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OZET

ZAMAN GECIKMELI YAPAY SiNiR AGLARI TABANLI APNE TESPITI
VE KARSILASTIRMALI ANALizi

Onur Peker
Yuksek Lisans, Elektrik-Elektronik Muhendisligi Bolumu
Tez Danigmani: Dog.Dr. Atila YILMAZ
Subat 2018, 76 sayfa

Uyku apnesi, uyku esnasinda, nefesin en az 10 saniye boyunca durmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bu apneler hastaligin siddetine bagh olarak gece boyunca yizlerce
kez meydana gelebilir. Hastanelerde yer alan uyku odalarindaki doluluk ve maliyet, apne
tespit surecini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle uyku odalarinin yogunlugunu azaltmak ve
uyku apne tespit oranini artirmak igin, hastane disinda tasinabilir cihazlar ile bir 6n

elemeye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismada amag, apne hastasi igin, polisomnografi gibi standart ancak daha karmagsik
testlerin gerekliligine karar verecek, on tarama amacl kullanilan tasinabilir kayit
cihazlariyla kayit edilen fizyolojik sinyalleri inceleyerek, siniflandirmada kullanilabilecek
en iyi veri grubunu ortaya ¢ikarmaktir. Bunun igin oncelikle hava akisi, oksijen doyum
orani ve EKG sinyallerini ayri ayri kullanarak gergcek zamanli apne tespiti yapilmaktadir.
Apne tespiti i¢in sinyallerin her birinden farkli dinamik 6zellik ¢ikarimlari elde edilerek,
yapay sinir aglarina giris olarak verilmektedir. Yapay sinir aglari érnek bir durumda

tasinabilir cihazlardan elde edilen gurultulu kayitlarda, karma veri girisi ile egitilen yapay



sinir agi, uzman tarafindan isaretlenmis veriler Gzerinden %89.6 gibi ylksek tespit orani

ile calismaktadir.

Calismanin devaminda apne suphesi olan kigiler icin, elde edilen fizyolojik sinyalleri
inceleyen ve apne isaretlemesi amagli veri eslesmesi analizi yapan, bir yazilim platformu
geligtiriimistir. Bu yazihm platformu ile Gglincl dizey kayit sistemlerinden elde edilen
hava akigl, oksijen saturasyonu ve EKG sinyalleri kullanilarak apne tespiti
yapilabilmektedir. Apne tespiti icin sinyallere uygun 0Oznitelik ¢ikarimlari yapilarak,
araylzden secilebilen yapay sinir aglarina giris olarak verilmekte, 6grenme ve test

asamalari gerceklestiriimektedir.

Anahtar Kelimeler: Apne; Polisomnografi; Yapay Sinir Agi; Otomatik Apne Tespiti



ABSTRACT

TIME DELAY NEURAL NETWORK BASED APNEA DETECTION AND
COMPARATIVE ANALYSIS

Onur PEKER
Master of Science, Department of Electric-Electronin Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Atila YILMAZ

February 2018, 76 pages

Sleep apnea is described as a cessation of breath for at least 10 seconds during the
sleeping. These apneas can occur in hundreds depending on the severity of the disease
during the sleep. Busy schedules and high costs of sleep laboratories in hospitals make
apnea diagnosis in the society difficult task. In order decrease loads of sleep laboratories
and increase the number diagnostic attempts with a low cost, there is a need for using

portable apnea devices which can trace possible apnea patients out of hospitals.

The purpose of this study is to analyze and reveal the proper combination sets of
physiological signals for detecting apnea episodes in order to decide whether the
standard but more complicated polysomnography test stage might be required or not for
possible apnea patients by examining physiological signals recorded by portable
recording devices used for prescreening purposes. Thus, air flow, oxygen saturation and
ECG signals are used separately for apnea detections. For this reason, neural networks
are trained and tested by extracted dynamic features associated with each signal. For a

sample case, the neural network trained with hybrid (including three channels) data



generated from the recordings obtained by the portable recording device has shown

89.6% high detection rate based on the expert scores.

In the last phase of the study, a software interface was also developed in order to examine
obtained physiological signals for possible apnea patients and the data analysis useful
for apnea scoring and labeling. With the tools provided by the interface using third level
portable apnea device definition, three channels, namely air flow, oxygen saturation and
ECG signal, can be examined comprehensively for general apnea analysis. In order to
have detailed analysis, embedded neural network topologies can be chosen through the
designed interface and associated features that are derived for each corresponding

channels can be used in this platform for implementing training and testing phases.

Keywords: Sleep Apnea, Portable Apnea Devices; Neural Networks; Automatic Apnea

Detection
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1. GIRIS

Uyku sirasinda nefes aligveriginin durmasina sebep olan uyku apnesi bir uyku
bozuklugudur. Bu uyku bozuklugu merkezi sinir sistemiyle iligkili olursa merkezi uyku
apnesi (Central Sleep Apnea - CSA) olarak adlandirilir. Bu durumda uyku sirasinda Ust
solunum yolu ve akciger sisteminde en az 10 saniye boyunca nefes aligverisi durmaktadir.
Sadece Ust solunum yolu tikanmasi nedeniyle uyku sirasinda nefes aligverisinin durmasi
ise obstruktif (tikayicl) uyku apnesi (Obstructive Sleep Apnea - OSA) olarak
adlandiriimaktadir [1].

Klinik olarak apne, yetigkinlerde 10 saniyeden daha uzun sure solunumun tamamen
kesilmesi olarak tanimlanir [2]. Olay, tam bir kesilme yerine solunum miktarinda énemli bir
azalma (genellikle% 50'den daha fazla) seklinde gergeklesirse bu hipopne olarak

tanimlanir [3].

Uyku sirasinda, Ust hava yolundaki tikanikliklar nedeniyle tekrarlayan solunumsal
bozukluklar (apne, hipopne) birgok vicut sistemini ilgilendirmektedir [4]. Bu tikanikhklar 10
saniye veya daha fazla sUrmekte ve kandaki oksijen seviyelerinin diugsmesine neden
olmaktadir [5]. Eger kandaki oksijen saturasyon orani, bir dnceki sinyal bolumunun yuzde
95'’inin altina duser ve bu 10 saniyeden fazla surerse bu kliniksel Gnem arz etmektedir.
Desaturasyon olayr sempatik sinir sistemini de etkilemektedir. Bunun sonucunda kan
basincinin ve kalp atim hizinin artmasiyla, kardiyovaskuler sistem hasar gorebilir, hormon
seviyelerindeki dizensizlik uzun vadede, insulin direnci, diyabet, metillus ve obezite gibi

metabolik duzensizliklere neden olabilir [6].

Gunduz asiri uyku hali ve yorgunluk, uyku bozukluklarinin en énemli belirtileridir. Uyku
bolinmeleri ve tekrarlayan oksijen yetmezlikleri, fizyolojik birtakim hastaliklara neden
olmaktadir. Uyku bozuklugunun diger semptomlari arasinda, sabahlari iyi dinlenememisg
hissi, bas agrilari, kronik yorgunluk, hafiza ve muhakeme bozuklugu, konsantrasyon
bozuklugu, ylksek sesle horlama, cinsel fonksiyon bozukluklari, okul ve is performansinda
disme yer almaktadir. Bu belirtiler, yagsam kalitesini onemli dlgide dusurebilir ve kaza



riskini artirabilir. Uyku apnesi, yliksek tansiyon, kalp rahatsizlgi, diyabet ve depresyon gibi

diger tibbi durumlarin olasi sebebi olabilir. Bu nedenle hafife alinacak bir sorun degildir.

Toplam insan nufusunun neredeyse yuzde 5'i uyku apne sendromundan etkilenmektedir
[6]. istatistikler, 18 milyondan fazla Amerikalinin uyku apne hastasi oldugunu
soylemektedir. Fakat ayni zamanda yaklagik olarak 10 milyon Amerikalinin uyku apne
teshisinin  yapilamadigini da goOstermektedir [7]. Bunun temel nedeni uyku
laboratuvarlarinin dolulugu ve maliyetidir. Uyku testlerinde hastalar, geceleri yataklarindan
uzakta kalmakta ve derin uykuya gec¢cmeleri kolay olmamaktadir. Ayrica uyku testleri,
hastanelerde, uyku makinelerinin gece boyunca ¢alismasi ve bu makinelere personelin
eslik etmesi gerekliligi nedeniyle pahaliya mal olmaktadir. Ayrica uyku hastanelerinin dolu
olmasi nedeniyle bekleme listesindeki hastalar bazen 6 ay sure boyunca tedavi
edilememektedir [7]. Bu ylzden kullanimi nispeten daha basit ve daha ucuz donanimlarla,
hastaligin 6n tanisi igin, ideal, yuksek kaliteli, taginabilir veri kayit cihazlarinin gelistiriimesi
Uzerine yapilan c¢alismalar 6nem kazanmaktadir. Tasinabilir veri kayit cihazlarinda,
herhangi bir yardimci personele ve 6zel donanimli odaya ihtiyag duyulmaksizin kolay,
rahat ve saglikli veri toplanabilmesi onemlidir. Boylece hastaligin tanisinda uyku
laboratuvari icin beklenen zamandan ve harcanan is gucltnden tasarruf edilmesi mimkun
olabilecektir [8].

Bu calismada bu amaca uygun olarak tasinabilir cihazlar icgin, apne hastasina
polisomnografi uygulanip uygulanmayacaga karar veriimesini saglayacak fizyolojik
sinyalleri incelemek ve siniflandirma amacl yeterli sinyal yapilandirma setini bulmaktir.
Bunun icin hava akisi, oksijen doyum orani ve ECG sinyallerini kullanarak, girisimsel
olmayan bi¢gimde otomatik apne tespiti yapilmaktadir. Apne tespiti i¢in sinyallerin her

birinden farkh 6zellik ¢ikarimlari yapilarak yapay sinir aglarina giris olarak verilmektedir.

Daha 6nce yapilan tez galismalarinda, Ill. Seviye tasinabilir bir kayit cihazi Hacettepe
Universitesi’nde tasarlanmistir. Bu kayit cihazi kullanilarak, Hacettepe Universitesi uyku
laboratuvarlarinda polisomnografi cihazi ile es zamanh kayit alinmistir. 1ll. Dizey
tasinabilir kayit cihazi ile alinan kayitlar, Duzey PSG verisi ile yuzde 90 oraninda g¢apraz

ilintili gtkmistir [8]. Daha sonraki galismalarda bu cihazin performansini iyilestirmek igin bir
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dizi calisma daha yapilmistir. Bagka bir tez calismasinda EKG Uzerindeki gurtlti modelleri
Uzerinde cahsilimistir. Burada Sapoz Nikov ve Wavelet ydntemleri ile sinyaller
gurdltilerden temizlenmeye calisiimistir. Daha sonra temizlenen sinyaller yapay sinir

aglari ile egitilmis ve yuksek tespit oranlari saglanmistir.

Bu calismada yapilan kaynak taramalari sonucu apne tespit araci olarak Yapay Sinir Aglari
ve Lomb fonksiyonu kullaniimasina karar verilmigtir. Dogrusal olmayan ve o6zellikle
problemin ¢gozumunde kesin bir matematiksel modelin bulunmadigi durumlarda yapay sinir
aglari dogrusal fonksiyonlara gore daha yuksek performansa sahiptir. Yapay sinir aglari
girig, cikis ve gizli katmanlardan olugur. Dogrusal ayrigtirlamayan problemlerin ¢ézumu
bu gizli katmanlarin sayesinde olur. Eger bir yapay sinir aginin girdi ve c¢iktilari dogru olarak
tanimlanip, yapay sinir aglari dizgun bir sekilde edgitilebilirse, daha sonra hi¢ tanimadigi
bir veri geldiginde de genelleme 6zelligini kullanarak bu girdi hakkinda sonug Uretebilir.
Eger giris vektdrt cok dzellestirilip, gereginden ¢ok fazla girdi verilirse sinir agi sadece o
girdiye goére Ozellesir ve durumu ezberler. Bu durumda sinir aginin siniflandirma
performansi tanimadidi veriler igin basarisiz olabilmektedir. Daha Onceki yapilan
calismalarda, Ill. duzey veriler igin yapay sinir aglari uzman tarafindan isaretlenmis verileri
ile egitildikten sonra, sinir aglarinin gérmedigi veriler ile test edilip basari oranlari not

edilmis ve benzer sonuglar elde edilmigtir.

Tezin ikinci bélimiinde apne ve apne cesitleri ile ilgili genel bilgiler verilmektedir. Uglinci
bélimde apne ve hipopne skorlanmasinin nasil yapildigi anlatiilmaktadir. Bu bdlimde
apne ve hipopne tanisi igin belirlenen olgutler Uzerinde durulmaktadir. Dordlincu bolumde
apne tespiti icin gerekli kuramsal altyapi ayrintili olarak anlatiimistir. Besinci bélimde Pan
Tomkins ve Egikleme algoritmalari ile Ampirik Kip Ayristirma yontemi sinyal temizleme
islemleri icin kullanilmigtir. Son bolimde ise yapay sinir aglari ile apne tespiti yapilmistir.
Ayrica son bolumde bu tez icin MATLAB arayuzinde tasarlanan apne analiz araci ekran

goruntualeri ile anlatiimistir.



2. UYKU APNE SENDROMU

Uykuda solunum bozukluklarinin  buydk kismini  Uyku Apne Sendromu(UAS)
olusturmaktadir. Uyku apnesinin en yaygin turt Tikayici Uyku Apne sendromudur. Uyku
apnesi hastalarinin %84’G Tikayici Uyku Apne hastasidir [9]. Tikayici Uyku Apne
Sendromu (Obstruktif Uyku Apne Sendromu-OUAS) ust solunum yollarinda olugan bir
engel neticesinde gelismektedir. Hastalarda gece boyunca, solunum eforu egliginde
tekrarlayan solunum durmasi seklinde tanimlanmaktadir ve bu solunum durmalari en az
10 saniye surmektedir. Solunumun durma siresi ve derinligi ile dodru orantili olarak

oksijen doyumunda disme gorulmektedir.

