amaciyla uykuda
solunum bozuklugu miktarmin belirlenmesi prensibine dayanan bir algoritma
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmada bulanik mantik teknigi Onerilmistir. Bulanik
mantik sisteminin girigleri i¢in hastanin nefes alimi sirasindaki nefes yolu daralmasi
miktari, son 15 nefese gore hipopne miktar1 ve horlama yogunlugu gibi veriler
kullanilmistir. Bulanik mantik sisteminin ¢ikisinda ise hastanin uykuda solunum
bozuklugu derecesini temsil eden bir indeks degeri iiretilmistir. Uretilen bu indeks
degerinin hastanin uykuda solunum bozuklugunu ne derecede dogru ifade ettigini
dogrulamak amaciyla hastadan alinan ve analiz edilen pulmoner (akciger) direnci, apne
ve hipopne sayist ve uyarilma (uyanma) sayist gibi verilerle olan korelasyonlari
incelenmigstir. Bu korelasyon degerleri sirasiyla 0,89, 0,86 ve 0,87 olarak bulunmustur.
Bu degerlere dayanarak bulanik mantik sisteminin ¢iktis1 olan indeks degerinin CPAP
cihazinin otomatik ¢alistirilmasinda kullanilabilecegi kanisina varilmigtir (Shin ve Khoo,
1998).

Uyku apnesinin bilgisayar sistemleri vasitasiyla tespit edilmesini esas alan
calismalardan biri de Almas’in (2001) biyomedikal miihendisligi alaninda hazirlamis
oldugu yiiksek lisans tezidir. Yapilan ¢alismada bir APAP makinesi i¢in bulanik ¢ikarim
algoritmasi1 gelistirilmeye c¢alisilmistir. Calismada hava akis sinyali 3’er saniyelik

araliklarla analiz edilmistir. Bu ii¢ saniyelik donemlerde normallestirilmis, alan ve



baglangic ayarli ve diizeltilmis hava akim degerinin standart sapmas1 parametre olarak
alinmigtir. Bu parametreler C programlama dilinde gelistirilen bulanik mantik
algoritmasia giris olarak verilmistir. Calismada toplam 9 bireyden alinan veriler
kullanilmistir. Laboratuvar ortaminda yapilan 6l¢liimler sonucunda uyku teknisyenin
buldugu apne olaylarinin sayisi ile gelistirilen bulanik mantik algoritmasinin buldugu
apne olaylan kiyaslandiginda %82,7’lik dogru tespit oranina ulagilmistir. Bu dogruluk
orant bulanik mantik prensibine gore calisan yeni sistemin bir APAP makinesinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Calismada ayrica ileride bu algoritmay1 gelistirmek
amaciyla yapay sinir aglar1 ve Oriintii tanima gibi yontemlerin de kullanilabilecegi ve
bulanik mantik algoritmasindaki kurallar tabaninin da bu dogrultuda gelistirilebilecegi
belirtilmistir (Almas, 2001).

Nazeran ve ark. (2001) tarafindan yapilan bir ¢aligmada tikayici uyku apnesinin
saptanmasi i¢in bulanik bir ¢ikarim sistemi olusturulmasi amag¢lanmistir. Bu ¢alisma igin
once tikayict uyku apnesi rahatsizligi olan 9 hastadan uyku sirasinda hava akis sinyalleri
alinmistir. Daha sonra bir uyku uzmani tarafindan test siiresi boyunca apne ve hipopne
olaylarim1 belirlenmistir. Hastalarin saat basina ka¢ apne olayina maruz kaldig: tespit
edilerek buna apne indeksi (Al) adi verilmistir. Gelistirilen bulanik ¢ikarim sisteminin
tasariminda da bu Al degerleri kullanilmistir. Calismada, hastadan uyku testi sirasinda
alian diger bir veri de hava akis sinyalleridir. Bu sinyaller bazi islemlerden gegcirdikten
sonra 3 saniyelik araliklarla sinyallerden elde edilen alan ve standart sapma degerleri de
bulanik ¢ikarim algoritmasinda kullanilmistir. Sonug olarak ¢alismada 9 hasta lizerinde
uyku uzmani tarafindan tespit edilen 808 adet apne olayinin 668 adedi gelistirilen sitem
tarafindan da tespit edilerek %83 basariya ulagilmistir. Buna karsin uzmanin tespit edip
sistemin tespit edemedigi apne sayis1 140 olarak ger¢eklesmis ve sistemin %17 oraninda
basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bunlara ilaveten, uyku uzmanmin tespit etmedigi fakat
sistemin tespit ettigi 94 adet daha uyku apnesi olay1 gerceklesmistir. Bunlarin toplam
icindeki orani ise %12 olarak hesaplanmistir. Calismanin sonu¢ kisminda, apne
tespitindeki dogruluk oranlarmin hastadan hastaya da degisiklik gosterdigi 6zellikle
belirtilmistir. Calisma ayrica daha dogru sonuclara ulasilmasi i¢in daha fazla hasta verisi
ile birlikte horlama siklig1 gibi farkl: bilgilerin ve sinir aglarinin kullanilmasinin yararl
olacagini da 6nermektedir (Nazeran ve ark., 2001).

Magalang ve ark. (2003) tarafindan yapilan ¢alismada farkli iki uyku merkezinden
uyku apnesi siiphesi ile polisomnografi dl¢timleri yapilan toplam 224 hastaya ait veriler

kullanilarak, ¢cok degiskenli regresyon teknikleri ile AHI tahmini yapilmaya ¢aligilmistir.



Kullanilan verilerden birisi de pulse oksimetre ile hastadan alman SaO: verisidir.
Calismada bu veriye dayanarak 3 farkli deger hesaplanmistir. Calismada gelistirilen
sistemin temelinde pulse oksimetre cihazi bulundugu i¢in ve bu cihaza erisim ucuz ve
kolay oldugu i¢in ile polisomnografiye benzer bir testin evde bile kolayca yapilabilecegi
ifade edilmektedir (Magalang ve ark., 2003).

Fontenla-Romero ve ark., (2005) tarafindan yapilan bir ¢alismada uyku apnesinin
merkezi, tikayici ya da karmasik tiplerinden hangisine girdigi tespit edilmeye ¢alisilarak
bir siiflandirma yontemi 6nerilmistir. Siniflandirici olarak ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1 kullanilirken ti¢ farkli denetimli 6grenme yontemi kullanilmistir. Yapay sinir aginda
girig verisi olarak hava akis sinyalleri ile toraks (gogiis) hareket verileri kullanilmigtir.
Test islemlerinde alt1 farkli hastadan veriler kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin
dogrulanmast i¢in 10 kat ¢capraz dogrulama uygulanmis ve siniflandirma basarisi olarak
%83,78 oranina ulasilmistir (Fontenla-Romero ve ark., 2005).

Tikayict uyku apnesinin 6nem derecesinin tanimlanmasi i¢in ¢ift yonli bir
yaklagim sunan bir caligma Polat ve ark. (2008) yilinda gergeklestirilmistir. Bu calismada
artificial immune recognition system (AIRS) (yapay bagisiklik tanima sistemi) ve bulanik
mantik algoritmalart kullanilmistir. Calismada deneyler 83 kisi lizerinde yapilmistir ve
tikayici uyku apnesi sendromu teshisi i¢in bireyler 4 gruba ayrilmistir. Bunlar normal (25
kisi), hafif (14 kisi), orta (18 kisi) ve ciddi (26 kisi). Normal olanlar uyku apnesi
rahatsizlig1 olmayan saglikli bireyler, hafif olanlar AHI degeri 5-15 arasinda olanlar, orta
olanlar AHI degeri 15-30 arasinda olanlar, ciddi olanlar ise AHI degeri 30’dan biiyiik
olanlar olarak belirlenmistir. Tikayic1 uyku apnesini karakterize eden bazi klinik veriler
burada kullanilmistir. Bunlar arousal (uyarilma (uyanma)) indeksi (ARI), AHI, REM
donemindeki minimum SaOz degeri ve SaO: degerinin %89’dan biiylik olmasi
durumunda percentage of sleep time (PST) (uyku siiresi yiizdesi)’dir. Yapilan ¢alismada
dort farkli yontemin siiflandirma basarilart hesaplanmistir bunlar AIRS, Fuzzy-AIRS,
Pairwise AIRS ve Pairwise Fuzzy AIRS olarak belirtilmistir. Bu yoOntemlerin
smiflandirma basarilar1 sirasiyla %63,41, %63,41, %87,19 ve %84, 4'tiir. Buradan
hareketle ¢alismanin sonuclarinda tiim yaklagimlara kars1 en iyi siniflandirict yontemin
Ciftli AIRS (Pairwise AIRS) oldugu belirtilmistir. Calisma ayn1 zamanda Pairwise AIRS
ve Pairwise Fuzzy-AIRS smiflandiricilarini Pairwise ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference Systems) ile de karsilastirmig ve tikayici uyku apnesinin tanimlanmasinda en

iyi yontemin ¢alismadaki AIRS kombinasyonlar1 oldugu kanisina varilmistir (Polat ve
ark., 2008).



Waxman ve ark., (2010) tarafindan yapilan ¢alismada LAMSTAR yapay sinir ag1
kullanarak apne ve hipopne icin otomatik tahmin ile apne ve hipopne ataklar
ongoriilmeye calisilmistir. Yapilan calismada dalgacik doniistimiine dayali 6n isleme ile
bir dizi polisomnografi ¢alismasindan elde edilen alt1 fizyolojik sinyal kullanilmistir.
Calismada en iyi tahmin REM uykusu sirasinda gergeklesmistir. Burada gelecege ait
tahminler yapabilmek icin 30 saniyelik periyotlar kullanilmistir. Boylece gelecekteki 60
saniyelik zaman dilimlerine varan dogru tahminler yapilabilmistir. Sistem apne ataklarini
ongormede %380,6 ve hipopne ataklarini 6ngdérmede ise %74,4 kadar duyarlilik
gostermistir. Ayrica calismanin sonu¢ kisminda apne ve hipopne Ongoriisiinde
kullanilabilecek en 6nemli verilerde belirtilmistir. Bunlar apne 6ngoriisii i¢in ¢ene ucu
alt1 kaslarindaki hareketlilik (submental EMG), hipopne dngdriisii i¢in ise ¢ene ucu alti
kaslarindaki hareketlilik (submental EMG) ve kalp hiz1 degiskenligi olarak belirtilmistir
(Waxman ve ark., 2010).

Tagluk ve Sezgin, (2011) tarafindan yapilan g¢alismada, EEG sinyallerinin
bisektral 6zelliklerini ve yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak tikayici uyku apnesinin
tespit edilebilmesi i¢in bir yontem ortaya koyulmustur. EEG sinyallerinden 6n isleme ile
hesaplanan degerler tasarlanan yapay sinir agina giris olarak verilmis ve ag biri normal
durum, digeri de apne durumunu gosteren iki ¢gikish olarak tasarlanmistir. Ortaya koyulan
teknik ile %96,15 oraninda dogruluk elde edilerek dnerilen yontemin tikayici uyku apnesi
tanimlama sistemlerinin tasarlanmasinda kullanilabilecegi soylenmistir (Tagluk ve
Sezgin, 2011).

Marcos ve ark. (2012) tarafindan yapilan bir ¢alismada da geceleyin uyku
sirasinda alinan pulse oksimetre kayitlar1 kullanilarak AHI tahmini {izerine ¢aligilmistir.
AHD’nin belirlenmesinde PSG’nin maliyetli ve zaman alict bir yontem oldugunun
belirtildigi calismada pulse oksimetre ile dl¢lilen SaO2 kayitlar1 kullanilarak yeni bir
tahmin yaklasimi sunulmustur. Calisma boyunca 96’s1 egitim amagli, 114 test amach
olmak tizere toplam 240 SaO: sinyal verisi kullanilmigtir. Uyku apnesi sendromunun
Sa0; degerlerinin degisimi lizerindeki etkisini 6lgmek i¢in 14 zaman alani ve frekans
bolgesi Ozellikleri kullanilmistir. Cikarilan bu o6zellikler ile AHI arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in de regresyon analizi metodu kullanilmistir. Calismada ¢oklu lineer
regresyon modelinin yani sira ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli de kullanilmis ve
karsilastirilmistir. Coklu lineer regresyon modeli 0,80 regresyon katsayisi saglarken, ¢ok
katmanli ag 0,91°lik bir regresyon katsayisina ulagsmistir. Sonug olarak ¢ok katmanh

yapay sinir ag1 tabanli yontemin elde ettigi 0,91’lik bir korelasyon katsayisi degeriyle,
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PSG kullanilmadan uyku apnesi teshisi i¢in dogru ve uygun maliyetli bir yontem olarak
kullanilabilecegi kanaatine varilmistir (Marcos ve ark., 2012).

Tikayict uyku apnesinin ciddiyet seviyesini gosteren AHI’yi tahmin etme
amaciyla yapilan bir calismada, 155 hastadan solunum sirasindan ses sinyalleri
kaydedilmis ve bu sinyallerden 127 6zellik ¢ikarmistir. Daha sonra genetik algoritmalar
yontemi ile 6zellik se¢imi uygulanmis ve en etkili 3 6zellik secilerek bir regresyon modeli
uygulanarak AHI degerleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Pearson korelasyonu, AHI
hatas1 ve teshis dogrulugu yontemlerini baz alan ¢alisma sonucunda 0,89 korelasyon
katsayisina ulasilmistir (Dafna ve ark., 2013).

Maali ve Al-Jumaily (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, uyku apnesi tahmininde
kullanilan ti¢ fakli neural network performanslar1 incelenmistir. Bunlar, ElIman, Radial
Basis Function (RBF) network ve Feed-Forward (FF) back propagation yontemleridir.
Calismada 5 hastaya ait hava akimi, abdominal ve thorax hareket sinyalleri kullanilmistir.
Bu sinyaller 30, 60, 90 ve 120 saniyelik farkli pencere boyutlar1 ile incelenmistir. Area
under ROC curve (AUC) sonuglarina bakilarak yapilan karsilastirmada en yiiksek basari
%386 olarak elde edilmistir. Bu deger 90 saniyelik pencere kullanimi1 ve Feed-Forward
algoritmasi ile elde edilmistir (Maali ve Al-Jumaily, 2013).

Apne siniflandirmasiyla ilgili bir baska calisma da Al-Mardini ve ark. (2014)
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada hastanin oksijen seviyesini 6l¢mek i¢in oksimetre,
solunum ¢abasini algilamak i¢in mikrofon, viicut hareketlerini tespit etmek icin ivme
Olcer ve bir de akilli telefon kullanilmistir. 15 hastadan alinan verileri {izerinde yapilan
calismada hastalik teshisi i¢in yapilan siniflandirma islemlerinde %87,5 dogruluk oranina
ulagilmistir (Al-Mardini ve ark., 2014).

Cocuklarda uyku apnesinin taranabilmesi igin bir ¢alisma da Erazo ve Rios (2014)
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada EKG, Air Flow ve SpO: verileri i¢in ayr1 ayri sinyal
isleme islemleri gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma amaciyla wavelet transform ile
bircok dalgacik fonksiyonu denenmistir. Yapilan ¢alismada ¢ikarilan 6zellikler Support
Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN) ve Logit Model ile
siiflandirilmistir. Calismada en yiiksek dogruluk oran1 SpO: sinyallerinin Harr dalgacik
fonksiyonu ile islenmesinden elde edilen Ozelliklerin Logit Model ile
siiflandirilmasindan elde edilen 9%59,03 tiir (Erazo ve Rios, 2014).

Istanbul Teknik Universitesi’nde yapilan bir calismada tikayict uyku apnesi
sendromunun ciddiyet seviyesinin belirlenmesi amaciyla bir bulanik uzman sistem

gelistirilmistir. Yapilan calismada robotik cerrahi ameliyati gecirmis 24 hastanin ameliyat



11

Oncesine ait viicut kitle indeksi, kanadaki oksijen ¢oziiniirliigiinii gdsteren SaO2 degeri,
agiz acikligin1 gosteren mallampati skoru ve boyun gevresi Ol¢iileri kullanilmistir. 14
hastaya ait veriler sistemin tasariminda kullanilirken, 10 hastaya ait veriler ise test verileri
olarak kullanilmistir. Gelistirilen bulanik mantik sisteminde ¢ikarim yontemi olarak
mamdami metodu kullanilmistir. Calisma sonucunda hastaya ait AHI hesaplanmustir. Tk
basta bulanik olarak hesaplanan bu degerler durulastirildiktan sonra sistemin g¢iktisi
olarak ciddiyet seviyesini gosteren hafif, orta ve agir seklinde smiflandirma verisi elde
edilmistir. Ayrica ¢alismanin sonu¢ kisminda bulanik uzman sistem ile AHI tespitinin
klasik yontemlerle AHI tespitinde bulunmayan ‘“orta-yiiksek”, ‘“hafif-orta” gibi ara
noktalara gore de siniflandirma yapabilme imkan1 sundugu belirtilmistir (Zoroglu, 2015).

Samy ve ark. (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada, PSG sistemine alternatif
olarak hastalarin uyku kalitesi, uykusuzluk, kaygi, depresyon gibi psikolojik durumlarina
ve 24 saatlik aktivite durumlarina dayanarak bir uyku apnesi tahmin araci gelistirilmeye
calisilmustir. 16 hasta verisi ile yapilan ¢alismada siniflandirict olarak SVM ve k-Nearest-
Neighbor (k-NN) kullanilmistir. Siniflandiricilarin apne var-yok seklinde iki ¢ikti
tizerinde c¢alistirildigr calismada, k-NN 9%75,1 basar1 gosterirken SVM  9%79,8
simiflandirma basaris1 géstermistir (Samy ve ark., 2015).

Nandakumar ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢aligmada hastaya baglanan karin
ve goglis hareketlerini algilayan bir sensorden alinan veriler kablosuz olarak akilli
telefona aktarilmistir. Gelistirilen simiflandirict yazilim sayesinde hastanin gegirdigi
santral apne, tikayict apne ve hipopne gibi solunum olaylar1 tespit edilmeye ¢alisilmistir
(Nandakumar ve ark., 2015)

Lee ve ark. (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada, PSG’nin pahali ve karmagik
bir islem oldugu belirtilerek, EKG ve karmn hareketleri verilerine dayanarak uyku
apnesinin tespitinde kullanilmak iizere bir siste gelistirilmesi amag¢lanmistir. Calismada,
verilere sinyal isleme uygulandiktan sonra cikarilacak ozelliklere dayanarak makine
ogrenmesi teknikleri ile bir teshis algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma apne
tespitinde %85 dogruluk degerine ulasmistir (Lee ve ark., 2015).

Tek kanalli EKG sinyallerinden faydalanilarak otomatik uyku apnesi tespiti
tizerine bir bagka ¢aligma Varon ve ark. (2015) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada EKG
sinyalinden elde edilen RR araliginin standart sapmasi ve seri korelasyon katsayilari
kullanilmistir. 80 adet EKG kaydinin kullanildig1 calismada siniflandirict olarak SVM
yontemi kullanilmistir. Calisma sonuglarina bakildiginda %84,74 dogruluk orani elde

dildigi gortlmistiir (Varon ve ark., 2015).
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Cohen ve de Chazal (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada bebeklerde uyku
apnesinin erken teshis edilebilmesi igin EKG ve pulse oksimetre verilerinden
yararlanilmistir. Bebeklere ait PSG kayitlar tizerinde yapilan ¢alismada EKG ve nabiz
sinyalleri islenerek Ozellikler c¢ikarilmistir. Cikarilan ozellikler Linear Discriminant
yontemi ile simiflandirma islemine tabi tutulmus ve gelistirilen algoritmanin %66,7
dogruluk gosterdigi tespit edilmistir (Cohen ve de Chazal, 2015).

Hassan ve Haque (2016) tarafindan yapilan c¢alismada tek kanalli EKG
verilerinden ¢ikarilan istatistiksel ve spektral oOzellikler smiflandirma algoritmalari
kullanilarak apne tespiti yapilmaya calisiimistir. Onerilen sistem apne tespitinde %85,97
dogruluk saglamistir (Hassan ve Haque, 2016).

Tikayict uyku apnesinin siniflandirilmasi igin Oter ve ark. (2016) tarafindan yeni
bir yontem Onerilmistir. Calismada 2’si saglikli birey olmak iizere toplam 10 kisinin
yaklagik 8 saatlik uykular ile elde edilen PSG verileri kullanilmistir. Yapilan ¢aligmada
yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi ile dijital goriintii islemede kullanilan morfolojik
filtreler kullanilarak Uyku apnesinin belirlenmesi amaciyla bir yontem Onerilmistir.
Calismada kullanilan 3 katmanli ileri beslemeli bir YSA yapisi olusturulmustur. Sadece
YSA kullanilarak yapilan g¢aligmanin basarisi diisik oldugu i¢in morfolojik filtre
kullanilmis ve bu da basariy1 oldukga artirmistir. Calisma sonucunda yapilan skorlama
ile uyku uzmam hekimin yaptig1 skorlama karsilastirilmistir. Onerilen bu yeni ydntemle
ortalama %90,7 dogru siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Ayrica ¢alismanin apne
tespitinde gecen zaman kaybini da ortadan kaldiracag ileri siiriilmiistiir (Oter ve ark.,
2016).

