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Uyku, canlilarin dis uyaranlara kargt minimum seviyede tepki verdigi veya tepki
vermedigi tekrarlanan bir durumdur. Kronik uykusuzluk, yeme bozukluklari, huzursuz
bacak sendromu ve uyku apnesi gibi rahatsizliklar uyku kalitesini etkileyen ve ciddi
sorunlara yol acan hastaliklar arasindadir. Ust solunum yollarinin daralmasi veya
tikanmas1 sonucunda solunumun 10 sn veya daha uzun siire boyunca tekrarlayan
ataklarla durmasi sendromuna uyku apnesi denilmektedir ve en yaygin olam
Obstriiktif Uyku Apnesidir (OUA). Bu tez calismasi kapsaminda EKG sinyalleri
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farkli smiflandirici, derin 6grenme algoritmas: olarak ¢ farkli smiflandirici
kullanilmistir. Boliitlere dayali siniflandirmada Evrisimsel Sinir Agi (CNN)
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ABSTRACT

MSC THESIS

DIAGNOSIS OF SLEEP APNEA USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS FROM ECG SIGNALS

BAHAR NAZLI

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. HAYRIYE ALTURAL OZKAN

Sleep is a repetitive state in which living creatures react minimally or unresponsively
to external stimuli. Diseases such as chronic insomnia, eating disorders, restless legs
syndrome and sleep apnea are among the diseases that affect sleep quality and cause
serious problems. The syndrome of recurrent episodes of cessation of breathing for 10
seconds or longer because of narrowing or obstruction of the upper airways called
sleep apnea, and the most common is Obstructive Sleep Apnea (OSA). In this thesis,
sleep apnea detected with using machine learning and deep learning algorithms from
ECG signals. In the first stage, the ECG signal divided into segments and R peaks
determined and each segment classified that segments sleep apnea or not. In the second
stage, each of the 35 ECG recordings that were classified based on segments classified
that records OSA or not. Seven different classifiers used as machine learning
algorithms and three different classifiers used as deep learning algorithms. In
classification based on segments, the Convolutional Neural Network (CNN) algorithm
that obtained the highest results with 89.11% accuracy; 94.31% sensitivity; 80.72%
selectivity; 0.89 F1 score and 0.87 AUC values. In the results of OSA and normal
classification of each recording according to the Apnea-Hypopnea Index, the CNN
model was the algorithm that obtained the highest results with 97.14% accuracy; 100%
selectivity; 95.65% sensitivity; 0.97 F1 score and 0.98 AUC value.

KEYWORDS: Sleep Apnea, ECG, Machine Learning, Deep Learning, Classification
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1. GIRIS

Uyku, canlilarin dis uyaranlara karsi minimum seviyede tepki verdigi veya tepki
vermedigi tekrarlanan bir durumdur. Normal bir uyku hizli géz hareket (rapid eye
movement, REM) evresi ve yavas goz hareket (non-rapid eye movement, NREM)
evresi olmak iizere iki evreden olusmaktadir. Bir insanin giinliik uyku saati kisiden
kisiye degismekle beraber ortalama 8 saat siirmektedir. Uyku evreleri gece uyku
boyunca 4-5 kez tekrarlanmaktadir. Bir kisi uyuduktan yaklagik 90 dakika sonra REM
uykusuna gegmektedir. REM uykusu 70-110 dakika arasinda siirmektedir (Bora ve
Bican, 2007). insanlarm saglikli bir hayat siirebilmesi icin uyku énemli bir yere
sahiptir. Uyku beyin aktiviteleri ile yakindan ilgilidir ve ¢esitli nedenlerle uyku
bozuklugu yasanabilmektedir. Uyku bozuklugu yasayan bireylerde dikkat daginikligi,
kazalara daha sik yakalanma, stres bozuklugu gibi durumlar yasanmaktadir. Uyku
kalitesini etkileyen ve daha ciddi sorunlara yol acan hastaliklar da vardir. Bunlar uyku
apnesi, kronik uykusuzluk, yeme bozukluklari, huzursuz bacak sendromu olarak
siralanabilir (Algin vd., 2016).

1.1  Uyku Apnesi Tanim

Ust solunum yollarinin daralmasi veya tikanmasi sonucunda solunumun 10 sn veya
daha uzun siire boyunca tekrarlayan ataklarla durmasi sendromuna uyku apnesi
denilmektedir. Tikayici uyku apnesi, santral uyku apnesi ve mikst uyku apnesi olmak
tizere farkl: tiirleri olmakla beraber en yaygin olan1 obstriiktif uyku apnesidir (Bayrak,
2011). Obstriiktif Uyku Apnesi (OUA) sendromunda hava akimi durmasina ragmen
solunum ¢abasi devam etmektedir. Santral uyku apnesi sendromunda hem solunum
cabast hem de hava akimi durmustur. Mikst uyku apnesi sendromunda apne santral
tipte baslamistir ancak daha sonra solunum c¢abasi gelismesine ragmen hava akisi

olusmamustir.

Solunumun gegici olarak durmasi sonucunda oksijen satiirasyonunda %3-4 oraninda
azalma meydana gelmekte ve bu durum terleme, kalp ritminin bozulmas: ve uykunun
stk sik boliinmesine neden olmaktadir (Doukas vd., 2012). Uyku apnesinin tedavi

edilmemesi sonucunda hipertansiyon, kalp rahatsizliklari, obezite, bdbrek



rahatsizliklart ve sinir bozuklugu gibi ciddi sorunlar meydana gelebilmektedir
(Budhiraja vd., 2010). Yas ilerledik¢e uyku apnesi sendromu artmaktadir. Kadin ve
erkeklerin uyku apnesi olma durumlan karsilastirildiginda erkeklerde kadinlardan

yaklasik iki kat daha yaygindir.
1.2 Uyku Apnesi Tedavi Yontemleri

Horlama ve hafif siddetli uyku apnesinde ilk olarak uyku pozisyonu diizeltilmesi,
kilolu hastalar i¢in kilo verimi, sigara gibi aligkanliklarin biraktirilmasi
denenmektedir. Uyku apnesinin tedavisi siddetine gore degismektedir. Basit horlama,
hafif ve orta siddet hastalar igin cerrrahi miidahale de tercih edilebilmektedir. Agir
seyreden hastalarda ciddi bir anatomik bozukluk yoksa cerrahi miidahale tercih
edilmemektedir (Javaheri vd., 2017). Orta ve siddetli uyku apnesi sendromlar1 i¢in
basit PAP (pozitif hava yolu basinci — positive airway pressure) cihazlari hastalara
verilmekte ve uzun siire kullanmasi istenmektedir. Ancak hastalarin biiyiik

¢ogunlugunun 2-3 yil sonra cihazi biraktiklart gézlemlenmistir (Calik, 2016).
1.3 Uyku Apnesi Teshisi

OUA ’ni varligi Apne-Hipopne Indeksi (AHI) ile 6lciiliir. AHI uykuda meydana gelen
apne ve hipopnelerin saatlik ortalamasini vermektedir (Hafezi vd., 2020). Apne 10 sn
veya daha uzun siire hava akisiin olmamasi olarak ve hipopne %4 veya daha fazla
oksijen desatiirasyonu ile solunum ¢abasinda azalma olarak tanimlanir (Medical

Advisory Secretariat, 2006).

AHI < 5 ise normal

5 < AHI < 15 ise hafif derecede uyku apnesi

15 < AHI < 30 ise orta derecede uyku apnesi

AHI > 30 ise siddetli uyku apnesi



Uyku apnesinin gozlemlenmesinde, altin standart olarak kabul edilen ve hastanin
solunum sistemi, sinir sistemi ve dolasim sistemi hakkinda bilgileri kaydeden
Polisomnografi (PSG) kayitlar1 kullanilmaktadir (Madhav, 2011). PSG kayitlarinda
elektroensafalogram (EEG), elektromiyogram (EMG), elektrookiilogram (EOG),
elektrokardiyogram (EKG) , oksijen saturasyonu (SpO>), horlama sesleri, hava akimu,
viicut pozisyonu, ayak hareketleri bilgileri kaydedilmektedir ve Ol¢iilen sinyallere
iliskin bilgiler Tablo 1.1°de verilmistir. OUA ’nin tedavi asamasinin dogru ve verimli
bir sekilde yapilabilmesi i¢in teshisinin yapilabilmesi énem arz etmektedir. Teshis
calismasi uyku laboratuvarinda elde edilen ve bir veya iki gece siire ile kaydedilen

PSG kayitlarinin incelenmesi ve yorumlamasi ile yapmaktadir.

Tablo 1.1 PSG ile kaydedilen sinyaller

EKG Depolarizasyon ile polarizasyon arasinda diizenli bir sekilde devam eden bir
kalp atimi, viicuda yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla EKG cihazi kullanilarak
Olciilmektedir. EKG sinyali her bir kalp dongiisiine ait 6nemli bilgileri

icermektedir.

EMG Kaslarin sinir sistemi tarafindan uyarilmasi sonucunda iiretilen elektriksel
potansiyele EMG ve bu sinyali 06lgmek i¢in kullanilan cihaza da
elektromiyografi denilmektedir (Kleissen vd., 1998). EMG, kaslarin fizyolojik
ve anatomik Ozellikleriyle ilgili olan ve sinir sistemi bilesenleri ile kontrol

edilen bir sinyaldir.