Charles Dickens'’in , horlama ve uyku apnesi ile ilgili yaptigi 1836’daki ¢alisma ilk tanim
olarak ortaya cikmistir. Daha sonra Guilleminault 1973’de bu glnkid uyku apnesi

sendromunun tanimini yapmistir [9] [2].

2.1.UAS Cesitleri

Bu bolumde uyku apne cesitleri Uzerinde durulacak ve her bir durum igin ayrintili bilgi

verilecektir.
Tikayici Uyku Apnesi

Tikayici Uyku Apnesi, uyku esnasinda solunum cabasi devam etmesine ragmen hava
akisinin saglanamamasi seklinde tariflenmektedir. Diyafram ve gégus kas aktivitesi devam
etmekte fakat adiz ve burunda hava aligverisi durmaktadir. Bu sirada, hastada nefes
alisverisi durdugundan dolayr kandaki oksijen seviyesi dusmektedir. Uyku Apnesi
hastalarinin %84’G Tikayici Uyku Apnesi hastasidir [10]. Sekil 2.1’de termistor verisi genligi
sifira dusmusken, yani solunum durmusken, abdomen kasta salinimin devam ettigi, yani

halen solunum gabasinin devam ettigi gorulmektedir.
Merkezi Uyku Apnesi

Merkezi Uyku Apnesi, uyku esnasinda Ust solunum yollarinda hava akisinin ve vicutta

solunum gabasinin olmamasi seklinde tariflenmektedir. Merkezi apneler, beynin, soluk alig



verisini kontrol eden kaslara dogru sinyalleri gdnderememesi sonucunda olugmaktadir.

UAS hastalarinin ytzde 1’ini igermektedir [10].
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Sekil 2.1: Tikayict Uyku Apnesi [11]

Sekil 2.2°de termistor verisi genligi sifira dusttigtinde, yani solunum durdugunda, abdomel

kasta da salinimin durdugu, yani solunum ¢abasinin olmadidi goérilmektedir.
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Sekil 2.2: Merkezi Uyku Apnesi [11]



Birlesik Uyku Apnesi

Birlesik Uyku Apnesi, 6nce merkezi olan apnenin daha sonra vicutta solunum c¢abasi
olmasina ragmen, Ust solunum vyolunda hava akimin baslamamasi seklinde
tariflenmektedir. Tedavide birlesik apneler, tikayici apneler gibi degerlendirilir [10]. $ekil
2.3'de ilk anda termistor verisi genligi sifira dismusken, yani solunum durmusken,
abdomen kasta saliniminda durdudu, yani solunum g¢abasinin olmadigi gérilmektedir.
Daha sonra ise soluk aligverisi baglamamasina ragmen, solunum ¢abasinin bagladigi

gorulmektedir.
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Sekil 2.3: Birlesik Uyku Apnesi [11]

2.2.UAS Tanisi ve Degerlendirilmesi

Apne ve hipopne en az 10 saniye suresince solunumun durmasi veya azalmasi olarak
tanimlanmistir [6]. Uykuda kisa sureli solunum durmasi veya solunum azalmasi, tek
basina hastalik anlamina gelmez. Uyku esnasinda ara sira meydana gelen tikanikliklar
zararsizdir ve normal yetiskin populasyonda oldukga yaygindir. Apnenin patolojik kabul

edilmesi igin, her apne 10 saniyeden uzun olmali, bir saat igerisinde 7-10 seferden fazla
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gerceklesmeli ve bu olay gece boyunca 30 sefer olmalidir. Apne vakalarinin birgogunda
tikanikliklar 30 saniyeden uzun olurken, bu gece boyunca yuzlerce kez olusmaktadir [7].

Gecelik uyku calismalarindan, uyku esnasinda saat bagina apne, hipopne ve solunum
uyaniglarinin toplamini tutan bir solunum bozuklugu indeksi (RDI) ve bir apne hiponesi
indeksi (AHI) standardize edilmistir. RDE degeri, uyku apnesinin siddetini teshis etmek ve
derecelendirmek icin kullanilirken, AHi, Chicago kriterlerine gére apnenin siddetini
degerlendirmek igin kullanilir [7]. AHI, uyku sirasindaki apne ve hipopnelerin toplaminin
uyku saatine boliinmesiyle elde edilmektedir. AHI indeksi Denklem 2.2'deki gibi

hesaplanmaktadir.

AHI = [apne (10 sn hava akis1 yok) + hipopne ( %4 desaturayon ile hava akis1 azalimi )]

Toplam uyku zamani(saat)

(2.2)

Hastalik tanisi icin kullanilan Apne - Hipopne indeksi (AHI) esik degeri “5”, arastirmalar
sonucunda belirlenmistir. AHI’'si 5 ve (stiinde olan hastalarda, giindiiz uyku hali,

hipertansiyon ve motorlu arag¢ kaza riskinin artis gosterdigi gortlmustir [4].

AHi indeksi, 5-14 arasi olanlar igin hafif, 15-30 arasi olanlar igin orta, 30’dan bliyiik olanlar
icin agir olarak hastahgin siddeti belirlenmektedir [2]. Apne tanisi, AHI indeksi 5 veya
ustundeki hastalarda, gunduz yorgunlugu, uykuda bogulma hissi, sik uyanma veya
konsantrasyon problemi gibi yakinmalardan en az ikisinin olmasi durumunda

koyulmaktadir [4].

Uyku apnesi tani ve degerlendirme akis diyagrami American Academy of Sleep Medicine
(AASM)'nin, 2009'da yayinladigi dokimanda [2] gdsterilmektedir (Sekil 2.4). Burada ilk
once hastanin rutin testleri ya da sikayetleri Uzerinden genel uyku bozuklugu belirtileri ile
ilk OAS suphesi baslamaktadir. Daha sonra stuphelenilen hastanin uyku degerlendiriimesi
icin gegmisteki hastaliklarina ve fiziki durumuna gore risk degerlendiriimesi yapilmaktadir.
Eger OAS belirtileri varsa hastanin polisomnografi ya da tasinabilir kayit cihazina

baglanmasi ve sonuglarinin bir uzman tarafindan degerlendirilmesi gereklidir. AHI indeksi



15’in Uzerinde

degerlendirilir.

Rutin Saghk

Taramasi

Diger Uyku
Bozukluklarinin
Degerlendirilmesi

anlatilan tedavi yoéntemleri hasta ile

2.6'da

cikarsa boluim

Yiiksek Risk
Taramasi

Bknz. B&IUm 2.4

Hasta Sikayetleri

Uyku Bozuklugu
Belirtisi

=Bk 'Bknz. B&lim2.3

Ewvet

Uyku

Degerlendirmesi
Gegmisi ve Fiziksel

Risk ve Sempton
N

Polisomnografi
Tagsnabilir Cihaz
Diger Uyku Prosediirleri

Uyku Cahsmas

Evet §m

O5A Belirtisi ¢

¥

Sonuclann Uylku
Uzmam Tarafindan
Degerlendirilmesi

O35A7

AHI =15
AHI = 5 + Semptog

Hasta ile Birlikte
Degerlendirme

Evet

Diger Uyku
Bozukluklarinn
Degerlendirilmesi

Tedavi
Yantemlerinin
Tartisilmasi

birlikte

sl ] Kabul CPAP Teklifi?
(Béliim 2.5.3)
Red
Alternatif Tedaviler
Davramsgsal Oral Uygulamalar  Ameliyat Birlesik Terapi

Sekil 2.4: Uyku Apnesi Tani ve Degerlendirme Akis Diyagrami [2]




2.3.UAS Nedenleri ve Semptomlari

Genel olarak, bir kisi uykudayken, yutma ve konusma sirasinda ani kapanmalar disinda
ust hava yolu agik kalir ve akcigerlere hava akigi saglar. Bununla birlikte, zaman zaman
uyku esnasinda bogaz limeninin fiziksel olarak engellenmesi mumkundur. Agizdan gelen
havanin engellenmesi sonucu, akcigerlere giden hava miktari azalir (Sekil 2.5). Beyin ve
vucutta yeterli oksijen ulagmayinca, vucut uyanir. Bu bir gecede birkag¢ kez olabilecegi gibi,

yuzlerce kez de olabilir [5].

Normal hava yolu Obstriktif uyku apne

| Hawva alimi | Hawva alimi
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4
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Hava yolu agik, hava Hava yolu kapali, hava
gecist normal gecist yok

Sekil 2.5: Tikayici (Obstruktif) Uyku Apnesi [12]

Hastalarin cogunda apneye, bogazda yer alan dokularin sarkmasinin ya da dilin gece
uykuda geriye dogru gitmesinin sebep oldugu tespit edilmistir. Ayrica bogaz i¢cinde hava

akisinin daralmasi, horultu veya hiriltiya da neden olmaktadir [5].

En yaygin gozlem horlamadir. Fakat her horlayan insanda apne var denemez. Horlama

diginda, sabah dinlenmemis bir gekilde uyanma, bas agrisi, gun icinde yorgunluk,



konsantrasyon kaybi, hafiza problemi ve asabiyet gibi baska belirtileri de vardir. Batin
bunlar, gece boyunca insanin bilinci agik olmamasina ragmen, sayisiz defa vicudun
uyanmasi nedeniyle olmaktadir. Uzun vadede vuicutta oksijen eksikligi yuksek tansiyon,

kalp hastaliklari, felg, diyabet ve depresyona neden olabilir [5].

2.4.UAS Risk Gruplarn

Apne riski, vicut kitle indeksi yirmi besin tzerinde olan, boyun genigligi bayanda 40 cm,
erkekte 43 cm’den daha fazla olan insanlarda daha fazladir. Ayrica apne orta yas
insanlarda, erkeklerde, yuksek tansiyon hastalarinda, ailesinde apne olan insanlarda, Ust
solunum yolu anomalileri olan, alkol, sigara kullanan, horlama sikayeti olan ve obezite

sorunu olan insanlarda daha yaygin olarak goérulmektedir [13].
2.5.UAS Tespiti
Bu bdlimde uyku apne sendromu tespiti i¢in kullanilan yontem ve araglar anlatilmaktadir.

2.5.1. Polisomnografi

GuUnumuzde uyku apne dizensizliginin tespiti icin tek guvenilir yontem Polisomnografidir

(PSG). PSG ile tum uyku boyunca ¢ok sayida farkli kanaldan sinyaller kaydedilmektedir.
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Sekil 2.6: PSG Kaydi EOG, EMG ve EEG Elektrotlari (Yukaridan Asagiya) [15]
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Polisomnografi de temel olarak uyku ve solunum ile ilgili fizyolojik dedgisiklikler
izlenmektedir. Uyku kaydi ve evrelemesi EEG, EOG (elektrookulogram) ve EMG
(elektromiyogram) ile yapimaktadir. Uyku evrelemesi igin EEG elektrotlari

kullaniimaktadir. Bu elektrotlarin kafa Uzerine yerlesimi Sekil 2.6’da gorulmektedir.

Horlama, boyun Uzerine yerlestirilen kiglk bir mikrofonla kaydedilmektedir. Apne aninda
horlama sesinin kesilmesi, apne isaretlemede yardimci parametre olarak kullaniimaktadir
(Sekil2.8). Gogus ortasina yerlestirilen ivmedlgerle vicut pozisyonu belirlenmekte, gece
boyunca devam eden hasta hareketleri kayit edilmektedir. Bu sayede horlama ve apnelerin

hangi pozisyonda daha fazla oldugu belirlenmektedir (Sekil2.8).

Elektrokardiyogram (EKG) elektrotlari kalp ritmindeki degisiklikleri izlemek igin
kullaniimaktadir. EKG kaydi, Sekil 2.8'deki gibi bilek ve ayaklara takilan elektrotlar ile
yapiimaktadir.

GoOgus ve karina takilan direng sensorli kemerlerle, karin veya gogusteki daralma ve

genisleme hareketleri kayit edilmektedir (Sekil 2.8).

Pndémotakometre, hava akiminin miktarinin élgimuand saglayabilecek hassas bir metotdur.
Oronazal hava akimi 6lgumunde “American Academy of Sleep Medicine (AASM)’e gore
altin standart Pnomotakometredir. Pnomotakometre, ylz maskesinin icerisine yerlestirilir
ve bu sekilde hava akiminin surekli goérintilenmesini saglanir. Pndmotakometre ile tidal

volim élgumu yapilir, bdylece apne ve hipopne birbirinden ayirt edilebilir.

Termistdr ve nazal basingolger ile adiz ve burundan hava akigi élgilmektedir. Termistor,
agza veya burna takilan is1 degisimine duyarli sensorler ile hava akimini 6lgmektedir.
Nazal basing dlger ise buruna takilmakta ve burun ucundaki basing degisimini 6lgmektedir.
Burun ucunda basing, nefes alirken azalirken, nefes verirken artmaktadir. Termistore oda
sicakhgindan dahi etkilenir. Nazal kanul, termistére gore daha hassastir fakat agizdan

nefes alan hastalarda dezavantaj yaratir (Sekil 2.8).
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Oksijen doyum orani, parmak Uzerine yerlestirilen “nabiz oksimetresi” ile dlgllmektedir.
Kanda oksijen hemoglobin ile tasinir. Kandaki oksijen oranini temel olarak, oksijenli ve

oksijensiz _hemoglobinin 1s1k gecirgenlik farki yoluyla Ol¢iimektedir (Sekil 2.7). Bu
sensoOrler Sekil 2.8’de gorsellestiriimistir.

Kablo Sensor Isik Yayan Dedektor
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Sekil 2.7: Nabiz Oksimetresi Calisma Sekli [39]
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Sekil 2.8: Polisomnografi igin Hastaya Baglanan Sensorler [16]
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Sekil 2.9'da yukarida o6zellikleri verilen sinyallerin bilgisayar ekranindaki goésterimleri

mevcuttur. Standart PSG de en az 7 kanal olmak zorundadir ve kayit islemi gozetimlidir.
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Sekil 2.9: Polisomnografi Cihazi Araytzundeki Sinyaller [10]

2.5.1. Taginabilir kayit cihazlari

Uyku olaylarinin, hastane disinda, daha az sensor seti ile gozetimli yada gozetimsiz olarak

kayit edilmesini saglayan cihazlardir.