Literatiirde yer alan bir baska calisma da Dogan ve Olmez (2016) tarafindan
yapilmustir. Bu ¢alismada solunum sinyallerinden bant spektral 6zelliklerin ¢ikarilmasi
ve bu ozelliklerin normal solunum ile apneli solunum durumlarinin arasindaki fark
kontrolii ile uyku apnesi tespiti yapmay1 amaglayan bant spektral 6zellikleri yontemi esas
alinmustir. Bu dogrultuya uygun olarak solunum sinyalleri lizerinde giiriiltiileri gidermek
amaciyla filtreler uygulanmis ve keskinlestirici ek 6zellikler ilave edilerek daha bagarili
sonuclar alinmasi saglanmistir. Calismada kullanilan veriler internet iizerindeki hazir veri
tabanlarindan elde edilen 100 hastaya ait PSG kayitlaridir. Apne tespiti i¢in olusturulan
algoritmada 6nce solunum sinyalleri 0,7 Hz’lik kesim frekansina sahip bir al¢cak geciren
filtre ile giiriiltiiden arindirilmistir. Calismada apne tespitinde kullanilma {izere 0,2, 0,5,
1 ve 2 saniyelik hassasiyet araliklar1 belirlenmis ve her biri icin testler yapilmistir.

Hassasiyet siiresinin azalmasi apne tespitindeki bulgularda basari artmis fakat hesaplama
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stiresi uzamistir. Hesaplama siiresi de gz oniinde bulundurularak hassasiyet degeri 1
saniye olarak alinmistir. Calismanin sonug¢ kisminda dort farkli veri tabani {izerinde
yapilan caligmalarda apne tespitinde %84,6, %81,1, %70,5 ve %83,1 oraninda basari
saglandig1 belirtilmistir (Dogan ve Olmez, 2016).

Tikayict uyku apnesi tedavisinde PAP tedavisinin bireyin uyku kalitesi iizerinde
ne derece etkili oldugunu ortaya koymasi agisindan Atan ve ark. (2017)’larinin yaptiklari
calisma dikkat ¢ekicidir. Bu calismada polisomnografi dlgiimlerine gore orta ve agir
derecede tikayici uyku apnesi oldugu teshisi koyulan 114 hastadan alinan veriler
kullanilmistir. Alinan veriler ile PAP tedavisi devam ederken alinan verilerle elde edilen
uyku evreleri verileri istatistiksel yontemlerle karsilastirilmistir. Calisma sonuglarina
gore evre 3 uykusu orta seviye hastalarda %22, agir seviye hastalarda %45 artarken, REM
uykusunun ise orta seviye hastalarda ayni kaldig1 ve agir seviye hastalarda %28 arttigi
gozlenmistir. Bu sonuglar PAP tedavisinin tikayici uyku apnesi tedavisindeki etkinligini
gostermesi agisindan ¢ok onemlidir (Atan ve ark., 2017).

Johnson ve Rapoport (2017) tarafindan yapilan bir calismada gelecekte PAP
cihazlarmin gelistirilmesi i¢in makine Ogrenmesi ve ayarlanabilir algoritmalar
araciligiyla kisisellestirilmis PAP tedavisi gibi ¢aligmalarin yapilabileceginden
bahsedilmistir (Johnson ve Rapoport, 2017).

Uyku apsesinin tespit edilmesinde yalnizca pulse oksimetre sinyallerini kullanan
iki yaklasim Rolon ve ark. (2017) tarafindan ortaya koyulmustur. Ortaya koyduklari bu
yaklagimlara disriminatif aktivasyon secimi ve en ayirt edici siitun se¢imi adini
vermisglerdir. Cok katmanli Y SA kullanilan bu ¢alismada en yiiksek siniflandirma basarisi
en ayirt edici siitun se¢imi yaklasimi ile %86,25 olarak gerceklesmistir (Rolon ve ark.,
2017).

Elwali ve Moussavi (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada, kisi uyanik iken
tikayict uyku apnesi taramasi ve havayolu karakterizasyonu ile iliskisi iizerinde
durulmustur. Calismada, 6nce PSG kayitlari alinan ve AHI’leri hesaplanan 147 hastadan
uyanik iken sirtiistli pozisyonda solunum ses sinyalleri kaydedilmistir. Bu sinyallerden
26 ozellik ¢ikarilmistir. Daha sonra en ayirt edici 3 6zelligin secilmesi icin 6zellik se¢cimi
islemi uygulanmigtir. Siiflandirict olarak SVM kullanilan ¢alismada %83,92 dogruluk
oranina ulasilmistir (Elwali ve Moussavi, 2017).

Li ve ark. (2018) yilinda yaptiklar1 ¢caligmada EKG sinyallerinin tikayici uyku
apnesini tespit etmede PSG’ye alternatif bir yontem olarak kullanilabilecegi belirtilmistir.
Bu sebeple EKG sinyallerini giris olarak kullanan Hidden Markov modelini (HMM) derin
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sinir aglarina dayanan bir yontem onerilmistir. Bu yontemle sadece etiketlenmis EKG
sinyallerini kullanarak bir 6grenme algoritmasi ortaya koyulmustur. Caligmada
siiflandirma dogrulugu olarak %835, hassasiyet olarak da %88,9 basar1 elde edilmistir.
Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin tikayici uyku apnesi tespitinde kullanilabilecegini
gostermektedir (Li ve ark., 2018).

Choi ve ark. (2018) tarafindan yapilan g¢alismada, uyku apnelerinin gercek
zamanl tespiti i¢in convolutional sinir aglar1 kullanilmistir. 179 hastaya ait nazal basing
sinyallerinin kullanildig1 ¢alismada apne tespitinde %96,6 dogruluk orani elde edilmistir
(Choi ve ark, 2018).

Arslan Tuncer ve ark. (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada tikayici uyku apnesi
tespiti i¢in Pulse Transit Time (PTT) (Nabiz Gegis Siiresi) sinyalleri bir derin 6grenme
yontem olan Convolutional Neural Network (CNN) ile islenerek 6zellik ¢ikarma islemi
yapilmistir. Elde edilen 6zellikler SVM ve k-NN algoritmalari ile siniflandirilmistir.
Calisma sonucunsa en yiiksek siniflandirma basarisini %92,78 orantyla SVM algoritmasi
gostermistir (Arslan Tuncer ve ark., 2019).

EKG verileri kullanilarak uyku apnesi tespiti yapan bir ¢alisma da Pinho ve ark.
(2019) tarafindan yapilmistir. Sinyal isleme islemlerinden sonra Ozellik segimi
gergeklestirilen ¢alismada birgok siniflandirici denenmis ve en yiiksek siniflandirma
performansi olarak, YSA yontemi ile %82,12 degerine ulasilmigtir (Pinho ve ark., 2019).

Bozkurt ve ark. (2020) bir calismada, tikayict uyku apseni tanisinda kullanilan
solunum skorlamasi yapmak amaciyla tek kanalli EKG sinyalleri kullanilmiglardir. Bu
sinyallerden elde edilen Ozellikler Fisher 6zellik segme algoritmasi ile azaltilmistir.
Calisma sonunda apne tespiti i¢in sadece 3 o6zellik ile %82,11, 13 ozellik ile %85,12
dogruluk degerlerine ulagilmistir (Bozkurt ve ark., 2020).

Literatiirde yer alan baska bir calisma Tsouti (2020) tarafindan yapilmistir. Bu
calismada abdominal ve thorax hareketlerinden elde edilen sinyaller kullanilarak makine
O0grenmesi yontemleri ile siniflandirma yapilarak apneler tahmin edilmeye calisiimistir.
Calisma sonuglarina gore ortalama %82 oraninda dogruluk elde edilmistir (Tsouti et al.
2020).

Molin ve ark. (2021) tarafindan uyku apnesi lizerine yapilmis giincel bir ¢alismada
42 hastadan gece boyunca solunum verileri akilli telefonlar vasitasiyla kaydedilerek apne
riski tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Hizli Fourier doniisiimii kullanilan ¢alismada Random
Forest (RF) siniflandirict %93 ve SVM smiflandirict %90 basari elde etmistir (Molin ve
ark., 2021).
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Watson ve Fernandez (2021) uyku tibbinda YZ Kkullanimimi anlattiklart
calismalarinda, uyku bozukluklarin taranmasi, teshis ve tedavisinde kullanilabilecek YZ
tekniklerinden ve bu tekniklerin 6neminden bahsetmislerdir. Buna ilave olarak, bu
calismada YZ sayesinde kisisellestirilmis ve hassas uyku tibb1 c¢alismalarinin
yapilabileceginden bahsedilmistir (Watson ve Fernandez, 2021).

Sharma ve ark. (2022) yaptiklari ¢alismada dogum yapmamis hamile kadinlarda
otomatik uyku apnesi tespiti saglayan bir sistem Onermislerdir. 3012 hamile kadina ait
verilerin kullanildig1 ¢alismada, ortogonal bir dalgacik filtre bankasi ile tek kanalli bir
hava akimi sinyalinin kullanilmigtir. Caligma sonuc¢larinda RUS Boosted agag
simiflandirict kullanilarak 0.91 F1 puani ve %83,9'en yiiksek dogruluk elde edildigi
belirtilmistir (Sharma ve ark., 2022).

Zhuang ve ark. (2022) yaptiklar1 ¢alismada uyku apnesini i¢in hastaya temas
etmeden tespit edebilecek bir sistem Onermislerdir. Bu sistemde hastanin uyudugu odada
FMCW radar kullamlmis ve bu radardan elde edilen sinyaller islenmistir. Islenen
sinyaller makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilarak apne var yok seklinde iki sinif
belirlenmeye caligilmistir. Calisma sonuglarinda 6nerilen sistemin %95,53 dogruluk,
%72,60 duyarlilik, %97,32 6zgillik, 0,68 Kappa ve 0,84 F skor oranlarina ulastigi
belirtilmistir (Zhuang ve ark., 2022).

Yu ve ark. (2022) uyku apnesinin otomatik tespiti ve alt tiplerinin siniflandirilmasi
amaciyla yaptiklar ¢aligmada, tek kanalli EEG, oronazal akis ve abdominal hareket
sinyallerini kullanmiglardir. Tikayict uyku apnesi, santral apne, karmasik apne ve
hipopnelerin siniflandirilmasina g¢alisilan bu ¢alisma sonuglarinda genel siiflandirma
dogrulugunun %83,94 oldugu ifade edilmistir (Yu ve ark., 2022).

Lin ve ark. (2022) tarafindan yapilan bir baska ¢aligmada da hastaya temas
edilmeden uyku apnelerinin tespiti tizerinde ¢alisilmistir. Bu ¢alismada, 32 hastaya ait
horlama sinyalleri toplanmistir. Toplanan bu sinyaller islendikten sonra hibrit derin sinir
aglarina dayali bir siniflandirma modeli ile simiflandirilmistir. Calisma sonuglarinda
tikayict apne horlamalari, santral apne horlamalari, hipopne ve normal horlamalarin
ortalama simiflandirma dogrulugu %74,27 olarak hesaplanmistir (Lin ve ark., 2022).

Wang ve ark. (2022) tarafindan yapilan diger bir calismada ise Uyku apnesi tespiti
i¢in tek kanalli EKG sinyalleri kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada ¢ok 6lgekli derin
ogrenme yontemi kullanan bir sinir ag1 onerilmistir. URNet’ e ait Apne-EKG veri seti
izerinde yapilan ¢calismada %90,4 dogruluk, %83,3 duyarlilik, %94,8 6zgiillik ve %89,6
F1 elde edildigi ifade edilmistir (Wang ve ark., 2022).
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Yapilan literatiir arastirmalarinda, uyku apnesi tespiti icin farkli fizyolojik
sinyalleri kullanan ¢alismalar oldugu goriilmiistiir. Fizyolojik sinyallerin yan1 sira radar
sinyalleri, ses sinyalleri kullanan ¢alismalar da mevcuttur. Literatiirdeki yapay zeka
tekniklerinin kullanildig1 akademik calismalarin ¢ogunda apne olaylarmin varliginin
tespiti, anpe tipinin siniflandirilmasi ya da apne hipopne indeksinin belirlenmesi iizerine
calisilmigtir. Hasta uyudugu esnada apneye girmeden yani hava yolunda bir daralma
olusmadan tahmin etmeye doniik ¢alismalarin sayist oldukca siirhidir. Bu ¢calismada ise,
hem apne olusmadan apnelerin tahmin edilmesinin 6n habercisi olabilecek en etkili
fizyolojik sinyallerin belirlenmesi, hem de bu sinyalleri kullanarak makine 6grenmesi
yontemleri ile apneleri olugsmadan tahmin etme iglemleri bir arada yapilmistir. Bu ¢alisma
apne tespiti degil apneyi tahmin lizerine temellendirilmistir. Hastadan elde edilen
biyomedikal sinyaller 30 saniyelik epoklara ayrildiktan sonra, bir epokta yer alan veri ile
bir sonraki epokta meydana gelebilecek apneler tahmin edilmistir. Bu tez ¢alismasinda
sadece teorik olarak apne tahmini ile yetinilmemis apne tahmini ile ¢alisan bir PAP cihazi
da gelistirilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen cihaz, apne tahmin sistemi {izerine calistig1 i¢in,
hastadan bir epokta elde ettigi verilerle bir sonraki epokta heniiz apne olusmadan bunu
tahmin edebilen ve apne olusma riskini ortadan kaldirma amaciyla pozitif hava basincini
ayarlayan yapay zekad tabanli yeni nesil bir sistemdir. Bu yonteme gore hasta apne
yasamadan Once cihaz bunu algilayarak Onleyici terapi uygular ve apne riski apne
olusmadan ortadan kaldirilir. Béylece hastalar daha konforlu bir sekilde uyurlar.

Ayrica, bu ¢alismada sadece apne tahmini ile yetinilmemis ve bir PAP cihazinin
apne riskini ortadan kaldirma amaciyla hastaya uygulayacagi pozitif hava basincinin da
otomatik olarak belirlenmesini saglayan, gercek zamanli 68renen bir algoritma ortaya
koyulmustur. Buna ilaveten, gerekli gordiigiinde sistemin kendi parametrelerini adaptif
olarak giincellenmesi de saglanmistir. Yapilan literatiir aragtirmalarinda, apne tespit veya
tahmini lizerine yapilmis gercek zamanli makine 6grenmesi ile ¢alisan adaptif bir sistem
calismasina rastlanmamistir. Ayrica, literatlirdeki bu ¢alismalarda cihaz uygulamasi da
bulunmamaktadir. Tiim literatiir aragtirmalar ile karsilastirildiginda bu c¢alisma, hem
gercek zamanli 6grenen ve adaptif bir yapida ¢alismasi, hem de sadece teoride kalmayip
cithaz uygulamasina doniik olmasindan dolay1 literatiire biiyiik bir yenilik kazandiracaktir.
Gergek zamanli 6grenme yetenegine sahip bu adaptif sistem ile hastalar apneye girmeden

havayoluna gonderilecek pozitif hava ile apne riski ortadan kaldirilacak ve hastalar daha



17

konforlu bir sekilde uyuyabileceklerdir. Buna ilaveten, bu ¢aligma uyku servislerinin de

i yiikiinlin azalmasina katk1 saglayacaktir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Biyomedikal Sinyal isleme

Sinyal, fiziksel biiytikliiklerin degisimi hakkinda bilgi tasiyan ve matematiksel
olarak ifade edilebilen degerlerdir. Ornegin bir sesin havada olusturdugu basing dalgalari,
ortamdaki sicaklik, basing, kuvvet, 151k degisimleri gibi bircok unsurun olusturdugu
esdeger elektrik voltaj ve akim seviyesinin zamana bagli ifadesine sinyal denir.

Bu tip fiziksel biiyliklikler dogada her alanda goriilebildigi gibi canlilar {izerinde
de goriilebilir. Canlilar lizerinden elde edilebilen bu degerlere biyomedikal sinyaller
denir. Biyomedikal sinyaller canlilarin sinir sisteminde yer alan sinir hiicrelerinin
elektriksel aktiviteleri sonucunda olusurlar. Bu elektriksel aktiviteler gesitli sensorler
vasitasiyla algilanarak bir elektriksel biiyiikliik (voltaj, akim) olarak ifade edilebilen
degerlere doniistiiriiliir. Sensorler belirli periyotta tekrarlayan sekilde bu algilama
islemini yaparak elektriksel bliytikliigii olustururlar. Bu siireye 6rnekleme periyodu,
bunun tekrarlama siklig1 olarak ifade edilmesine de 6rnekleme frekansi denir. Ornegin,
saniyede 4 kere algilama yapan sensor 4 Hz, saniyede 32 kere algilama yapan sensor 32
Hz, saniyede 256 kere algilama yapan sensor 256 Hz ornekleme frekansina sahip
demektir. Sensorlerden gelen elektriksel biiyiikliikler zamana bagl ve siirekli degisen
degerler olarak kaydedilir. Elde edilen ilk veriler analog sinyallerdir. Bu sinyaller ¢esitli
amagclarla kullanilabilmesi i¢in daha sonra sayisal formatta ifade edilecek sekilde
doniistiiriilebilir. Bu dontisiimden elde edilen sinyaller de sayisal (dijital) sinyaller olarak
ifade edilir. Bunu yapan elektronik sistemlere Analog Digital Converter (ADC) (Analog
sayisal ¢evirici) denilmektedir.

Canlilar tiizerinden biyomedikal sinyallerin elde edilmesi i¢in sensorlerin
gelistirilmesi tip diinyasi i¢in bir milat oldugu sdylenebilir. Gliniimiizde birgok hastaligin
teshis ve tedavisinde biyomedikal sinyallerden faydalanilmaktadir. Bu amagla bir¢cok
Olclim ve sinyal tipi ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bazilar1t EKG, EMG, EEG, EOG, PTT,
PLM, nabiz, satiirasyon, snore, thorax sinyalleridir. Tabii ki sadece sinyallerin analog ya
da sayisal olarak elde edilmesi onlarin istenilen amaca uygun kullanilabilmesi i¢in yeterli
degildir. Elde edilen bu sinyallerden anlamli bilgiler ¢ikarilabilmesi i¢in yapilan tiim

islemlere biyomedikal sinyal isleme denilmektedir.
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Sinyaller iki alanda degerlendirilirler. Zaman domeni (alani) ve frekans domeni
(alan1). Yukarida da ifade edildigi gibi sensorler vasitasiyla elde edilen sinyaller ilk basta
zaman domeninde degerlendirilir. Sinyal isleme siireclerinde sinyalden faydali anlamlar
cikarabilmek i¢in sinyallerin sadece zaman domeninde incelenmesi yeterli goriilmez. Bu
acidan zaman domenindeki sinyallerin frekans domenine dondistiiriilerek de ifade
edilmesi gerekir. Bu doniisiim islemleri sinyal islemenin en temel islemlerindendir.
Asagida bu tez ¢alismasinda kullanilan doniisiim yontemleri yer almaktadir. Ayrica sinyal
isleme siire¢lerinden olan 6n isleme islemleri ve analiz islemleriyle ilgili olarak da bilgiler

sunulmustur.