EOG Goziin 15182 duyarliliginin sonucu olarak retinada 0,4-1 mV araliginda
elektriksel potansiyel olusmaktadir ve bu elektriksel potansiyel
Ol¢iilebilmektedir (Young ve Sheena, 1975). Goziin etrafina yerlestirilen iki
adet yiizey elektrotu kullanarak goz hareketlerinin ¢aligmasi hakkinda detayli
bilgi edinmemizi saglayan bu dl¢lim yontemine elektrookiilografi ve 6lgiilen

sinyale de elektrookiilogram denilmektedir.

EEG Sinir sisteminin bir pargasi olan beyindeki aktiviteler kafa derisinde potansiyel
degisimlere neden olmaktadir. Bu potansiyel degisimler kafa derisine
yerlestirilen elektrotlar vasitasiyla EEG cihazi kullanarak 6lgiilebilmektedir.
Olgiilen bu sinyallere EEG sinyalleri denilmektedir ve genlikleri 1-400 pV
arasindadir (Subha vd., 2010).




Tablo 1.1’ in devamu

Solunum | Nefes alma ve nefes verme sirasinda solunum sistemi organlarinda meydana
Sinyalleri | gelen sinyallere solunum sinyalleri denilmektedir. Solunum sinyalleri agiz ve
burundan veya abdominal bolgeden steteskop veya cesitli sensorler

kullanilarak 6lgiilebilmektedir (Taha vd., 1997).

SpO; SpO. kandaki oksijen miktarinin bilgisini vermektedir. Parmaktan invazif
olmayan (miidahalesiz) yontemlerle olciilebilmektedir. Invazif olmayan
yontemlerle SpO> 6lgmek i¢in pulse oksimetre cihazi kullanilmaktadir. Pulse
oksimetre cihazi parmaktan kizilotesi isinlar yardimi ile kandaki oksijen

miktarin1 6lgebilmektedir.

PSG kayitlari uyku laboratuvarlarinda en az bir gece boyunca alinmalidir. Bu durumun
stirecin uzun olmasi, hastalara ¢ok fazla elektrot baglanmasi sonucu fazla parametreli
Olclime ihtiya¢ duymasi ve hastalarin laboratuvarda kendilerini rahatsiz hissetmesi gibi
dezavantajlart bulunmaktadir. Bu sorunun 6niine gegebilmek icin son yillarda tek
parametre kullanarak teshis yapilabilmesi i¢in ¢alismalar yapilmaya baslanmistir.
Bunun i¢in EEG, EKG, EOG, EMG ve solunum sinyallerinden birine bakarak uyku
apnesinin teshisine yonelik calismalar yapilmaktadir. Bu sinyaller arasinda en ¢ok
tercih edilenleri EKG ve EEG sinyalleridir ve bu g¢alismada EKG sinyalleri

kullanilmastr.

1.4  Elektrokardiyogram

Kalbin kasilip gevsemesi sirasinda meydana gelen ve iki ¢evrim arasinda Onemli
bilgileri igeren isarete kalp atimi denilmektedir. Depolarizasyon ile polarizasyon
arasinda diizenli bir sekilde devam eden bir kalp atimi, viicuda yerlestirilen elektrotlar
vasitasiyla elektrokardiyografi cihazi kullanarak olgiilmektedir. EKG sinyali her bir
kalp dongiisiine ait 6nemli bilgileri icermektedir ve Sekil 1.1’de EKG sinyaline ait

bilesenleri verilmistir.
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Sekil 1.1 EKG sinyali ve bilesenleri (Yildiz, 2017)

Kalpte meydana gelen elektriksel aktiviteler hakkinda bilgiler iceren EKG sinyali ilk
kez Willem Einthoven tarafindan ol¢iilmiistiir (Davey ve Sharman, 2018). Daha sonra
Einthoven iiggeni olarak isimlendirilen olan sag kol, sol kol ve sol bacaktan 6l¢iim
gerceklestirilmistir. Kalp atimmin kulakgiklardan karinciklara dogru yayilim
gostermesi ve ardindan dinlenmeye ge¢mesi ile temel bir EKG dalgasi meydana
gelmektedir (Hassanien vd., 2017). Genel olarak bir EKG dalgasi P dalgasi, PR araligi,
Q-R-S dalgalarinin olusturdugu QRS kompleksi, ST segmenti, QT araligi, T dalgasi
ve U dalgasindan olusmaktadir (Jambukia vd., 2015). Tablo 1.2°de bu bilesenlerin

normal bir kalp atiminda gostermis olduklari genlik ve zaman araligi degerleri

verilmistir.
Tablo 1.2 EKG dalgalari
BILESENLER GENLIK (mV)/ SURE (saniye)
P dalgasi 0,1mV-0,2mV /0,06 sn-0,1sn
PR arahigi 0,12 sn - 0,20 sn
QRS kompleksi 1mV/0,10sn-0,12 sn
ST arahg 0,05sn-0,15sn
QT arahg 0,35sn-0,44 sn
T dalgasi 0,1 mV-0,3mV /0,12 sn-0,16 sn
U dalgas1 Her dalgada goziikmez.




Saglikli bir EKG’de dalga araliklar1 ve segmentler belirtilen siire igerisindedir. Ancak
ritim bozuklugu, uyku apnesi, tagikardi gibi durumlarda EKG dalgasinin sekli
bozulmaktadir. EKG sinyalleri iizerinden uyku apnesi tespiti i¢in Kalp Hiz1
Degiskenligi (KHD) ve EKG'den tiiretilen solunum (ECG-Derived Respiration, EDR)
sinyalleri incelenmektedir (Janbakhshi ve Shamsollahi, 2018). KHD, QRS
kompleksinin bir pargasi olan iki ardisik R tepe noktalar1 arasinda uzakligi ifade
etmektedir (Kiran kumar vd., 2021). EDR sinyalleri EKG’nin solunum bilgilerini
iletmektedir. KHD sinyallerinin elde edilebilmesi i¢in EKG sinyalinin QRS
kompleksinden R tepe araliklarinin tespitinin dogru bir sekilde yapilmasi
gerekmektedir. R tepe noktalarinin dogru tespiti 6zellikle gece ve uzun siireli EKG

kayitlarinin incelenmesi gereken OUA gibi hastaliklarda 6nem arz etmektedir.

QRS tespiti i¢in Pan Tompkins Algoritmasi, Hamilton Algoritmasi, Hilbert Dontisiimii
gibi yontemler kullanilmaktadir (Canento vd., 2012). Bunlardan en popiiler olan1 Pan
Tompkins ve Hamilton algoritmalaridir (Arzeno vd., 2008). Pan Tompkins
algoritmasinda, egim, genlik ve genislik bilgileri kullanilarak QRS komplekslerinin
giivenilir bir sekilde tespit edilmesi saglanir (Pan ve Tompkins, 1985). Bir bant gegiren
filtre, giiriiltiiyti azaltmak i¢in sinyali dnceden isler ve yliksek algilama hassasiyeti elde
etmek i¢in diisiik genlikli esiklerin kullanimina izin verir. Algoritmada, ¢ift esikli bir
teknik kullanilir ve kagirilan vuruslar i¢in geri arama yapilir. Algoritma, her esigi ve
RR aralig1 sinirimi otomatik ve periyodik olarak uyarlar. Bu uyarlanabilir yaklagim,
cok cesitli sinyal 6zelliklerine, QRS morfolojilerine ve kalp hiz1 degisikliklerine sahip
EKG sinyallerinde dogru kullanim saglar. Hamilton algoritmasi da Pan Tompkins
algoritmasina benzer bir yapidadir. Bant geciren filtreden gecirilen EKG sinyalinin
tirevi alinir. Daha sonra elde edilen sinyalin ortalamasi ve karesi alinir (Hamilton,

2002).

1.5  Sinyal isleme

Sinyalleri farkli frekans ve genlik bilgisine sahip siniis fonksiyonlarinin toplamindan
olusan dalga formlari olarak tanimlamak miimkiindiir. EKG, EMG, EEG ve solunum
sinyalleri gibi karmagik bilgiler i¢eren sinyallerin analizini kolaylastirmak i¢in bu

sinyalleri siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin birer fonksiyonu olarak ifade etmek igin



sinyal isleme ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Sinyal isleme asamasinda zaman uzayinda
karmagik bilgiler igeren ve ¢6zliimii zor olan sinyallerin frekans uzayina aktarilarak
¢ozimil saglanmaktadir (Cerutti vd., 2011) Bu amagla Fourier donlisiimii, Ayrik
Fourier doniisiimii, Hizli Fourier doniisiimii, Dalgacik doniisiimii, Ayrik Dalgacik
doniisimii ve istatistiksel yontemler gibi yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu caligmada Fourier donlisiimii temelli 6znitelik ¢ikarma yontemi kullanilmis ve

Fourier dontisiimii ¢esitleri agiklanmustir.
15.1 Fourier Doniisiimii

Siirekli zamanli bir sinyalin zaman uzayindan frekans uzayma aktarilarak islem
yapilmasina Fourier Doniisiimii (FD) denilmektedir (Jain, 2016). Strekli zamanl bir
x(t) sinyalinin Fourier dontisimii  X(w) Esitlik 1.1°de verildigi sekilde

hesaplanmaktadir.
X(w) = [ x(t)e /™idt (1.2)

Burada w agisal frekans olup w=2xf (rad/sn) formiilii ile ifade edilmektedir. Sinyal

isleme calismalarinda en ¢ok tercih edilen yontemlerden biridir.
1.5.2  Ayrik Fourier Doniisiimii

Zaman uzayinda karmasik olan ayrik zamanli bir sinyalin daha kolay analiz edebilmek
icin frekans uzayinda ifade edilmesine Ayrik Fourier doniisiimii (AFD) denilmektedir.
Ayrik zamanl bir x[n] sinyalinin N uzunluklu k ya bagli Ayrik Fourier doniigiimii olan

frekans sinyali X[Kk] Esitlik 1.2’de verilmistir.
N-1 27

X[k] = Z x[n]e TW " k=0,1,2,...,N -1 (1.2)
n=0

Ayrik Fourier doniisiimii simetriklik, lineerlik, periyodiklik gibi 6zelliklere sahiptir.