_— Mikrofon

Pozisyon Sensdri

/
EKG Elektrotlan Mabiz Oksimetre

Sekil 2.10: Tasinabilir Kayit Cihazi (3.Duzey) ve Sensorlerin Yerlegimi [41]
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Amerikan Uyku Bozukluklari Dernegi (Amerikan Uyku Tibbi Akademisi'nin habercisi)
1994'de vyaptidi bir calismada ev uyku testinin sadece asagidaki durumlarda

kullanilabilecegini 6nermisti:

1. Siddetli semptomlari olan veya tedavisi acil olan ve PSG'nin mevcut olmadigi

durumlarda,
2. Laboratuvarda galisilamayan hastalar oldugu durumlarda,

3. Tedaviye cevabi degerlendirmek i¢in polisomnografi ile saptanan tani sonrasi izleme

¢alismasi yapilmak istendiginde,

1997'de tekrarlanan bir gbzden gecirme, bu oOnerileri tekrarladi ve evde uyku test
cihazlarinin gdzetimsiz kullanimi icin yeterli dogrulanmis veri olmadigina isaret etti. Ucli
bir topluluk (American Academy of Sleep Medicine, American Thoracic Society, ve The
American College of Chest Journal of Clinical Physicians), katihmli ortamda Duzey-lII
calismalarin (sinirli kanal evde uyku testleri) kabul edilebilir oldugunu, ancak bu test
yontemlerinin katilmsiz ortamlarda, genel tarama igin veya komorbid durumdaki hastalar

icin dnerilmedigini belirtti.

Evde uyku testi, yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri en aza indirirken OSA'nin dogru bir
sekilde teshis edilmesini saglamaktadir. Cogu cihaz, hastanin uyku dizenini bozan

solunumu degerlendirmek i¢in 3 temel sinyal kullanir:
1. Hava akigi (burun-agiz termistort, burun basinci veya tercihen her ikisi),
2. Solunum c¢abasi

3. Oksimetre (standart maksimum sinyal ortalamali zaman < 3 saniyede bir kalp atis hizi
dakikada = 80 atim)

Tagsinabilir monitérler 1994 Amerikan Uyku Bozukluklari Dernegi incelemesinde kullanilan

yaklagima gore siniflandirilmigtir [17].
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Diizey |
Dlzey 1 (standart polisomnografi), diger monitér turlerinin karsilastirildigi referans

standart olarak dugtunulmustur [18].

Tablo 2.1'de bu kanallarin hangi elektrotlar ile elde edildigi, hassasiyet seviyesini, frekans

bandinda nerede yer aldiklari ve onerilen 6rnekleme hizi bilgileri verilmistir.

Diizey I

Bu monitorler, EEG, EMG, Cene EMG’si, EKG veya kalp atis hizi, hava akisi, solunum
¢abasi ve oksijen satlrasyonu da dahil olmak Uzere en az yedi kanal igerir. Bu tir monitor,

uyku evrelemesine ve dolayisiyla bir AHI hesaplamasina izin verir [18].

Dizey Il

Bu tlr monitér, havalandirma veya hava akigi (en az iki solunum hareketi kanali veya hava
akisi), kalp atis hizi veya EKG ve oksijen doygunlugu da dahil olmak Uzere en az dort

izlenen kanali kapsar [18].

Kanal Derivasyon Hassasiyet HP Filtre LP Filtre Ornekleme
Hiz
L s Kantus E;- Ma 5—7 pwvimm 35 Hz 0.3 H=z 500 Hz
R Dis Kantus Ea-Ma 5-7 pv/mm 35 Hz 0.3 H=z 500 Hz
EMGy- 10 pv/mm 100 Hz 10 Hz 500 Hz
Cene EMG EMG:- EMGs
Fs-M, 5-7 pvi'mm 35 H=z 0.3Hz 500 Hz
Frontal EEG Fi-M;
. Cy-M, 5-7 pvimm 35 Hz 0.3 H=z 500 Hz
Merkezi EEG CaM-
Oksipital EEG gi:ii 5-7 pvimm 35 Hz 0.3 H=z 500 Hz
5ol & Tibialis LAT, L.ﬁiT: 10 pv/mm 100 Hz 10 Hz 500 Hz
sag On Tibialis RAT, RAT, 10 pv/mm 100 Hz 10 Hz 500 Hz
EKG ECG, ECG, 20 pv/mm 7O Hz 0.3 Hz 500 Hz
Horlama 20 pv/mm 100 H= 10 Hz 500 Hz
Mazal Basig Olger 20 pv/mm 15 H=z 0.1 Hz 100 Hz
Termistir 20 pv/mm 15 Hz 0.1 Hz 100 Hz
Géglis Efort 10-100 15 Hz 0.1 H=z 100 Hz
Kemeri LW/ 1001
Abdominal Efort 10-100 15Hz 0.1 H=z 100 Hz
Kemeri LU 0
CPAP DCx 5H= 100 Hz
SPO2 DCx 5Hz 25 Hz

Tablo 2.1: Standart PSG Kanallari ve Fiziksel Ozellikleri [15]
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Diizey IV

Bu tip ¢ogu monitor, oksijen saturasyonu veya hava akisi gibi tek bir parametreyi veya iki
parametreyi olger. DUzey 3 igin kistas kargilamayan bir monitor (yani, bir ila Gg kanal 6lgen
ya da dort kanala sahip olmasina ragmen hava akimi icermeyen bir monitor) duzey 4

olarak siniflandirilmigtir [18].

Uyku apne cihazlar 6zelliklerinin 6zeti Tablo 2.2 de verilmistir.

I diizey
L. diizey II. diizey Moeadifive tasinabilir
Izlemli PSG [zlemsiz PSG uyku apne testi V. diizey

Kaydedilen weriler

EEG, EOG, sEMG,
EKG, oronazal hava
alarmu, solunum eforu,
oksijen satiirasyonu
iceren asgari

EEG, EOG, sEMG,
EKG, oronazal hava

akarm, solunum eforu,

oksijen satiirasyoru
iceren asgari

En az ikisi solunum
{solunum eforu, hava
alarn) olmak iizere kalp
iz veva EKG ve
oksijen satlirasyonunu

Oksijen satiirasyonu,
hava alom va da
solunum eforunu
kaydeden en aza 1
kanal

7 kanal 7 kanal iceren en az 4 kanal
Yahs pozisyonu Obijektif olarak lciilebilir  Miimkiin Miimkiin Yok
Bacak hareketleri EMG va da Miirnkiin Miimkiin Yok
hareket sensérii
Tekniker Ewvet Hayir Hawyir Hayir
Miidahale Miimkiin Hayr Hawr Hayir

Tablo 2.2: AASM Uyku apne degerlendirmesinde kullanilan cihazlarla ilgili siniflandirma
(asgari alti saat kayit kosuluyla) [19]

Bir ev test cihazi, laboratuvar polisomnografisine karsi yeterli seviyede islev gormek igin
AASM, 2011'de, 2007 Klinik Yonergelerini

degerlendirme yapmigtir. 2011’deki makaleye gore bir merkez digi test cihazinin,

onaylanmalhdir. guncelleyerek, bir
laboratuvar ortaminda polisomnografi (PSG) tarafindan Uretilen apne-hipopne indeksi
(AHI) = 5 ve uygun bir hassasiyet (= 0.825) orani olmalidir [17].

Evde uyku testleri genel olarak etkili olmakla birlikte, bazi 6nemli kisitlamalar vardir. Birgok
tasinabilir test, obstruktif olaylari ve uyku miktarini tespit etmenin ydntemlerindeki
farkliliklar nedeniyle OSA siddetini daha dusuk g¢ikartabilir.

AHI (solunum olaylari) taginabilir bir test cihazi i¢in sayisi laboratuvar testlerinden daha
daha dusuktur. CUnku laboratuvar i¢i bir testte oldugu gibi kolayca anlasilamayan zayif

siddette uyku bozuklugu olan hastalarin olaylari tespit edilememektedir.
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Ayrica, tasinabilir testlerle, test edilen verinin zamani, laboratuvar ortamina gére daha
fazladir. CUnkl kayit zamani uyku slresinden bagimsiz degerlendirilmistir. Uyku
puanlamasi i¢in, uyku evrelemesini gosteren EEG sinyali birgok ev test cihazinda mevcut
degildir.

2.6.UAS Tedavisi

Tikayici UAS’nin tedavisi hastaligin siddeti ve diger bircok kosul degerlendirilerek
bulundurularak yapilmaktadir. Ana tedavi yontemleri agiz ici araglar, cerrahi tedavi ve
CPAP tedavisidir [14].

Hastaligin kesin tedavisi olmamakla birlikte, CPAP (Continuous Positive Airway Pressure)
cihazi ile yapilan terapiler, ameliyat, kilo verme, uyku pozisyonunu degistirme veya hayat

tarzinin degisimi (sigara, alkoll birakma) ile iyilesmeler gorulebilir.
2.6.1. CPAP

CPAP Tikayici uyku apne sendromunun en etkili tedavi yontemidir. Bu tedavi ile horlama,
uykuda solunum durmalari ve bunlarin sebep oldugu kisa ve uzun donemli problemler
ortadan kalkmaktadir [14].

CPAP (Continious Positive Airway Pressure) cihazinin kullaniimasindaki amag¢ hastaya
devamli hava basinci uygulamasiyla uyku sirasinda kapanan ust hava yollarini agik
tutmaktir. CPAP cihazi temelde basinci ayarlanabilen bir hava kompresoértdur. Hastanin
burnuna yerlestirilen, yumusak silikonlu maske ve bir hortum araciligi ile CPAP cihazina
baglanir (Sekil 2.11). Bu tedavi igin hastanin uyku laboratuvarinda bir gece daha yatmasi,
bu sirada uygun basincin ayarlanmasi ve hastanin cihaz tolere edip edemeyecedinin

belirlenmesi gerekmektedir. Cihazin olumlu etkisi birka¢ gun icinde goralur [14].

Sekil 2.11: CPAP Tedavisi [20]
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2.6.2. Cerrahi tedavi:

Cerrahi tedavi, kulak burun bogaz muayenesinde goézlemlenen sorunlar sonrasinda
uygulanmaktadir [14]. Agir apne hastalarinda cerrahi tedavi daha sinirli oranda
yapilabilmektedir. Cerrahi tedavi sonrasinda, bazi vakalarda birka¢ ay sonra hastalik
belirtileri tekrar etmektedir. Bu ylizden apne siddeti hafif olan hastalara daha ¢ok bu tedavi

uygulanmaktadir.

Muayene esnasinda gozlemlenen CPAP tedavisine de engel olabilecek burundaki egrillik
problemleri cerrahi ile duzeltilebilir. Cocuklukta sik karsilasilan geniz eti ve bademciklerin
cerrahi ile gikartilmasi apne sorununu ortadan kaldirmaktadir. Hava yolu daralmasina bir
ornek Sekil 2.12’da gorulmektedir [14].

Kapanmis hawva
wolu

Sekil 2.12: Apneye Neden Olan Kapanmis Hava Yolu [12]
2.6.3. Agiz ici araglar:

Uyku apne hastalarinda alt geneyi veya dili dnde tutmaya yarayan araclardir. Bu araglar
dis doktorlar tarafindan olusturulmaktadir (Sekil 2.13). Bu araglar dis doktorlari tarafindan
yapilmaktadir [14].

Sekil 2.13: Apne Hastalari igin Agiz igi Araglar [21]
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3. APNE SKORLAMA

Uyku laboratuvarlarindaki hastalarin bayuk bir kismi UAS On tanisi ile geldigi dusunulurse,
polisomnografi kaydi sirasinda solunumsal olaylarin gorintilenmesi buydk 6nem

tasimaktadir.

1970-1980 yillar1 arasinda sadece apneler skorlanmaktaydi. Daha sonra solunum
sinyalleri igerisinde farkli oranda azalmalarin hipopneler oldugu belirlenmistir. Bu durumda

hipopneler ile apneler i¢in apne-hipopne skorlama kriterleri belirlenmesi zorunlu olmustur.

AASM, 1999’da “Chicago kriterleri’ni yayinlamigtir. Burada, hipopne tespiti icin hava
akimindaki azalmaya, oksijen doyumundaki azalmanin eglik etmesini gindeme almistir.
2001’de tekrar guncellenen kriterlerde hipopne; hava akiminda en az %30’luk azalmaya
oksijen saturasyonunda 4 birimlik dismenin eslik etmesi olarak tanimlanmigtir. Son olarak
AASM, 2007 yilinda, “Manual for Scoring Sleep” adi altinda, skorlama kriterlerini

belirlemistir.

Apne skorlamasi i¢in, hava akimi genligi en az yuzde 90 oraninda dugmus olmali, bu
solunum olayi en az 10 sn devam etmeli ve olayin en az yuzde 90’inda genlikteki bu disme

devam etmelidir [22]. Apne skorlama 6rnegi Sekil 3.1’de gosterilmektedir.

Thorax ‘

[ Apnea Obstructive (17.67s) |

Sekil 3.1: Apne Skorlamasi Ornegi [11]
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Hipopne skorlamasi i¢in, hava akimi genligi en az yuzde 30 oraninda dismus olmali, bu
solunum olayi en az 10 sn devam etmeli, oksijen doyumu en az 4 birim dusmeli ve olayin
en az yuzde 90’inda genlikteki bu disme devam etmelidir [22]. Apne skorlama 6rnegi Sekil

3.2'de gosterilmektedir.
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Sekll 3.2 Hlpopne Skorlamasi Ornegi [11]

Termistor sinyalleri ile hipopne skorlamak dogru degildir. Altin standart 6lgum teknigi olan
pnomotakograf ile yapilan kontrollerde, termistor kullanildiginda uykuda solunum
bozuklugu agirhgini ifade eden indekslerin daha dusik c¢iktigi fark edilmistir. Nazal

basingdlger, pnédmotakograf ile benzer sonuglar veren bir ydntemdir [22].
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4. APNE TESPIT CALISMALARI iGiN KURAMSAL ALTYAPI
4.1.Yapay Sinir Aglan

Genel anlamda yapay sinir aglari (YSA), beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek icgin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglari, yapay sinir
hacrelerinin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar
halinde duzenlenmektedir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak yapay sinir aglari,
bir 6grenme slrecinden sonra bilgiyi saklama ve genelleme yetene@ine sahip paralel

dagiimis bir islemcidir [23].