3.1.1. Sinyaldeki giiriiltiilerin giderilmesi

Elektronik ve bilgisayar sistemlerinde veri bir iletken ya da elektromanyetik
dalgalar vasitasiyla sinyaller seklinde iletilir. Bir sinyalin igerisinde kaydedilirken ya da
bir yerden baska bir yere transfer edilirken verinin alindig1 cihazlardan ya da tasindigi
ortamlardan kaynaklanan ve istenmeyen bilesenler bulunabilir. Sinyal igerisine karigmis
bu istenmeyen bilesenlere giiriiltii ya da parazit denir. Giiriiltii sinyal kalitesini olumsuz
yonde etkiler ve o sinyalden ¢ikarilmasi amaglanan asil anlamli verileri baskilar. Bu
nedenle bir sinyal islenirken sinyal analiz edilmeden 6nce giiriiltiilerden arindirilmasi
gerekmektedir. Sinyalin giiriiltiiden arindirilmasi analog ya da sayisal filtreler vasitasiyla
yapilir. Filtreleme sinyaldeki frekans degeri baz alarak yapilan bir islemdir. Dort tip
filtreleme yapilabilmektedir. Bunlar asagidaki gibidir:

e Algak geciren filtre (LP, Low Pass),

e Yiiksek gegiren filtre (HP, High Pass),

e Bant geciren filtre (BP, Band Pass),

e Bant bastiran (ge¢irmeyen, durduran) filtre (BR, Band Reject)
Bu filtre tiplerine ait grafikler Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Filtre tipleri

3.1.2. Spektral analiz

Sinyal isleme calismalarinda sinyalden anlam ¢ikarabilmenin ilk adimi1 spektral
analiz yapilmasidir. Spektral analiz, sonlu uzunluktaki sabit bir veri dizisinde, biitiin
frekanslarin ya da dar spektral bir bant {izerinde dagilan toplam giiclin tahminidir.
Boylece verilerin hangi frekansta daha yogun oldugu anlasilabilir. Spektral analiz
sonucunda verilerin zamana gore dagilim1 elimizde olan verilerin frekansa gore dagilimi
elde edilmis olur. Biyomedikal sinyallerde frekans igeriginin ¢oziimlenmesi islemi de bir
spektral analizdir. Spektral analiz bir prizmanin 15181 renklerine ayristirdigi gibi sinyali
frekans bilesenlerine ayristirir (Ozmen, 2013). Biyolojik sinyallerin cogu gibi PSG
sinyalleri de duragan olmayan ve zamanla degisen sinyaller oldugu icin spektral analiz
olduk¢a 6nemlidir (Semmlow, 2004). Biyomedikal bir sinyale ait spektral analiz ¢iktisi

Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Spektral analiz (Subasi, 2019)

Spektral analiz, biyomedikal sinyallerde sinyalin tanim arali§ini belirleme ve
anlamli frekans araligindaki 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 6nemli bir islemdir. Spektral analiz
teknikleri, eger sinyalin zamani 6nemli degilse giiclii bir isaret isleme araci olarak
kullanilmaktadir. Spektral analiz teknikleri, Fourier doniisiimiine baglh klasik (parametrik
olmayan) yontemler ve model parametrelerinin tahminine dayanan modern (parametrik)
yontemler olmak iizere iki grupta incelenebilir. (Ozmen, 2019). Klasik ve modern
yontemler, statik dalgalar i¢in uygun bir ¢6ziim saglar. Fakat biyomedikal sinyallerin
hemen hemen hepsi statik degildir (Ozmen, 2013; Semmlow, 2004). Fourier analizi
dalganin frekans: ile ilgili 6nemli bilgiler saglar ancak frekanslarin hangi zaman
araliginda oldugunu gostermez. Fourier analizi duragan sinyaller i¢in uygun bir
yontemdir, ¢linkii duragan sinyallerin frekans1 zamana gore degismez, ancak duragan
olmayan sinyallerin frekansi zamana gore degistigi i¢in, zaman kavraminin da ele
alinmasi gereklidir. Dalgadan hem zaman hem de frekans bilesenlerini elde etmek i¢in
birgok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler de kendi aralarinda zaman-frekans

yontemleri ve zaman 6lcekli yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
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Klasik (parametrik olmayan) yontemler:

e Fourier Donlisiimii
e Kisa Zamanl Fourier Doniisiimi
e Dalgacik Dontligiimii

e Power spectrum density (Welch) Metodu
Modern (parametrik) yontemler:

e AR Metodu
o Yule Walker yontemi
o Burg yontemi
o Covariance yontemi
e MA Metodu
e ARMA Metodu

3.1.2.1. Fourier doniisiimii

Zaman domenindeki sinyallerin frekans bilesenlerinin incelenebilmesi en iyi
bilinen ve en sik kullanilan yontem Fourier doniisiimiidiir. Bir baska deyimle zaman
tabanli sinyali, frekans tabanli hale getirir. Biyomedikal sinyallerin incelenmesinde de
sinyallerin anlamlandirilmasinda Fourier doniisimii sik¢a kullanilmaktadir. Frekans
domenine doniistiiriilmiis sinyallerin de incelenmesinde bazi dezavantajlar vardir.
Bunlardan biri de sinyalden zaman bilgisinin olmamasidir (Oppenheim, 1989). Zaman
domenindeki x(t) sinyalinin frekans domenine doniistiiriilmiis X(w) halini gdsteren

forurier doniislimiiniin matematiksel ifadesi Denklem 3.1°de gdsterilmistir.

X@) = Fx@®) = [ x(@).exploot).dt (3.)

t=—o00

Stirekli zamanli periyodik olmayan sinyallerin islenmesinde kullanilan en yaygin
yontem Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)’diir. Bu yontem zaman uzayindaki bir diziyi
frekans uzayindaki esdeger bir diziye doniistiiriir. Hizli Fourier Doniisiimii (HFD) ise

AFD tabanli ¢ok verimli bir yontemdir ancak AFD’den ¢ok daha az hesap ytikii gerektirir.
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Bu ylizden daha hizlidir. HFD sayisal isaret isleme uygulamalarinda zaman agisindan
avantajli oldugu icin frekans spektrum analizinde olduk¢a yaygin olarak kullanilir. HFD

matematiksel ifadesi Denklem 3.2°de gosterilmistir.

X[k] = Z x[n]e_j(ZWn)kn ,

=0

N—1 - k=0, 1, .....N-1 (3.2)
n

Bu yontem MATLAB da “fft” fonksiyounu ile yaptirilir. Ornek olarak bir EMG

sinyalinin “fft” fonsiyonu ¢iktis1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.

%10 FME sinyalnin TaKars 5 pabrumi
4
T T T T
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Sekil 3.3. EMG sinyalinin fft ¢iktist

Sekil 3.3’te goriilecegi gibi, bir EMG sinyali periyodik olmayan yani zaman
icerisinde degisiklik gdsteren bir sinyaldir. EMG gibi biyomedikal sinyallerin ¢ogu
periyodik olmayan sinyallerdir. Bu tip sinyallerin islenmesinde zaman domeninde
incelenmesi yeterli degildir. Bu yilizden biyomedikal sinyallerden daha net bilgiler elde

edilebilmesi i¢in spektral analiz kullanilir.

3.1.2.2. Kisa zamanh Fourier doniisiimii (KZFD)

Fourier dontlistimii sinyalin frekans domeninde incelenmesine firsat verirken,
biyomedikal sinyaller gibi duragan olmayan sinyallerin islenmesinde zamansal degisim
olmasindan dolay1 sinyalin sadece frekans domeninde incelenmesi yeterli degildir. Bu
sebeple bu tip sinyaller, zaman-frekans yontemleri diye adlandirilan yontemlerle

incelenmelidir. Bunlardan biri de KZFD’dir. KZFD, temelde Fourier doniisiimiine
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dayanir ve sinyali zaman-frekans fonksiyonu olarak inceler. Bu yontem, zaman-frekans
yontemlerinden klasik Fourier doniistimiinii temel alan, sinyali zaman ve frekansin bir
fonksiyonu olarak iki boyutta inceleyen bir yontemdir. KZFD ile duragan olmayan sinyal
kiiciik segmentlere boliiniir ve sinyalin bu segmentleri duragan kabul edilir (Kogyigit ve
ark., 2005). KZFD’de 6nemli olan iki parametre zaman ve frekans ¢oziiniirligiidiir
(Kiymik ve ark., 2002) Bu iki parametre pencere fonksiyonun boyu ile belirlenir (Miner,
1998).Uzun pencere boyu se¢ildiginde, Fourier doniistimiiniin dogal bir sonucu olarak
frekans ¢Oziiniirliigli artar. Buna karsilik zaman ¢6ziiniirliigii azalmis olur. Pencere boyu
sinyalin tamamini kapsayacak kadar biiyiik secilirse sadece sinyalin frekans spektrumu
elde edilmis olur. Pencere boyu kisa se¢ildiginde ise zaman ¢oziiniirliigii artarken, frekans
¢Oziiniirligli azalir. Ayrica pencere boyu azaldiginda sinyal icerisindeki diisiik frekans
bilesenleri de gbzlenemez. Benzer sekilde pencere boyu ¢ok kisa segilirse sinyalin kendisi
elde edilir (Ozmen 2013; Semmlow 2004). O yiizden uygun pencere boyutunu se¢gmek
olduk¢a onemlidir (Ozmen, 2013). Bu yontem zamanla degisen sinyallerin analiz
edilmesini saglar; ancak analizin ¢6ziiniirliigii segilen pencere boyu ile sinirlidir (Miner,
1998). KZFD, Denis Gabor tarafindan, 1946 yilinda ortaya koyulmustur. Bu yontemin
diger adi “spectrogram”dir. KZFD’nin matematiksel ifadesi Denklem 3.3’te

gosterilmigtir. Sekil 3.4’te KZFD diyagrami gosterilmistir.

— _ —inft
Xt f) J x(Dw(t —1)e dt (3.3)
window
T )
= =
5 | STFT 2
< ; g
. L
Time Time )

Sekil 3.4. Kisa Zamanli Fourier Doniistimii
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3.1.2.3. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisimii (DD), temelleri 1805 yilinda Joseph Baptiste Fourier
tarafindan atilan ve duragan olmayan sinyallerin analizine olanak saglayan bir yontemdir.
Dalgacik doniisiimii, esnek zaman frekans bilgisi elde edilmesini sagladigi igin
biyomedikal sinyallerin incelenmesinde 6nemli bir yere sahiptir (Tirkoglu, 2002).
Dalgacik doniisiimii de KZFD gibi zaman-frekans yontemlerinden biridir. Bu yontem
KZFD’ye benzer bir prensibe dayanir ve KZFD’deki sinyali pencerelere ayirma yerine
bir dalgacik fonksiyonu kullanir (Miner, 1998). Dalgacik doniistimii yontemi, diisiik
frekanslarda genis bir pencere, yiiksek frekanslarda ise sikistirilmis bir pencere kullanir
(Vetterli ve Kovacevi¢, 1995). HFD ve KZFD yontemleri ile yapilan frekans analizinin
tam olarak yeterli olmadigi kanaatine varilarak, zaman-frekans c¢oziiniirliglindeki
kisithliklarmi gidermek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir (Ozmen, 2013). Bu
yontemle zaman dizilerinin geneline iligskin kararlar vermek yerine bolgesel olcekte
olusan kiiciik dalgalanmalarin énemli olabilecegi giindeme gelmistir. DD, zamanin ve
frekansin belirli dlgeklere gore boliinmesi ile sinyalden daha fazla bilgi elde dilmesini
saglamaktadir (Semmlow, 2004). DD yonteminde, diisiik frekanslarda genis bir pencere,
yiiksek frekanslarda ise detaylar1 analiz etmek igin sikigtirllmig pencere kullanilir
(Ozmen, 2013; Vetterli ve Kovacgevi¢, 1995). Sekil 3.5°te Fourier doniisiimii ve dalgacik

doniisiimiine ait zaman-frekans diyagramlar1 gosterilmistir.

t t

[
L

L J

(a) Dalgacik Donisimi (b) K1sa Zamanli Fourier Daniisimi

Sekil 3.5. (a) Dalgacik Doniisiimii ve (b) Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii zaman-frekans ¢6ziindrlikleri

Iki tip dalgacik doniisiimii vardir.
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e Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) (Continuous Wavelet Transform)

e Ayrnik Dalgacik Doniistimii (ADD) (Discrete Wavelet Transform)
Ayrik dalgacik doniigiimii:

ADD, ana dalgacigin belirli genislemelerinde sinyali inceleyerek daha hizli analiz
yapilmasina olanak saglar. ADD, yiiksek frekanslarda yliksek zaman ¢oziniirliigii ve
diisiik frekans ¢oziiniirliigl, algak frekanslarda ise yliksek frekans ¢oziintirliigii ve diisiik
zaman ¢dziiniirliigiinii saglar (Ozmen, 2013). ADD Denklem 3.4’teki formiille ifade

edilir.

Dlf W) = 2 /2 foof(x)'l’(z_fx — k)dx (3.4)

Bu yontemde sinyal ilk once filtreleme ile algak ve yiiksek frekans bilesenlerine
ayrilir. Alcak frekans bilesenlerine “approximation(yaklasim)”, yiiksek frekans
bilesenlerine ise “detail (detay)” ismi verilir (Ar1 ve ark., 2008). Bu durum asagida Sekil

3.6’da gosterilmistir.

‘_/— —»|  Yaklasim

Yiiksek Gegiren Filtre

}—¥ —» Detay

Algak Gegiren Filtre

Sinyval

o
T~

Sekil 3.6. Sinyalin bilesenlerine ayrilmasi

Yukarida gosterilen bilesenlerine ayirma islemi, sinyal iizerinde ¢ok seviyeli
olarak istenildigi kadar uygulanabilir (Kogyigit ve Koriirek, 2005). Asagida Sekil 3.7°de

cok seviyeli ayristirma gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Cok seviyeli ayristirma (Ar1 ve ark., 2008; Ozmen, 2013)

3.1.2.4. Power spectrum density (Welch)

PSG sinyalleri de diger biyomedikal sinyaller gibi zaman domeninde elde edilen
ve zamanla degisiklik gosteren isaretlerdir. Bu gibi sinyallerin incelenmesinde Fouier
Dontisiimii ile frekans domenine doniistiiriilen sinyallerin analizinde ¢ogu zaman
kullanilan yontemlerin basinda PSD gelmektedir. Giig spektrumu, Fourier doniistimiiniin
dogrudan bir uygulamasidir. Bu agidan bakildiginda ortalama alma ile dogrudan ilgilidir
ve bu yiizden periodogramlarin ortalamasi olarak da bilinir. Periodogramda boliimleme
ve ortalama alma onemlidir. Ortalama alma islemi, dalgayr bolme, boéliimlerin
oOrtlistiiriilmesi ve her bir bolimiin Fourier doniisiimiiniin alinmasi seklinde yapilir.
Spektral analiz giivenirligini artirmak i¢in boliim uzunlugunun kiigiik olmas1 gerekir.
Ancak, bu durum frekans ¢oziiniirliiglinti azaltir. Bir zaman serisi seklindeki sinyallerin
iist iiste Ortlisebilecek sekilde boliimlere ayrilmasi fikri Peter D. Welch tarafindan ortaya
atilmistir (Ozmen, 2013). Welch’in ortaya koydugu bu ydntemde, ortiisen segmentler
kullanilir ve pencereleme islemi tiim segmentlere uygulanir (Semmlow, 2004). Boylece
Welch, segmenlerin Ortiismesi fikri ile periodogramda temel bir degisiklik yapmistir
(Proakis ve Manolakis, 2010). Welch’in yaptig1 bir diger temel degisiklik ise
periodogram hesaplamasindan once boliimlerin pencerelenmesidir. Bunlara degistirilmis
periodogram da denir. Degistirilmis periodogramin matematiksel ifadesi Denklem 3.5’te

gosterilmistir.
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M-1 2

Z x;(n)w(n)e=2m/mn

n=0

- 1
PO (f) = T i=0,1.L-1 (3.5)

Burada w(n) pencereleme fonksiyonudur. P, w(n)'nin ortalamasidir. U, (U=(1/
M) ¥M-tw?(n)) olarak verilen normallestirme sabitidir. Son olarak, L segmenti i¢in
periodogramlarin ortalamasi ile giic yogunlugu spektrum tahmini Denklem 3.6'da
gosterildigi gibi hesaplanir (Proakis ve Manolakis, 2010).

1IN0
PE(P) =1 Z 0 (36)

Bu ¢alismada coif1, coif2, coif3, coif4, coif5, dbl, db2, db3, db4, db5, k4, fk6,
k8, sym?2, sym3 ve sym4 gibi farkli dalgacik tipleri ile bir¢cok farkli uygula yapilmis ve

sonuclar1 degerlendirilmistir.
3.1.2.5. Autoregressive Modeling

Spektral analizde klasik yontemlerde ortaya cikabilecek sikintilardan birisi
spektral sizint1 diye adlandirilan ve verideki zayif sinyallerin incelenememesi sorununu
ortaya ¢ikaran durumdur. Bu durum, olusturulan pencere tipinden kaynaklanabilecegi
gibi pencerelerin diginda kalan verilerin sifir kabul edilmesi ile ortaya ¢ikabilir. Bu sorunu
asmak i¢cin model tabanli yaklasimlar kullanilabilir. Bu yontemlerden birisi de
autoregressive modeling’dir. Model tabanli yaklasimlar, pencerelemeye olan gereksinimi
ortadan kaldirirlar. Bu tip yontemlerin daha iyi bir ¢oziiniirliik sagladigi sodylenebilir
(Ozmen, 2013). Bu yéntem yapisinda ani tepeler olan sinyaller igin uygun bir ydntemdir
(Proakis ve Manolakis, 2010). AR, model parametrelerinin belirlenmesinde dogrusal
denklemler kullandig1 i¢in yaygin olarak tercih edilen bir yontemdir (M. R. Bozkurt,
2007). Bu yontemde model parametrelerinin belirlenmesinde Denklem 3.7°de belirtilen
matris denkleminden yararlanilmaktadir. Model parametrelerinin belirlenmesinde Yule-

Walker, Burg ve Covariance yontemleri kullanilabilir.

Yex(0) Vi (1) Yex (=) 1 o2
L) Ba(0) e BaxEp 4 1) ‘?.1.] = [ 0] 3.7)
Yex (D) Yxx(p -1 Y (0) Ap 0
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3.2. ReliefF Ozellik Se¢me Algoritmasi

Relief algoritmasi Kira ve Rendell tarafindan ortaya koymustur (Kira ve Rendell,
1992a, 1992b). Nitelik tahminine dayali bir yontem olan Relief, hem smiflandirma hem
de regresyon problemlerinde kullanilmaktadir. Orijinal Relief algoritmasi artik nadiren
kullanilmaktadir. Onun yerine yaygin olarak ReliefF algoritmasi kullanilmaktadir
(Kononenko, 1994). Alt1 varyant1 olan relief’in bilinen en iyi varyanti ReliefF’dir.
ReliefF, veri setindeki her ozellige bir iliski diizeyi belirler (Arauzo-Azofra ve ark.,
2004). Bu iligki diizeylerinin belirlenmesinde her 6zellik i¢in tahmini hedef deger
hesaplamasi yapar. Bu hesaplama yonteminde ReliefF’in klasik Relief’ten en 6nemli
farki sadece bir tahmin degeri yerine birden ¢ok tahmin degeri hesaplayarak bu degerler
arasinda en yakin komsu yontemini uygulamasidir. Bu sebeple ReliefF’te k-NN
yontemindeki k parametresi de kullanilir (Urbanowicz ve ark., 2018). Bu o&zellik
ReliefF’in 6zellikle giiriiltiilii verilerle ilgili problemlerde daha basarili sonug tiretmesini

saglamstir.

3.3. Makine Ogrenmesi

Bilgisayar sistemleri yazilim vasitasiyla kendisine verilen komutlar icra ederler.
Ancak sadece siradan algoritmalarla yazilmig programlar her tiirlii sorunun ¢éziimii igin
yeterli degildir. Zaman gegtikce insanlar bilgisayar sistemlerinin kendileri gibi
diistinebilmesini ve bircok parametreye gore sonuglar iiretebilmesini istemistir. Bu
amagla yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi (MO) kavrami ortaya atilmistir.
MO, bir problem igin o probleme ait énceden edinilen bilgilere dayanarak ¢dziim {iretmek
amaciyla gelistirilmis algoritmalarin genel adidir. Makine 6grenmesi yontemleri elde olan
bilgileri kullanarak belirli matematiksel formiiller uygulayarak kaliplasmis modeller
gelistirir. Bu modellere dayanarak da siniflandirma, tahmin, kiimeleme, oriintii tanima,
bilgi ¢ikarimi gibi amaglarla sonuglar iiretebilir. Makine 6grenmesi veri madenciligi,
bilgisayarli gérme, konusma tanima, robotik, saglik, iiretim vb. alanlardaki bir¢ok soruna
¢Ozlim bulmamiza yardimci olur (Alpaydin, 2010).

Makine 6grenmesi i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilari, YSA,
SVM, decision tree (DT), RF, k-NN, Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB) gibi

yontemlerdir. Bu tez ¢alismasinda bu yedi makine 6grenmesi yontemi de kullanilmistir.
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Calismanin nihai amaci olarak gelistirilen adaptif sistem tasariminda ise YSA

kullanilmistir.
3.3.1. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, yapay zeka teknolojisinin bir alt dali olan makine 6grenmesi
yontemlerinden birisi olarak karsimiza g¢ikmaktadir. YSA en sik kullanilan makine
ogrenmesi tekniklerinden biridir. Diger MO yéntemleri gibi, YSA da insan beyninin en
temel Ozelligi olan Ogrenme fonksiyonunu gerceklestiren bilgisayar yOntemlerdir.
Ogrenme islemini 6rnekler yardim ile gergeklestirirler (Oztemel, 2012). insan beyninin
temel islem elemani olan néronu (sinir hiicresi) sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde
taklit eden YSA, bu yolla biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan
programlardir (Yurtoglu, 2005). Sekil 3.8’de biyolojik sinir sistemi hiicresi ve yapay sinir

hiicresi modelini gosterilmistir.

dendrites

H\ ‘
[ =7 \‘
cell bod : /.

w AN “

terminal axon

Sekil 3.8. a) Biyolojik sinir hiicresi, b) Yapay sinir hiicresi

Bu sekilde, insanogluna 0zgii deneyerek (yasayarak) oOgrenme yetenegini
bilgisayar ortamina tasiyabildigi diisliniilen YSA teknolojisi bir bilgisayar sistemine
inanilmaz bir “girdi veriden 6grenme” kapasitesi saglamaktadir ve bir¢ok avantajlar
sunmaktadir (Yurtoglu, 2005). YSA 6zellikle;

e Siiflandirma,

e Oriintii tanima,

e Sinyal filtreleme,
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e Veri sikistirma

e Optimizasyon
alanlarindaki caligmalarda kullanilan en giiclii teknikler arasinda sayilabilir.