Ters AFD i¢in Esitlik 1.3 kullanilmaktadir.

N-1 27
Xl =2>" xlide/nt n=0,12,.,N-I (L.3)
n=0



1.5.3 Hizh Fourier Doniisiimii

Ayrik Fourier doniistimiiniin dogrudan hesaplanmasinda her bir X[k] degeri i¢in N
adet kompleks ¢arpma ve N —1 adet kompleks toplama islemi yapilmaktadir. Bu da N
sayis1 biiyiik bir say1 olursa islem yiikiiniin ¢ok fazla olmasi demektir. Cooley ve
Tukey islem yiikiiniin azaltilmasi i¢in yeni bir yontem gelistirmislerdir. (Cooley ve
Tukey, 1965). Hizli Fourier doniisimii (HFD) olarak bilinen bu yontemin
gelistirilmesi ile sayisal isaret isleme ¢alismalarinin sayisinda bir artis saglamistir.

Hizl1 Fourier doniisiimii AFD’den ¢ok farkli bir algoritma degildir.
154 Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Sinyal isleme c¢alismalarinda Fourier doniisiimii frekans bilgisinin 6nemli oldugu
calismalarda sikga tercih edilen bir yontemdir. Ancak Fourier doniisiimleri kullanildig:
durumda sinyal, frekans ekseninde ifade edilir. Fourier doniisiimiinde frekans
ekseninde ifade edilmis bir sinyalin zaman bilgisine ulasabilmek icin pencereleme
yontemi gelistirilmistir. Bu yontem ile pencere siiresi boyunca sinyalin frekans bilgisi
analiz edilmistir. Bu metot Kisa Zamanli Fourier doniisimi (KZFD) olarak
adlandirilmigtir. KZFD ile pencere boyutu ile sinirli olmak sartiyla zaman-frekans
bilgisi elde edilmektedir (Owens ve Murphy, 1988). Bir x(t) siirekli sinyalinin KZFD
dontisiimii Esitlik 1.4°de verildigi sekilde hesaplanmaktadir.

X(w,1) = [x(O)w(t —1)e /Wt dt (1.4)

Burada w pencere fonksiyonu ve t Oteleme parametresidir. KZFD x(t) siirekli
sinyaline w pencere fonksiyonu yerlestirilerek Fourier hesab1 yapilmakta ve pencere t
kadar otelenerek islem tekrarlanmaktadir. Bu yontemde pencere boyutunun segimi
biiyiikk 6nem tasimaktadir. Pencere gesitleri Bant durduran (Bandpass), Butterworth,

Hanning, Hamming, Chebyshev ve Bessel olarak siralanabilir.
155  Welch Metodu

Welch'in yontemi periyodogram yontemi olarak da bilinmektedir ve verileri ortiisen

boliimlere bolerek, her boliim igin degistirilmis bir periyodogram hesaplayarak ve



periyodogramlarin ortalamasini alarak Gli¢ Spektral Yogunlugunun (GSY) bir
tahminini hesaplar (Solomon, 1991).

Boliitlere ayrilmis bir sinyalin her bir boliit i¢in (m=1,2,3, ...., M-1) periyodogram

degerinin hesaplanma formiilii Esitlik 1.6°da verilmistir.
— (1 2 —
P () = () X (01 m=0,1,2,..., M -1 (1.6)

Formiilde X, (k) forurier doniigiimii alinmis bir sinyaldir. Periyodogram degerlerinin
ortalamast alinarak Welch metoduna gore GSY hesaplamasi S, (k) Esitlik 1.7°de

verilmigtir.

S0 = (3) Ty P (L.7)

Giig Spektral Yogunlugu algak frekans (AF), yiiksek frekans (YF) ve ¢ok algak frekans
(CAF) bilgilerinden olusmaktadir. Uyku apnesi olan kisilerde frekans bolgeleri
farklilik gostermektedir. Bu yiizden uyku apnesi tespiti ¢alismalarinda gii¢ spektral
yogunlugu hesaplamalar1 tercih edilmektedir. GSY hesaplanarak O6znitelikler

olusturulmakta ve siniflandirict algoritmalarinin giris bilgisi olusturulmaktadir.
1.6 Smiflandirma Algoritmalari

Zemouri ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alismaya gore biyomedikal uygulamalarda
makine 08renmesi algoritmalar1 temel olarak erken tani ¢alismalari, hastanin kisisel
bakimin gelistirilmesi ve beyin bilgisayar ara yiizii uygulamalarinda kullanilmaktadir
(Zemouri vd., 2019). Uyku apnesi teshisi yapilan ¢alismalarda siniflandirma igin
istatistiksel yontemler, makine 6grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme algoritmalari
kullanilmaktadir. Makine O6grenmesi, eldeki verilere istatistiksel ve matematiksel
yontemler uygulayarak cikarimlarda bulunan ve bu c¢ikarimlar iizerinden tahmin
yaparak bilinmeyene ulagsmaya calisan yontem paradigmasidir (Elhaj vd., 2016).
Makine dgrenmesi ve derin 6grenme algoritmalari, kendi kendine herhangi bir insan
miidahalesi gerekmeksizin mevcut verilerden 6grenebilme ve gelisebilme yetenegine

sahiptir.



Makine 6grenmesi algoritmalarindan Karar Agaglari (KA), Genetik Algoritma, Destek
Vektor Makineleri (DVM), Rastgele Orman (RO), K En Yakin Komsuluk (KEK),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Lineer Diskriminant Analiz (LDA) yaygin olarak
kullanilmaktadir. Derin 0grenme algoritmalar1 olarak Evrisimsel Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network - CNN), Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term
Memory - LSTM), Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network - DNN) algoritmalari
sinyal isleme calismalarinda tercih edilen algoritmalar arasindadir. Bu calisma
kapsaminda hem makine 6grenmesi algoritmalar1 hem de derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak smiflandirma ¢alismast  yapilmistir ve kullanilan smiflandirma

algoritmalarina ait teorik bilgiler agiklanmistir.

16.1 K En Yakin Komsuluk

Ornek tabanli bir algoritma olan K en yakin komsu algoritmasi, smniflandirma
problemlerinde kullanilan ve parametrik olmayan, tembel (lazy) bir 6grenme
algoritmasidir (Kramer, 2013). Tembel 6grenme algoritmalarinda egitim asamasi
yoktur ve egitim verilerini 6grenme islemini ger¢eklestirmez, bunun yerine egitim veri
kiimesini ezberler. Bir tahmin yapmak istedigimizde, tim veri setinde en yakin

komsular1 arar.

Algoritmada bakilacak olan eleman sayisini ifade eden bir K degeri belirlenir. Hangi
sinifa ait oldugunun belirlenmesi gereken bir deger oldugunda en yakin K kadar
eleman secilerek deger ile arasindaki uzaklik hesaplanir. Bu uzaklik hesaplama islemi
i¢in Oklid, Manhattan, Minkowski ve Hamming fonksiyonlarindan biri kullanilir.
Hesaplanan uzaklik bilgisine gore siralama yapilir ve deger i¢in en uygun sinifa atama

yapilir.

16.2 Destek Vektor Makineleri

1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan temelleri atilan
Destek vektor makineleri istatistiksel Ogrenme temeline dayali siniflandirma
algoritmalarinda sik¢a kullanilan gézetimli 6grenme algoritmasidir (Ayhan, 2014).
Destek vektor makineleri, genellikle iki sinif bilgisi iceren verileri birbirlerinden

ayirarak degerleri olabilecek en iyi sekilde ayirmak i¢in kullanilir (Garrett vd., 2003).
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Smiflandirmay1 yapmak i¢in karar sinirlart da denilen hiper diizlemler belirlenir.
Sonsuz tane hiper diizlem mevcut olsa da ana hedef en uygun hiper diizlemi
belirlemektir (Martis vd., 2013). Dogrusal ve dogrusal olmayan olarak iki sinifa ayrilir.
Dogrusal olmayan DVM’de c¢ekirdek (kernel) yontemi kullanilarak dogrulugun
arttirtlmast hedeflenmistir. En sik Polynominal, Sigmoid, Gaussian ve Linear kernel

kullanilmaktadir.

1.6.3  Karar Agaclari

Karar agaglar1 makine 6grenmesi algoritmalarindan gozetimli 6grenme sinifina
dahildir. Siniflandirma ve regresyon ¢alismalarinda kullanilabilmektedir (Song ve Lu,
2015). Hiyerarsik bir yapida olan algoritmanin terminolojisine gz atmak gerekirse;
agag lizerindeki kosul ifadeleri ‘diigiim’ olarak adlandirilirken en istteki diigiim ‘kok
diigim’ olarak ifade edilir. Diiglimler aras1 baglant1 ‘kenar’ olarak adlandirilir. Kosul
belirtmeyen ve ‘yaprak’ olarak isimlendirilen ifadeler karar verme noktalar1 olup sinif
etiketlerini gosterir. Agac lizerindeki ilerleme; digiimdeki karar durumuna baglh
olarak ilgili kenar araciligi ile ulasilacak diigiim ya da yapraga ilerleyerek

gerceklestirilir.