Yapay sinir aglari, bilgisayar teknolojisindeki gelismelerden sonra 6zellikle mihendislik
alaninda guglu bir arag olarak kullaniimaktadir. Sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden ilham
alarak modellenmigtir. Pek ¢ok sinir agi, biyolojik sinir aglarinin, 6grenme ve tepki verme

gibi gesitli ozelliklerini gerceklemek igin geligtiriimistir.

Yapay sinir aglari, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani
icermektedir. Analiz, siniflandirma, model tanima ve iglevsel izleme konularinda yuksek

umutlar vaat etmektedir.

Yapay sinir aglari uygulanan ag modeline goére degisik karakteristik ozellikler
goOstermelerine karsin 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma, tahminde bulunma, 6zellik

belirleme ve optimizasyon gibi temel birkag ortak 6zellige sahiptirler [35].

4.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari biyolojik sinir hicrelerine benzer yapidadirlar. Biyolojik sinir hicreleri,
aralarinda baglar kurarak sinir sistemini olustururlar. Yapay sinir hicreleri de aralarinda
bag kurarak yapay sinir aglarini olustururlar. Ayni gergek sinir hticrelerinde oldugu gibi,
yapay sinir hlcrelerinin de giris sinyallerini aldiklari (Dentrit), bu sinyalleri toplayip
isledikleri (Cekirdek) ve ciktilari ilettikleri bélumleri (Akson ve Baglantilar) bulunmaktadir.
Sekil 4.1°de bir biyolojik sinir hiicresi gértlmektedir.
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Dentrit

Baglantilar

Sekil 4.1: Biyolojik Sinir Hucresi [24]

En basit yapay sinir hiicresi Sekil 4.2’de goruldigu gibi bes ana kisimdan olusmaktadir

[24];
e Girdiler
e Agirliklar
e Toplama Fonksiyonu
° E§ik
e Aktivasyon fonksiyonu
Toplama
X — W Fonksivonu
.'l:'l 'Ir'I-"g R \ net \

r b

. Aktivasyon

Girdiler Agirliklar Esik Fonksiyonu

Sekil 4.2: Yapay Sinir Ag1 Hucresi [24]
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Girdiler, hiucreye gelen bilgilerdir. Bunlar, agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan
belirlenir. Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik ¢arpani ile ¢arpilarak,

toplam fonksiyonu ile birlestirilir. Toplam fonksiyonu asagidaki denklem ile hesaplanir [25].

n
net = Z wX; +b (4.1)
i=1

Toplam fonksiyonu ciktisi dogrusal ya da dogrusal olmayan turevilenebilir bir transfer

fonksiyonundan gecirilerek sinir hicresinin ¢iktisi hesaplanmaktadir [25].

n (4.2)
y = f(net) = FO) wiX; +b)
i=1

4.1.2. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglan

Tek katmandan olusan bir yapay sinir agi sadece dogrusal fonksiyonlari ¢ézimleyebilir.
Cok katmanli bir yapay sinir agi modeli, bir giris, bir veya daha fazla gizli katman ve bir de
cikis katmanindan olusur (Sekil 4.3). Her bir katmanda da bir veya daha fazla sayida islem
elemani bulunur. Bir katmandaki butun iglem elemanlari bir st katmandaki butun iglem

elemanlarina baghdir.

GIRIS KATMANI ARA KATMAN CIKIS KATMANI

Sekil 4.3: Cok Katmanli Yapay Sinir Ad1 [26]

Yapay sinir aglarinda belirsiz olan konulardan birisi gizli katmanlarin sayisidir. Girig ve

cikis katmanindaki iglemci elemani sayisi tamamen uygulanan probleme baghdir. Gizli
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katmanlarin sayisi hakkinda kesin bir kural yoktur. Gizli katmanlar dugumlerden
olusmaktadir. Gizli dUgim sayisi ¢ok az olan bir ag, karmasik yapilari ayirt edemez ve
gercek sonucu sadece dogrusal bir ydonde tahmin edebilir. Buna karsilik, agda ¢ok fazla
gizli dugum varsa, asiri ezberleme nedeniyle verilerin igindeki guraltiyl izleyerek,
egitimsiz veriler icin genellemenin zayiflamasina neden olur. Gizli katmanlarin sayisi
arttikca, eqitim asiri derecede zaman almaktadir. En iyi gizli katman sayisini bulma
yaklasimi deneme yanilma yontemidir. Bu ¢alismada 10 dugumlu gizli katmanin en iyi

sonug verdigi bulunmustur.
4.1.3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

ileri beslemeli aglarda bilgi akisi, ¢cikisa dogru diizenli olarak ilerler. Her katman bir sonraki
katmanin giris vektoruni olusturur. Girig katmanina gelen bilgiler degisiklige ugramadan
once gizli katmanlara ilerler daha sonra gizli katmanlardan ¢ikis katmanina gidip orda

degerlendirildikten sonra ag cikisi belirlenir. Bu akis Sekil 4.4 de gosterilmektedir [24].

N\ Baglant
— R~ Hiicre
. / \\.\ P =
\'\\ \ . \' ‘\“
\ v J ~
\"\‘; " 2\. |/ '\
// \\ "\R\—.- ‘\ // A ) \ -7 \
’ \ \,\\ // \ = A R
AL X A \V
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S { | (
/\ \ \ N\
/ \ ; ‘-!_.' \ ! '\
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ol A NN // . | ————
/ /,/\‘ \\ / v\ J
/"'“/./_ - \‘Q/. -~ / ~
. / 4 \ -
/ // 2o Y| \‘ (
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M\
\ \ s
Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katman

Sekil 4.4: ileri Beslemeli Yapay Sinir Adlari [24]
4.1.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari
Geri beslemeli YSA’larda, ileri beslemelilerin aksine bir yapay sinir hicresi ¢iktisi yalnizca

kendinden sonraki yapay sinir hucresinin katmanina giris olarak verilmez. Kendinden

onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hicreye de girig olarak
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baglanabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan, dinamik bir
davranis gostermektedir. Geri besleme 6zelligini kazandiran baglantilarin bagdlanis sekline
gore, ayni yapay sinir agiyla farkli davranista ve yapida geri beslemeli yapay sinir aglari
elde edilebilir [24].

Bulunan hatay: yayma yonil

-
Giris Cikis
—
R
Cikis hesaplama yonii (ileri)
Giris katmani Gizli katman Cikis katman

Sekil 4.5: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari [24]

4.1.5. Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Aglar

Giristeki bir gecikme hattina sahip ileri beslemeli bir agdan olusan dinamik agina zaman

gecikmeli sinir agi (Time Delay Neural Network-TDNN) denir.

TDNN bir ileri beslemeli sinir aglari yapisidir. Giris ile ¢ikis 6zellikleri arasinda zamandaki
pozisyonlarindan bagimsiz olarak gegici bir iligki olusturur. igerisindeki sinir hiicreleri, diger
sinir hdcrelerinin aksine, sadece agirliklandiriimig anlk giris 6zelliklerinin degil, sinirli
sayida gecmis giris Ozelliklerini de degerlendiren bir yapidadir. Bu nedenle, bu ag diger
dinamik aglardan daha hizli egitiimektedir. Asagidaki sekilde tek katmanli bir TDNN
gosterilmektedir [3].
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X(n)

x(n-1)

®(n-2) w(n)

¥(n-p+1)

X(n-p)

Sekil 4.6: Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Ag1 [26].

TDNN sinir agi yapisi, giris verisi Uzerinde bir zaman penceresi olusturarak, onceki
verilerin bir bolumind de hafizada tutar. Bu sayede aralarinda ilgilesim farki olan veriler

arasinda bir ¢6zum sunmaktadir [1].

4.2.Lomb Transformu

Dlzglin sekilde 6rneklenmemis (nonuniform) sinyaller biyomedikal alaninda sikg¢a
karsimiza ¢ikmaktadirlar. Bu sinyallere 6rnek EKG, EMG ya da ECG sinyalleri olabilir.
Duzgun drneklenememesinin sebebi sadece sinyalin karakteristigi geregi olabilecegi gibi,
ornekleme hizi ya da veri kaydi esnasinda c¢esitli nedenlerle veri kaybi yasandidi igin
olabilir [27].

Duzgun sekilde orneklenmemis sinyallerde sinyal karakteristigini incelemek, duzgun
olanlara gbre daha zordur. Bu sinyallerin periyodiklik karakteristigini, yani hangi
frekanslarda gu¢ yogunlugunun fazla oldugunu tespit etmek istedigimizde, sinyalin
interpole edilmesi ya da tekrar érneklenmesi gerekmektedir. Fakat bu durum frekansta
kaymalara ya da hatali orneklemelere neden olabilir. Dizgun orneklenmemis verilerin

analizi igin yaygin kullanilan yéntemlerden biri Lomb-Scargle Periyodogramdir.

Periyodogram ve Welch method gibi geleneksel spektral analiz yontemlerinin aksine,

Lomb-Scargle periyodogram esit sekilde drneklenmemis verilerin, interpolasyon ya da
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tekrar orneklemeye gerek kalmadan, direk olarak verinin kendisini girdi olarak
kullanabilmektedir [27].

Cogu cihaz bir periyodogram olusturmak igin genellikle Hizli Fourier Donigumunad (Fast
Fourier Transform- FFT) kullanir. Bununla birlikte, FFT, analizde kullanilan tim &rneklerin
(diger bir deyisle, tim RR araliklar) zamanla esit araliklarla yerlestirildigi varsayimina
dayanir. Bu, ornekleme araliginin, ortalama RR araligina esit oldugu varsayildigi anlamina
gelir [28].

Lomb transformu, en kuguk kareler yontemini kullanarak, bir frekansta merkezlendirilmis
bir frekans bandindaki sinyalin enerijisini, sinyale bir sintsoidal model uyumlandirarak
tahmin eder. Bir dizgln 6érneklenmemis sinyal serisinin {[tn,x(n)} bir sinyal gdzlem dizisi

ile donatilmis modeli [42];

P (a,b,f.t,) = a.cos(2nft, )+ b.sin(2nft,) (4.3)

Tahmin hatasinin asgari dizeyde olacagi sekilde;

9E 3E (4.4)

N—-1
E= P —X(n)]*, —=0 —=0
ZE[ »m X@E 55 ab

istenilen frekanstaki periyodogram asagidaki denklemle elde edilir.

[Z x(n).cos(2rf(t, —1))]* [Z x(n).sin(2rf(t, —1))]° (4.5)

fx) = Y cos2(2nf(t, — 1)) N 2. sin 2(2xf(t, — 1))

Burada gecikme(z);

1 _,. cos(4mft, )] (4.6)
T mmﬂ cos(4nft, )]

Bu gecikme sinus ciftlerinin karsilikli olarak ortogonal olmasi icin bir gerekliliktir [42].
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5. SINYAL TEMIZLEME

5.1.Pam Tompkins Algoritmasi

insan viicudu Uizerinde, kalbin elektriksel aktivitesinin sonucu olarak ortaya cikan belli
tipteki biyolojik isaretlere elektrokardiyogram (EKG) denir. Cagdas klinik uygulamalarda,
EKG isaretlerinin islenmesi, saklanmasi ve sayisal haberlesme aglari Gzerinden iletiimesi
uygulamalari buyuk 6nem tagimaktadir. EKG sinyalleri temel olarak P dalgasi, QRS
kompleksi ve T dalgasindan olusmaktadir. P dalgasi Atrial depolarizasyon suresini ifade
eder. Normal kosullarda ortalama dalga slresi 0.06 -0.08 saniye arasidir. Repolarizasyonu
QRS icine karigsmistir. P dalgasinin baglangicindan QRS’in baslangicina kadar gegen sire
P-Q segmenti olarak ifade edilir ve uyarinin ventrikullere iletilme suresini gosterir. QRS
Kompleksi, ventrikller depolarizasyon ve atrial repolarizasyon surelerinin toplamini verir.
EKG’de en ylksek pozitif dalgadir, Normal kosullarda ortalama 0.08- 0.1 saniyedir ve 1-2
mV genligindedir. QRS suresinin uzamasi iletinin ventrikillerde anormal bir yol izledigini
gosterir. T dalgasi ise, ventrikller repolarizasyon suresini belirtir ve normal kosullarda 120-
160 milisaniye surmektedir [30]. QRS Kompleksi Sekil 5.1 de gdsteriimektedir.

QRS

Camales |

Sekil 5.1: QRS Kompleksi [30]

Sinyali gurultilerden arindirmak igin Sekil 5.2 deki gibi EKG’ye, Yiksek Gegiren Filtre
(YGF) ve Algak Gegiren Filtre (AGF) arka arkaya sinyale uygulanmaktadir. Tasarlanan
AGEF, icin kesim frekansi 11 Hz'dir. YGF kesim frekansi 5 HZ'dir [37][38]. AGF (5.1), (5.2)
ve YGF (5.3) fark denklemleri sirasiyla agagida verilmistir [30].
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: Kayan :
EKG I?'TIT Gegiren Tlrev Kare Alma Pencere Esikleme
Sinyali ¢ flitre Operatérii islemi " ve
(AGF+YGF) P 5 Integrasyonu Karar

Sekil 5.2: Pam Tompkins Algoritmasi Akis Diyagrami

y[n] =2+y[n—1] - y[n—2] (5.1)
y[n] = y[n] + 3i2 * (x[n] —2*x[n—6]+2*x[n—12]) (5.2)
(5.3)

y[n] = x[n — 16] — 3%* (y[n — 1] + x[n] — x[n — 32])

Tlrev operatorl ile AGF ve YGF uygulanan EKG sinyalinde hizli degisimlerin ifadesi olan
QRS bilesiklerinin ortaya c¢ikarilir, yavas ve dusuk frekansli olan P ile T dalgalarindan
temizlenir. Daha sonra kare alma ile sinyal kuvvetlendirilir. integrasyon islemi ardindan

esikleme ile QRS tepe noktasi karar verilir.
1
y[nl = = = (x[n] +x[n = 1]+ - + x[n = (N = D]) (5.4)

Pam Tomkins algoritmasinin, 200 Hz de o6rneklenmis olan bir ham EKG sinyaline

uygulanmasi esnasindaki ara adimlarin gosterimi Sekil 5.3’deki gibidir.