YSA sistemin bagimsiz degigkenleri olan girisleri, bagimli kestirilen degiskenler
olan ¢ikislar ile iligkilendirerek karmasik, dogrusal olmayan modeller olusturur. YSA
modelleme ve karar verme islemlerinde kullanilan en onemli araclardandir. Bunun
nedeni, sinirli ve tamamlanmamis olan veri tabanlarindan en 1yi sonucu ¢ikarabilmesi ve
farkli egitim algoritmalar ile egitilmeleri durumunda bagarinin artirilabilmesidir. Tipta
YZ uygulamalarinda da YSA kullanimi oldukga yaygindir. YSA, klinik protokollerden
cikarilan veriler, Olglimlerden elde edilen laboratuvar verileri, isaretler veya
gorilintiilerden ¢ikarilan Oznitelikler gibi bir sistemin farkli yapidaki verilerini
birlestirerek tiimlesik teshis sistemi olusturma 6zelligi de bulunmaktadir (Demirhan ve
ark., 2010).

YSA hesaplama ve bilgi isleme giicii bakimindan giiglii bir yontemdir. YSA bu
glicii paralel dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden alir.
Genelleme, YSA’nin egitim ya da 6grenme siirecinde karsilasmadigi girigler i¢in de
uygun tepkileri iiretebilmesidir (Demirhan ve ark., 2010). Sekil 3.9’da birden ¢ok girise

sahip bir yapay sinir hiicresi gosterilmistir.

3y
P

\ Ciktilar (outputs)
T

Toplama ransfer L:'
Cikti yolu (output path) %

Islem elemani

Girdiler (inputs) xp Agirhiklar (weights) wp,

Sekil 3.9. Yapay sinir hiicresi

YSA’da kullanilan iki temel fonksiyon vardir. Bunlardan biri toplama

(birlestirme) fonksiyonu digeri de aktivasyon (transfer) fonksiyonudur. Yapay sinir



32

hiicreleri digaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek ¢iktiyr iiretip agin baglantilarinin tizerinden diger hiicrelere
gonderir. Cesitli toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. YSA’da bilgi aktariminda
kullanilan etkinlik degerlerine agirlik adi verilmektedir. Agda yer alan sinir hiicrelerinin
birbirlerine paralel olarak 3 katman halinde baglandig1 bir yap: olusturulur (Oztemel,
2012). Bu katmalar sunlardir:

e Girdi katmam

e Gizli (ara) katmanlar

e (Cikt1 katmani

Ik 6nce aga gelen veriler girdi katmanindan aga alinir. Alinan bu giris verileri
gizli katmanlarda islenirler. Son olarak da islenen bu veriler ¢ikt1 katmanina gonderilirler.
Giris verilerinin islenmesinde agin agirlik degerleri kullanilir. Agimn giris verilerine gore
dogru ¢iktilari tiretebilmesi agirliklarin dogru olmasina baglidir. Dogru agirliklarin tespit
edilmesi ise agin egitilmesidir. Agda kullanilacak agirlik degerleri baslangigta rasgele
belirlenir.

Egitim devam ettigi siirece agin dgrenme kuralina gore agirliklar degistirilir. ideal
olan agin egitim setindeki 6rneklerin tamami i¢in dogru ¢iktilar iiretebilmesidir. En dogru
agirlik degerlerinin bulunabilmesi igin siire¢ tekrarlanir. Egitim siireci tamamlandiktan
sonra test kiimesindeki veriler agin dogru ¢iktilar iiretmesi beklenir. Agin ne oranda dogru
cevap verdigi agm basarisin1 ortaya koyar. Agin bir olayr 6grenip dogru c¢iktilar
tretebilmesi agirlik degerlerinin dogru tespit edilebilmesine baghdir. Ancak, agin
kurulum asamasindaki parametreler de basartyr dogrudan etkiler. Bir agin modelini
olusturan temel parametreler sunlardir:

e Agin topolojisi

e Toplama fonksiyonu

e Aktivasyon fonksiyonu
e Ogrenme stratejisi

e Ogrenme kurali

Bu parametrelere gore bir ¢ok ag modeli gelistirilmistir (Oztemel, 2012).
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3.3.1.1. Agn topolojisi

Ag topolojisi agin kag¢ adet katmana sahip oldugu ve bu katmalarda kagar tane
sinir hiicresi bulundugu ile ilgilidir. Her yapay sinir aginda bir giris ve bir ¢ikis katmani
bulunur. Giris katmanindaki sinir hiicresi sayist girecek veri miktari ile belirlenirken,
¢ikis katmanindaki sinir hiicresi sayisi ise elde edilmek istenen ¢ikt1 sayisina baghidir.
Agin ka¢ katmana sahip oldugu aslinda giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindan yer alan gizli
(ara) katman sayist ile ilgilidir. Gizli (ara) katmanlarda yer alan sinir hiicresi sayilar1 ise
giris ve ¢ikis katmanlarindaki hiicre sayisindan bagimsiz olarak belirlenir. Gizli (ara)
katmanlardaki hiicre sayilar1 agin bagarisini ve agin egitim siiresini dogrudan etkiler. Gizli
(ara) katmanlardaki sinir hiicresi sayilarinin  belirlenmesinde  optimizasyon
yontemlerinden faydalanilabilecegi gibi, hiicre sayisi deneme yanilma yontemiyle de
belirlenebilir. Bu ¢alismada 2 gizli (ara) katmana sahip bir ag topolojisi olusturulmustur.
Gizli katmanlarin birinde 55 digerinde ise 50 adet sinir hiicresi bulunmaktadir. Calismada

kullanilan ag topolojisi Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Giris Katman Ara (Gigli) Katmanlar Cikiy Katmam

Sekil 3.10. Yapay sinir ag1 topolojisi
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3.3.1.2. Toplama fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresine gelen tiim verilerin ilgili agirlik
degeri ile islendikten sonra toplanmasi suretiyle o hiicrenin net girdisini hesaplayan
fonksiyondur. Birgok toplama fonksiyonu bulunmaktadir. Bu ¢alismada “Sum (Toplam)”
toplama fonksiyonu kullanilmistir. Sum (Toplam) fonksiyonu Denklem 3.8'de

gosterilmistir.
N
i=1

3.3.1.3. Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon toplama fonksiyonu ile hesaplanan, hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu
genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. YSA’ nin bir 6zelligi olan “dogrusal
olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama 6zelliginden kaynaklanmaktadir.
YSA’da birgok farkli aktivasyon fonksiyonu kullanmak miimkiindiir. Bu calismada
aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid Fonksiyonu” secilmistir. Asagida Sigmoid

aktivasyon fonksiyonu Denklem 3.9’da verilmistir.

[ = 1e= (39)

3.3.1.4. Ogrenme stratejisi

Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda tercih edilecek 6grenme stratejisi ¢ok
onemlidir. Ogrenme stratejisi agin ¢aligma sistemini belirleyen en temel unsurdur. Farkli
problemlerin ¢oziimlerine farkli 6grenme stratejileri uygulamak gerekir. Literatiirde
gecen dgrenme stratejileri sunlardir (Oztemel, 2012):

e Ogretmenli (Supervised) Ogrenme

e Ogretmensiz (Unsupervised) Ogrenme

e Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme

e Karma Stratejiler
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3.3.1.5. Ogrenme kural

Yukarida da anlatildig1 gibi, tiim egitim verileri i¢in dogru ¢iktilar iiretecek agirlik
degerlerinin belirlenmesi gerekir. Bu isleme agin egitimi denilmektedir. Egitim
baslangicinda rastgele belirlenen agirlik degerleri egitim siiresince degistirilerek ideal
agirlik degerlerinin elde edilmesi amaclanir. Agirlik degerlerinin nasil degistirilecegi ise
ogrenme kurali ile belirlenir. Literatiirde yer alan 6grenme kurallar1 sunlardir (Oztemel,
2012):

e Cevrimigi (On-line) Ogrenme Kurallari
e Cevrimdisi (Off-line) Ogrenme Kurallari

e Ogrenme Kurallarindan Bazilari

3.4. Ger¢ek Zamanh Ogrenme

MO tekniklerinde duragan olmayan verilerle ¢alismak ve yeni gelen her veriye
gbre agin siirekli yeniden Ogrenmesini saglamak Onemli bir sorundur. Bir makine
O0grenmesi algoritmasi, dis gereksinimler tarafindan tanimlanan beklenen hizli yanit
stiresi iginde yeni bir uygulama i¢in iyi bir genelleme performansi ile bir 6grenme
prosediiriinii tamamlayabiliyorsa, ger¢ek zamanli 6grenme (GZO) sistemi olarak
adlandirilir (G.-B. Huang, Zhu, ve Siew, 2006). Burada beklenen hizli yanit siiresi
yapilacak uygulamaya ve o uygulamadaki ihtiyaglara gére degisebilir. Bu MO tekniginin
ozellikle gercek zamanli sinyal isleme gerektiren problemlerde kullanilmasi ¢ok
onemlidir. Bu tip sinir aglarinda da, agin ¢evrimigi olarak egitilmesi gereklidir (Malkoff,
1989) ve egitim siiresi agdaki gizli katman sayis1 ve ndron sayilari ile orantili olarak
degismektedir. Bunlar ayn1 zamanda agin basarisin1 da etkileyen temel unsurlardir.
Literatiirde yer alan ¢aligmalarda tek gizli katmana sahip YSA’nin siniflandirma yetenegi
ortaya koyulmustur. Bu caligmalardan bazilar1 Huang ve ark. tarafindan yapilan
caligmalardir (Guang-Bin Huang ve Babri, 1998; Guang-Bin Huang ve ark., 2000).
Ancak, literatiirdeki birgok calismada da iki gizli katama sahip YSA’nin tek gizli katmana
sahip aglardan bir¢cok durumda daha giiclii bir yapiya sahip oldugu belirtilmistir (Ferrari
ve Stengel, 2005; Guang-Bin Huang, 2003; Xiang ve ark., 2005).
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3.5. Adaptif Sistem

Belirli bir sonug tretmek i¢in girdileri isleyen ve birbirine bagh ve etkilesimli
birimlerden olusan ve bir plana gore olusturulmus yapilara sistem denir (Ataman, 2009).
Her sistem bir diizen tizerine insa edilir ve bu diizenin siirdiiriilmesini saglayan ve
istenilen ¢iktilara ulasilmasii saglayan yontemler vardir. Her sistemin yapisindaki
yontemler de girdilerden istenilen ¢iktiy1 iiretebilmek i¢in girdileri etkileyen cesitli
parametrelerle calisirlar. Bu parametreler bazen sabit bazen de degisken olarak
kullanilabilirler.

Sabit parametreli sistemlerde sistem galistirilmadan 6nce parametreler belirlenir
ve girdilerin o parametrelere gore ¢iktiya doniistiiriilmesi amaglanir. Bu tip sistemlerde
baslangicta belirlenen parametreler ile istenilen ¢iktiya ya da istenilen seviyede basarili
bir sonuca ulasilamaz ise sistem durdurularak parametrelerin degistirilmesi ve sistemin
yeniden ¢alistirilmasi gerekir. Beklenilen basarili sonuca ulasilana kadar deneme yanilma
yontemi siirdiiriilebilir. Boylece daha basarili sonuclara ulasilmasi beklenir.

Degisken parametreli sistemlerde ise baslangicta belirlenen parametreler sistem
calistig1 sirada giincellenebilir. Bu gibi sistemlerde parametre giincellemesi igin sistemin
durdurulup yeniden c¢alistirilmasina gerek yoktur. Parametrelerin dinamik olarak
degistirilme gerekgesi aslinda Tiirkge anlami “uyum” olan “adaptasyon” kelimesi ile
aciklanabilir. Sistemin ¢alismasi sirasinda bir¢ok durum baslangicta ongdriillemez bir
sekilde farklilagabilir. Bunlar, 1s1, nem, titresim, giiriilti, yiik, vs. ¢alisma kosullar ile ilgi
de olabilir. Girdilerde yasanan degisikliklerle de ilgili olabilir. Nihai ama¢ mevcut
girdilerle ve o anlik tiim kosullar1 dikkate alarak uyumlu bir sistem meydana getirerek
ideal ¢iktiyr elde etmektir. Sistemde ongorillemeyen degisiklikler meydana geldiginde
kabul edilebilir bir sistem performansini elde etmek ve siirdlirmek i¢in, “uyarlanabilir”
yani “adaptif” bir kontrol yaklasimi diistiniilmelidir (Landau ve ark., 2011). Calisma
sirasinda ideal c¢iktiyr saglamak amaciyla sistem parametrelerini otomatik olarak
giincelleyebilen sistemlere “adaptif sistem” (AS) denir.

Adaptif sistemlerde en 6nemli sorunlar parametrelerin hangi kurallara gore
degistirilecegi, nasil degistirilecegi ve ne zamana kadar degistirilecegidir. Bu sorularin
cevaplari bir adaptasyon mekanizmasi tarafindan yapilan islemlerde saklidir. Adaptasyon
mekanizmasi, sistem iizerinden gergek zamanli olarak topladig1 verilere gore belirtilen
kurallara uygun olarak bazi islemler gerceklestirerek sistemin yeni parametrelerini

hesaplar ve sisteme aktarir. Bu islem yine adaptasyon mekanizmasi tarafindan yiirtitiilen
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durdurma kuralima gore devam ettirilir. AS’lerde parametrelerin giincellenmesini
gerektiren kurallar ayn1 zamanda gilincellemenin ne zamana kadar siireceginin de
isaret¢isidir. Sistem tasarimcisi kimi zaman sistem basarisina ya da hata degerine gore,
kimi zaman giris verilerine gore, kimi zaman da farkli kosulara gore parametre
giincellemesi ve giincellemenin durdurulmasini saglar. Sekil 3.11°de bir adaptif kontrol

sistemine ait blok diyagrami gosterilmistir.

Istenen Adaptasyon |4
Performans Semasi  |og—

Kontrol
Parametreleri
Referans ;
> Avarlanabilir u ) )
. . Sistem |
—®| Denetleyici

v

Sekil 3.11. Adaptif kontrol sistemi (Landau ve ark., 2011)

Bu ¢alismada, biyomedikal sinyaller kullanilmistir. Biyomedikal sinyaller
duragan olmayan, kisiye ve zamana gore hizli degisiklik gosteren verilerdir. Tez
caligmas1t kapsaminda gelistirilen PAP cihazi, anlik olarak tikayici uyku apnesi
hastalarina ait fizyolojik degisiklikleri algilayacak ve buna gore kisisel bir terapi
uygulayacaktir. Bu amagla hastaya uygulanacak pozitif hava basinct degerinin
belirlenmesi sistem c¢alismadan dnce belirlenen baslangi¢c parametreleriyle degil sistem
calismasi sirasinda adaptasyon mekanizmasi ile belirlenmistir. Boylece adaptif sistem
olusturulmustur. AS yaklasiminin YZ teknikleriyle birlikte kullanilmasi sonucunda zeki

ve adaptif sistem tasarimi ortaya ¢ikarilmistir.

3.6. Performans Olgiitleri

Bu c¢alismada kullanilan makine Ogrenmesi yontemlerinin siniflandirma
basarilarin1 degerlendirmek ve karsilagtirmak i¢in Acc (dogruluk), Recall (duyarlilik),
Precision (kesinlik), F1 Score olgiitleri kullanilmistir. Kullanilan 6lgiitlerin  elde
edilmesine dair formiiller Denklem (3.10), Denklem (3.11), Denklem (3.12) ve Denklem
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(3.13)’da gosterilmistir. Bu denklemlerde kullanilan degerlerin karmasiklik matrisi

tizerinde gosterimi de Sekil 3.12°de gosterilmistir.

Tahmin
Pozitif | Negatif

. Gercek Yanlis
a Pozitif " .
Q Pozitif Negatif
(]

Yanhs Gergek

u »
Negati .. .
gatif Pozitif Negatif

Sekil 3.12. Karmasiklik matrisi

Gergek Pozitif + Gercek Negatif

° (Gergek Pozitif + Yanlis Pozitif + Gergek Negatif + Yanlis Negatif) x 100 (3.10)
Recall = (Gergek ngirti]e’kfsz:lil]; Negatif) x 280 (3.11)
Precision = (Gergek Pci)ez:ifj]: -IIT(;’Z;ZIJZS Pozitif) " (3.12)
F1 Score = 2 * Precision * Recall £ 100 (3.13)

Precision + Recall

Bu calismada gelistirilen sistem gercek zamanli 6grenme yapabilen ve adaptif
calisma 6zelligine sahip bir sistemdir. Sistem hastadan aldig1 biyomedikal sinyal verileri
ile yapay sinir aglart yontemi ile siirekli 6grenme yapmaktadir. Siirekli 6grenme faaliyeti
sirasinda her test igsleminden sonra sinir aginin irettigi ag hatas1 Mean Squared Error
(MSE) yontemine gore hesaplanmaktadir. MSE formiili Denklem 3.14‘te verilmistir.
Buna baglh olarak gerekli goriildiigii taktirde agin agirlik ve bias parametreleri daha

basaril1 olanlari ile glincellenmektedir.

n
1 N
MSE = ;Z(Yi -7)° (3.14)
i=1

Bu formiildeki n 6rnek sayisini gostermektedir. Y;, tahmin edilmeye ¢alisilan
gercek simf degerini gosterirken, ¥; ise smiflandiricinin tahmin ettigi degeri temsil
etmektedir.
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3.7. Verilerin Elde Edilmesi

Tikayic1 uyku apnesi teshisi i¢in standart yontem hastalarin gece boyunca
polisomnografi kayitlarinin alinmasidir. Polisomnografi, hastaya ait bircok fizyolojik
sinyalin ayn1 anda toplanmasina olanak veren gelismis bir sistemdir. Bu sistem sayesinde
birgok hastaligin gostergesi olabilecek Pressure Flow, Pressure Snore, SpO2, EKG, EEG,
EMG, EOG, nabiz, karin ve gogiis hareketleri gibi bir¢ok sinyal toplanabilmektedir.
Uyku apnesi teshisi i¢in de bu verilerden faydalanilmaktadir. Bu tez calismasinda PAP
cihazlar i¢in yeni bir sistem yaklasimi gelistirilmeye calisilmigtir. Bu amagla tikayict
uyku apnesi i¢in gosterge olabilecek fizyolojik sinyallerin incelenmesi gerekmistir. Tez
calismasinda bu verilerin kullanilabilmesi igin &ncelikle Selguk Universitesi Tip
Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’na bagvurularak 2019/61
sayili karar ile etik kurul izni alimmistir. Daha sonra Necmettin Erbakan Universitesi
Meram Tip Fakiiltesi Hastanesi’nin uyku servisine bagvuran, yaslar1 22 ile 78 arsinda
degisen, 48’1 erkek, 27°si bayan toplam 75 hastaya ait PSG sinyalleri alinmustir.
Kullanilan PSG kayitlarina ait 6zet bilgilere Cizelge 3.1’de yer verilmistir. Ayrica,
hastalarin cinsiyet dagilimlarimi gosteren grafik Sekil 3.13’te gdosterilmistir. Apne

rahatsizliklariin ciddiyet seviyelerini gosteren grafik ise Sekil 3.14’te gosterilmistir.

Cizelge 3.1. PSG kayitlar1 6zet bilgileri

Hasta Sayist 75

Yas Aralig1 22-78

BMI (kg/m2) 24,6 - 64,1

Uyuma Siiresi Araligi 57d30sn-07s54d
Hastalarm AHI Aralig 5,2-110,8

Apne Ciddiyetleri Hafif, Orta, Agir
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Cinsiyet Dagilimlari

M Erkek mBayan

Sekil 3.13. 75 hastanin cinsiyet dagilimi

Apne Ciddiyeti

EOrta WAZIr mHafif

Sekil 3.14. 75 hastanin apne ciddiyet seviyelerinin dagilimi

PSG sinyalleri igerisinde bir¢ok farkli sinyal tipi bulunmaktadir. Bu sinyallerden
tikayict uyku apnesi i¢in gosterge olabilecek sinyaller belirlenerek ¢alismaya dahil
edilmistir. Bu sinyal tiplerinin belirlenmesinde yapilan literatiir arastirmalar1 ve alinan
uzman hekim gortsleri etkili olmustur. Bu dogrultuda ¢alismaya dahil edilecek sinyaller,
Pressure Flow, Pressure Snore, EKG, Thorax (gogiis hareketleri), SpO2, Pulse (nabiz) ve

viicut pozisyonu olarak belirlenmistir. Bu sinyaller Sekil 3.15’te goriilmektedir.
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Pressure Snoie Ay i
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Pressure Flow AV
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Sekil 3.15. Ham PSG sinyalleri
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4. UYGULAMALAR

4.1. Sinyal isleme Cahsmalar:

Gelistirilen sitemin girdileri olmas1 amactyla hastanenin uyku servisinden elde
edilen Pressure Flow, Pressure Snore, EKG, Thorax (gogiis hareketleri), SpO», Pulse
(nab1z) ve viicut pozisyonu sinyalleri, makine 6grenmesi yontemleri ile kullanilabilmesi
i¢in Oncelikli olarak sinyal isleme siiregleri ile islenmistir. Elde edilen ham biyomedikal
sinyallere 6rnek olarak Sekil 4.1°de ham akis basinci (pressure flow) sinyalinin goriintiisii
verilmistir. Tim biyomedikal sinyaller bu sekilde ham olarak elde dildikten sonra sinyal

isleme calismalar1 yapilmistir.