1.6.4 Rastgele Orman

Gozetimli 6grenme smifina dahil olan Rastgele Orman algoritmasi ¢ok sayida karar
agaci kullanarak siniflandirma yapan bir algoritmadir (Cutler vd., 2012). RO, varyansi
azaltmak amaciyla ayn1 egitim setinin farkli boliimlerinde egitilmis birden fazla Karar
Agacinin ortalamasini almanin bir yoludur (Breiman, 2001). Simiflandirma ve
regresyon c¢alismalarinda kullanilmaktadir. Rastgele Orman algoritmasi ¢ogunlukla

KA’dan daha iyi performans gostermektedir.

1.6.5 Lineer Diskriminant Analiz

Lineer diskriminant analiz siiflart en iyi sekilde ayirabilmek icin gerekli olan
degiskenlerin lineer bir kombinasyonunu bulmaya yonelik olan bir siniflandirma
algoritmasidir. Siniflandirma ve 6zellik ¢ikarma asamasinda kullanilabilmektedir.

LDA, smifi¢i frekanslarin esit olmadig1 ve performanslarinin rastgele olusturulan test
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verileri lizerinde incelendigi durumu kolayca ele alir. Bu yontem, siniflar arasindaki
maksimum ayrilabilirlik i¢in smiflar arasi varyansin smif i¢i varyansa oranini

maksimuma ¢ikarir (Balakrishnama ve Ganapathiraju, 2015).

1.6.6 Kuadratik Diskriminant Analiz

Kuadratik diskriminant analizi (KDA), LDA ile yakindan iliskilidir ve burada her
smiftan alian dl¢limlerin normal olarak dagildig: varsayilir. Ancak LDA'dan farkli
olarak, KDA'da siniflarin her birinin kovaryansinin ayni oldugu varsayimi yoktur.
LDA smiflandiricisinda karar yiizeyi lineer iken KDA'daki karar sinir1 lineer degildir
(Tharwat, 2016). KDA, kovaryans matrisi i¢in daha fazla esneklik sagladigindan,
verilere LDA'dan daha iyi uyma egilimindedir, ancak daha sonra tahmin etmesi
gereken daha fazla parametreye sahip olur. KDA ile parametre sayis1 6nemli 6l¢iide

artar ¢linkli KDA ile her sinif i¢in ayr1 bir kovaryans matrisine sahip olunur.

1.6.7  Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan sinir hiicresinin ¢alisma mekanizmasindan esinlenerek
gelistirilmis Ogrenme algoritmasidir (Basheer ve Hajmeer, 2000). YSA ile sinir
sisteminin temeli olan sinir hiicreleri taklit edilerek olusturulmustur. Sekil 1.2°de A
biyolojik sinir hiicresini, B yapay sinir hiicresini, C biyolojik sinir agin1 ve D yapay
sinir agin1 gostermektedir. Biyolojik sinir hiicresi dentrit, hiicre gévdesi, akson ve
terminal aksondan olusmaktadir. iki sinir hiicresinin aksonlar1 arasinda olusan ve bilgi
aligverisinin oldugu kisma sinaps denilmektedir. Yapay sinir aglarinda da sinir
aglarma benzer sekilde temeli ndronlar olusturmaktadir ve bu ndronlar birbirine

sinapslar gibi baglantilar kurarak ag1 meydana getirir.
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Sinaps

Cikti

Sinapslar

Sekil 1.2 Biyolojik ve yapay sinir hiicresi (Oztiirk, 2021).

Her sinir ag1 modeli en az bir giris katmani, agirliklar ve bir ¢ikis katmanindan

olugsmaktadir (Basheer ve Hajmeer, 2000). Sekil 1.3’de bir yapay sinir aginin temel

yapist gosterilmektedir.

Yapay Sinir Agi Modeli
A N

X1 Xoooo X, @ e Yo
Girdi Degerleri / ikt Degerleri
ne N
A
Baglantilar

——

Cikis Katmani

\
~

{ ® o o
®

~
Sinir Agi Hucreleri

Giris Katman Gizli / Ara Katman

Sekil 1.3 Yapay sinir ag1 modeli (Oztiirk, 2021)
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Sinir ag1 Esitlik 1.8’de formiile edildigi sekilde, girdi ile agirliklarin toplamini
aktivasyon fonksiyonundan gecirerek hesaplama yapar ve ¢ikis bilgisini 6grenir. Bir
sinir aginin egitimi ornek bir ¢ikt1 bilgisi ile kendi tahmin edilen ¢iktis1 arasindaki
farkin hesaplanmasi ile olur. Bu farka hata denilmektedir. Ag kendi agirliklari
tizerinden hatanin azaltilmasi icin tekrar tekrar deneme yapar ve sonunda hata

azaltilarak 6grenme tamamlanir.

y = fQo(x;w;)) +b i=0,1,2,.....,n (1.8)

Esitlikte x girisi, w agirliklar, f aktivasyon fonksiyonunu, b biast ve y ¢ikisi ifade
etmektedir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari Sekil 1.4°’de gosterilen

dogrultulmus lineer birim (Rectified linear unit, ReLU ), Sigmoid ve Tanh’dur.

Sigmoid Tanh ReLU
1 -
f(z) = Te—=? f(ZJ = ;“:;:_; f(ZJ = maks(0.z)
y y y
1 1+ 1
}. 1 I I 'Y
3 -1 0 X 0 1
. X -1
| 0 |

Sekil 1.4 En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Cok Katmanli Sinir Ag1 (CKS), giris katmani, ¢ikis katmani ve gizli katman olmak
lizere ii¢ tlir katmandan olusan bir sinir ag1 modelidir. Giris katmani, islenecek giris
sinyalini alir. Tahmin ve siniflandirma gibi gerekli gorevler ¢ikti katmani tarafindan
gerceklestirilir. Giris ve ¢ikis katmani arasina yerlestirilen rastgele sayida gizli
katman, CKS’nin ger¢ek hesaplama birimidir. Bir CKS modelinde veriler ileri
beslemeli aga benzer sekilde giristen ¢ikis katmanina ileri yonde akar (Marius-
Constantin vd., 2009). CKS'nin baslica 6riintii siniflandirmasi, tanima ve tahmin

alanlarinda kullanilmaktadir.
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1.6.8  Evrisimsel Sinir Aglar:

Derin 6grenme, bir veya daha fazla gizli katmana sahip lineer olmayan bir denetimsiz
yapay sinir ag1 modelidir (Faust vd., 2018). Derin 6grenmedeki temel fark her
katmanin ayr1 ayr1 egitilmesidir. Derin 6grenmenin Evrisimsel Sinir Ag1, Tekrarlayan
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN), Uretken Cekismeli Aglar1 (Generative
Adversarial Networks), Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recursive Neural Networks),
Derin Sinir Ag1 ve Transfer Ogrenme gibi farkli uygulamalar1 vardir. Son yilarda
biyomedikal sinyal isleme alaninda yapilan ¢aligmalarda derin 6grenme mimarileri

sikca tercih edilmektedir (Kuazaqui, 2018).

CNN'ler, yerel zaman dilimlerine uygulanan tekrarlayan filtreler veya g¢ekirdekler
iceren ve boylece yiiksek diizeyde soyut 6zellikler olusturan daha karmasik bir derin
ogrenme yontemidir (Mostafa vd., 2019a). Evrisimli aglar, pratik uygulamalarda
muazzam derecede basarili olmustur. Temel bir CNN modeli Sekil 1.5°de gosterildigi
sekilde girig, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, diizlestirme katmani, tam

baglantili katman ve ¢ikis katmanlarindan olusur.

Girlg ‘ Konvoliisyon

Tam

m) (Havuzlama - Dﬁzle;tirme* Baglantili
Katman

Hasta
Cikig |
- Katmani 1
Saghkh

Oznitelik Gikarma Siniflandirma

Sekil 1.5 Temel bir CNN model

"Evrisimsel Sinir Ag1" adi, agin evrisim (konvoliisyon) ad1 verilen matematiksel bir
islem kullandigin1 gosterir. Konvoliisyon, 6zel bir dogrusal islem tiiriidiir. Evrigimli
aglar, katmanlarindan en az birinde genel matris carpimi yerine evrisimi kullanan basit
sinir aglaridir. Evrigimli bir agin tipik bir katmani ii¢ asamadan olusur. 11k asamada,
katman, bir dizi 6nsinaptik (presinartik) aktivasyon tiretmek i¢in paralel olarak birkag
konvoliisyon gerceklestirilir. Konvoliisyon katmani, giris verisine filtre uygulayarak
diisiik ve yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Konvoliisyon isleminde

Sekil 1.6” da gosterildigi sekilde filtre, matrisin sol iist kosesinden konumlandirilarak
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filtrenin degerleri ile karsilik gelen matris degerleri ¢arpilip toplanarak matrisin yeni
degerini olusturur. Daha sonra filtre bir birim kaydirilarak islem tekrarlanir. Bu isleme

tiim matris boyunca devam edilir.

Giris
Cikis

ax+bv+ey+fz  bx+cv+fy+gz cx+vd+gy+hz

i i k I
m h o p I
ex+fvtiy+jz  fx+gvijy+kz  gx+hvky+lz
Filtre
iX+jv+my+nz jx+kv+ny+oz kx+lv+oy+pz
X v
y z

Sekil 1.6 Konvoliisyon islemi

Ikinci asamada, her &nsinaptik aktivasyon, ReLU fonksiyonu gibi lineer olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Sigmoid, ReLU, Softmax, Tanh gibi aktivasyon
fonksiyonlart olmakla beraber konvoliisyon isleminde en hizli sonucu RelLU

aktivasyon fonksiyonu verdigi i¢in genellikle ReLU tercih edilmektedir.