5.2.Esikleme

Biyomedikal alaninda incelenen sinyaller genel olarak milivolt seviyelerindedir. Bu nedenle

cevre degdiskenlerinden sikga etkilenir.

Hastanin apne/hipopne endeksini dogru olarak belirleyebilmek igin, Polisomnografi (PSG)
kaydi esnasinda hasta Uzerine ¢ok sayida sensor takilmaktadir. Bu sensorlerden birisi de
EKG’dir. EKG sinyali hasta Uzerine takilan elektrotlar ile kaydedilir. Gece boyunca gesitli
nedenlerle elektrotlar hasta Uzerinde hareket edebilir. Bu hareketler, EKG sinyalinde
yuksek genlikte bozulmalara ve QRS kompleksinin alinamamasina neden olur.
Esiklemenin temel amaci da beklenenden ¢ok daha buyuk genlikte sinyaller geldiginde bu

alanlari elemektir. Sekil 5.4’de 6rnek ham EKG sinyali goértilmektedir. Bu sekilde bazi
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yerlerde EKG de kuguk genlik bozulmalari varken en genligi normalden yaklasik 300 kat

fazla olan bir EKG bozulmasi goriimektedir.

Ham EKG Sinyali

500

-500
-1000

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Alcak Gecgiren Filtre Sonrasi EKG Sinyali

-1 1 A L 1 1 1 L 1 1 L

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Yiksek Gecgiren Filtre Sonrasi EKG Sinyali

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Turev Filtresi Sonrasi EKG Sinyali

1 ] L] 1 T L] L] ] ¥
0.5 .
(o}
_0-5 1 L 1 1 L 1 A 1 L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
; Karesi Alindiktan Sonra EKG Sinyali
05 o

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
QRS Tespiti

- Loa La

200 400 600 800 1000 1200 1400 18600 1800 2000

Sekil 5.3: Pam Tompkins Algoritmasi Ciktilari
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Ham EKG Sinyali

6000 ‘ X 1.%83e+05 |
Y: 6951
4000 a
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Sekil 5.4: Ham EKG Sinyali

EKG sinyalindeki bu sinyale Sekil 5.5’deki gibi daha yakindan bakildiginda burada QRS
kompleksinin bozuldugu goérilmektedir. Sekil 5.6’da ise QRS tespitinin QRS kompleksi

kaybolmasindan dolay hatali yapildigi gorulmektedir.

Ham EKG Sinyali
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Sekil 5.5: EKG Sinyali Gurultusu
(RS Tesptt
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Sekil 5.6: Guraltd Nedeniye Bozulan EKG Sinyalinin QRS Tespiti
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Esikleme yapmadan 6nce EKG sinyalindeki genlik dalgalanmalari olamamasi igin sinyal
once yuksek geciren filtreden gecirilmelidir. $ekil 5.7 de gurilti nedeniyle bozulmus
alanin yUksek geciren filtre sonrasi durumu gorulmektedir.

Yiiksek Gegiren Filtre Sonrasi EKG Sinyali
| [ [ I \

st bt i TR VANEE

2 .

05

=

Sekil 5.7: Yuksek Gegiren Filtre Sonrasi Gurulti Nedeniyle Bozulan EKG Sinyali

Daha sonra bu sinyal normalize edilerek esiklenmektedir. Esikleme yaparken érnekleme

hizi g6z 6nlnde bulundurularak sinyal atma iglemi gerceklestiriimektedir (Sekil 5.8).

Normalize EKG Sinyali

T

1k I _.' 1 1 ] 1 ] =
2000 I 4000 ) 6000 ) EDDD ) 10000 12000 14000
; Esiklenmis EKG sinyali
| | | I
0.5 _ -
D —
05 -1
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1] 2000 4000 6000 BOOD 10000 12000 14000

Sekil 5.8: Esikleme Algoritmasi
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Esikleme ile atilan sinyaller diger ortak kullanan sinyaller ve apne anlarindan ¢ikartiimasi

icin kayit edilmektedir. Kayit ekrani Sekil 5.9 da gértlmektedir.

¥% Variables - deleted_indeks

deleted_indeks
[ 133%54 double
1 2 3 4 5 ] 7 8 9 10 1 12 13
1 187809 187810 187849 187850 187851 187852 187853 187854 187833 187836 187857 187858 187839
2 187810 187811 187830 187851 187832 187833 187834 187833 187856 187857 187858 187839 187860
3 187811 187812 187851 1878352 187833 187854 187835 187856 187857 187858 187859 187860 187861
4 187812 187813 187852 187833 187854 187835 187836 187857 187858 187859 187860 187861 187862
5 187813 187814 187853 187854 187835 187836 187857 187858 187859 187860 187861 187862 187863
6 187814 187815 187854 187855 187836 187857 187858 187859 187860 187861 187862 187863 187864
7 187815 187816 187835 187836 187857 187858 187859 187860 187861 187862 187863 187864 187865
8 187816 1878317 187856 187857 187858 187839 187860 187861 187862 187863 187864 187865 187866
9 187817 187818 187857 187858 187859 187360 187861 187862 187863 187864 187865 187866 187867
10 187818 187819 187858 187859 187860 187861 187862 187863 187864 187865 187866 187867 187868
11 187819 187820 187839 187860 187861 187862 187863 187864 187863 187866 187867 187868 187869
12 187820 187821 187860 187861 187862 187863 187864 187863 187866 187867 187868 187869 187870

Sekil 5.9: Esikleme Sonrasi Silinen Sinyal indeksleri
5.3.Ampirik Kip Ayristirma

Ampirik Kip Ayristirma (Empirical Mode Decomposition-EMD) 1998'de Huand tarafindan
ortaya konulmustur. Bir sinyal i¢cinde salinim yapan tum frekanslari, Fourier'in aksine,
sinyalde duraganlik ya da dogrusallik kriteri aramaksizin ortaya ¢ikartan bir sinyal isleme

yontemidir [31].

EMD’nin temel 6zelligi, iginde yuksek ve dusuk frekansl bilesenler iceren bir sinyali IMF

(Intrinsic Mode Function) denilen fonksiyonlara ayrigtirmasidir.
Huang’in tarifine gore IMF fonksiyonu iki kosulu mutlaka saglamalidir;

1) IMF fonksiyonunun tepe ve gukur sayisi ile sifirdan gegis sayisi birbirine egit
olmahdir.

2) Herhangi bir noktadaki alt ve Ust zarflarin ortalamasi sifira esit olmalidir [32].

Bunlarin ne demek oldugu asagida bir 6rnekle detayli olarak anlatilmaktadir.

EMD diisiik frekanslari eleyerek baslar. ilk IMF fonksiyonu en yiiksek frekans bilesenlerini
icermektedir. Elde edilen IMF fonksiyonu orijinal sinyalden ¢ikartildiginda artik sinyal

(residue-r) elde edilir. Bu artik sinyal farkli frekans bilesenlerini igermektedir. Bu sinyal
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kullanilarak iteratif olarak bir sonraki IMF fonksiyonlari elde edilir. En sonda tim elde edilen

fonksiyonlar ile artik sinyal toplanirsa, orijinal sinyalin elde edildigi goralur [31].

X(t) = z h() +7(t) r=X—h (5.5)

Burada;
X: Orijinal Sinyal,
h: IMF Fonksiyonu
r: Artik Sinyal

t: Zaman(sn)

Asagidaki Sekil 5.10’da farkli frekans bilesenlerinden olusan bir sinyal gorilmektedir.

x(t) = 0.5t + sin(mt) + sin(2mt) + sin(67t) (5.6)

X(t) Sinyali

Sekil 5.10: Farkli Frekansta Bilesenlerden Olusan Sinusodial Sinyal [14]

IMF fonksiyonunu elde etmek igin ilk olarak Sekil 5.11'deki gibi sinyalin tepe ve ¢ukurlar

belirlenir.
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Sekil 5.11: X(t) Sinyalinin Tepe ve Cukur Noktalari [32]

Daha sonra bir sonraki Sekil 5.12’da goruldugu gibi bu tepe ve gukurlardan alt ve Ust zarflar

olusturulur.
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Sekil 5.12: X(t) Sinyalinin Uzerinde Olusturulan Alt ve Ust Zarflar [32]

Daha sonra bu iki zarfin ortalamasi hesaplanir. Ortalama degeri Sekil 5.13’de

ile gosterilmistir.

siyah zarf

\f \/ \\/

T T T T
4] 2 4 G B

Sekil 5.13: Tepe ve Cukur Zarflarinin Ortalamasinin Sinyal
Uzerinde Gosterimi [32]

Son olarak IMF'yi elde etmek icin bu zarf, $ekil 5.7 de gdsterilen orijinal sinyalden gikartilir

ve Sekil 5.14°de gorulen birinci IMF sinyali elde edilir.
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Sekil 5.14: Birinci IMF Sinyali [32]

Yukaridaki bolumde tariflenen iki kosul saglanana kadar bu islem iteratif olarak devam
eder. Sinyalden IMF fonksiyonunu ayristirma iglemine eleme (sifting) denir. Eleme islemi

aday IMF mutlak degerleri, tolerans duzeyinden daha kuguk olana kadar,
h;(t) < tolerans degeri (5.7)

ya da ardisik aday IMF'lerin varyasyonu tolerans seviyesinden diusuk olana kadar,

Z(hi(t) A hi_l(t))2 < tolerans degeri (5.8)

hi_1(t)

t

devam eder.
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6. UYGULAMALAR
6.1.SINYAL OZNITELIK CIKARIMI

6.1.1.Hava Akisi Alani Ozniteligi

Filtrelenmig hava akigi sinyali Anavaakisi Ve standart sapmasi her bir saniyelik pencereler

halinde asagidaki formullere gore hesaplanmaktadir.

kx*K+K-1

Ahavaakisi(k) = Z i=kxK abS(X(i)) (6.1)

O j—l Ek*m_l(x(') %(k))2
Ohavaakisi = l) —
K= 1 iz (6.2)

Burada K,1 saniyelik pencerelerdeki 6rnek sayisi; k, 1 saniyelik pencerelerin sayisi; x(i),

1 saniyelik penceredeki érnekler, x (i)dir.

Hava akis sinyali ve bu sinyalden gikarilan hava akigi alani, hava akisi standart sapmasi

Oznitelikleri Sekil 6.1’de gorulmektedir.

o
=4
o

i

o
o

-+

Amplitude
o

Il

“’W

i
=]

" T” | W T
me | {rﬁ M Hrl]ml ) I'y

2500 9550 9600 9650 9700 9750 2800 2850 2800 2950 10000

Amplitude

9500 9550 9600 9650 9700 9750 9800 9850 9900 9950 10000

Amplitude

o
9500 9550 9600 9650 9700 9750 9800 9850 9900 9950 10000

Sekil 6.1: Hava Akisi Sinyali ve Oznitelikleri
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akis sinyal 6zelligi uzun sureli kayit esnasinda sensor ya da hasta hareketleri nedeniyle
degisiklik gosterebilir. Bu nedenle TDNN fonksiyonuna goénderilmeden dnce hava akisi
sinyaline adaptif normalizasyon uygulanmasi gereklidir. Bu normalizasyon faktoru

asagidaki formuller ile belirlenmigtir.
Fnorm(k) = (1 — a)Fnorm(k — 1) + a. X (k) (6.3)
Burada X(k), hava akisi alani veya standart sapmasini; &, unutma etkenini; k, 1 saniyelik

pencerelerin sayisidir.

Bu calismada «, 0.05 alinmistir. Her eleman adaptif olarak hesaplanan normalizasyon

faktorine bolinerek elde edilmektedir.

Hava akis sinyali ve bu sinyalden cikarilan hava akisi alani, hava akisi standart

sapmasinin normalize edilmis 6znitelikleri Sekil 6.2’de gorilmektedir.

Hava Akigi Sinyali

100 T T

i - Jr.,m,. 'W,MT 1" — MT 1 T’[’I' o "-TT - J'\__ | FL,
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Normalize Hava Akigi Alam Ozniteligi
g g g

o =]
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B
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Normalize Hava Akig 5. Sapmasi Ozniteligi
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0
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Sekil 6.2: Hava Akisi Sinyali ve Normallestirilmis Oznitelikleri
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6.1.2.Desaturasyon Ozniteligi

Saniyede 1 Ornek alinarak elde edilen oksijen saturasyonu bilgisi, yapay sinir aglari
modeline girmeden sirasiyla baz hattinin belilenmesi, desaturasyon seviyesinin

hesaplanmasi ve hesaplanan degerin normalize edilmesi igslemlerinden gegmektedir.

SpO2'nin baz hatti, 60 saniyelik bolutlerdeki maksimum oksijen doyum seviyesi olarak

belirlenmistir. Baz hatti,
Bspoz (k) = max{Sspop(k +1)}, it —K,—K+1,....K—1K (6.4)

Denklemi ile formule edilmis olup burada, K, pencere genisliginin yarisi; k, 1 saniyelik

bolutlerin sayisi; Sspo2(k+i) ise gergek oksijen doyum miktarini ifade etmektedir.

Baz hatti hesaplanan oksijen saturasyonunun desaturasyon miktari;
DSpoZ (k) = BSpoZ (k) — SSpoZ (k) (6.5)

denklemi ile bulunmaktadir.

Sekil 6.3’'de 1 saniye araliklarla drneklenmis apneli oksijen saturasyon grafigi ve bu sire

zarfindaki desaturasyon miktari gésterilmektedir.
Desaturasyon seviyesinin normalize edilmesi igin;

1 6.6
NSpoZ(k) = tanh(m DSpoZ(k)) 66)
PO

denklemi kullanilmakta olup burada, Ngj,,(k), normalize edilmis desaturasyon miktarini,

Thrs,,, yuzde 4'lik esik degerini ifade etmektedir.