Ham FLOW sinyali

S

40

o

200

0

Deger

-200

2 3 4 5 6 7 8
Ornek Sayisi x10°

o

Sekil 4.1. Ham pressure flow sinyali
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4.1.1. Onisleme

Hastaneden alinan ham PSG sinyallerinin tez ¢aligmasinda kullanilabilmesi igin
sinyal isleme caligmalar1 yapilmasi gerekmektedir. Sinyaller {izerinde ilk 6nce 6n isleme

yapilmistir. Yapilan 6n islemeler sunlardir:
4.1.1.1. DC bilesenlerin temizlenmesi
Sinyallerde bulunma ihtimali olan kaymalarin 6nlenmesi amaciyla, ¢aligmaya

dahil edilecek tiim sinyallerde DC bilesenlerin temizlenmesi islemi yapilmistir. Bu islem

sonrasinda olusan akis basinci (pressure flow) sinyalinin goriintiisiic Sekil 4.2°de

verilmistir.
DC Bileseni atilmis FLOW sinyali
1500 T T §l T § T y T T
1000 -
500 -
o
o)
(&)
o
O .
) w “ |
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Ornek Sayisi x10°

Sekil 4.2. DC Bileseni atilmig pressure flow sinyali

4.1.1.2. Sebeke geriliminin temizlenmesi

Fizyolojik sinyallerin kaydedilmesini saglayan sinyal toplayici cihazlar 50 Hz

frekansa sahip sebeke gerilimi ile ¢alismaktadirlar. Bu cihazlarin ¢aligmasini saglayan
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sebeke gerilimi toplanan sinyallere etki edebilmektedir. Dogru bir analiz yapilabilmesi
igin sinyalin saf olarak elde dilmesi gerekir. Bu sebepten dolay1 sinyallerdeki sebeke
geriliminin bertaraf edilmesi gerekir. Bu amagla, ¢alismada kullanilacak sinyaleler 49-51
Hz arasinda bant durduran filtreden gegirilerek sebeke geriliminin temizlenmesi
saglanmistir. Bu islem sonrasinda olusan akis basinct (pressure flow) sinyalinin

goriintlisii Sekil 4.3’te verilmistir.

50 HZ Sebeke Bileseni atilmis filtrelenmis sinyal

1500

1000

500

Deger

-500

i

-1000

| M

Sekil 4.3. 50 Hz. Sebeke giiriiltiisiinden temizlenmis pressure flow sinyali

2 3 4 5 6 7 8
Ornek Sayisi x10°

0

4.1.1.3. Filtreleme

Bir sinyalin igerisinde bir¢ok bilesen bulunabilir. Sinyalde yer alan bilesenlerin
nihai amaca uygun olarak kullanilabilmesi gerekir. Bunun i¢in sinyal igerisinde bulunan
ve amaca hizmet etmeyen ve giirliltii diye de ifade edilebilecek bilesenlerin temizlenmesi
gerekir. Bu temizleme islemleri filtreleme ile miimkiin olmaktadir. Bir sinyalin
filtrelenebilmesi i¢in Oncelikle hangi frekans araliklarinda anlamli veriler icerdiginin
belirlenmesi gerekir. Her fizyolojik sinyal i¢in anlamli frekans araliklar1 farklidir. Bu tez
calismasinda kullanilan sinyaller i¢in yapilan literatiir arastirmalar1 neticesinde, pressure

flow sinyali igin alt kesim frekans1 0,05 Hz, list kesim frekans1 5 Hz olan bir bant gegiren
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filtre (Diaz ve ark., 2014; Huang ve ark., 2017), EKG sinyali i¢in alt kesim frekans1 0,05
Hz, iist kesim frekans1 40 Hz olan bir bant gegiren filtre (Buendia-Fuentes ve ark., 2012;
Ondracek ve ark., 2005; Parola ve Garcia-Niebla, 2017), pressure Snore sinyali igin kesim
frekans1 10 Hz olan bir yiiksek gegiren filtre (Hyo-Ki Lee ve ark., 2013), SpO> sinyali
i¢in kesim frekansi 0,5 Hz olan bir yiiksek gegiren filtre (Gupta ve ark., 2017; Song ve
ark., 2018), pulse (nabiz) sinyali i¢in alt kesim frekansi 0,5 Hz, {ist kesim frekans1 2 Hz
(Das ve ark., 2018) olan bir bant gegiren filtre ve Thorax sinyali igin de iist kesim frekans1
0,5 Hz (De la Fuente ve ark., 2019) olan bir al¢ak geciren filtre uygulanmistir. Viicut
pozisyon sinyali icin bir filtre uygulanmasina gerek duyulmamaistir. Filtreleme yontemi
olarak 3. dereceden butterworth filtre yontemi kullanilmistir. Sekil 4.4°te filtreleme
islemine Ornek olarak bant gegiren sonrasinda olusan akis basinci (pressure flow)

sinyalinin goriintiisii verilmistir.

Band Gegiren Filtrelenmis Sinyal

T T

150 |

T
L

100

Deger

_100 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Ornek Sayisi x10°

Sekil 4.4. Band gegciren filtre uygulanmig pressure flow sinyali

4.1.1.4. Normalizasyon

Sinyallerden elde edilen sayisal verilerin deger araliklarin1 dengelemek amaciyla

normalizasyon islemi uygulanmistir. Normalizasyon i¢in max-min ydntemi
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kullanilmistir. Bu yontemde, sinyaldeki minimum deger sinyalden ¢ikarildiktan sonra
bulunan deger maksimum ve minimum deger arsindaki farka boliiniir. Elde edilen sonug
normallestirilmig sinyaldir. Uygulanan normalizasyon formiilii Denklem 4.1°de

gosterilmistir.

Y = [[X — min (X)]/[max(X) — min (X)]] (4.1)

Yukaridaki formiilde X her ham sinyal verisini ifade ederken, Y ise verinin
normallestirilmis halini gostermektedir. Bu denklem, veriler igerisindeki en biiyiik ve en
kiigiik degerleri baz alarak diger biitiin verileri, bu degerlere gére normallestirilir. Bu
yontemde amag en kiigiik degeri 0 ve en biiylik degeri 1 olacak sekilde normallestirmektir.
Boylece biitiin verileri bu 0-1 araligina yayilarak veri seti yeniden diizenlenmistir.
Normalizasyon isleminin etkisini gdstermek amaciyla filtrelenmis ve normalizasyon

uygulanmis akis basinci (pressure flow) sinyalinin goriintiisii Sekil 4.5°te gosterilmistir.

] Filtrelenmis Normalize Edilmig Sinyal

09 r 4

0.8 1 .

ol _

0 1 1 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Ornek Sayisi x10°

Sekil 4.5. Normallestirilmis pressure flow sinyali
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4.1.2. Sinyal 6zelliklerinin ¢ikariimasi

Bir fizyolojik sinyalin ham olarak kullanilmasi hem boyut olarak c¢ok biiyiik
olacagindan dolay1 hem de sinyalin dogru anlamlandirilmasinda hatalara sebep olacagi
icin uygun bir yontem degildir. Bu yiizden bir sinyalden anlamlar ¢ikarabilmek i¢in
ozellik c¢ikarma yontemleri uygulanir. Biyomedikal sinyaller duragan olmayan
sinyallerdir. Bu nedenle, sinyalden 6zellik ¢ikarabilmek icin oncelikle sinyaller belirli
zaman araliklarina gore pargalara ayrilir. Bu parcalara epok denir. Bu tez ¢alismasinda
kullanilan biyomedikal sinyaller gerek literatiir arastirmasi gerekse uzman goriisiine
dayanarak, epok siiresi 30 saniye olacak sekilde parcalara ayrilmistir. Daha sonra
hastanede uzman hekimlerce yapilan analiz sonuglarindan her epokta apne olayinin
varhigl o epoga karsilik simif degeri olarak eslestirilmistir. Cizelge 4.1°de akis basinci
(pressure flow) sinyalinin epoklara ayrilmis hali ve apne sinif degeri temsili olarak

gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Epoklara ayrilmis biyomedikal sinyal verileri ve apne siniflar

Epok 1 Epok 2 Epok 3 Epok 4 Epok 54553

1 0,23041 0,42210 0,57593 0,48076 0,49074

2 0,47689 0,41405 0,57619 0,49513 0,47980

3 0,46007 0,39800 0,51644 0,47009 0,48716

4 0,42515 0,38760 0,49669 0,49976 0,50069

5 0,46758 0,40180 0,50091 0,43735 0,48968

6 0,49103 0,42214 0,59428 0,48008 0,47603

7 0,41263 0,45022 0,49816 0,50733 0,50121
7680 0,41175 0,47437 0,50442 0,50387 0,53420
Simf 1 0 1 1 0

Bu tez ¢alismasinda her sinyal i¢in sinyalin yapisina uygun olarak farkli 6znitelik
cikarma teknikleri kullanilarak sinyale ait &znitelikler gikarilmistir. Oznitelik ¢ikarma
islemi her epok i¢in tekrarlanmistir. PSG sisteminden elde edilen her biyomedikal sinyal
icin ayr1 ayri, hem zaman domeninde hem de frekans domeninde sinyal 6zellikleri
cikarilmistir. Her sinyal i¢in kullanilacak nihai 6zellik ¢ikarma yonteminin belirlenmesi
amaciyla, bir biyomedikal sinyale tiim 6zellik ¢ikarma yontemleri ve bu yontemlerde yer
alan cesitli parametreler ayr1 ayr1 uygulanmistir. Bu sekilde 595 kez ozellik ¢ikarma ve
siniflandirma islemi yapilmistir. Daha sonra her sinyal i¢in, uygulanan yontemlerden
elde edilen 6zellikler ile siniflandirma islemi yapilarak en basarili siniflandirma sonucunu

veren Ozellik ¢cikarma yontemleri belirlenmistir.
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Boylece nihai olarak, ¢alismada kullanilan pressure flow sinyali icin KZFD, EKG
sinyali igin AR-Burg, pressure snore sinyali i¢cin KZFD, SpO: sinyali i¢in KZFD, nabiz
sinyali i¢cin AR-Burg, thorax sinyali i¢in zaman domeni 6zellikleri ve viicut pozisyonu
sinyali i¢in KZFD yontemlerinden elde edilen 6zellikler kullanilmistir. 75 hastadan alinan
tim PSG sinyalleri, her biyomedikal sinyal i¢in belirlenen 6zellik ¢ikarma yontemi ve

cikarilan 6zellik sayilar Sekil 4.6°da gosterilmistir.

Ozellik Cikarma
Ciktilar

Pressure Flow
Merot: Kisa Zameanli

Fourier Donilgiimi
75 Hastava ait PSG 3 Ozellik
Verilerinin Ahinmasi
EKG

Pressure Flow Metot: AR-Burg

1 Epokta 7680 Ham Veri 11 Ozellik

EKG

Pressure Snore

1 Epokta 7680 Ham Veri

Pressure Snore
1 Epokta 7680 Ham Veri

SpO,
1 Epokta 120 Ham Ver:

Tiim Hasta
Verilerini
Birlestirme

Merot: Kisa Zamanli
Fourier Dénilgiimi
3 Ozellik

Toplam 54553 Epok

Nabiz
1 Epokta 120 Ham Veri

Thorax
1 Epokta 960 Ham Ver:

Viicut Pozisvonu
1 Epokta 120 Ham Veri

SpO,
Merot: Kisa Zamanli

Fourier Dénilgiimi
3 Ozellik

Tiim Ozellikleri

Birlestirme
Toplam 38 Ozellik

Nabiz
Metot: AR-Burg

9 Ozellik

Thorax
Metot: Zaman Doment
Ozellikleri
6 Ozellik

Viicut Pozisyonu
Metot: Kisa Zamanli
Fourier Déniigtimii
3 Ozellik

Sekil 4.6. Ozellik ¢ikarma ydntemleri ve 6zellik say1lart

Calismada kullanilan 6zellik ¢ikarma ¢alismalarin1 zaman domeninde ve frekans

domeninde olarak iki grupta inceleyebiliriz.



49

4.1.2.1. Zaman domeninde 6zellik ¢ikarma

Bu calismada biyomedikal sinyallerin her bir epogu i¢in zaman domeninde

asagidaki 6zellikler ¢ikarilmistir.

e Mutlak degerlerin aritmetik ortalamasi,
e Standart sapma,

o Egiklik,

e Basiklik,

e Sinyalin enerjisi,

e Entropilerin ortalamasi

Zaman domenindeki incelemelerle elde edilen ozellikler kullanilarak duragan
olmayan sinyaller hakkinda bilgi edinilmesi oldukga giictiir. Ozellikle hastalik teshisi gibi
uygulamalarda bu 6zeliklerden ziyade frekans domeninde yapilan incelemelerin daha
dogru sonuglar iiretebilecegi literatiirde belirtilmistir (Mahmoud et al., 2006; Ozmen,
2013). Bu sebeple tez ¢alismasinda zaman domeninde 6zellik ¢ikarma ile yetinilmemis

ve frekans domeninde de 6zellik ¢ikarma islemleri yapilmstir.

4.1.2.2. Frekans domeninde 6zellik ¢cikarma

Spektral analiz i¢in kullanilan bir¢ok yontem mevcuttur. Zaman domenindeki bir
sinyalin frekans bilesenlerine ayrilmasini saglayan en temel yoOntem Fourier
doniistimiidiir (Denklem 3.1) (Oppenheim, 1989). Spektral analiz yontemleri Fourier
doniistimii temelli klasik yontemler ve parametre tahminine dayali modern yontemler
olarak iki grupta toplanabilir. Boliim 3’te bu yontemler anlatilmistir. Bu galismada Kisa
zamanh Fourier doniistimii, power spectrum density (Welch), ayrik dalgacik doniistimii
ve autoregressive modeling yontemleri ile 6zellik ¢ikarma ¢aligsmalart yapilmistir. AR
icin Yule-Walker, Burg ve Covariance yontemleri ile uygulamalar yapilmistir. Bu
calismadaki tiim sinyal o6zellik ¢ikarma g¢alismalart MATLAB yazilimi kullanilarak
gergeklestirilmistir.
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Kisa zamanh Fourier doniigiimii uygulamast:

Bu calismada kisa zamanli Fourier doniisiimiinii gerceklestirmek icin MATLAB

yazilimindaki (4.2) komut satir1 kullanilmistir;

[S,F,T,P] = spectrogram(x,window, noverlap, Nfft, fs) (4.2)

Bu komut satirindaki X, sinyalin her bir epogunu, window, pencere yapisini
belirleyen parametrelerdir. Bu ¢alismada window parametresi olarak 512’lik uzunluga
sahip rectwin pencere yapist kullanilmistir. Noverlap parametresi ise her pencerenin
orijinal igaret iizerinde kaydirilma oranini belirlemektedir. Bu ¢alismada noverlap degeri
256 kullanilarak %350°’lik bir kaydirma uygulanmigtir. Nfft parametresi ise frekans
hesaplanacak nokta sayisini yani frekans ¢oziiniirligiinii gostermektedir. Bu calismada
Nfft 6rnekleme fekansinin 2 kat1 olarak secilmistir. pressure flow sinyalinin 6rnekleme
frekansi 256 Hz oldugu igin Nfft parametresi 512, pressure snora sinyalinin 6rnekleme
frekansi 256 Hz oldugu icin Nfft parametresi 512, viicut pozisyonu sinyalinin 6rnekleme
frekans1 4 Hz oldugu i¢in Nfft parametresi 8 olarak belirlenmistir. Fs parametresi
ornekleme frekansi olup pressure flow sinyali i¢cin 256 Hz, pressure snore sinyali i¢in 256

Hz, viicut pozisyonu sinyali i¢in 4 Hz olarak se¢ilmistir.

MATLAB yaziliminda spectrogram komutunun ¢alistirilmast sonucu olusan ‘P’
matrisi Ozellik ¢ikarma amaciyla kullanilmistir. Bu matriste sinyalin her bir epogu i¢in
giic spektrum yogunlugunu hesaplanmaktadir. Gii¢ spektrum yogunlugunu gosteren P

matrisinin;

e Entropy degeri,
e Ortalamasi,

e Standart sapmasi

KZFD ile ¢ikarilan 3 6znitelik vektorii olarak ¢alismada kullanilmistir.

Autoregressive modeling uygulamasi:

Parametreye dayali model yaklagimi kullanan AR gibi yontemlerde, model

parametrelerinin  belirlenmesi  basartyr Onemli oranda etkilemektedir. Model
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parametrelerinin belirlenmesinde de farkli yontemler kullanilabilir. Bu c¢alismada
baglangicta tim sinyaller iizerinde Yule-Walker, Burg ve Covariance 6zbaglanim
katsayilar1 farkli derecelerde denenmistir. Sonug olarak, siniflandirma basarilarina gore
EKG ve nabiz sinyalleri i¢cin AR 6zellik ¢ikarma yontemi belirlenmistir. Calismada, AR
yontemi 10. dereceden burg Ozbaglanim katsayilari, 11 oznitelik vektorii olarak

kullanilmistir

4.1.3. Ozellik secme

Sekil 4.6’da goriildiigii gibi yedi tip fizyolojik sinyalden toplam 38 adet 6zellik
vektorii elde edilmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen yeni nesil PAP sistemi
algoritmasinda bu 38 6zelligin tamaminin kullanilmasi yedi sinyalin de hasta iizerinden
anlik olarak alinmasi gerekliligini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durum hem maliyet agisindan
hem de gelistirilecek sistemin hastalar tarafindan rahat kullanim1 agisindan bakildiginda
ciddi sorunlar dogurmaktadir. Yazilimsal olarak degerlendirildiginde de gercek zamanh
O0grenen makine Ogrenmesi sisteminde siirekli olarak yedi sinyalden 38 o&zelligin
¢ikarilmasi da sistemin isledigi veri yogunlugunu oldukca artirmakta ve 6grenme siiresini
uzatmaktadir. Bu sebeplerden dolayi sistemin basarisi iizerinde en etkili 6zellikler ve bu
ozelliklerin elde edildigi fizyolojik sinyallerin belirlenmesi amaciyla 6zellik secimi
algoritmalarmin kullanilmasi1 gerekmektedir. Bu c¢aligmada apne tahmini {izerinde
etkinligi olan biitiin sinyal tiplerinin etki diizeylerinin belirlenmesi amaciyla PSG
sisteminden alinan tiim sinyaller ve ¢ikarilan 6zellikler 6zellik se¢me islemine dahil
edilmislerdir. Ozellik segimi algoritmasi olarak “Filter Methods™ bashig1 altinda yer alan
Relief’in altinci varyanti olan ReliefF yontemi uygulanmistir. Bu ¢alismada ReliefF
yontemi kullanilirken k-NN algoritmast i¢in k degeri 5 olarak uygulanmistir. Tiim
sinyallerden ¢ikarilan 38 ozelligin ReliefF ile elde edilen siralamasi Cizelge 4.2°de

verilmistir.
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Cizelge 4.2. 38 6zellik vektoriiniin ReliefF ile siralamasi

Sira Numarasi Ozellik kodu Sinyal Tipi
1 F12 Pressure Flow
2 F15 Pressure Snore
3 F31 Thorax
4 F14 Pressure Flow
5 F13 Pressure Flow
6 F30 Thorax
7 F2 EKG
8 F33 Thorax
9 F3 EKG
10 F29 Nabiz
11 F32 Thorax
12 F22 Nabiz
13 F4 EKG
14 F10 EKG
15 F23 Nabiz
16 F16 Pressure Snore
17 F25 Nabiz
18 F24 Nabiz
19 F34 Thorax
20 F26 Nabiz
21 F5 EKG
22 F11 EKG
23 F9 EKG
24 F28 Nabiz
25 F17 Pressure Snore
26 F6 EKG
27 F8 EKG
28 F7 EKG
29 F27 Nabiz
30 F19 SpO,

31 F20 SpO,

32 F35 Thorax

33 F36 Viicut Pozisyonu
34 F38 Viicut Pozisyonu
35 F37 Viicut Pozisyonu
36 F18 SpO,

37 F1 EKG

38 F21 Nabiz

Cizelge 4.2°de yer alan ReliefF ile 6zelliklerin siralamasina gore ilk 6nce etkili 10

ozellik belirlenmistir. Bunlar Cizelge 4.3 te gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. ReliefF ile secilen ilk 10 6zellik ve sinyaller

Sinyal Tipi Ozellik kodu Secilen ilk 10 ézellik

EKG F1 F2
F2 F3
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
F10
F11

Pressure Flow F12 F12
F13 F13
F14 F14

Pressure Snore F15 F15
F16
F17
SpO; F18
F19
F20
Nabiz F21 F29
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28
F29
Thorax F30 F30
F31 F31
F32 F33
F33
F34
F35
Viicut Pozisyonu F36
F37
F38

Cizelge 4.3’te goriildiigl tizere en etkili ilk 10 6zellik 5 tip sinyale aittir. Bu
sinyaller EKG, Pressure Flow, Pressure Snore, Nabiz ve Thorax sinyalleridir. Gelistirilen
sistem ¢aligma esnasinda hasta iizerinden mobil olarak veri alinmasini gerektirecektir.
EKG verilerinin mobil olarak elde edilmesi her ne kadar miimkiin olsa da tez kapsaminda
gelistirilecek sistemde EKG verilerinin  kullanilmas1 diistintilmemektedir. Bunun
nedenlerinden biri, EKG verilerinin hastadan alinabilmesi i¢in ¢ok sayida elektrodun
hastanin ¢iplak teni {lizerine yapistirilmas: gerekliligidir. Bu hem yatarken hastanin bir
uzmandan yardim almadan kendisi tarafindan dogru bir sekilde yapilmasi miimkiin

olmayan bir islemdir. Hem de uyku sirasinda hastanin viicut hareketleri neticesinde
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baglanan elektrotlarin kolayca hastanin viicudundan ¢ikabilmesi riski vardir. Bu durum
sistemin veri akigini olumsuz etkileyecektir. Ayrica yukaridaki Cizelge 4.2°de gortldigi
gibi EKG verisi tahmine etki sirasi ag¢isindan bakildigindan da 7. ve 9. siralarda yer
almaktadir. Bu da diger sinyallere gore daha etkisiz oldugunu gostermektedir. Tiim bu
nedenler, EKG verisinin gelistirilecek olan sistemde kullanilmamasi diisiincesini
dogurmustur.