Ucgiincii asamada, katmanin ¢iktisini iyilestirmek icin bir havuzlama islemi yapilir.
Havuzlama isleminde, agin belirli bir konumdaki ¢iktisini, yakindaki ¢iktilarin bir 6zet
istatistigi ile degistirilir. Bu katmanin gorevi, gosterimin kayma boyutunu ve ag
icindeki parametreleri ve hesaplama sayisini azaltmaktir. Havuzlama islemlerinde
popiiler olarak ortalama havuzlama, merkezi pikselden uzakliga dayali agirlikli bir
ortalama, maksimum havuzlama ve L2-norm havuzlama algoritmalari
kullanilmaktadir. Sekil 1.7°de gosterildigi gibi maksimum havuzlama islemi,
dikdortgen bir komsulukta maksimum c¢iktiyr bildirir ve en popiiler havuzlama

islemidir (Bengio vd., 2016)
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Sekil 1.7 Maksimum havuzlama

Konvoliisyon sinir aginin ¢ikisi diizlestirme katmani ve tam baglantili ¢ikis katmani
ile ayarlanir. Diizlestirme katmaninda tam baglantili katmanin girisindeki veriler tek
boyutlu hale getirilir. Tam baglantili bir katmandaki néronlar, 6nceki katmandaki tiim
aktivasyonlarla baglantilara sahiptir. Tam baglantili katman sinir aginin 6grenme
isleminin gergeklestigi katmandir. Cikis katmaninda genellikle softmax aktivasyon

fonksiyonu segilir.

1.6.9  Tekrarlayan Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza

Tekrarlayan Sinir Ag1, Esitlik 1.9’da formiile edilen, gizli digiim ¢ikisi h;’nin mevecut
degerinin onceki h,_; birime ve akim girisi x;'ye gore giincellendigi tekrarlayan
baglantilara sahip sinir agidir (Mostafa vd., 2019b). RNN, birbirine bagli néronlarin
ve girigin dongiilii bir mimarisidir; son gizli durum, bir sonraki gizli durumun ¢iktisini

etkiler.

he = f(W " x, + Wb + b) (1.9)

Burada f aktivasyon fonksiyonu, b bias, W*" t anindaki agirlik matrisi, W™ t —
1 anindaki agirlik matrisidir. Sekil 1.8°’de RNN yapis1 gosterilmistir. Sekilde U, V ve
W agin agirliklanidir. Solda sikistirllmis sema ve sagda agilmis versiyonu vardir.
RNN’ler iist ve alt katman noronlar arasindaki dairesel baglantilardan ve istege bagh
kendi kendine geri bildirim baglantilarindan kaynaklanan dinamik bir yapiya sahiptir.

Geri bildirim baglantilari, RNN'lerin verileri 6nceki olaylardan mevcut islem
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adimlarina yaymasini saglar. Boylece, RNN'ler zaman serisi olaylarinin bir hafizasini
olusturur. RNN’ler bilgileri islemek i¢in belleklerini kullanabildikleri i¢in el yazisi

tanima ve konusma tanima gibi alanlarda uygulanabilirler (Sherstinsky, 2020).

Vv v Vv v v
" — G- -@
u

u u u u
[ ® ®

Girig Gizli Cikig

Sekil 1.8 Tek birimli RNN yapis1

Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM), zaman adimlarinin etkisinin basit bir RNN ile
miimkiin olandan daha uzaga ge¢mesine izin veren bir RNN ¢esididir (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997). LSTM, =zaman i¢inde zamansal iliskileri Ogrenmeyi
kolaylastirmak i¢in bellek hiicrelerine sahip RNN' nin basit bir uzantisidir. Sekil 1.9°da
temel bir LSTM yapis1 gosterilmistir.

@)

F g W A
I
o/ e Cors ht-l - /f/ g
P
(6| | o]

O i

Sekil 1.9 LSTM yapisi (Urtnasan vd., 2020)
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LSTM’de her bellek hiicresi giris kapisi (it), ¢ikis kapist (0t) ve unutma kapisi (fr)
olmak tiizere li¢ ana kap1 igerir (Staudemeyer ve Morris, 2019). Giris kapisi, giris
aktivasyonlarinin bellek hiicresine akisim1 kontrol eder. Cikis kapisi, hiicre
aktivasyonlarmin agm geri kalanina ¢ikis akisin1 kontrol eder. Unutma kapisi,
hiicrenin kendi kendini tekrarlayan baglantist araciligryla girdi olarak eklemeden 6nce

hiicrenin i¢ durumunu 6lcekler.

1.6.10 Derin Sinir Aglari

Geleneksel sinir aglar1 bir veya iki gizli katmandan olusan sinir aglar1 olarak
tanimlanir. Derin sinir aglar1 ise ikiden fazla gizli katmandan olusan sinir aglar1 olarak

tanimlanmaktadir. (Canziani vd., 2016).
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2. LITERATUR TARAMASI

Hafezi vd. (2020), PSG kayitlan ile birlikte kaydettikleri trakeal solunum sinyalleri
kullanarak uyku apnesi tespiti ¢alismislardir. Sinyallerden 25 6znitelik ¢ikarmiglardir.
CNN ve LSTM’nin kombinasyonundan olusan hibrit bir derin 6grenme algoritmasi ile
smiflandirma yapmislardir. Siniflandirma sonucunda dogruluk %84; hassasiyet %81

ve secicilik %87 bulunmustur.

Bozkurt vd. (2020), EKG sinyalinden tiiretilmis KHD sinyallerini kullanarak uyku
apnesi tespiti yapmislardir. EKG sinyallerinden ¢ikarilan 6znitelikleri karar agaci,
destek vektor makineleri, K en yakin komsu algoritmast ve bu {ii¢ smiflandirici
algoritmasindan olusan bir grup siniflandirict ile siniflandirmiglardir. Calisma sonunda
3 oznitelik kullanarak yapilan smiflandirma sonucunda %82,11 dogruluk ve 13
oznitelik kullanarak yapilan siniflandirma sonucunda %85,12 dogruluk elde
etmiglerdir. 3 oznitelik i¢in hassasiyet ve segicilik degerlerinin ikisini de %82

bulmuslardir.

Fatimah vd. (2020), uyku apnesi tespiti ¢aligmalarinda birer dakikalik boliitlere
ayirdigi tek kanalli EKG sinyalini kullanmiglardir. Béliitlere ayrilan sinyallerden HFD
kullanarak Oznitelikler elde etmisler ve dort farkli makine 6grenme algoritmalari
kullanilarak EKG béliitlerini siniflandirmiglardir. Siniflandirmada %92,59 dogruluk;
%89,70 hassasiyet; %94,67 secicilik ve %91,27 kesinlik degerleri ile DVM

simiflandiricisi en yliksek basarim degerlerine ulasan algoritma olmustur.

Faust vd. (2021), EKG sinyallerinden uyku apnesi tespiti yapmislardir. EKG
sinyallerine bant gegciren filtre uygulamis ve RR araliklarini elde etmislerdir. Elde
ettikleri verileri ilk olarak 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanarak LSTM
siiflandiricist ile siniflandirmiglar ve calismalarinda %99,80 dogruluk; %99,85
hassasiyet ve %99,73 secicilik elde etmislerdir. Ikinci olarak disarida tutma (holdout
validation) yontemi kullanarak smiflandirma yapmuslar ve aymi ag ile  %81,30
dogruluk; %59,90 hassasiyet ve %91,75 se¢icilik elde etmislerdir. Tasarim sirasinda,
bant geciren filtrenin siiflandirma dogrulugunu %?20min iizerinde iyilestirdigini

belirtmislerdir.
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Mashrur vd. (2021), EKG sinyallerini kullanarak OUA tespit etmek i¢in Skalogram
Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1 (SCNN) kullanmistir. Apne-EKG veri setinde, onerilen
model segment basina siniflandirmada %94,30 dogruluk; %94,30 hassasiyet; %94,51
secicilik ve %95,85 F1 puani elde etmislerdir. Model ile ayrica UCDDB veri kiimesi
(University College Dublin database) i¢in %81,86 dogruluk; %71,62 hassasiyet;
%86,05 segicilik ve %69,63 F1 puani elde etmislerdir.

Taran vd. (2021), EEG sinyalleri kullanarak uyku apnesi siniflandirmasi yapmuslardir.
EEG sinyallerine dalgacik donlisimii uygulayarak Oznitelikleri elde etmis ve
diskriminant analiz, karar agact ve topluluk smniflandirict algoritmalar ile
siiflandirma yapmiglardir. En yiiksek dogruluk degerini topluluk siniflandirma

teknigi alt alan1 K en yakin komsuluk algoritmasi ile %96 olarak bulmuslardir.