Sekil 6.3'"de 1 saniye araliklarla &rneklenmis apneli oksijen saturasyon grafigi,

deasturasyon miktari ve normalize desaturasyon miktari gosterilmektedir.
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Sekil 6.3: Saturasyon Sinyali ve Oznitelikleri

Es zamanlandirma

Kandaki oksijen saturasyonu seviyesindeki baz hattina gore %3-4’luk dusus, apne
anindan birkag¢ saniye sonra gergeklesmektedir. Yasanan bu gecikme c¢esitli sebeplerden
dolay! insandan insana degiskenlik gostermektedir. Bu sebepten dolayl hava akis sinyali
ile oksijen saturasyon degisiminin, yapay sinir aglarina goénderiimeden o6nce es
zamanlandiriimasi gerekmektedir. Uygun gecikme zamanini tespit edebilmek igin

oncelikle hava akisi sinyali ile desaturasyon verisi arasindaki ilgilesim Corr(k) ,

n
Corr(k) = Z Nspoz (1) Nuavaakisi(i + k), k =10, .....,40 6.7)

i=0

denklemi ile hesaplamakta olup burada, Ng,,, (i), normalize edilmis desaturasyon verisini,

Nyavaakisi (i + k), normalize edilmis hava akisi verisini ifade etmektedir.
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Sekil 6.4: Hava Akisi Alani ve Desaturasyon Oznitelikleri Arasi Korelasyon Durumu

Korelasyon sonucunda eszamanlama igin gerekli olan gecikme zamani
Teecikme (k) = min{Corr(k + i)} (6.8)

denklemi ile bulunmaktadir. Sekil 6.5’de hava akis alani ile desaturasyon arasindaki ilinti
islevi sonucunda bulunan 5 saniyelik gecikmenin giderilerek birbirleri ile es

zamanlandiriimasi gosterilmektedir.
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Sekil 6.5: Hava Akisi Alani ile Desaturasyon Ozniteliklerinin Eszamanlandiriimasi
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PSG cihazlari ile uyku apne sendromunun tespitinde sayisiz teshis yontemi vardir fakat
var olan sistemlerin bircogu hava akigi ve solunum hareketi 6lgimine dayanmaktadir. Bu
sinyaller hastanin hareketine ve gevresel etkilere oldukga duyarli olup, bazen hig veri
alinamadigi durumlar olabilir [1]. Bu nedenle sadece hava akis sinyali solunum

duzensizligini tespit etmek icin gogu kez yeterli degildir.

Hava akis sinyalini dogrulamak igin Spo2 sinyali 6nemli bir yer tutmaktadir. Yapilan bazi
calismalar sadece oksimetre ile uyku apne sendromu teshisinde yuzde 40 ile 100 arasinda
performans elde etmislerdir. Bu ¢alismalar goéz dntinde bulundurarak Spo2 sinyali hava

akigi sinyalini gelistirerek yuksek dogruluk elde edilmesini saglayacaktir.

Burada sorun kandaki oksijen oraninin, apne gergeklesme anindan, tipik olarak 10 saniye
veya daha fazla gecikmesidir. Hava akisi Oznitelikleri ve Spo2 0Oznitelikleri TDNN

fonksiyonu girisinde bu gecikmeye gore senkronize edilmelidir.

6.1.3.HRV Ozniteligi

Kalp hizi degiskenligi (HRV), kalbin normal ritmini module eden birgok fizyolojik faktérin
guvenilir bir yansimasidir. Gergekte, sempatik ve parasempatik sinir sistemleri arasindaki
etkilesimi gozlemlemek igin gugll bir arag saglar. Kalp atis hizi (Heart Rate Variability-
HRV), duragan olmayan bir sinyaldir; varyasyonu mevcut hastaligin gostergelerini veya
yaklasan kalp hastaliklari ile ilgili uyarilari icerebilir. GOstergeler her zaman mevcut olabilir
veya gunun belli saatlerinde rastgele olabilir. Birkag saatte toplanan ¢ok miktarda veride
anormallikleri incelemek ve belirlemek yorucudur ve zaman alicidir. Dolayisiyla, HR
varyasyon analizi (zaman eksenine karsi anlik HR), otonom sinir sisteminin aktivitelerini

degerlendirmek icin popdler bir invazif olmayan arag haline gelmistir.
Bilgisayar tabanli analitik araclar, gunluk araliklarla verilerin derinlikli incelenmesi igin

teshiste ¢ok yararl olabilir. Bu nedenle, bilgisayarlar kullanilarak ¢ikarilan ve analiz edilen
HRYV sinyal parametreleri, teghiste son derece yararlidir.
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Sekil 6.6: R-R Noktalarindan HRV Sinyalinin Olugsumu

Sekil 6.6’da gosterildigi gibi, Dakikadaki Kalp Atim Hizi (KAH), QRS sezim algoritmasiyla

elde edilen RR zaman araliklari kullanilarak,

Fs

KAH =
R—R

x60 (6.9)

denklemi ile hesaplanmakta olup burada,
Fs: Ornekleme hizi
R - R: Iki R arasindaki 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Sekil 6.7°de dakikadaki kalp hizi degiskenliginin normalize edilmis degerleri ile dakikadaki

kalp atim sayisindaki degisim gosterilmigtir.
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HRV Analysis
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Sekil 6.7: Kalp Atim Hizi Degisimi Oznitelik Cikarimi

6.1.4. Kisa Zamanl Fourier Donligimu

KZFD, sabit olmayan sinyalleri analiz etmek igin sinyal igslemede iyi bilinen bir tekniktir.

KZFD, sinyali dar zaman araliklarina ayirir ve her bir bolumun Fourier dontugsumu ahr (Sekil

6.8).

F(r,m) = wa(t).w(t —1T)e /Pt qt

KZFD, bir sinyalin zaman ve frekans bazl gérinumleri arasinda bir tlr uzlagsmayi temsil
eder. Bir sinyal olayinin ne zaman ve ne zaman gergeklesece@i hakkinda bazi bilgiler

saglar. Bununla birlikte, yalnizca bu bilgi sinirli hassasiyetle elde edilebilinir ve bu

hassaslik, pencerenin boyutuna gore belirlenmektedir.
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Sekil 6.8: Kisa Zamanli Fourier Transformu [33]

Zaman ve frekans bilgileri arasinda KZFD uzlagsmanin yararh olabilir fakat bunun
dezavantaji zaman penceresi icin belirli bir boyut sectikten sonra, bu pencerenin tim

frekanslar icin ayni olmasidir.

6.2.YAPAY SINIR AGLARI iLE APNE SEZiMi

Agir apne tesghisi koyulan bir hastanin tum gece boyunca alinan veri kaydi yapay sinir
aglarini egitmek icin kullanilmigtir. Sinyallerin kesildigi veya bozuldugu yerler gézle tespit
edilip, egitim setinden c¢ikartiimistir. Toplamda 459 apne olay! sinir aglari egitiminde
kullanilmigtir. Bunlardan ylzde 15'i test, yuzde 15’i dogrulama icin ayriimistir. Verinin

yuzde 70’i ile egitim tamamlanmistir.

Yapay sinir aglarini (YSA) MATLAB yaziliminda, bilgisayar ortaminda olusturulmustur.
6.2.1.Hava Akigi Sinyali igin Apne Sezimi

6.2.1.1. Hava Akisi Alani Ozniteligi ile Apne Sezimi

Hava akigi sinyallerinden gikartilan hava akisi alani 6zniteligi yapay sinir aglarina giris
olarak verilmistir. ikili ara katmanda 10’ar tane sinir hiicresi kullanildi ve 2 saniye gecikme
verilmistir. Cikis katmaninda ise iki elemanli hedef vektort olusturulmustur. Bu yapi Sekil

6.9'de gosteriimektedir.
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Sekil 6.9: Yapay Sinir Aglan Yapisi

Hava akisi Ozniteligi, hava akisi sinyalinden elde edilen ardisik bolutlerin, bolat igindeki
degerlerinin toplanarak, o bolutun toplam degerinin belirlenmesi sonucu olugsmaktadir. Bu
bélttlerin pencere uzunluklar yapay sinir aglarinin performansini etkilemektedir. Bunu
belirlemek igin farkli pencere uzunluklari igin yapay sinir aglarinin apne tespit performansi

test edilmis ve agagidaki tabloya kayit edilmigtir.

Pencere Uzunlugu (Ornek) /Hata | Tespit Performansi
10 81.4
20 84.9
25 85.2
50 85.9
100 87.3
200 67.6

Tablo 6.3: Yapay Sinir Ag1 Hava Akisi Alani Apne Tespit Performansi

Tablo 6.1’deki tablodan gikardigimiz sonuglara gore 100 Hz olan hava akigi sinyalimiz igin

en uygun pencere araliginin 100 ornek oldugu tespit edilmistir.

Hava akigl 6zniteliginin yapay sinir aglarina verilmesi sonucu, $ekil 6.10’daki karmasiklik

matrisleri elde edilmigtir.

Sadece hava akigl alani 6zniteligi kullanilarak egitilen YSA ile toplamda %87.3 (Sekil 6.10
) dodruluk elde edilmistir. Burada daha 6nce goérmedidi hedefler icin test matrisleri

olusturulmus ve bu hedefler icin de ylizde 87,2 dogruluk elde edilmistir.

Sonuglari gorsellestirmek icin MATLAB yaziliminda olusturulan Yapay Sinir Aglar Tespit

ve Analiz Araci kullanici arayuza kullaniimigtir. Sekil 6.11°deki Usteki figirde hava akisi
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sinyalinden elde edilen hava akigi alani 6zniteligi gézlemlenmektedir. Burada genligin
sifira yaklastigi yerler, hastanin solunumunun 10 saniye boyunca durdugu apne bdlgelerini
gostermektedir. Sekil 6.11°de ise tespit edilen apneler kirmizi renk ile gosterilirken, hedef
vektdrleri mavi renk ile gosterilmistir. Bu 6rnek igin apne olan tim bolgelerde hedef vektori

ile benzer zamanli olarak yapay sinir agi tarafindan apne tespitinin basarili bir sekilde

yapildigi goértilmektedir.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Output Class

0 1 0 1
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

0 1 0 1
Target Class Target Class

Sekil 6.10: Hava Akisi Sinyali Karmasiklik Matrisleri
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Sekil 6.11: Hava Akisi Alani Ozniteligi ile Apne Tespiti

Bu araylzun detaylari Bolum 6.4 de anlatiimaktadir.

6.2.1.2. Ampirik Kip Aynistirma ve Kisa Zamanh Fourier Donuisiimu ile Apne Sezimi

Bu bdélimde hava akigi sinyali Ampirik Kip Ayristirma ile temizlenerek, kisa zamanli fourier
donusumun ile o6znitelik ¢cikarimi yapiimaktadir. Daha sonra bu Oznitelikler yapay sinir
aglarina girdi olarak verilerek apne sezimi yapilmaktadir. Frekans elemesi yapmadan kisa
zamanl fourier déntsumu ile ozellik ¢ikarimi yapildiginda apne sezimi yuzdesi %80
etrafinda c¢ikmaktadir. Apne sezim performansini artirmak igin dinamik bir frekans

ayristirma yontemi olan Ampirik Kip Ayristirma methodu kullaniimigtir.

Ham hava akis sinyalinin frekans spektrumu Sekil 6.12 de gérilmektedir. Burada en glglu
hava akigi sinyal frekans komponentlerinin 0-0.5 HZ civarinda toplandidi gértilmektedir.
Yetigkin bir insan dakikada 10 ila 30 kez nefes alip vermektedir. Bu sinyalin ana

komponentlerinin 0.1 Hz ile 0.5 Hz arasinda oldugunu gostermektedir.
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Hava Akigi Sinyali Frekans Spektrumu
30 L L L L

Giig(dB)

20 r r r r
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Frekans(Hz)

Sekil 6.12: Ham Hava Akigi Sinyali Frekans Spektrumu

Asagida Sekil 6.13 de yer alan figlrlerde ise her IMF seviyesi igin frekans incelemesi
yapilmistir. Burada her seviyede yuksek frekans komponentinin belli bir kurala gore

azaldigi gorulmektedir.
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Sekil 6.13: EMD ile Olusturulan IMF Fonksiyonlarinin Frekans Spektrumlari

50



Sekil 6.13'te Hava akigi farkli frekans seviyelerine IMF fonksiyonlari ile ayristiriidiktan
sonra, her fonksiyonun ayri ayri kisa zamanli frekans donudsimu alinir. KZFD Ust Uste
binme olmadan gergeklenmistir. Sekil 6.14 de KZFT periyodogrami gértlmektedir. Burada
sarl olan alanlar gu¢ yogunlugu fazla olan, yesil olan alanlar ise gu¢ yogunlugu az olan

alanlardir. Burada apne anlarinda gui¢ yogunlugunun azaldigi gértlmektedir.

Kisa Zamanli Fourier Transform Periyodogrami

30

25

20

15

Frekans(Hz)

10

o 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Zaman (sn)

Sekil 6.14: Kisa Zamanl Fourier Transformu Periyodogrami

Kisa zamanli frekans donusumunden elde edilen gug¢ spektral yogunluk orintusu yapay
sinir aglari i¢in girdi olusturur. Farkh IMF degerleri icin Tablo 6.2’deki yapay sinir aglari
siniflandirma performans degerleri olusmustur. Sekil 6.12 den hava akigi sinyalinin frekans
bilesenlerinin IMF-1 ile 6 arasinda arasinda yogunlastigi gorulmektedir. Tablo 6.2 de
goruldagu gibi IMF-4 ve 5 de en iyi sonucun alinmasi hava akiginin dogal frekansinin diger

yuksek frekans bilesenlerinden ayristiriimasindandir.

IMF Tespit Performansi
87.1
87.8
88.4
88.1
88.1
88.0
85.7
8 82.5
Tablo 6.4: Yapay Sinir Agi IMF Apne Tespit Performansi

N O O A W N
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Ampirik kip ayristirma ile sinyal temizleme yontemi hava akisi sinyaline, hava akisi alani
Ozniteligi dncesinde de uygulandiginda, KZFD ile ayni IMF seviyelerinde benzer sonuglar
elde edilmigtir. Hava akisi alani sonucu en yuksek %88,3 yapay sinir agi performansi

saglanmistir.