Nabiz verisinin okunabilmesi i¢in pulse oksimetre cihazi ile uyku sirasinda
hastadan anlik veri alinmasi islemi de uygulama bakimindan EKG verisine benzer
sorunlar c¢ikarabilir. Ayrica nabiz verisinin de etkinligi 10. sirada oldugu da
goriilmektedir. Bu bakimdan bakildiginda nabiz verisi de gelistirilen sistem {izerinde
kullanilmamustir.

ReliefF ile 6zellik se¢imi sonucunda hem uygulama kolayligi agisindan hem de
sistem basarisina etkileri bakimindan ti¢ fizyolojik sinyal sistemin ana giris parametreleri
olarak belirlenmistir. Bu sinyaller Pressure Flow, Pressure Snore ve Thorax sinyalleridir.

Bu sinyaller Sekil 4.7°de gosterilmistir.

= 0.0H # %%F ' ' ' ” ' I
Pressure Flow AY ol iy \)I\_/\_/\/i M
AV

LP1.0

Pressure Snore

Thorax

Sekil 4.7. Sistemin giris parametreleri olan sinyaller

4.2. Solunum Olaylarinin Es Zamanh Tespiti

Sinyal isleme calismalarindan sonra elde dilen sinyal 6zellikleri kullanilarak
uykuda solunum bozukluklarinin tespit edilmesi i¢in 6ncelikli olarak skorlama ¢aligmasi
yapilmistir. Skorlama, bir zaman diliminde meydana gelen solunum bozuklugu tipinin, 0
es zamanli olarak tespit edilmesi demektir. Skorlamada uyku uzmanlar tarafindan
belirlenen 3’1 apne (tikayict apne, santral apne ve karmasik apne)1’i de hipopne olmak
tizere 4 tip solunum bozuklugunun yapay zeka yontemleri ile tespiti izerinde ¢alisilmistir.
Bir de solunum bozuklugu olmayan durum g6z Oniine alindiginda 5 smifli bir
siiflandirma ¢aligmast yapilmistir. Siniflandirmada kullanilan sinif degerleri Cizelge

4.4’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.4. Solunum olaylar1 ve sinif degerleri

Solunum Olay1 Sinif Degeri
Normal 0
Hipopne 1
Tikayict Apne 2
Karmagik Apne 3
Santral Apne 4

Skorlama ¢alismalarinda 6nce 5 sinifin tamami igin siniflandirma yapilmustir.
Daha sonra sinif sayisi azaltilarak siniflandirma islemleri tekrarlanmistir. Son olarak da
tez konusu olan tikayici apnelerin tespiti i¢in 2 sinifli bir siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Yapilan tim simiflandirma ¢alismalarinda bir siniflandirici yerine
yedi farkli siiflandirict kullanilarak sonuclar karsilastirilmistir. Cizelge 4.5°te 5 sinifl

siiflandirma sonuglari gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Bes smifli1 (0,1,2,3,4) smiflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%)  Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 75 70 75 70,2
Artificial Neural Network 74 .7 74 72,5
Decision Tree 73,3 69,4 73,3 69,8
K Nearest Neighborhood 713 61,3 71,3 63,9
Logistic Regression 11 59,8 71,1 63,2
Random Forest 76,3 73,2 76,3 72,5
Naive Bayes 57,4 68,3 57,4 60,6

Yukaridaki siniflandirma islemlerinde kullanilan tiim siniflandiricilara  ait
karmasiklik matrisleri Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13
ve Sekil 4.14°te verilmistir.



Gergek

Gercek

Tahmin
0 1 2 3 4
%73.70 | %36.80 | %26.80 NA NA
%13.10 | %21.10 %7.00 NA NA
%11.00 | %31.60 | %53.10 NA NA
%1.00 %5.30 %9.20 NA NA
%1.30 %5.30 %3.90 NA NA
NA (Not Applicable): Uygulanabilir degil
Sekil 4.8. KNN i¢in karmasiklik matrisi
Tahmin
0 1 2 3 4
%72.00 NA %29.10 | %17.00 | %100.00
%13.10 NA %4.90 %6.40 %0.00
%11.60 NA %61.90 | %17.00 %0.00
%1.80 NA %2.70 %40.40 %0.00
%1.50 NA %1.40 %19.10 %0.00

NA (Not Applicable): Uygulanabilir degil

Sekil 4.9. Logistic Regression i¢in karmagiklik matrisi
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Gergek

Gergek

0

0

1

Tahmin
0 1 2 3 4
%84.40 | %67.80 | %45.80 | %41.90 | %62.60
%9.70 %28.20 | %11.30 %5.80 %1.70
%5.40 %3.90 %41.40 | %22.60 | %16.90
%0.10 %0.00 %0.80 %20.70 %6.50
%0.40 %0.10 %0.80 %9.10 %12.30
Sekil 4.10. Naive Bayes i¢in karmasiklik matrisi
Tahmin
0 1 2 3 4
%81.80 | %51.00 | %25.00 | %22.80 | %35.40
%11.20 | %40.30 %7.40 %4.20 %6.90
%5.60 %8.20 %61.60 | %22.80 | %18.90
%0.70 %0.10 %3.30 %36.10 | %13.10
%0.80 %0.40 %2.70 %14.10 | %25.70

Sekil 4.11. Artificial Neural Network i¢in karmagiklik matrisi

S7



Gercek

Gergek

0

1

0

1

Tahmin
0 1 2 3 4
%79.10 | %38.00 | %19.00 | %13.40 | %13.20
%12.20 | %52.50 %5.60 %4.90 %0.00
%6.70 %9.50 %68.70 | %22.80 | %18.40
%0.90 %0.00 %3.70 %44.70 | %10.50
%1.00 %0.00 %2.90 %14.20 | %57.90
Sekil 4.12. Random Forest i¢in karmasiklik matrisi
Tahmin
0 1 2 3 4
%78.10 | %40.80 | %21.80 | %16.80 NA
%12.90 | %45.60 %6.40 %4.60 NA
%7.10 %13.60 | %64.50 | %20.60 NA
%0.80 %0.00 %4.60 %42.90 NA
%1.20 %0.00 %2.70 %15.10 NA

NA (Not Applicable): Uygulanabilir degil

Sekil 4.13 SVM i¢in karmagiklik matrisi
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0

1

Gergek
)

59

Tahmin
0 1 2 3 4
%78.20 | %50.40 | %26.20 | %24.60 | %33.30
%12.40 | %41.50 %7.00 %2.80 %2.70
%7.50 %8.10 9%61.10 | %26.90 | %22.70
%1.00 %0.00 %3.60 %30.50 %2.70
%1.00 %0.00 %2.10 %15.10 | %38.70

Sekil 4.14. Decision Tree i¢in karmagiklik matrisi

Ayrica, siniflandirma isleminde yer alan tiim siniflara ait verilerin kendi

aralarindaki siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.6, Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9 ve

Cizelge 4.10°de verilmistir.

Cizelge 4.6. Normal siniflandirma sonuglart

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 77,8 78,1 94 85,3
Artificial Neural Network 78,1 81,8 87,5 84,5
Decision Tree 76,4 78,2 91 84,1
K Nearest Neighborhood 73,6 73,7 95,6 83,2
Logistic Regression 72 72 96,5 82,5
Random Forest 79 79,1 94,1 86
Naive Bayes 64,9 84,4 59,7 69,9
Cizelge 4.7. Hipopne siniflandirma sonuglari
Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 87,5 45,6 6,6 11,5
Artificial Neural Network 86,3 40,3 22,7 29,1
Decision Tree 87 41,5 11,5 18
K Nearest Neighborhood 87,5 211 0,2 0,4
Logistic Regression 87,6 0 0 0
Random Forest 87,8 52,5 12,6 20,4
80,7 28,2 36,2 31,7

Naive Bayes




Cizelge 4.8. Tikayic1 Apne siiflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 88,5 64,5 59,5 61,9
Artificial Neural Network 88,2 61,6 66 63,7
Decision Tree 87,5 61,1 56,1 58,5
K Nearest Neighborhood 85 531 37,6 44
Logistic Regression 86,2 61,9 31,7 41,9
Random Forest 89,6 68,7 61,2 64,8
Naive Bayes 80,1 41,4 64,7 50,5
Cizelge 4.9. Karmasik Apne siniflandirma sonuglari
Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 97,9 42,9 30,4 35,6
Artificial Neural Network 97,5 36,1 38,2 37,1
Decision Tree 97,3 30,5 32,5 31,5
K Nearest Neighborhood 98,1 0 0 0
Logistic Regression 98 40,4 5,7 9,9
Random Forest 97,9 44,7 32,8 37,9
Naive Bayes 94,1 20,7 73,1 32,3
Cizelge 4.10. Santral Apne siiflandirma sonuglari
Model Acc (%)  Precision (%)  Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 98,4 0 0 0
Artificial Neural Network 97,9 25,7 16,5 20,1
Decision Tree 98,3 38,7 10,7 16,7
K Nearest Neighborhood 98,4 0 0 0
Logistic Regression 98,4 0 0 0
Random Forest 985 57,9 8,1 14,2
95,1 12,3 34,2 18,1

Naive Bayes
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Bu siniflandirma islemlerine ait ROC egrileri de Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17,

Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°da gosterilmistir.
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Sekil 4.15. 0 sinifi siniflandirma ROC egrisi

TP Rate (Sensitivity)

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2 0.4 0.6 0.8
FP Rate (1-Specificity)

Sekil 4.16. 1 sinifi siniflandirma ROC egrisi
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Sekil 4.19. 4 sinifi siniflandirma ROC egrisi

Yukarida verilen siniflandirma sonuglarindan da anlasilacagi gibi her sinifta yer
alan veriler i¢in smiflandirma basarilar1 farkli ¢ikmaktadir. Bunda smiflara ait veri
sayilar1 etkili olabilecegi gibi, solunum olaylarinin yapist ve o solunum olayindaki
hastadan alinan sinyallerdeki farklilik da etkilidir. Yukaridaki bilgilerden hareketle sinif
sayisinin  azaltilmasinin  smiflandirma  basaris1  {lizerine olumlu etkileri olacagi
ongoriistinde bulunmak miimkiindiir. Sinif sayisin1 azaltarak yapilan bazi siniflandirma
islemlerine ait sonuglar da asagida sunulmustur. Burada yukaridaki gibi tiim siniflara ait
basar1 oranlarinin ayr1 ayr1 verilmesine gerek goriilmemistir. Oncelikle “4-Santral Apne”
siifina ait veriler veri setinden ¢ikarilarak ayni siiflandirma islemleri tekrarlanmistir.
Siif sayisinin azaltilmasinin basari oranlarina etkisini gérmek i¢in sadece 0, 1, 2 ve 3
smiflarma ait verilerin oldugu veri setinin siniflandirma sonuglari Cizelge 4.11’de

verilmistir.



64

Cizelge 4.11. Dort sinifl (0,1,2,3) siniflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 76,4 72,4 76,4 71,9
Artificial Neural Network 74,8 731 74,8 73,7
Decision Tree 74,4 71 74,4 71,8
K Nearest Neighborhood 72,5 63,5 725 65,5
Logistic Regression 72,3 61,9 72,3 64,8
Random Forest 77,3 74 77,3 73,7
Naive Bayes 59,6 68,8 59,6 62,2

Yine dort sinifli bir siniflandirma igsleminde veri setinden “3-Karmagsik Apne”
sinift veriler veri setinden ¢ikarilarak yeniden siniflandirma islemi yapilmis ve farkli
sonuclar elde edilmistir. Asagida sadece 0, 1, 2 ve 4 siniflarina ait verilerin oldugu veri

setine ait siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.12. Dort smifli (0,1,2,4) siniflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%)  Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 76,4 71,8 76,4 71,6
Artificial Neural Network 74,4 72,2 74,4 73
Decision Tree 74,8 71,1 74,8 71,7
K Nearest Neighborhood 72,7 65,5 72,7 65,8
Logistic Regression 724 61,2 72,4 64,8
Random Forest 714 74,3 774 73,5
Naive Bayes 58,1 68,9 58,1 61,3

Benzer sekilde sinif sayisinda azaltma yaparken apne tiirlerinden birisi olan “2-
Tikayict Apne” sinifi veriler veri setinden c¢ikarilarak yeniden siniflandirma islemi
yapilmis ve farkli sonuclar da elde edilmistir. Asagida sadece 0, 1, 3 ve 4 siiflarina ait

verilerin oldugu veri setine ait siniflandirma sonuglari1 Cizelge 4.13’te verilmistir.

Cizelge 4.13. Dort smufl (0,1,3,4) siniflandirma sonuglart

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 81,9 7 81,9 76,2
Artificial Neural Network 79,3 718 79,3 78,4
Decision Tree 80,6 76,1 80,6 77,1
K Nearest Neighborhood 81,1 71 81,1 72,8
Logistic Regression 81,2 67,1 81,2 73
Random Forest 82,3 78,8 82,3 77,6

Naive Bayes 66,5 75,9 66,5 70
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Bir bagka dort sinifli siniflandirma islemi de “1-Hipopne” siifina ait veriler veri
setinden ¢ikarilarak yapilmistir. Asagida Cizelge 4.14°te 0,2,3 ve 4 siniflarinin bulundugu

veri setinin siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.14. Dort sinifl (0,2,3,4) siniflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 85,7 83,3 85,7 84,4
Artificial Neural Network 84,7 84,4 84,7 84,5
Decision Tree 84,3 82,7 84,3 83,1
K Nearest Neighborhood 81,5 76,4 81,5 78,3
Logistic Regression 81,7 78 81,7 78,8
Random Forest 86,6 85,4 86,6 85,4
Naive Bayes 70,6 81,5 70,6 74,2

Benzer sekilde sinif sayisinda daha fazla azaltma islemi uygulanarak farkli
sonuclar da elde edilmistir. Asagida sadece 0, 1 ve 2 siiflarina ait verilerin oldugu veri

setine ait siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.15°te verilmistir.

Cizelge 4.15. Ug smifl1 (0,1, 2) simiflandirma sonuglar

Model Acc (%) Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)

Support Vector Machine 71,6 73,8 77,6 73,2
Artificial Neural Network 75,8 74 75,8 74,7
Decision Tree 75,8 72,3 75,8 73

K Nearest Neighborhood 739 67,4 739 67,4
Logistic Regression 73,6 63,3 73,6 66,4
Random Forest 78,7 75,4 78,7 75,1
Naive Bayes 61,9 69 61,9 63,9

Tez ¢aligmasinin nihai amacinin “2-Tikayict Apne” sinifi iizerine odaklandigini
diistinerek 2 smnifli siniflandirma iglemi i¢in sadece 0 ve 2 simiflarinin yer aldigi bir veri
seti olusturularak simiflandirma islemi uygulanmistir. Elde edilen sonuglar asagida

Cizelge 4.16°da verilmistir.



Cizelge 4.16. iki sinifl1 (0,2) siniflandirma sonuglari
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Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)

Support Vector Machine 88,9 88,4 88,9 88,5

Artificial Neural Network 87,2 87,2 87,2 87,2

Decision Tree 87,5 86,8 87,5 87

K Nearest Neighborhood 84,9 83,3 84,9 83,2

Logistic Regression 85,1 83,5 85,1 83,4

Random Forest 89,7 89,2 89,7 89,2
77,1 83,1 77,1 79

Naive Bayes

Skorlama (es zamanli tespit) i¢in yapilan smiflandirma ¢alismalarinin dogruluk

oranlar1 toplu halde Cizelge 4.17 ve Sekil 4.20°de sunulmustur.

Cizelge 4.17. Skorlama i¢in smiflandirma dogruluklar1 (Acc)

5 Simfh 4 Smifi 4 Smifhi 4 Simfh 4 Simifh 3 Smmifl 2 Simifh

012,34 (01,23 (0,1,24) (0,1,34) (0,234 0,1,2) 0,2)

(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Logistic Regression 71,1 72,3 72,4 81,2 81,7 73,6 85,1
Decision Tree 73,3 74,4 74,8 80,6 84,3 75,8 87,5
KNN 71,3 72,5 72,7 81,1 81,5 73,9 84,9
Naive Bayes 57,4 59,6 58,1 66,5 70,6 61,9 77,1
Random Forest 76,3 77,3 77,4 82,3 86,6 78,7 89,7
Neural Network 74 74,8 74,4 79,3 84,7 75,8 87,2
SVM 75 76,4 76,4 81,9 85,7 77,6 88,9

Dogruluk (%)
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Skorlama Siniflandirma Dogruluklari (Acc)

5 Classes 4 Classes
(0F1F213F4) (01112l3)

B Logistic Regression W Tree

B Random Forest

4 Classes
(01112I4)

B KNN

B Neural Network B SVM

4 Classes
(Ol 1I3I4)

4 Classes 3 Classes 2 Classes
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Sekil 4.20. Skorlama siniflandirma dogruluklari (Acc)



67

Yukaridaki simiflandirma sonuglar1 ve grafik incelendiginde veri setindeki sinif
sayisinin azaltilmasmin smiflandirma basarisina olumlu yonde katki sagladigi
sOylenebilir. Dort sinifli uygulamalarda en yiiksek basar1 oraninin 1- Hipopne smifinin
dahil edilmedigi veri setinde (0,2,3,4) oldugu goriilmektedir. Aymi sekilde ti¢ smifli
smiflandirmadaki 1- Hipopne sinifi veri setinden ¢ikarilarak veri seti iki sinifli (sadece 0
ve 2) hale getirilince siniflandirma basarisi ciddi anlamda bir sigrama gostererek
%89,7’ye kadar ¢ikmustir.

Bunun nedeni, solunum bozuklugu olaylarinin yapisi dikkate alindiginda hipopne
olayinin diger apne olaylardan yapisal olarak da farkli oldugu olarak yorumlanmaktadir.
Yukarida anlatildig1 gibi hipopne olayinda solunumun azalmasi s6z konusu iken, apne
olaylarinda solunumun tamamen durmaktadir. Bu durum hastadan aliman PSG
sinyallerine de yansidig1 i¢in hipopne veri setindeki en belirgin sinyal farkliligini
olusturmaktadir. Bu nedenle sadece hipopne sinifina ait sinyaller kendi arasinda
simiflandirmaya tabi tutuldugunda %87,8 gibi yiliksek bir smiflandirma basarisi
gerceklesmisken, tiim verilerle birlikte siniflandirmaya girdiginde siniflandirma
basarisini diislirdiigli goriilmiistiir.

Son olarak, tez ¢aligmasinin odak noktasinin “tikayict uyku apnesi” rahatsizligi
yani, “2-Tikayict Apne” sinifinin tespit edilmesi oldugu igin skorlama basarisinda en
yiiksek oranin %89,7 oldugunu tekrar ifade etmekte fayda vardir.