Uyku apnesi ¢alismalarinda EKG sinyalleri en ¢ok tercih edilen sinyaldir. Sinyal
isleme calismasinda Fourier doniisimii ve Dalgacik dontisiimii siklikla tercih
edilmektedir. Son yillarda siniflandirma algoritmasi olarak derin 6grenme mimarileri
daha ¢ok tercih edilmektedir. Tablo 2.1°de 2020 yilindan 6nce yapilan ¢alismalara ait

literatiir taramasi verilmistir.
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Tablo 2.1 2000-2019 yillari aras literatiir taramasi

Yapilan Kullanilan .Slnyal Simflandirma
Calismalar Sinyal isleme Algoritmasi Sonuglar %
$ y Yontemi e
Schrader vd., 2000 Marburg Uyku EKG Vlza;(%zcr}l; LDA Hassasiyet: 90,8
2000 Laboratuvari Physionet PP Segicilik: 92,7
Doniistimii
Drinnanvd., | 5500 | physionet Apnea-ECG | EKG Fourter | il Dogruluk: 90,0
2000 y P Doniigimii | 0o ogrutuk: 59,
Fontenla- . I .
Romerovd., | 2005 | 120 Apne Kayd: goratlk | pateack ) fert Bestemel | b ogrutuk: 83.78
2005 or Sinyali | Doniistimii | Sinir Ag1
Khandoker, Daleacik Dogruluk: 97,59
Palaniswami, | 2009 | Physionet Apnea-ECG | EKG D& ng i DVM Hassasiyet: 98,46
vd., 2009 onusumu Secicilik: 94,44
Eiseman vd., . KEK, Naive Secicilik: 96,5
2011 2011 | SHHS Veri Tabani PSG, EKG | - Bayes, DVM | Hassasiyet: 59,0
. Concord Gogiis ve
Maalive Al- 1,415 | astanesi/Sidney (5 | Toratik | Dalgactk [y AUC: 0,8662
Jumaily, 2013 Doniigiimii
hasta) Hareket
s Hizli Konusma
Almazaydeh | )5 | 50 Kisinin Solunum | ¢\ 0 | Fourier | Algilama Dogruluk: 97,0
vd., 2013 Verileri A .
Dontigiimii | Algoritmast
. Dogruluk: 97,20
Rachim vd., 2014 | Physionet Apnea-ECG | SpO2 Délgficfk . | DVM Hassasiyet:92,65
2014 Donitistimi A
Secicilik: 94,3
Kaguara ve
Kaguara, 2015 | Physionet Apnea-ECG | EKG - DNN Dogruluk: 90,0
2015
Avci ve . ) Respirasyon | Dalgacik | AdaBoost, - .
Akbas, 2015 2015 | Physionet Apnea-ECG Sinyali Déniisiimii | RO, RS Dogruluk: 98,68
Kaguara ve
Kaguara, 2015 | Physionet Apnea-ECG | EKG - DNN Dogruluk: 90,0
2015
Cohen ve g:tl)i:allj 11;}:;112(@1 pde Hizh Dogruluk: 66,7
2015 o . . EKG, SpO: | Fourier LDA Hassasiyet: 67,0
Chazal, 2015 Degerlendirmesi Déniisiimii Secicilik: 58.1
(CHIME) veriseti nusumu egrethik: 2s,
. Physionet Sleep-EDF,
Andreottivd., | 514 | Montreal Uyku EEG, EOG, | _ CNN,RNN | Dogruluk: 99.6
2018 .. EMG
Arastirmalari Arsivi
Dogruluk: 91,79
ZE(?Igto vd., 2018 | Anan Kyoei Hastanesi ?r:ugﬁgi - YSA Hassasiyet: 89,9
y Segicilik:92,96
Hassasiyet: 92,0
2';1';3”0 VA 15019 | PSG Kayitlan ggzll‘eera' - DNN Secicilik: 94,0
AUC 98,0
Dogruluk: DNN
Lakhan vd., - DVM, DNN,
2019 2019 | OUAHS Veri Seti PSG- AF AB-CART 63,70 DVM 51,85
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3.  YONTEM

Bu tez ¢alismasinda EKG sinyallerinden farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak uyku apnesi tespiti c¢alismasi yapilmistir. Calisma iki
asamadan olusmaktadir. i1k olarak birer dakikalik béliitlere ayrilan EKG kayitlarindan
boliitlere dayali apne siniflandirilmasi yapilmistir. Boliitlere dayali siniflandirmada
Makine Ogrenmesi yontemleri ile simiflandirma ve Derin Ogrenme yontemleri ile
siniflandirma olmak tizere iki farkli asamadan olusmaktadir. Calismanin ikinci
asamasinda her bir boéliitiin apne siniflandirilmasi yapilan ilk asamanin siniflandirma
sonuglar1 kullanilarak farkli kisilere ait kayitlarin her birinin OUA hastasi olup

olmadiginin tespiti yapilmustir.

Bu tez ¢alismasinda Python 3.7 programi ve Keras, Numpy, Matplotlib, Scipy,
Sklearn, Tensorflow, Os, Pickle, Wfdn, Biospy, Pandas, Tqdm, Hrvanalysis,
Warnings, Math, Biosppy kiitiiphaneleri kullanilmustir.

3.1  Boliitlere Dayah Siniflandirma

Calismanin bu kismi, boliit siniflandirma veya dakika dakika siniflandirma olarak
adlandirilmaktadir. Amag her bir dakikalik EKG segmentini apne veya normal boliitler

olarak siniflandirmaktir.
3.1.1  Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullanilarak Siniflandirma

Tez ¢aligsmasinin birinci boéliimiinde EKG sinyallerinden Welch metodu kullanilarak
elde edilen KHD ve EDR sinyallerinden klasik makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak apne tespiti yapilmistir. Calismanin bu kismina ait akis semas: Sekil
3.1’de verilmistir. Calismamiz sirasiyla veri setinin elde edilmesi, birer dakikalik
boliitlere ayrilan sinyallerin R tepe noktasinin belirlenerek KHD ve EDR sinyallerinin
elde edilmesi, KHD sinyallerinden 25 adet ve KHD ve EDR sinyallerinden 34 adet
olmak tiizere ozniteliklerin belirlenmesi, yedi farkli siniflandirict ile smiflandirma

yapilmasi ve degerlendirme asamalarindan olusmaktadir.
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EKG Veri Seti

| S ¢ KHD ve EDR Sinyallerinin
egmentasyon Eldesi

|

Zaman ve Frekans Uzayi Oznitelikleri

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
o ————————— "
: Karar Agaglar Rastgele Orman :
1 1
1
: K en Yakin Cok Katmanli Sinir 1
: Komsuluk AgI :
] 1
L
: Destek Vektor Lineer Diskriminant 1
1| Makineleri Analiz | I_. Siniflandiricilarin Tahmini
1 1
: Kuadratik :
1 Diskriminant 1
: Analiz :
H 1 Siniflandiricilarin
Siniflandiricilarin egitim verisi Gzerinden 6grenmesi Degerlendl rilmesi

Sekil 3.1 Makine 6grenmesi akis semasi

3.1.1.1 Veri seti

Calismamiz Physionet Apnea ECG veri seti kullanilarak yapilmustir. Veri seti 35 test
ve 35 egitim seti olmak iizere 70 kayittan olugmaktadir. ‘dat’ uzantili dosyalar
sinyalleri, ‘apn’ ve ‘qrs’ uzantili dosyalar ise etiket (label) dosyalaridir. Veri setinde

apne olan zamanlar ‘A’ ile apne olmayan zamanlarsa ‘N’ ile etiketlenmistir.

Veri setinde ii¢ grup kayit bulunmaktadir. ilk grup 20 kayittan olusmaktadir ve bu
kisilerin kayitlarmin 100 dakikadan fazlasi apneli kayittir. Ikinci grupta 5 kisinin kaydi
bulunmaktadir ve bu kisilerin kayitlarindaki apne sayisi 5-99 dakika arasindadir.
Ucgiincii grup kayitlar 10 kisiden olusmaktadir ve bu kisilerin kayitlarindaki apneli

dakika sayis1 5’ten azdir.

Kisaca veri setinin egitim grubunda 20 hasta kaydi (a01-a20), 5 apne sinirinda kayit
(b01-b05) ve 10 saglikli kayit (cOl-c10) vardir. Test grubunda 35 kisinin kaydi
bulunmaktadir (x01-x35).
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3.1.1.2 Onisleme

Ik olarak 35 test ve 35 egitim sinyalinden olusan Physionet veri bankasindan elde

edilen ‘Apnea ECG’ veri setinde bulunan her sinyal tek tek okunarak kaydedilmistir.

Ardindan her bir sinyal birer dakikalik boliitlere ayrilmistir. Boliitlere ayrilan
sinyallerden giiriiltii igeren kisimlarinin temizlenmesi igin bant araligi 3-45 Hz olan
Sonsuz Diirtii Yanit1 (Finite Impulse Response - FIR) bant gegiren filtre uygulanmistir.
Filtre uygulanan sinyallerden R tepe noktasi tespiti yapilmistir. R tepe noktasin

belirlenmesinde dikkat edilmesi gereken asagida listelenen belli basli kurallar vardr.

e Daha biiyiik tepelerden 6nce veya sonra 200 ms'den daha kisa siirede gelen tiim

tepeler yok sayilmalidir.

e Bir tepe meydana gelirse, EKG sinyalinin hem pozitif hem de negatif egimler

icerip icermedigi kontrol edilir. Degilse, tepe bir temel kaymay1 temsil eder.

e Tepe, Onceki bir tespitten sonraki 360 ms i¢cinde meydana gelmigse ve
maksimum egimi, onceki tespitin maksimum egiminin yarisindan daha azsa,

bunun bir T-dalgasi oldugu varsayilir.

e Tepe, algilama esiginden daha biiyiikse QRS kompleksi olarak, aksi takdirde

giirtiltii olarak adlandirilir.

e Ortalama iki R tepe araligimin 1,5 katina esit bir aralik, bu aralik i¢indeki en
son tespitten bu yana gegctiyse, tespit esiginin yarisindan daha biiyiik bir tepe
varsa ve tepe, onceki tespitten en az 360 ms sonra ise bu tepe QRS kompleksi

olarak smiflandirilir.