6.2.2.Spo2 Sinyali i¢cin Apne Sezimi

Oksijen saturasyonu sinyallerinden c¢ikartilan desaturasyon 6zniteligi yapay sinir aglarina
giris olarak verilmistir. Ikili ara katmanda 10’ar tane sinir hiicresi kullaniimigtir ve 2 saniye
gecikme verilmigtir. Cikis katmaninda ise iki elemanli hedef vektoru olusturulmustur. Bu

yapi Sekil 6.15’de gosterilmektedir.

Hidden 1 Hidden 2 Output
x 0. < : : ¥
‘M.’ 7 ., Lt .. 7 e
; b ] b =N
10 10 1

Sekil 6.15: Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

Normalize desaturasyon Ozniteligi kullanilarak egitilen yapay sinir aglar ile toplamda
%68,9 (Sekil 6.17) dogruluk elde edilmistir. Yapay sinir aginin daha 6nce goérmedigi
hedefler igin test matrisleri olusturulmus ve bu hedefler i¢in de ylizde 68,6 dogruluk elde

edilmigtir.
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Sekil 6.16: Desaturasyon Ozniteligi ile Apne Tespiti
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Output Class

(] 1

0 1
Target Class

Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 0 1
Target Class Target Class

Sekil 6.17: Saturasyon Sinyali Karmasiklik Matrisleri

6.2.3.EKG Sinyali icin Apne Sezimi
EKG saturasyonu sinyallerinden c¢ikartilan Kalp Atim Hizi Degisimi 6zniteligi yapay sinir
aglarina giris olarak verilmistir. Ikili ara katmanda 10’ar tane sinir hiicresi kullaniimistir ve

2 saniye gecikme verilmistir. Cikis katmaninda ise iki elemanlhi hedef vektoru

olusturulmustur. Bu yapi Sekil 6.18’de gdsteriimektedir.
Hidden 1 Hidden 2 Output

10 10

Sekil 6.18: Yapay Sinir Aglar1 Yapisi
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HRV 0&zniteligi incelendiginde R-R noktalarindaki hesaplama hatalari ya da bazi
bozulmalar nedeniyle tepe noktasinin tespit edilememesi nedeniyle, HRV sinyalinde anlik
degisimler gorulmektedir. Bu degisimlerin 6nine ge¢mek ve yapay sinir aglarina daha
anlasilir bir veri verebilmek icin HRV sinyali hareketli ortalamalar filtresinden gegirilmigtir.
Sekil 6.19’da st tarafta filtre dncesi HRV sinyali, altta ise filtre sonrasi HRV sinyali

bulunmaktadir.

Yapay sinir aglari ile HRV sinyalini kullanarak apne tespitini sadece buradaki patern igin
degil tum baska hastalar igin yapabilmek i¢in, HRV paternini daha genel bir hale getirerek

yapay sinir aglarinin ezberlenmesi engellenmek istenmistir.
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Sekil 6.19: HRV ve Filtrelenmis HRV Ozniteligi

Kalp Atim Hizi Degisimi (Hearth Rate Variability-HRV) 6zniteligi kullanilarak egitilen yapay
sinir aglari ile toplamda %83,9 (Sekil 6.20) dogruluk elde edilmigtir. Yapay sinir aginin daha
once gormedigi hedefler igin test matrisleri olusturulmus ve bu hedefler igin de ytuzde 82,5

dogruluk elde edilmigtir.
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Sekil 6.20: EKG Sinyali Karmasiklik Matrisleri

Sonuglari gorsellestirmek icin MATLAB yaziliminda olusturulan Yapay Sinir Aglar Tespit
ve Analiz Araci kullanici arayuzid kullaniimigtir. Sekil 6.21’deki Usteki figirde EKG
sinyalinden elde edilen Kalp Atim Hizi Degdisimi (Heart Rate Variability-HRV) 6zniteligi
gozlemlenmektedir. Burada kalp atim hizinin ylUz Uzerine c¢iktigi yerler, hastanin
solunumunun 10 saniye boyunca durdugu apne bdlgelerini gdstermektedir. Fakat nefes
durduktan birka¢ saniye sonra kalp atimi hizlandidi igin biz burada apnelerin daha
gecikmeli olarak gosterildigini gorlyoruz. Alttaki figlrde ise tespit edilen apneler kirmizi
renk ile gosterilirken, hedef vektdrleri mavi renk ile gosterilmistir. Bu drnek icin apne olan
tim bdlgelerde hedef vektorl ile benzer zamanh olarak yapay sinir agi tarafindan apne
tespitinin basarih bir gsekilde yapildigi gérulmektedir.
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Sekil 6.21: HRV Ozniteligi ile Apne Tespiti
6.2.4.Cok Girigli Yapay Sinir Aglari ile Apne Sezimi
Hava akisi alani, oksijen desaturasyon ve HRYV sinyali yapay sinir aglarina giris katmani

olarak verilmistir. ikili ara katman da yine 2 saniye gecikme ile 10’ar sinir hiicresi

kullaniimigtir ve ¢ikis katmani iginde iki elemanli bir hedef vektora olusturuldu.

Yapay sinir aglari girisine, Sekil 6.22’deki yapida hava akigi sinyalinden Uretilen hava akisi
alani ve standart sapmasi 6znitelikleri, oksijen saturasyonundan elde edilen desaturasyon

ve EKG sinyalinden elde edilen HRV 6zniteligi verildi.

Hidden 1 Hidden 2 Qutput

Sekil 6.22: Yapay Sinir Aglari Yapisi

Her sinyalden ayri ayri elde edilen oznitelikler birlikte degerlendirilip, yapay sinir aglarina
giris olarak birlikte verildiginde sonuglarin, her sinyalin bireysel sonuglarindan daha iyi

oldugu gorulda.
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Sekil 6.23: Cok Girisli YSA igin Karmasiklik Matrisleri

Yapay sinir aglarina uygulanan sinyalle igin bir bolum $ekil 6.24’de verilmistir. Burada ilk
figur hava akigi alani 6zniteligini, ortadaki figr desaturasyon 6zelligini, son figur ise HRV
degisimini gostermektedir.
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Sekil 6.24: Es zamanli Hava Akigi, Desaturasyon ve HRV Oznitelikleri

Apne ve hipopne olayinda solunumun durmasi sonucu, cigerlere temiz hava gitmez,
kandaki oksijen seviyesi duser, dolayisiyla desaturasyon seviyesi Sekil 6.24'de ikinci
figurdeki gibi yukselir. Kandaki oksijen miktarinin azalmasi sonucu kalp daha hizli ¢alisir

ve sonrasinda kalp atim hizi yukselir.

Yukaridaki sekilde iki dakikalik bir sinyal boyunca u¢ sinyalin apne anindaki verdikleri
tepkileri ayni yerde gorebilmekteyiz. Hava akigi alani genliginde azalma basladiktan birkag

saniye sonra saturasyon ve kalp atim hizindaki degisimleri gorebilmekteyiz.
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6.3.LOMB TRANSFORM FONKSIYONU iLE APNE SEZiMi

Genel olarak duzgin érneklenmemis verilerin analizi igin yaygin kullanilan ydntemlerden
biri olan Lomb Transformunu ile bu bélumde HRYV sinyalinden apne sezimi yapiimaktadir.
Toplamda 5 saatlik veri iginde 459 tane apne ve hipopne olayi barindiran bir sinyal ile
calisiimistir. Once EKG sinyalinden Kalp Atim Hizi Degisimi (Heart Rate Variability-HRV)
cikarimi yapilmaktadir. Daha sonra elde edilen HRV sinyali 30 saniyelik pencerelere
bolinmugtur. Literatirde pencere araligini 1 dakika veya birka¢ dakika alindigi
gorulmustar [34], [35]. Burada apne sureleri arasi mesafe az oldugu igin birgok deneme
sonunda 30 saniyenin en iyi performans verdigi gdzlemlenmistir. 30 saniyelik pencerelerin
her birinin 0-0.5 Hz ve 0-0.04 Hz (apne araligi glici) deki gugleri hesaplanmistir (Sekil-
25). Apne araligi gucu, hesaplanan toplam gucun yuzde ellisinden fazla oldugu pencereler

apne olarak degerlendirilmigtir.
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Sekil 6.25: Normal ve Apneli Sinyal Lomb-Scargle Periyodogramlari

Apne zaman dogrulugunu artirmak igin apne tespit edilen pencereler 15’er saniyelik iki
alana daha bdlinmustlr. Her pencerenin kendi igerisinde, yukarida anlatilan iglemler
tekrar edilerek apnenin ilk veya ikinci kisimda oldugu yine 0-0.4Hz arasi gu¢ yogunlugunu
karsilastirarak tespit edilmeye c¢alisiimistir. Bu aralikta gi¢ yogunlugu fazla olan tarafta
apne isaretlemesi yapilmistir. Sekil 6.26’da Lomb fonksiyonu ile apne tespiti

gosterilmektedir. ik iki apne Lomb fonksiyonu tarafindan yanhs degerlendirilmis
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gozukluyor. Burada 30 saniyelik pencerelerden kaynaklh ¢ozunuarlik kaybindan dolayi
apneler tam olarak hedef vektérl ile ayni noktalara oturmamakta fakat ¢cok benzer
araliklarda apne tespiti yapilmaktadir. Sekil 6.22°de ilk figiirde Lomb fonksiyonu ile tespit

edilen alanlar, ortadaki figirde yapilan zaman iyilestirmesi, en alttaki figirde ise hedef
vektorl gorulmektedir.
1

1 Bl 145 130

Lomb Fonksiyonu ile Tespit Edilen Apneler
| | |

1 3 4 'y 1] i ]
110 13 120 123 1

Zaman Ggziinirlik|yilestimesi igin Lomb Fonksiyonu |qerisinde Lomb Fonksionu

| | I
i 1] ¥ 1
1 130 13

fime

1

Genlik

05
0

100 5

I I
5 |
T
o
a
5 113
Heckf Vel

I I**I**I I*

138

Genlik

1 13

Sekil 6.26: Lomb Fonksiyonu ile Apne Tespiti
Sekil 6.27'de, Sekil 6.26’nin yakinlastirnlmis hali gérilmektedir. Burada igi ice Lomb

fonksiyonunun uygulanmasi ile apne bdlgelerinin hedef vektdrine goére nasil duzeltildigi
daha net gozikmektedir.
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Lomb Fonksiyonu ile Tespit Edilen Apneler
T

i1 O [ I O

Zaman Céziiniirlik lyilegtirilmesi Igin Lomb Fanksiyonu lgerisinde Lomb Fonksiyonu
T T T T T T

L T

Hedef Vektdri

LML

nlike

Sekil 6.27: Ig ice Lomb Fonksiyonu ile Apne Zaman CoézunirlGgi lyilestirilemesi

Sekil 6.28’de en Ustteki figirde hedef vektorl, ortadaki figirde lomb fonksiyonu ile tespit
edilen apneler, en alttaki figlirde ise hedef vektori ile lomb fonksiyonunun kesistigi anda
elde edilen apneler gosteriimektedir. Burada 5 tane apneden 1 tanesinin tespit edilemedigi

digerlerinin dogru sekilde isaretledigi gorulmektedir.
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Sekil 6.28: Hedef Vektdriine Goére Apne Tespit Noktalari- Eksik Tespit
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Sekil 6.29°de ise 5 tane apne dogru sekilde tespit edilmis fakat hedef vektoérinde yer
almayan 2 tane apne tespit edilmistir. Bu apnelerin hedef vektori ile kesisen apnelere

(dogru pozitif oranina) dahil edilmedigi gosteriimektedir.
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Sekil 6.29: Hedef Vektorine Gore Apne Tespit Noktalari-Yanlis Tespit

1
4550

Lomb transform fonksiyonu ile toplamda 5 saatlik veriden elde edilen 30 saniyelik 600
pencere apne degerlendiriimesi yapilmigtir. Veri setinde yer alan 459 tane apneden 436
tane apne tespit edilmistir. Bu apnelerin dogrulugu hedef vektora ile karsilastirildiginda

410 tanesinin dogru olarak tespit edilirken, 26 tanesinin yanlhs tespit edilmistir.
Buradan Lomb fonksiyonunun apne bulma ylzdesi;

Dogru Pozitif 410

Dogru Pozitif O = =
ogru Pozitif Oram Gergek Pozitif 459

x 100 = %89,3 (6.11)

Yanlis Pozitif 26
Gercek Negatif 141

Yanlis Pozitif Orant = x 100 = %18,4 (6.12)

(Gergek Pozitif + Gergek Negatif) (115 + 410)
Tam Veri -7 600 (6.13)

Dogruluk Oranm =

= %87,5

olarak hesaplanmistir. Burada apne anlari “pozitif” olarak degerlendirilmigtir.
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6.4.APNE TESPIT ve ANALIZ ARAYUZU

Uyku hastanelerinde tim gece veri toplandiktan sonra gun igerisinde uzman kisi tarafindan
skorlanir. Bu skorlama islemi icin PSG cihazinin analiz araci kullanilir. Apne ve hipopne
tespiti ayni anda ¢ok sayida sinyalin birlikte incelenmesi ve degerlendiriimesi ile

yapilmaktadir.

Buradan esinlenerek, bu ¢alismada da bir apne analiz araci tasarlanmistir. Bu araylz
MATLAB ortaminda olusturulmustur. Apne analiz araci arayuzl, uyku hastanesindeki
analiz aracindan farkl olarak, temel seviyede gurulti eleme, 6znitelik gcikarma ve otomatik

apne tespiti gibi 6zelliklere sahiptir.

Ayrica analiz araci ileride yeni 6zellikler eklenebilecek sekilde gelistiriimistir. Sekil 6.30’da
analiz aracinin genel Ozellikleri gosterilmektedir. Araylze yuklenen U¢ sinyal alt alta

sergilenmektedir.
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Plot Data
decrease increase

o E
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o .
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19321 [l 19441 [
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Sekil 6.30: Polisomnografi Sinyalleri Analiz Araci Kullanici Arayizu
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Apne analiz araylzinde 3 adet sinyal senkron/asenkron olarak istenilen 6rnekleme
hizinda oynatilabilinmektedir. Kullanici veriyi gizdirip, incelemek istedigi araligi girdikten

sonra, “increase” ve “decrease” butonlari ile sinyali saga veya sola kaydirabilir.