Tiim skorlama islemlerinde en basarili siniflandirict Random Forest olarak ortaya
cikmistir. Random Forest algoritmasi binlerce degiskene ve fazla sayida sinif etiketine
sahip kategorik degisken iceren, kayip verili veya dengesiz bir dagilim sergileyen veri
setlerini kullanarak sonuglar iiretebilir. Bu sebeple de biyomedikal veriler iizerinde
basarili sonuglar iireten bir algoritma olarak bilinir. Bu calismada kullanilan veri seti de
cok fazla sayida degisken iceren ve dengesiz bir biyomedikal veri setidir. Veri setinin
gercek hasta verilerinden olustugu daha 6nce belirtmistir. Random Forest’in bu ¢alismada
en basarili sonucu iireten algoritma olmasi, veri setimizin algoritmanin bagarili

calisabilecegi uygun bir veri seti olmasina dayanmaktadir.
4.3. Apne Tahmin Zamaninin Belirlenmesi
Yukarida anlatildig1 gibi sinyal isleme PSG sinyalleri 6n isleme yapildiktan sonra

30 saniyelik epoklara ayrilmisti. Her bir epok PSG sisteminden elde edilen ve solunum

olaylarin1 gosteren skorlama verileri ile eslestirildi. Bu eslestirme neticesinde her epokta
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meydana gelen apneler fizyolojik sinyallerden elde edilen verilerle 30 saniyelik zaman
araliklan ile eslestirilmis oldu. Ancak, bu eslestirme es zamanli olarak her sinyalin o
epokta ortaya cikardigi apne durumunu gostermektedir. Calismanin amag¢ kisminda
belirtildigi lizere, caligmada apne olay1 ortaya ¢ikmadan tahmin etmek amaclanmaktadir.
Bu bakimdan bakildiginda sistem, her epoka karsilik gelen apne durumunu degil bir epok
sonrasindaki apne durumunu tespit edebilmelidir. Bu amagcla, her epoktan ¢ikarilan sinyal
ozellikleri kullanilarak bir sonraki epogun sinif degeri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Her
bir epogun hangi sinif degeriyle eslestirilerek veri setinin nasil diizenlendigini Sekil

4.21°de gorebilirsiniz.

Epok 1

Sekil 4.21. Apne tahmini i¢in epoklar ile sinif eslestirmeleri

Yukarida Sekil 4.21°de apne durumunu gosteren her bir simif degerinin 60
saniyelik yani 2 epokluk veri ile eslestirildigi goriilmektedir. Her sinif degerinin tahmin
edilmesinde hem o epoktaki hem de bir 6nceki epoktaki veriler kullanilmistir. Bu tahmin
edilmeye calisilan her sinif degeri icin bu sekilde ayarlanmistir. Boylece epoklardaki
verilerin {ist iiste binmis bir goriintli olusmustur. Bunun amaci, meydana gelen bir apne

olaymin tahmin edilmesi 6ncesinde olasi bir veri sizintisinin 6nlenmesidir. Boylece bir
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epokta meydana gelecek olan apne olaymin en az 30 saniye en fazla 60 saniye

oncesindeki veriler ile tahmin edilmesi saglanmaigtir.

4.4. Ger¢ek Zamanh Ogrenebilen Adaptif Sistem

Bu tez calismasindaki veriler duragan olmayan biyomedikal sinyallerden elde
edilmektedir. Gelistirilen zeki PAP cihazinin ¢alismasinda da duragan olamayan ve
hastadan ger¢cek zamanl olarak toplanan veriler kullanilmistir. Zeki PAP cihazinin anlik
olarak hastadan gelen verilere gore siirekli 6grenen ve her ¢ikis vereceginde de en uygun
egitim verilerini kullanarak ¢ikis tiretmesi amaglanmaktadir. Bu amaca bagli olarak belirli
bir periyotla ger¢cek zamanli 6grenme yapabilen ve her 6grenme sonrasi performans
degerlendirmesi yaparak ag parametrelerini giincelleyen adaptif bir sistem tasarimi
diistiniilmiistiir. Bu calismada, igerisinde iki gizli katmana sahip bir yapay sinir aginin yer
aldig1 bir adaptif sistem tasarlanmistir. Caligmadaki islemler MATLAB yazilimi

kullanilarak gergeklestirilmistir.

4.4.1. On Egitim

Bu ¢alismada 75 hastaya ait 54553 epokluk sinyal verisinden ¢ikarilan znitelikler
tizerinde apne tahmin sistemi kurulabilmesi i¢in, Desicion Tree, Logistic Regression,
Support Vector Machine, Naive Bayes, KNN ve Artificial Neural Network olmak iizere
altt farkli makine 6grenmesi yontemi ile siniflandirma yapilmis ve en basarili sonucu
tireten Artificial Neural Network tercih edilmistir. Kullanilan tiim makine 6grenmesi
algoritmalarina ait sonuglar Cizelge 4.18’de gosterilmistir. Sonuglara ait grafik de Sekil

4.22°te gosterilmigtir.

Cizelge 4.18. Apne tahmini i¢in siniflandirma sonuglari

Model Acc (%)  Precision (%) Recall (%) F1 Score (%)
Support Vector Machine 86,6 95,8 88,6 92,1
Artificial Neural Network 95,2 96,5 97,7 97,1
Decision Tree 84,1 92,8 88,3 90,5
K Nearest Neighborhood 86,3 94,7 89,2 91,9
Logistic Regression 81,4 96,6 83,2 89,4

Naive Bayes 81,5 84,9 91,7 88,2
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Apne Tahmini Siniflandirma Sonuglari
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Sekil 4.22. Apne tahmini i¢in siniflandirma sonuglari

Bu ¢alismada gercek zamanli 6grenen, iki gizli katmana sahip, ileri beslemeli bir
YSA tasarlanmistir. Bu ag, cihaz calistig1 siirece hastadan sensdrler vasitasiyla online
olarak toplanan verilerden elde edilen 6zelikleri giris olarak alarak, hastanin hava yolunda
meydana gelebilecek apnelerin 6nceden tahmin edilmesini saglamaktadir. Pressure flow
sinyalinden 3, pressure snore sinyalinden 1 ve thorax sinyalinden 3 6zellik vektorii olmak
lizere yapay sinir agina toplam 7 sinyal 6zelligi girig parametresi olarak verildigi i¢in, 7
girigli bir YSA yapisi olusturulmustur. Hazirlanan agin ¢ikisinda sadece apne riski olup
olmadig1 tahmin edilmektedir. Bu yiizden ag tek cikishdir. Ag, yaptigi siniflandirma
sonucunda apne riski oldugunda 1, risk olmadigi durumlarda O verisini ¢ikis olarak
tiretmektedir. Olusturulan yapay sinir agmin parametreleri Cizelge 4.19°da topolojik

tasarim goriiniimi de Sekil 4.23’te verilmistir
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Cizelge 4.19. Yapay sinir ag1 parametreleri

Parametre Degeri
Ag tipi fleri beslemesi
Egitim fonksiyonu Trainbr (Bayesian Regularization)
Gizli katman sayist 2
Gizli katman noron sayilari 55, 50
Aktivasyon fonksiyonu Tansig (Sigmoid)
Maksimum iterasyon sayisi 1000
Performans fonksiyonu MSE
Egitim orani %70
Test orant %15
Dogrulama orani %15
Giris Katmani Ara (Gizli) Katmanlar Cikig Katmam

Sekil 4.23. Yapay sinir ag1

On egitim igin en basarili siniflandirmay1 yapan yapay sinir ag1, online verilerle
ilk ¢ikig1 tretebilmesi i¢in hastaneden elde edilen 75 hastaya ait PSG verilerinden
cikarilan 6zellikler kullanilarak egitilmistir. Bu egitim sonucunda %95,2 dogruluk orani,
%97,7 recall orani, %96,5 precision orani ve %97,1 F1 Skoru elde edilmistir. Yapay sinir
agina ait 6n egitim basarisin1 gosteren karmagiklik matrisi Sekil 4.24°te gosterilmistir.
Smiflandirma islemleri MATLAB yaziliminda yapilmis ve uygulanan tiim siniflandirma

yontemlerinde verilerin %70’1 egitim, %151 test, %15°1 de dogrulama i¢in kullanilmistir.
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Tahmin
0 1

0| %79.60 %1.80

Gergek

1| %2.90 | %15.60

Sekil 4.24. On egitim siniflandirma basarisi

Cihaz calismaya bagladiginda hastadan alinan ilk verilerle yapay sinir aginin apne
tahmini yapabilme kabiliyeti kazanmasi i¢in, agin kullanacagi weight ve bias degerlerinin
onceden belirlenmesi gerekir. Bu amacla 75 hastandan alinan verilerle 6n egitimimi
tamamlayan sistemin ilk ¢ikis1 tiretebilmesi saglanir. Daha sonraki siireg igerisinde sistem
belirlenen bir periyotta siirekli olarak hastadan aldigi her yeni biyomedikal sinyalleri
kullanarak agin egitimine devam etmektedir. Yapay sinir ag1 performans fonksiyonu
olarak MSE’yi kullanan sistem ag performans degerlendirmesi yaparak gerekli

gordiglinde egitimini giincellemektedir.

4.4.2. Siirekli egitim ve adaptif calisma

Sinir ag1, ilk egitimini hastaneden alinan 75 hastaya ait veriler ile gergeklestirerek
ise baslamistir. Daha sonra sinir ag1, ger¢ek zamanli 6grenen bir yapida olmasi igin,
belirlenen bir periyotta sensorlerden gelen her yeni veri ile 6grenme faaliyetine devam
etmektedir.

Bu calismada uygulanan adaptif sistem, her yeni veri ile ¢ikis tirettikten sonra agin
performansint MSE (Denklem 3.10) yontemiyle degerlendirmekte ve daha basarili bir
performans elde edebilmek igin gerekiyorsa agi yeniden egiterek agin weight ve bias
degerlerini giincellemektedir. Boylece bir sonraki gelen veriler, yeniden egitilmis ve daha
basarili performansa sahip bir ag ile islenerek ¢ikis iiretilmesi saglanmistir. Bu adaptif
sistem dongiisii belirli bir periyotta siirekli olarak devam etmektedir. Gergek zamanl

Ogrenen adaptif sistem tasarimi Sekil 4.25°te gosterilmistir.
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Sekil 4.25. Gergek zamanli 6grenebilen adaptif sistem tasarimi
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Calismada elde edilen sonuglar, adaptif sistem dongiisii periyodu 2 saniye olarak
ayarlandiginda elde edilen sonuglardir. Adaptif sistem dongiisii periyodunun 2 saniye
olarak belirlenmesi uzman hekim tavsiyesi iizerine tercih edilmistir. Ancak, bu deger
yazilim vasitasiyla istenildigi gibi degistirilebilmektedir. Asagida 2 saniyelik adaptif

sistem dongiisiinde gerceklestirilen islemler maddeler halinde verilmistir:

e Hastadan yeni verilerin alinmasi.

e Alman ham fizyolojik sinyal verilerinin 6n islemeden gegirilmesi.

e Businyallerden 6zelikler ¢ikarilmasi.

e Cikarilan sinyal 6zellikleri ile YSA’nin, apne tahmin ¢ikigini (0-1) tiretmesi.

e Performansa gore gerekirse agin yeniden egitilerek ag parametreleri giincellenmesi.

4.5. Ger¢ek Zamanh Veri Toplama

Hastaneden alinan 75 hasta verisi sistemin girig parametrelerinin belirlenesinde
kullanilmistir. Bu veriler ayn1 zamanda sistemin ¢alismaya basladiginda kullanacag: ilk
O0grenme verilerdir. Ayrica, gelistirilen sistemin ger¢cek zamanli 6grenen bir yapida
oldugu bilgisine dayanarak, ilk 6grenmeden sonra hasta lizerinden aldigi fizyolojik
verilerle 6grenme faaliyetini devamli olarak siirdiiren ve bu 6grenmeye gore cikis
iretebilen bir sistem gelistirilmistir. Bu amagla 6zellik secimi sonrasi belirlenen Pressure
Flow (256 Hz), Pressure Snore (256 Hz) ve Thorax (32 Hz) sinyallerinin hasta {izerinden
okunabilmesi igin {izerinde gémiilii bilgisayar sistemi bulunan bir veri toplama kart1 ve
yazilimi  gelistirilmistir.  Veri okuma kartinda STM32F407 gomiilii sistem
kullanilmaktadir. Bu sistem 168 MHz Islemci frekansina ve 192 KB RAM'e ve 1 MB
depolama bellegine sahiptir. Pressure Flow ve Pressure Snore sinyallerinin elde
edilebilmesi i¢in Sleep Sense firmasina ait Multi-Press (AC/DC Pressure Flow / Snore
Sensor) sensor kiti kullanilmistir. Bu kite ait teknik 6zellikler Cizelge 4.20°de verilmistir.
Thorax sinyallerinin elde edilmesi i¢in de yine Sleep Sense firmasina ait Multi-Rip (Two
Channels + Sum) sensor kiti kullanilmistir. Bu kite ait teknik 6zellikler Cizelge 4.21°de
verilmistir. Gelistirilen veri toplama karti Sekil 4.26’da baski devre semasi da Sekil
4.27°de goriilmektedir.
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Cizelge 4.20. Multi-Press Sensér Kiti Teknik Ozellikleri

Teknik Ozellik Degeri
DC Sinyali ¢ikis kalibrasyonu 50mV/1cm H20
Basing arahg -3 -40cm H20, -0.15V -2V DC ¢ikis
Genel dogruluk 20°C - 40°C araliginda +/- 0,7cm H20
AC cikis hassasiyeti Orta seviye - Normal solunum i¢in yaklagik 1mV
Snore cikis hassasiyeti: Orta seviye - Orta dereceli solunum i¢in yaklagik ImV
Depolama sicakhigi -20°C (-4°F) - 60°C (140°F)
Calistirma ve saklama nemi: %5 - %95 (Yogusmasiz)

Cizelge 4.21. Multi-Rip Sensor Kiti Teknik Ozellikleri

Teknik Ozellik Degeri
Onerilen filtre ayarlar 0,1 Hz - 40 Hz veya sistem talimatlari
Calisma kosullar: 5°C (40°F) - 40°C (104°F)
Depolama sicakhigi -20°C (-4°F) - 60°C (140°F)
Calistirma ve saklama nemi: %5 - %95 (Yogusmasiz)
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Sekil 4.26. Gomiilii bilgisayar sistemi ve veri toplama karti
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Sekil 4.27. Veri toplama karti baski1 devre semasi

4.5.1. Veri toplama kart1 gomiilii sistem programlamasi

Yukarida bahsedilen gémiilii bilgisayar sisteminin hastalardan alinmasi gereken
verileri istenilen frekanslarda ve istenilen formatta elde edilmesini saglamak i¢in C
programlama dili kullanilarak gomiilii sistem programlamasi gergeklestirilmistir.
Gelistirilen bu veri okuma yazilimi, PSG sistemi tarafindan verilen ham sinyal verileriyle

birebir uyumlu verilerin elde edilmesini saglamistir.
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4.5.2. Verilerin bilgisayar ortamina aktarilmasi

Gomiili bilgisayar sistemi ve veri toplama kart1 kullanilirken hastanede PSG
sistemlerinde yapilan veri okuma sisteminin bir benzerinin gelistirilmesi amag¢lanmistir.
Hastaneden elde edilen hazir hasta verileri ile gelistirilen sinyal isleme ve YZ
yazilimlarinin hasta lizerinden anlik elde edilen verilerle de uyumlu calisabilmesi
acisindan bu bir zorunluluktur. Bu bakimdan, analog olarak elde dilen sensor verileri PSG
sisteminin ¢iktilari ile ayn1 formatta sayisal veriler olarak bilgisayar ortamina aktarilmasi
gerceklestirilmistir. Asagida Sekil 4.28’de hasta iizerinden anlik veri okuma isleminin

nasil gerceklestirildigini gosteren bir fotograf yer almaktadir.

Sekil 4.28. Hastadan anlik veri okuma islemi

Gelistirilen bu kart ve yazilim ile PSG sisteminin verdigi ham sinyal verileri ile
birebir uyumlu veriler edilmesi saglamistir. Bu yazilim, belirlenen periyotta siirekli olarak
iki epokluk veri okuyarak gergek zamanli Ggrenen sisteme aktarmaktadir. Burada

belirlenen periyot ayn1 zamanda gercek zamanli 6grenme faaliyetinin ¢aligma periyodunu
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da belirlemektedir. Sekil 4.29°de sensorlerden elde edilen biyomedikal sinyallerin veri
toplama kartina, veri toplama kartindan bilgisayar sistemine oradan da yeni nesil PAP

cithazinin ana kartina aktarilmasi blok diyagram olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.29. Veri okuma blok diyagrami
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45.3. Pozitif hava basincinin belirlenmesi

Otomatik PAP cihazlar belirli bir basing araliginda pozitif hava iiretirler. Bunun
icin Oncelikle minimum ve maksimum basing degerleri belirlenir. Her hastaya
uygulanacak minimum ve maksimum basing degerleri uzman hekim tarafindan
belirlenmelidir. Ayrica, gelistirilen sistem, apne riski algiladiginda ve risk devam
ettiginde, olusacak apneleri 6nlemesi i¢in basing degerini bu iki deger arasinda adim adim
artirmaktadir. Her adimdaki artis degeri, uzman hekim tarafindan minimum ve
maksimum basing degerleri arasindaki fark biiyiikse daha biiyiik, fark az ise daha kiiciik
belirlenebilmektedir. Her adimdaki artis degerinin ne kadar olacagi da yine uzman hekim
tarafindan belirlenmelidir. Cihazin ¢aligma esnasindaki pozitif basing araligini belirleyen
minimum ve maksimum basing degerleri, her adimdaki artis miktar1 ve adaptif sistem
dongiisii periyodu gelistirilen cihazin yazilimi ile belirlenebilmektedir. Blower motor
pozitif hava basing degerini belirleme algoritmast Sekil 4.30°daki akis diyagraminda

gosterilmistir.
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Min. Basing
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[ Basing = Min. Basing ]
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[ Basing = Min. Basing ]

Sekil 4.30. Pozitif hava basinci belirleme algoritmasi

Bu ¢alismada yapilan testlerde asagidaki degerler uzman hekim tavsiyesi lizerine

belirlendikten sonra sistem calistirilmistir.

e Minimum basing: 2 cmH;0
e Maksimum basing: 10 cmH20
e Artis adimi: 0,5 cmH20

e Periyot = 2 saniye

Sistemin irettigi ¢ikis degerleri Cizelge 4.22°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.22. Sistem simiilasyon ¢iktilar

Zaman YSA Ciktist  Basin¢ (cmH20)

00.00.00 0 2,0
00.00.02 0 2,0
00.00.04 1 2,5
00.00.06 1 3,0
00.00.08 1 3,5
00.00.10 0 2,0
00.00.12 0 2,0
00.00.14 1 2,5
00.00.16 1 3,0
00.00.18 1 3,5
00.00.20 1 4,0
00.00.22 1 4,5
00.00.24 1 50
00.00.26 1 55
00.00.28 1 6,0
00.00.30 1 6,5
00.00.32 1 7,0
00.00.34 1 7,5
00.00.36 1 8,0
00.00.38 1 8,5
00.00.42 1 9,0
00.00.44 1 9,5
00.00.46 1 10,0
00.00.48 1 10,0
00.00.50 1 10,0
00.00.52 0 2,0
00.00.54 0 2,0
00.00.56 0 2,0
00.00.58 1 2,5
00.01.00 1 3,0

Sistem, YSA’nin ¢ikisinda 1 degerini her gordiiginde basinct 0,5 cmH2O
artirmaktadir. Sistem, ¢ikista 1 gérmeye devam ettikce basinci da artirmaya devam
etmektedir. YSA arka arkaya 1 degerleri iiretiyorsa apne riski devam ediyor ve risk
verilen hava basinci ile ortadan kaldirilamamis, yani daha fazla basinca ihtiyac var
demektir. Bu agidan bakildiginda, YSA’nin ¢ikiginda 0 degerini goriinceye kadar, yani

apne riski ortadan kalkincaya kadar, sistem hava basincini artirmaya devam etmektedir.
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Ancak, bu artisin da bir sinir1 olmalidir. O da baslangicta belirlenen maksimum basing
degeridir. Sistem YSA’nin ¢ikisinda O (sifir) degerini goriince apne riski ortadan kalktig1
i¢in hava basincini minimum basing degerine diistirmektedir. Sekil 4.30°da gosterilen,
algoritmadaki pozitif hava basinci belirleme prensipleri, apne riski devam ettigi siirece
basing artirma ve apne riskini ortadan kaldirdiktan sonra minimum basing degerine
donmesi, tamamen uzman hekimin uygun goriisii alinarak belirlenmistir.

Ayrica sistemin nasil ¢alistigimi gosteren simiilasyon egrisi de Sekil 4.31°de

goriilmektedir.

Sistem simiilasyon egrisi

1
0.5 / \ / \
0

=@=ANN Output Pressure
Sekil 4.31. Sistem simiilasyon egrisi

4.6. Cihaz Prototipinin Olusturulmasi

Tez caligmas1 kapsaminda tikayict uyku apnesi hastalarinin uyurken evlerinde
kullanabilecegi bir sistem {izerinde calisilmistir. Gelistirilen sistem yapay zeka tabanl
yeni nesil bir PAP cihazidir. Bu calismada gelistirilen cihaz, geleneksel PAP cihazlarinin
aksine apneyi tespit ettikten sonra terapi uygulayan bir cihaz degil, apneleri olusmadan
once tahmin edebilen bir cihazdir. Bu sistem, hastadan anlik olarak aldig1 fizyolojik
verileri makine 6grenmesi yontemleri ile isleyerek hastanin havayoluna apne olugsmadan
pozitif hava gondererek apne riskin ortadan kaldirmay1 amaglamaktadir. Boylece hastanin
uyku konforu bozulmadan apneleri oOnlemeye yonelik bir terapi uygulamasi

gerceklestirilebilecektir.
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Makine Ogrenmesi ile hastanin uyku davraniglarini 68renerek hastayr tantyan
sistem, kisisel bir tedavi uygulamay1 amaglamaktadir. Hastanelerin uyku servislerinde
hastalarin 2 giin yatirilmasinin da Oniine gegecek bir sistem olacaktir. Boylece, uyku
servislerindeki doluluk yar1 yartya diisecek, insanlar daha kisa siire igerisinde randevu
alabilecek ve bu servislere yapilan yatirim maliyetleri de azalacaktir. Bunlara ek olarak
bu ¢alisma, lilkemizde uyku servislerine olan ihtiyaci azaltacagindan dolay1 gerek yatirim
maliyeti gerekse personel giderlerinin azaltilmasi ile ekonomik olarak da iilkemize katkis1
olacak bir ¢alismadir. Ayrica ¢alismanin, uyku cihazi ireticileri i¢in de bir rol model

olacag diisiiniilmektedir.