Literatiirde R dalgalarinin tespitinde dalgacik doniisiimii, Hamilton algoritmasi ve
Pan-Tomkins algoritmasi gibi yontemler kullanilmaktadir (Diker vd., 2019). Yukarida
listelenen kurallara dikkate edilerek tiim R tepe noktalar1 Hamilton algoritmasi
kullanilarak tespit edilmistir. R tepe noktalarinin belirlenmesinde fazladan R tepe

noktast belirlenmesi veya R tepe noktasinin eksik belirlenmesi gibi problemlerle
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karsilagilmaktadir. Bu problemleri agsmak i¢in kernel boyutu 3 olan ortalama (medyan)

filtre uygulanmistir.

Son olarak elde edilen R tepelerinde iki R tepesi araligi olan KHD ve R tepe
noktalarina karsilik gelen frekans bilgisini iceren EDR sinyalleri tespit edilmistir.
KHD ve EDR sinyallerinin bilgileri saglikli ve apneli kisiler arasinda farkliliklar
gostermektedir. Bu bilgiler kullanilarak bir sonraki asamada 6znitelik belirleme

caligmas1 yapilmustir.

3.1.1.3 Ogznitelik belirleme

Elde dilen KHD ve EDR sinyallerinden zaman uzay1 ve frekans uzaymdan farkli
Oznitelikler elde edilmistir. Zaman uzay1 6zniteliklerinin belirlenmesi i¢in istatistiksel
yontemler kullanilmistir. KHD sinyallerinden Tablo 3.1°de agiklamalari verilen 16

adet zaman uzay1 Oznitelikleri elde edilmistir.

Tablo 3.1 Zaman uzay1 6znitelikleri

Oznitelikler Aciklama
Mean_nni Ardisik kalp atis1 araliklarinin ortalamasi
sdnn Ardisik normal kalp atiglar arasindaki zaman araliginin
standart sapmasi
Sdsd Bitisik RR araliklar1 arasindaki farkliliklarin standart sapmasi
Bitisik RR araliklar1 arasindaki farklarin karelerinin toplaminin
Rmssd -
ortalamasinin karekoki
. . RR araliklar arasindaki ardisik farkliliklarin ortalama mutlak
Median nni . )
- degerleri
Nni 50 50 ms'den biiyiik ardigik RR araliklarinin aralik farklarinin
- sayi1sl
50 ms'den biiyiik ardisik RR araliklarinin aralik farklarinin
Pnni_50 sayisinin toplam RR araliklarinin sayisina boliinmesiyle elde
edilen oran
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Tablo 3.1’in devami

NI 20 20 ms'den biiyiik ardisik RR araliklarinin aralik farklarinin
- sayi1sl

20 ms'den biiyiik ardisik RR araliklarinin aralik farklarinin

Pnni_20 sayisinin toplam RR aralig1 sayisina boliinmesiyle elde edilen
oran

Range_nni Maksimum ve minimum RR araliklar1 arasindaki fark
Rmssd'ye esit olan ardisik farkliliklarin degisim katsayisinin

Cvsd . .
ortalama RR araliklarina boliinmesi

cvnni Sdnn oraninin Median_nni'ye bdliinmesine esit varyasyon
katsayist

Mean_hr Ortalama kalp hiz1

Max_hr Maksimum kalp hiz1

Min_hr Minimum kalp hiz1

Std_hr Kalp hizinin standart sapmasi

KHD’nin frekans bilgisi kalbin ¢alisma hizin1 vermektedir. Frekans spektrumunun
analizinde elde edilen her bir boliitin GSY hesaplanmistir. GSY, adin1 Peter D.
Welch'ten alan ve Hizli Fourier Doniistimii temelli olan Welch yontemi kullanilarak
yapilmustir. Gii¢ spektral yogunlugu, yiiksek frekans, alcak frekans ve cok algak
frekans bolgelerinden olugmaktadir. Uyku apnesi olan kigilerde KHD nin gii¢ spektral
yogunlugundaki AF bolgesinin toplam enerjisi daha biiyiik ¢itkmaktadir. GSY bilgisine
gore Tablo 3.2°de agiklamalari verilen 9 adet frekans uzay1 oznitelikleri hem KHD

sinyalleri i¢in hem EDR sinyalleri i¢in hesaplanmuistir.

Elde edilen Oznitelik degerlerinin yayilimmi dengelemek icin normalizasyon

yapilmistir. Normalizasyon yontemi olarak en kiiclik degeri 0, en biiylik degeri 1’e

esitleyerek degerlerin 0 ile 1 arasina dagilimini saglayan ve hesaplama formiilii Egitlik

3.1’de verilen min-max normalizasyon yontemi segilmistir.
x—min (x)

3.1)

- maks(x)—min(x)
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Tablo 3.2 Frekans uzay1 6znitelikleri

Oznitelikler Aciklama

Total_power Toplam gii¢ yogunlugu spektrumu

VLF Cok diistik frekansta (0,003 - 0,04 Hz) KHD'deki varyans

LF Algak frekansta (0,04 -0,15 Hz) KHD'deki varyans

HF Yiiksek frekansta (0,15 - 0,40 Hz) KHD'deki varyans

LF/HF Algak frekans varyansinin yiiksek frekans varyansina orani

LFnu Normalize edilmis algak frekansin giicii

HFnu Normalize edilmis yiiksek frekansin giicli

HE/LEnU Y}Jk"sek frekans varyansinin normalize edilmis al¢ak frekansin
giicline orani

LF/HENU Algak frekans varyansinin normalize edilmis yiiksek frekansin

glicline orani

Elde edilen KHD ve EDR 6zniteliklerinde 6znitelik se¢ilimi yapilmistir. Bunun igin
Varyans Esigi (Variance Threshold) yontemi kullanilmigtir. Varyans Esigi, 6znitelik
secimine yonelik basit temel bir yaklagimdir. Varyansi bir esigini karsilamayan tiim
Oznitelikleri kaldirir. Varsayilan olarak, tiim sifir varyans 6zniteliklerini, yani tim

orneklerde ayni degere sahip olan 6znitelikleri kaldirir.

3.1.1.4 Smmflandirma

Ozellik secilimi yapildiktan sonra Kkarar agaclari, rastgele orman, K en yakin
komsuluk, ¢ok katmanli sinir ag1, destek vektor makineleri, lineer diskriminant analiz
ve kuadratik diskriminant analiz kullanilarak smiflandirma g¢alismast yapilmistir.
Smiflandirma KHD sinyallerinden elde edilen 25 6znitelik icin ve KHD ve EDR
sinyallerinden elde edilen 35 6znitelik igin iki ayr1 asamada yapilmistir. Oznitelik

sayisinin siniflandirici performansi iizerindeki etkileri gozlemlenmek istenmis ve elde
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edilen sonucglar Boliim 4’te verilmistir. Her iki durum ig¢in aymi siniflandiricilar
kullanilmistir. Destek vektor makinesi smiflandiricisinda siniflandirma galismalari
icin Sigmoid, Gaussian, Lineer ve Polinominal gibi farkli kernel tipleri mevcuttur.
Calismada 4 farkli kernel i¢in siniflandirma ayri ayr1 yapilmistir. KEK algoritmasi igin
3-15 arasindaki komsuluk degerleri igin Oklid, Manhattan, Minkowski ve Hamming
uzaklik hesaplama fonksiyonlar1 ayri ayri denenmis ve yliksek dogruluk veren
fonksiyon sonuglar1 bulgulara eklenmistir. CKS modeli giris katmani, ¢ikis katmani

ve egitim verisinin uzunlugunun yarisi kadar da gizli katmandan olugmaktadir.

3.1.1.5 Degerlendirme

Siniflandirma sonuglarinin basar1 degerlendirmesi karigiklik matris degerlerine gore
hesaplanan dogruluk, hassasiyet ve secicilik degerleri ile 6l¢iilmektedir (Subasi ve
Gursoy, 2010). Ayrica Alici Operatér Ozellikleri Egrisi (Reciever Operator
Characteristics Curve - ROC egrisi) grafigi ¢izdirilerek Egri Altinda Kalan Alan (Area
Under the Curve - AUC) degerinin hesaplanmasi ile ¢calismalarin basari 6lgiitii ortaya

konulmaktadir. Tablo 3.3’te karisiklik (confusion) matrisi verilmistir.

Tablo 3.3 Karigiklik Matrisi

Yanhs Simiflama Dogru Simiflama
KARISIKLIK MATRISi
0 1
Hasta Degil 0 TN FP
Hasta 1 FN TP

Karisiklik matrisinin her bir hiicresinin ifade ettigi agiklamalarin agiklamalar1 su

sekildedir:

Gergek pozitif (True Positive - TP) sayist; gergekte pozitif olan ve modelin de pozitif

sonucunu verdigi toplam olgu sayisidir.
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Gergek negatif (True Negative - TN) sayisi; gercekte negatif olan ve modelin de

negatif sonucunu verdigi toplam olgu sayisidir.

Yanlis pozitif (False Positive - FP) sayisi; gercekte negatif olan fakat modelin pozitif

sonucunu verdigi toplam olgu sayisidir.

Yanlis negatif (False Negative - FN) sayisi; gergekte pozitif olan fakat modelin negatif

sonucunu verdigi toplam olgu sayisidir.

Karigiklik matrisinden elde edilen ve dogruluk metriklerimiz olan dogruluk;
hassasiyet; secicilik, F1 puan1 ve ROC egrisi terimlerinin agiklamasi asagida

verilmigtir.