Sinyaller Sekil 6.31'deki gibi “Load Data” butonu ile “mat” ya da “.txt” formatinda

yuklenebilmektedir.

uSeIectFiletD Open @1
TO on Qv‘ . % 699 » hamdata » Temizdata » d v |4?|| Ara: d Pl

., T Difwgle v Yeni klasar =+ 0 ®

s

i KulWanlar Ad Degistirme tarihi Tar
%
4 Karsidan m 5 abdomel 1712.2017 18:16 Micrasoft Acc

M Masaistii 7] all_apne 699 17.12.2017 18:16 Micrasoft Acc
1=l Son Yerler ap_all_699 17.12.2017 18:16 Micrasoft Acc

Load Data & Google Drive

s

Channe| 7 S—

m

mix_all_699 17122017 18:16 Microsoft Acc =

T.O sn | 17122017 18:16 Microsoft Acc

7 Kitaphiklar m 17122017 18:16 Microsoft Acc

Fs= I H: = Belgeler 171220171816 Microsoft Ac

Plot Data J' Mizik 52 mi_all_699 1712.2017 18:16 Micrasoft Acc
k| Resimler 7 spo? 1712.2017 18:16 Microsoft Acc
B video ] thermistor 1712.2017 18:16 Microsoft Acc ™

v 4| 1 F
Channe| 3 S—
Dosya Ad |MAT-files (*.mat) q
MAT-fies )

fo sn Al Files L

Sekil 6.31: Sinyal YUkleme

Diger olugturulan tum araglar bu arayuzden ¢agriimaktadir.

Oznitelik ¢ikarimi apne tespiti igin en kritik bolimdir. Eger yapay sinir aglarina verilen
Oznitelikler yeterli sayl1 ve 6zgunlige sahip ise sinir agi, daha sonradan tanimadigi

sinyallere de o kadar dogru yanit verecektir.

Sinir agina verilecek 6znitelikler bu analiz programi ile Uretilebilmekte ve detayli olarak
incelenebilmektedir. Mevcut 6znitelikler, bolim 6.1 de anlatilan Hava akigi alani, oksijen

desaturasyon ve kalp atim hizi degisimi tespitidir.
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Hava Akisi Oznitelik Cikarimi Arayiizii:

Sekil 6.32°deki araylzde hava akisi sinyali icin dedisken Ozelliklere sahip 6znitelik
cikarimlari yapilabilinmektedir. Genel araylzde oldugu gibi sinyal “Load Signal” butonu ile

“.mat” ya da “.txt” formatinda yUklenebilmektedir.

Hava akigi alani dzniteligini olustururken pencere araligi en 6nemli parametrelerden biridir.
En uygun pencere araligini bulmak igcin dnce sinyalin érnekleme hizi girilmelidir. Daha
sonra bu arag ile farkh pencere araliklarinda denemeler yapilmakta ve uygun oldugu
dusunidlen oOznitelik “save” butonu ile kayit edilerek apne analizi igin hazir hale

getirilimektedir. Sekil 6.24 ve $eki.6.25’deki 6znitelik ¢ikarim araglari da ayni yeteneklere

sahiplerdir.
Time Area of Signal
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Sekil 6.32: Hava Akigi Alani Oznitelik Cikarimi
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Sekil 6.33'de Ust tarafta yer alan figlrde saturasyon sinyali gértlmektedir. Bu sinyalden

cikarilan desaturasyon Ozniteligi alttaki figirde yer almaktadir. Desaturasyon sinyali

oksijen saturasyon sinyalinin arttigi yerlerde artmaktadir.
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|
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Sekil 6.33: Desaturasyon Oznitelik Cikarimi

3260

3340

Sekil 6.34’de ise Ust tarafta EKG sinyali Pan Tomkins algoritmasi sonucu isaretlenmis tepe

noktalari, alt tarafta ise bu noktalar kullanilarak olusturulmus Kalp Atim Hizi Degisimi

(Heart Rate Variability-HRV) gortlmektedir.
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Sekil 6.34: Kalp Atim Hizi Oznitelik Cikarimi
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Sekil 6.35'de gorulmekte olan Yapay Sinir AQi Apne Tespit ve Analiz Araci bu tez
calismasinda oldukga etkili bir sekilde kullaniimistir. Oznitelik ¢ikarimi yapilan bir sinyalin
hedef vektoru yuklenerek egitimi istenilen aktivasyon fonksiyonuna gore yapilirken, daha
sonra bu yapay sinir agi kullanilarak yapay sinir aginin performansi incelenmesi bu analiz
aracl ile mimkindir. istenilen performans elde edilene kadar bircok deneme kod

karmasasindan uzakta, daha kullanici dostu bir ekranda calisiimaktadir.

Burada 6nceki araylUzlere benzer sekilde “Load” butonlari ile 6znitelik, sinir agl veya hedef
vektoru yuklemesi yapiimaktadir. Daha sonra bu vektorler kullanilarak yapay sinir aginin
daha detayli analizi yapilabilinmektedir. Arayluze yUklenen yapay sinir agi ile yuklenen
Oznitelik istenilen zaman araliginda oynatilarak sinir aginin  performansi
gorsellestiriimektedir. Ekranda kag¢ apne bulundugu, eder hedef vektorl de yuklenmis ise

ve goster secenegi secilmis ise hedef vektoru ile birlikte sergilenmektedir.
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Sekil 6.35: Yapay Sinir A1 Apne Tespit ve Analiz Araci

Bu arayuzler diginda apne sinyallerini daha detayli incelemek igin daha Onceki
calismalarda yapilan gurulti eleme ve wavelet galismalari da Sekil 6.30°da goéruldugu

Uzere arayuze eklenmistir.

67



7.SONUGLAR

Yapay sinir aglari dogrusal dagilmamis bir veri setinin siniflandirmasinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu tezde hava akigi alani, oksijen desaturasyonu ve kalp atim hizi
degisimi 6zelliklerini yapay sinir aglarinin gergevesinde uyku apne tespit edilmesi amacina

uygun ¢ozumleme galismasi yapilmistir.

Bu amacla 6ncelikle polisomnografi cihazindan yada tasinabilir Apne cihazlarindan gelen
ham verinin Uzerine g¢esitli nedenler ile binmis olan gurultilerin  temizlenmesi
gerekmektedir. EKG sinyalini temizlemek ve QRS sezimi gergeklestirmek igcin Pam
Tompkins algoritmasi kullaniimaktadir. Elektrot oynamalari nedeniyle sinyal Uzerinde
olusan ve EKG verisinin kaybolmasina neden olan olaylar ise esikleme algoritmasi ile

temizlenmektedir.

Hava akigi verisi Uzerine binen duzenleyici gurlltt ise Ampirik Kip Ayristirma ile
temizlenmektedir. EMD, hava akisi sinyali icinde ylUksek ve disuk frekansli bilesenler
iceren bir sinyali IMF (Intrinsic Mode Function) denilen fonksiyonlara ayristirmaktadir. Bu
ayristirmayl Wavelet Donusumunden farkh olarak dinamik olarak yapmaktadir [36]. Bu

¢alismada hava akisi sinyali temizlemede bu nedenle Wavelet yerine EMD tercih edilmistir.

Sinyal temizleme igleminin ardindan 6znitelik ¢ikariimaktadir. Hava akisi sinyali i¢in hava
akisi alani ve kisa zamanl fourier dontisumu 6znitelikleri ¢ikartilmistir. Saturasyon igin
Desaturasyon miktari 6zniteligi kullanilirken, EKG icin Kalp Atim Hizi Degdisimi (Heart Rate
Variability-HRV) 6zniteligi ¢ikartilmistir ve bunlar yapay sinir aglarina girdi olarak

verilmigtir.

Bu calismada amac¢ apne hastasina polisomnografi gibi standart ancak daha karmasik
testlerin gerekliligine karar verecek, 6n tarama amacli tasinabilir kayit cihazlari ile fizyolojik
sinyalleri inceleyerek en iyi veri setini siniflandirmaktir. Bu nedenle yapay sinir aglarina
sinyaller dnce ayri ayri daha sonra hepsi birlikte uygulanarak siniflandirma performanslari

Tablo 7.1°e kayit edilmigtir.
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Egitimde toplam 459 apne araligi kullaniimigtir. Dogrulama, ayni egitim veri setiyle yapilir
ve test veri seti ham verilerin %15'ine ayarlanmigtir. Test setinde secilen ag yapilarinin

siniflandirma performansi degerlendirilmistir.

Sinyal Hava Akisi Oksijen EKG Sinyali | Tiim Sinyaller
Sinyali Saturasyonu
Dogruluk Orani %88,3 %68,9 %83,9 %89,6

Dogru Pozitif

%84,8 %°54,8 %76,4 %84,9
Orani
Yanhs Pozitif
%11,7 %28,7 %12,6 %8,1
Orani

Tablo 7.1: Farkli Sinyallerin Yapay Sinir Aglari Siniflandirma Performansi

Tablo 7.1'de ilgili sinyal icin yapay sinir aglari ile elde edilen en iyi sonuglar
gosterilmektedir. Bu tabloda hesaplanan toplam dogruluk orani, dodru negatif ve dogru
poziflerin toplaminin, tim veriye oranlanmasiyla elde edilmektedir. Dogru pozitif orani
dogru pozitiflerin, gercek apne olaylarina oranlanmasiyla, yanhs pozitif orani ise yanlis

pozitiflerin, apne olmayan olaylara oranlanmasiyla elde edilmektedir.

Hava akisi sinyali tasinabilir polisomnografi cihazlari icin ana verileri icermektedir. Hava
akigi sinyalinin hava akis 6zniteligi direk olarak yapay sinir aglarina giris olarak verildiginde
en yuksek %87.3 dogru siniflandirma performansi elde edilmistir. Bir bagka denemede
EMD sonrasi farkli IMF seviyeleriicin bakildiginda, %88,3 dogru siniflandirma performansi
elde edilmistir. Zaman tabanl bir 6znitelik gikarimi ile degil de zaman-frekans tabanli kisa
zamanl fourier déntusumua (KZFD) ile elde edilen 6znitelikler ile yine EMD sonrasi IMF

seviyelerine gore bakildiginda %88.4 dogru siniflandirma performansi elde edilmistir.
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Zaman Gecikmeli Yapay sinir aglari kendisine giris ve hedef olarak verilen bilgilerden, gizli
katmanlar ile sonug vektorleri Uretir. Burada giris vektorunin dogru tanimlanmasi oldukga
onemlidir. Bununla birlikte, FFT, analizde kullanilan tum EKG orneklerinin (diger bir
deyisle, tum RR araliklari) zamanla esit araliklarla yerlegtirildigi varsayimina dayanir. Bu,
ornekleme araliginin, ortalama RR araligina esit oldugu varsayiimaktadir. Duzgun sekilde
orneklenmemis sinyallerde sinyal karakteristigini incelemek, duzgun olanlara goére daha
zordur. Bu sinyallerin periyodiklik karakteristigini, yani hangi frekanslarda gug¢
yogunlugunun fazla oldugunu tespit etmek istedigimizde, sinyalin interpole edilmesi ya da
tekrar orneklenmesi gerekmektedir. Fakat bu durum frekansta kaymalara ya da hatal
orneklemelere neden olabilir. Duzgun 6rneklenmemis verilerin analizi igin yaygin kullanilan

yontemlerden biri Lomb-Scargle Periyodogramdir.

) Hava Akisi EMD ve Hava
Sinyal KZFD EMD ve KZFD
Alani Akisi Alani
Dogruluk Orani %87,3 %88,3 %80,2 %88,4
Dogru Pozitif
%83,2 %384,8 %71,1 %84,1
Orani
Yanhs Pozitif
%12,1 %11,7 %17,6 %10,7
Orani

Tablo 7.2: Hava Akigi Sinyali Yapay Sinir Aglari Siniflandirma Performansi

Bu calisma da yapay sinir aglarina alternatif olarak Lomb fonksiyonu ile apne tespiti
yapilmistir. EKG sinyalinden elde edilen HRV, Ust Gste binme olmadan Lomb fonksiyonuna
verilmistir. 30 saniyelik pencerelerin her birinin 0-0.5 Hz ve 0-0.04 Hz (apne araligi gucu)
deki gucleri hesaplanmigstir ve apne isaretlemesi yapiimistir. Buradan Lomb fonksiyonunun
dogru pozitif apne bulma yuzdesi %89.3 olarak hesaplanirken, yanlis pozitif orani %18.4
ve toplam dogruluk orani %87.5 olarak hesaplanmigtir.
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Calismanin devaminda 6n tarama amagli tasinabilir kayit cihazlari ile elde edilen fizyolojik
sinyalleri inceleyen ve apne igsaretlemesi amagli veri eslesmesi analizi yapan bir yazilim
araci geligtiriimigtir Apne analiz araci arayuzu, uyku hastanesindeki analiz aracindan farkli
olarak, temel seviyede gurlltu eleme, 6znitelik ¢gikarma ve otomatik apne tespiti gibi

Ozelliklere sahiptir.

Saturasyon sinyali ile yapilan apne sezimi, hava akisi ve EKG sinyallerine gore daha koétu
performans elde edilmigtir. Bu ¢alismada apne-hipopne ayrimi yapiimamigtir. Bu ayrim
yapilmak istendiginde saturasyon sinyali daha énemli bir yer tutmaktadir. Burada yapay
sinir aglarinin gosterdigi performans, eder dogru veri setleri ile egitim yapilirsa apne-

hipopne ayrimini da yapabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, karmasik PSG test dlgumlerine bagimlihdin azaltiimasi igin, bu dlgumleri
kullanan yapay sinir agirinin hastalarin uyku apnesi olup olmadigini anlamak igin pratik ve
yararl bir tarama testi oldugu goértlmektedir. Ayrica Lomb-Scargle Periyodogram ile elde
edilen sonuglar da umut vaad etmektedir. Calismanin amacina uygun gercgeklestirilen uyku
apne analiz arayuzi de onemli arag, yontem, filtre ve on isleme sureclerini iceren ve

sonuglarin uzmanlarca rahat kullanilabilecegi bir platform olusturmaktadir.
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