Gelistirilen prototip cihazda su donanim birimleri yer almaktadir:

e Abdominal ve Thorax sensdrleri

e Solunum akis ve horlama sensorleri

e Veri toplama kart1

e Cihaz ana kart1

e Dokunmatik ekran

e Blower motor

e Hava akis hortumu

e Maske

e Nazal kaniil

Gelistirilen prototip cihazin dis goriintisii Sekil 4.32°de i¢ goriintisi ise Sekil

4.33“de gosterilmistir.
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Sekil 4.32. Prototip cihaz dis goriiniisii

Sekil 4.33. Prototip cihaz i¢ goriiniisii
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Uyku apnesi sendromu hem bireylerin yasam konforunu kétiilestiren hem de ciddi
saglik sorunlarina yol acabilen bir hastaliktir. PAP cihazlar1 bu hastaligin tedavisinde ¢ok
onemli rol oynamaktadir. PAP cihazlarinin gelistirilmesi i¢in kullanilacak veriler ve bu
cihazlarda kullanilan algoritmalar, cihazin hastaya nasil bir terapi uygulayacagini
belirlemektedir. Uygulanan terapi, hastalifin seyrini ve hasta sagligini dogrudan
etkilemektedir.

Literatiirde yer alan c¢alismalarda, genellikle uyku apnesinin tespiti ilizerine
calisilmigtir. Literatiirdeki akademik caligsmalarin ¢ogunda apne olaylarinin tespiti, apne
simiflandirmas1 ya da AHI’nin tespiti i¢in g¢aligmalar yapilmistir. Literatiirde apne
olusmadan tahmin etmeye doniik ¢alismalar yok denecek kadar azdir. Bu ¢alisma ise apne
tespiti degil apneyi tahmin {izerine temellendirilmistir. Bu amagla, etkili PSG
sinyallerinin tespit edilebilmesi amaciyla sinyal isleme yontemlerinden yararlanilirken
ayn1 zamanda bir¢gok makine 6grenmesi yontemi de kullanilmistir. Bu tez calismasinda
sadece teorik olarak apne tahmini ile yetinilmemis apne tahmini ile ¢alisan bir PAP cihazi
da gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda yeni nesil zeki ve adaptif sisteme sahip bir PAP cihazinin
gelistirilmesi amaciyla hastanelerin uyku servislerine bagvurmus ve 75 hastanin PSG
sinyalleri alinmistir. Alinan PGS sinyalleri Pressure Flow, Pressure Snore, EKG, Thorax
(gogus hareketleri), SpO., nabiz ve viicut pozisyonu olarak belirlenmistir. Bu yedi
fizyolojik sinyalin tamami DC bilesenlerin temizlenmesi, sebeke geriliminin
temizlenmesi, filtreleme ve normalizasyon gibi 6n sinyal isleme siireclerinden
gecirilmistir. Bu sinyallerin 6rnekleme frekanslar1 ve anlamli olduklar1 frekans araliklar
da farklhidir. Filtreleme igleminde tiim sinyaller icin literatiire dayali bir filtreleme
gerceklestirilmistir.

On islemesi tamamlanan sinyallerin ham olarak kullanilmasi, sinyallerden anlam
elde edilebilmesi agisindan dogru bir yontem degildir. Bu yiizden sinyallerden anlamli
veriler elde edebilmek icin 6zellik ¢ikarma islemi gereklidir. PSG sinyalleri duragan
olmayan sinyallerdir. Duragan olmayan sinyallerden 6zellik ¢ikarabilmek icin belirli

zaman araliklarinda sinyallerin pargalara ayrilmasi gerekir. Bu pargalara epok denir. Bu
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tez calismasinda kullanilan biyomedikal sinyaller gerek literatlir arastirmasi gerekse
uzman gorlsline dayanarak, epok siiresi 30 saniye olacak sekilde pargalara ayrilmistir. 75
hastaya ait 7 tip PSG sinyalinden 54553 epok sinyal verisi elde edilmistir. Daha sonra
sinyallerden 0zellik ¢ikarma igin hem zaman domeninde hem de frekans domeninde
Ozellik ¢ikarma islemleri lizerine calisilmistir. Zaman domeninde mutlak degerlerin
aritmetik ortalamasi, standart sapma, egiklik, basiklik,  sinyalin enerjisi ve
entropilerin ortalamasi 6zellikleri ¢ikarilmistir. Frekans domeninde yapilan ¢alismalarda
ise farkli 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 uygulanmistir. Bu ¢alismada PSD, KZFD, ADD
ve AR i¢in Yule-Walker, Burg ve Covariance yontemleri kullanilmigtir. Hem zaman hem
de frekans domeninde belirtilen 6zellik ¢ikarma yontemlerin tamami (yonteme ait farkl
parametre degerleriyle birlikte ayr1 ayri) biitiin fizyolojik sinyaller igin uygulanmis ve her
sinyal i¢in en basarili sonucu iireten yontem o sinyal tipi i¢in tercih edilmistir. PSG
sinyalleri, her sinyal i¢in tercih edilen 6zellik ¢ikarma yontemi ve 6zellik sayilart Sekil
4.6’da detayli olarak gosterilmistir. 7 tip PSG sinyalinden toplam 38 adet 6zellik elde
edilmistir.

Tez ¢aligmasi1 kapsaminda gelistirilen zeki ve adaptif sistem tasariminda elde
edilen bu 38 6zelligin de kullanilmasi gelistirilen cihazda da hastadan bu 7 fizyolojik
sinyali toplayabilecek donanimin bulunmasi gerekliligini ortaya koyar. Bu gereklilik hem
maliyet hem kullanilabilirlik hem de sistem ¢alisma performansi ag¢isindan sorunlar
dogurmaktadir. Bu ylizden sistem basarisinda en etkin 6zelliklerin belirlenmesi amaciyla
ReliefF 6zelik se¢gme algoritmasi kullanilmistir. 38 6zelligin etkinlik siralamasi Cizelge
4.2’de gosterilmistir. Bu etkinlik siralamasina dayanarak ilk once en etkin 10 sinyal
ozelliginin ¢ikarildigi EKG, Pressure Flow, Pressure Snore, nabiz ve Thorax sinyalleri
belirlenmistir. Daha sonra ise, cihaz kullanilabilirligi agisindan EKG ve nabiz sinyalleri
de ¢alisma disinda birakilmigtir. Boylece nihai olarak Pressure Flow, Pressure Snore ve
Thorax sinyallerine ait 7 adet sinyal 6zelligi sistem girdisi olarak belirlenmistir.

Sistem girdisi olarak 3 tip sinyalden 7 sinyal oOzelliginin kullanilacagi
belirlendikten sonra, ¢alisma bes asamali olarak siirdiiriilmiistiir. Bunlar sunlardir:

1. Solunum olaylarinin es zamanl tespiti

2. Apne tahmini

3. Gergek zamanl 6grenebilen adaptif sistemin gelistirilmesi
4. Pozitif hava basincinin belirlenmesi
5

Cihaz prototipinin olugturulmasi
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5.1.1. Solunum olaylarinin es zamanh tespiti

Bu islem, bir epoktaki verilere dayanarak o epokla ayni zaman dilimi igerisinde
hangi solunum bozuklugunun meydana geldiginin tespit edilmesidir. Bu islemin diger ad1
“skorlama”dir. Calismada 3’1 apne (tikayici apne, karmasik apne ve santral apne) 1’i de
hipopne olmak iizere 4 tip solunum bozuklugunun yapay zeka yontemleri ile tespiti
lizerine uygulamalar yapilmistir. Ik dnce tiim solunum olaylarmin yer aldig1 veri seti
tizerinde siniflandirma c¢alismasi yapilmistir. Sonug olarak en yiiksek siniflandirma
dogruluk oran1 %76,3 ile Random Forest siniflandiricisi tarafindan gergeklestirilmistir.
Daha sonra veri setindeki solunum olaylarinin sayisi azaltilarak siniflandirma ¢aligmalari
tekrar edilmistir. Oncelikle sadece “Santral Apne” smifina ait veriler veri setinden
cikarilarak aymi smiflandirma islemi tekrarlanmistir. Bu siniflandirmada en yiiksek
simiflandirma dogruluk orani %77,3 ile Random Forest smiflandiricist tarafindan
gerceklestirilmistir. Bir sonraki skorlama uygulamasinda veri setinden sadece “Karmasik
Apne” sinift veriler veri setinden ¢ikarilarak yeniden siiflandirma islemi yapilmis ve
farkli sonuclar elde edilmistir. Bu smiflandirma isleminde en yiiksek dogruluk orami
%77,4 ile Random Forest siniflandiricisi tarafindan gergeklestirilmistir. Daha sonra
oncekilere benzer gekilde sadece “Tikayict Apne” sinifi veriler ¢ikarilarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Bu smiflandirma isleminde en yiiksek dogruluk orani %82,3 ile
Random Forest smiflandiricis1 tarafindan gerceklestirilmistir. Son olarak sadece
“Hipopne” sinifi veriler ¢ikarilarak yapilan smiflandirmadan elde edilen sonuclara gore
de en basarili siniflandirict %86,6 dogruluk orani ile yine Random Forest siiflandiric
olmustur.

Siniflandirma islemi isin veri setinde yer alan smf sayisinin azaltilmasinin
siniflandirma dogrulugu iizerinde olumlu etki yaptig1 goriilmiistiir. Kademeli olarak sinif
sayilar1 azaltilarak siniflandirma islemleri tekrar edilmistir. Bir sonraki adimda veri
setinden “Santral Apne” ve “Karmasik Apne” verileri ¢ikarilmis ve yapilan
siniflandirmada Random Forest siniflandirict ile %78,7 dogruluk oranina ulasilmistir.

Son olarak, tez calismasimin nihai amacinin “Tikayici Apne” sinifi iizerine
odaklandigini diisiinerek sadece diger solunum bozuklugu tipleri veri setinden ¢ikarilarak
sadece “Tikayict Apne” tespiti yapan bir skorlama gergeklestirilmistir. Bu islem
sonucunda Random Forest siniflandirict %89,7 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir.

Skorlama caligmalarinda elde edilen siniflandirma dogruluk oranlari Cizelge

5.1°de toplu olarak gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Skorlama i¢in siiflandirma sonuglari

01234* 0123 0,124 0,134 0,2,3,4 0,12 0,2

(%) (%) (%) (%) (%) () (%)
Logistic Regression 71,1 72,3 72,4 81,2 81,7 73,6 85,1
Decision Tree 73,3 74,4 74,8 80,6 84,3 75,8 87,5
KNN 71,3 72,5 72,7 81,1 81,5 73,9 84,9
Naive Bayes 57,4 59,6 58,1 66,5 70,6 61,9 77,1
Random Forest 76,3 77,3 77,4 82,3 86,6 78,7 89,7
Neural Network 74 74,8 74,4 79,3 84,7 75,8 87,2
SVM 75 76,4 76,4 81,9 85,7 77,6 88,9

* 0-Normal, 1-Hipopne, 2-Tikayict Apne, 3-Karmagik Apne, 4-Santral Apne

Cizelge 5.1 analiz edildiginde, siniflandirma basarisinda en yiiksek sigramanin
hipopne sinifi verilerin ¢ikarilmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Bunun nedeni diger
solunum bozuklugu tipleri olan apneler ile hipopne arasindaki fiziksel farktir. Tez
calismasinin c¢alisma alani tikayict apneler oldugundan dolay1 tikayici apne skorlama

basarisindaki dogruluk oraninin %89,7 oldugunu tekrar belirtmek gerekir.

5.1.2. Apne tahmini

Apne tahmini bir epoktaki PSG sinyal verileri ile daha sonraki bir zaman
diliminde meydana gelme ihtimali olan apneyi Ongorme islemidir. Yapay zeka
tekniklerini kullanmadan once tahmin siiresi belirlenmistir. Calismada ideal olan epok
stiresi 30 saniye olarak secildigi i¢in bir epokta meydana gelme ihtimali olan apnelerin
bir 6nceki epoktaki verilerle tahmin edilmesi 30-60 saniye arasinda bir tahmin siiresi
anlamina gelmektedir. Sinyal verileri apne tahmini uygun sekilde dizayn edildikten sonra
sinyal ozellikleri ¢gikarilarak yapay zeka yontemleri uygulanmistir. Apne tahmini i¢in de
farkli siniflandiricilar ile uygulamalar1 yapilmis ve en yiiksek tahmin dogruluk orani
%95,2 ile Yapay Sinir Aglar ile elde edilmistir. Tiim siniflandiricilar ile elde edilen

smiflandirma sonuglari toplu olarak Cizelge 5.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.2. Apne tahmini i¢in simiflandirma sonuglari

Smiflandirici Dogruluk (%)
Support Vector Machine 86,6
Avrtificial Neural Network 95,2
Decision Tree 84,1
K Nearest Neighborhood 86,3
Logistic Regression 81,4
Naive Bayes 81,5

Yukaridaki Cizelge 5.2’den anlasilacagi gibi bir epokta meydana gelme ihtimali
olan apneler heniiz meydana gelmeden bir 6nceki epoktaki verilerle %95,2 oraninda
dogru tahmin edilebilmistir. Bu sonug, apneleri 6nceden tahmin ederek hastalara terapi

uygulayabilecek bir sistem ortaya ¢ikarilabilecegini gostermistir.

5.1.3. Gercek zamanh 6grenebilen adaptif sistemin gelistirilmesi

Yukaridaki sonuglar dogrultusunda, ilk 6nce baslangi¢ verileri ile ilk egitimini
%095,2 dogrulukla tamamlayan ve sonrasinda hastadan aldigi yeni fizyolojik sinyal
verileri ile gergek zamanli olarak 6grenebilen bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu
sistem belirli periyotta 6grenme faaliyetini yenileyerek siniflandirma basarisini kontrol
etmektedir. Siniflandirma basarisin daha yukarilara ¢ikarmak icin adaptif bir yapida
caligmaktadir. Gelistirilen zeki ve adaptif sistem tasarimi belirli bir periyotta siirekli
olarak su islemleri gerceklestirmektedir.

e Hastadan yeni verilerin alinmasi.

e Alinan ham fizyolojik sinyal verilerinin 6n islemeden gegirilmesi.

e Bu ssinyallerden 6zelikler ¢ikarilmasi.

e (Cikarilan sinyal 6zellikleri ile YSA’nin, apne tahmin ¢ikigini (0-1) tiretmesi.

e Performansa gore gerekirse agin yeniden egitilerek ag parametreleri giincellenmesi.

5.1.4. Pozitif hava basmcinin belirlenmesi

Baslangicta %95,2 dogruluk orani ile apne tahmini yapabilen sistem, gercek
zamanl 6grenebilen ve adaptif olarak calisarak apne tahmini yapmay: siirdiirmektedir.
Yukarida da belirtildigi gibi sistem ¢iktist apne riski yok (0) ya da apne riski var (1)
seklindedir. Tez kapsaminda fiziki olarak yeni nesil bir PAP cihaz1 gelistirildiginden



91

dolay1 cihazin hastaya iletecegi pozitif hava basinci da apne riskini ortadan kaldiracak bir
algoritma ile belirlenmistir. Bu algoritmanin akis diyagrami Sekil 4.30°da gosterilmistir.
Bu algoritma hazirlanirken prensip olarak apne riski ortadan kalkincaya kadar belirli bir
adim miktar1 kadar hava basincinin artirilmasi saglanmistir. Bu artis uzman hekim
tarafindan recete edilecek maksimum basing degeri ile sinirlandirilmaktadir. Cihaz apne
riski ortadan kalktiginda ise hava basincini yine uzman hekim tarafindan regete edilecek
minimum degere diistirmektedir. Tez ¢alismasi kapsaminda yapilan simiilasyon sonuglari

Cizelge 4.22 ve Sekil 4.31°de gosterilmistir.

5.1.5. Cihaz prototipinin olusturulmasi

Tez caligmast kapsaminda yapay zeka tabanli yeni nesil bir PAP cihazi
gelistirilmistir. Gelistirilen cihaz ¢alisma mantig1 olarak bir APAP (otomatik CPAP) gibi
caligmaktadir. Ancak, klasik APAP cihazlar1 hastanin hava yolunda meydana gelmis
apneleri algilayarak tikaniklig1 agma amaciyla hava basincini ayarlarken, tez kapsaminda
gelistirilen cihaz, apneleri olusmadan 6nce 6ngorebilen ve apne riskini ortadan kaldirma
amaciyla terapi uygulayan bir cihazdir. Apne olusmadan ortadan kaldirmak, hastalara
uyku konforu agisindan ¢ok biiyiik bir rahatlik saglamaktadir.

Cihaz iizerinde hastadan uyku sirasinda anlik olarak fizyolojik veri toplama
amaciyla 3 adet sensor bulunmaktadir. Bu sensorler tez calismasi siiresince yapilan
caligmalarda sistemin giris sinyalleri olarak belirlenmis olan Pressure Flow, Pressure
Snore ve Thorax sinyallerini toplayan sensorlerdir. Gelistirilen cihaz gercek zamanli
makine 6grenmesi yontemi ile hastay1 ve uyku davraniglarin siirekli 6renebilmektedir.
Boylece kisisel terapi uygulayabilen bir cihaz ortaya ¢ikarilmistir. Cihaza ait gorseller

Sekil 4.32 ve Sekil 4.33’te gosterilmistir.

5.2. Oneriler

Bu ¢aligmada yeni nesil PAP cihazlarinda yapay zeka yontemlerinin kullanilmasi
gerektigi gerceginden hareketle PAP cihazlari i¢in yeni bir yaklasim ortaya koyulmustur.
Ortaya koyulan bu yaklasimin yeni nesil PAP cihazlariin gelistirilmesinde 6énemli bir rol
oynayacagi diisliniilmektedir. Bu yeni yaklasimla gelistirilen ve gercek zamanli makine
O0grenmesi sayesinde kisisel terapi uygulayabilen yeni nesil PAP cihazlarinin

yayginlagsmasi ile hastanelerin uyku servislerinde ikinci giin uygulamalarina gerek
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kalmayacak ve is yiikii 6nemli 6l¢iide azalacaktir. Buna ilaveten, bu ¢alisma sayesinde,
PAP cihazlarinin asil amacinin apneleri tespit etmek degil apneleri ortaya ¢ikmadan 6nce
tahmin edip apneleri 6nlemek olmas1 gerektigi ve bunun miimkiin oldugu goriilmistiir.

Bu calismada tikayici uyku apnelerinin olusmadan once tahmin edilmesi ve
Onlenmesi ic¢in yeni nesil adaptif bir cihaz tasarimi gercgeklestirilmistir. Bir baska
calismada bu caligmadaki yontemler referans alinarak, uykuda solunum bozuklugunun
diger tiplerinin onlenmesi iizerine de ¢alismalar yapilarak farkli tiplerde yapay zeka
tabanli yeni nesil uyku cihazlarinin gelistirilmesi saglanabilir.

Yeni uyku cihazlarinin gelistirilmesi igin yapilacak tiim c¢alismalarda otomatik
kontrol yontemlerinin yani sira YZ yoOntemlerinin de mutlaka kullanilmasi
onerilmektedir. Tip elektronigi alaninda yapilan tiim calismalarda oldugu gibi uyku
cihazlarinda da artik tedavi edici yontemler yerine Onleyici terapi yoOntemlerinin
gelistirilmesi daha uygun olabilir. Bu amaca uygun olarak, gelecek c¢alismalarda,
apnelerin Onlenmesine yonelik birgok farkli YZ teknigi kullanan benzer calismalar
yapilarak bu yontemler arasinda karsilagtirmalar yapilabilir. Buna ilaveten, biyomedikal
sinyaller duragan olmayan sinyaller oldugu icin bu sinyallerden online olarak ¢ok fazla
miktarda veri elde edilebilir. Elde edilen ¢ok fazla veriye dayanarak biiyiik verilerle
calisabilen ve derin 6grenme yoOntemlerini kullanan farkli bir calisma yapilmasi da
gelecek calisma konularindan biri olabilir. Bu calismada yapamadigimiz ama daha
sonraki zamanlarda {izerinde ¢alismay1 diislindiiglimiiz hususlardan biri de derin 6grenme

yaklagimlarinin apne tahmini prensibine gore ¢alisan PAP cihazlarinda kullanilmasidir.
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