Dogruluk: Siniflandirma sonucunda dogru olarak siniflandirilan 6gelerin tiim dgelere

oranini verir. Esitlik 3.5°te verilen formiile gore hesaplanmaktadir.

o _ TP+TN
Dogruluk = TP+TN+FP+FN (35)

Hassasiyet: Pozitif olarak siniflandirilan 6gelerin gergekte pozitif olan gelere oranini

verir. Esitlik 3.6’da verilen formiile gore hesaplanmaktadir.

TP
TP + FN

Hassasiyet = (3.6)

Secicilik: Pozitif olarak siniflandirilmayan ogelerin gercekte pozitif olan Ogelere

oranini verir. Egitlik 3.7’de verilen formiile gére hesaplanmaktadir.

FP
FP + TN

Secicilik = (3.7
F1 Puam: Hassasiyet ve segicilik arasinda genellikle ters bir iligki vardir. Yani,
hassasiyeti azaltma pahasina kesinligi artirmak veya tam tersi miimkiindiir. Bu nedenle
bunlari, hassasiyet ve segiciligin harmonik ortalamasini hesaplayan F1 puani gibi tek
bir Ol¢li olarak birlestirmek daha kullanislidir. Esitlik 3.8’de verilen formiile gore

hesaplanmaktadir.
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F1 Puam = % (3.8)
ROC Egrisi Altindaki Alan: Bir siniflandiricinin rastgele segilen bir pozitif 6rnegi
rastgele secilen bir negatif 6rnekten daha yiiksek derecelendirme olasiligini temsil eder
(Yang ve Berdine, 2017). Bu nedenle, AUC, bir smiflandiricinin igsel gegerliligini
degerlendirmek igin etkili ve birlesik bir hassasiyet ve segicilik Olgiisii olarak
tanimlanir. Egrinin altindaki alan, yanlis pozitif orani Sekil 3.2°deki gibi gercek pozitif
orana gore ¢izildiginde egrinin altindaki alani temsil eder. Sekilde gosterilen A noktasi
iyi bir smiflandirict bolgesini, B noktast kotii bir smiflandirict  bdlgesini
gostermektedir. AUC, 0 ile 1 arasinda degisir. 0 degeri, modelin tahmininin %2100
yanlis oldugu anlamina gelir. 1 degeri, modelin tahmininin %100 dogru oldugu

anlamina gelir.

1.0

0.8

0.6

04

Dogru Pozitif Orani

0.2

.

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 3.2 ROC egrisi altindaki alan

Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinde model performansinin degerlendirilmesinde
kullanilan temel performans 6l¢iim kriteleri arasinda; Ortalama Karesel Hata (Mean
Sequared Error - MSE) , Kok Ortalama Karesel Hata (Root Mean Sequared Error -
RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) bulunmaktadir. MSE,
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RMSE ve MAE birer hata 6l¢iisii olduklarindan dolay: diisiik degerlerin daha iyi
performansa isaret ettigi dlciilerdir. Ornegin RMSE sifira esit olmasi durumunda daha

1yi performans sonucuna isaret ettigi soylenebilmektedir.

Ortalama Karesel Hata (MSE): Smiflandirici modelin tahmin edilen degeri ile

gercek degeri arsindaki hatalarin karelerinin ortalamasini 6lger (Némcova vd., 2018).

Hata e; olmak iizere MSE Egitlik 3.9°da verilen formiile gére hesaplanmaktadir.
no2

1
MSE=—-} e

j=1 "1

(3.9)

Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE): RMSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek
degerler arasindaki farklarin ikinci Ornek momentinin karekdkiinii veya bu
farkliliklarin ikinci dereceden ortalamasini temsil eder. Esitlik 3.10’da verilen formiile

gore hesaplanmaktadir.

RMSE = % > e (3.10)

i
Ortalama Mutlak Hata (MAE): MAE, yonlerini dikkate almadan bir dizi tahmindeki
hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6lger. Tiim bireysel farkliliklarin esit agirliga sahip
oldugu tahmin ile gercek gdzlem arasindaki mutlak farkliliklarin test 6rnegi tizerindeki
ortalamasidir. Iki degisken arasindaki farkin bir 6lgiisii olarak tanimlanir. Esitlik

3.11°de verilen formiile gére hesaplanmaktadir.

MAE = -¥7, | ¢ | (3.11)

3.1.2  Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Yapilan Cahsma

Boliitlere dayali smiflandirmanin ikinci kismimnda EKG sinyallerinden elde edilen
KHD sinyallerinden derin 6grenme mimarileri kullanilarak apne tespiti yapilmstir.
Calismanin bu kismina ait akis semas1 Sekil 3.3’te verilmistir. Calisma sirasi ile veri
setinin elde dilmesi, birer dakikalik boliitlere ayrilan sinyallerin R tepe noktasinin

belirlenerek KHD sinyallerinin elde edilmesi, CNN, LSTM ve DNN olmak iizere 3
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farklt derin 6grenme mimarisi ile siniflandirmanin yapilmas: ve degerlendirme

asamalarindan olugmaktadir.

EKG Veri Seti

L KHD ve EDR Sinyallerinin
Segmentasyon ad Eldesi

|

K Katli Capraz Dogrulama

| Egitim veri Seti | | Vvalidasyon Veri seti | Test Veri Seti

1
1
E_I_. Siniflandiricilarin Tahmini
1

1
|
DNN i Siniflandiricilarin
N Degerlendirilmesi
Siniflandiricilarin egitilmesi

—
[¥2]
—
<

Sekil 3.3 Derin 6grenme akis semast

3.1.2.1 Veri seti

Derin 6grenme ¢alismasi i¢in makine 6grenmesi asamasinda kullanilan Apnea-ECG
veri seti kullanilmistir. Veri setinin egitim grubunda 20 hasta kaydi (a01-a20), 5 apne
smirinda kayit (b01-b05) ve 10 saglikli kayit (cOl-c10) vardir. Test grubunda 35
kisinin kaydi1 bulunmaktadir (x01-x35).

3.1.2.2 Onisleme

Veri setinde yaklasik 7 saatlik kayitlardan olusan her bir verinin etiket dosyalar1 birer
dakikalik araliklarla apneli veya normal olarak etiketlendigi icin her bir kayit birer
dakikalik boliitlere ayrilmigtir. Boliitlere ayirma islemi Hamilton Segmentasyon

yontemi kullanilarak yapilmistir. Boliitlere ayrilan sinyallerin her bir boliit i¢in ayri
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ayri R tepe noktalar1 belirlenmistir. Ortalama filtre kullanilarak fazladan R tepe noktasi
belirleme ve eksik R tepe noktasi belirleme sorununun 6niine gegilmistir. Elde edilen
R tepe noktasi bilgisinden KHD ve EDR sinyalleri elde edilmistir. Bu sinyaller egitim

ve test verileri olarak kaydedilmistir.

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilacak siniflandirma islemi i¢in 6n isleme
asamas! tamamlanan sinyaller ve etiket dosyalar1 egitim ve test verileri olarak

kaydedilmistir. Egitim seti uzunlugu 16.711, test seti uzunlugu 16.948dir.

Bazi c¢aligmalarda validasyon verisi olarak test verisinin kullanildigi goriilmiistiir.
Buna karsin validasyon verisi olarak test verisini kullanmak ve sonrasinda tahminleme
asamasini yine ayni test verisi ile yapmak calismanin giivenilirligi agisindan yanlis
sonugclar ¢ikarilabilmektedir. Bunun i¢in kullanilacak modellerin 6grenme asamasinda
egitim grubunda bulunan verilerin %20°si validasyon seti olarak belirlenmigtir. Test
grubu verileri sadece modellerin tahminleme asamasinda test grubu olarak
kullanilmistir. Validasyon verilerini belirleme asamasinda siniflandirma algoritmalari

egitilirken ezberlemenin 6niine gegmek i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

Capraz dogrulama, tahmine dayali modellerin genelleme yetenegini degerlendirmek
ve ezberlemeyi 6nlemek igin kullanilan veri yeniden 6rnekleme yontemidir (Berrar,
2018). Capraz dogrulama yontemi olarak K katli ¢apraz dogrulama yontemi
secilmigtir. Bu yontemde veri seti esit sayida oOrnek igeren k adet alt gruba
boliinmektedir. Alt gruplardan bir tanesi test olarak digerleri egitim olarak

secilmektedir. Yontemin sekilsel gosterimi Sekil 3.4’te verilmistir.

K=5
Test —
Egitim  —

Sekil 3.4 K katli ¢apraz dogrulama
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3.1.2.3 Smmflandirma

3.1.2.3.1 CNN

Bu calisma kapsaminda Evrisimsel Sinir Ag1 modeli olarak Tablo 3.3°te gdsterilen ve
bir giris katmani, alt1 konvoliisyon katmani, bir tam baglantili katman ve bir ¢ikis

katmanindan olugan model uygulanmistir.

Tablo 3.3 CNN mimarisi

. Aktivasyon  Cekirdek Cikis
Katman Filtre Fonksiyonu  Boyutu Adim Boyutu
Giris (900, 2)
Konvoliisyon 1 128 RelLU 50 3 (300, 128)
Batch
Normalizasyon (300, 128)
Maksimum 5 3 (100, 128)
Havuzlama
Konvoliisyon 2 32 ReLU 7 1 (100, 32)
Batch
Normalizasyon (100, 32)
Maksimum
Havuzlama (50, 32)
Konvoliisyon 3 64 ReLU 10 1 (20, 64)
Konvoliisyon 4 64 ReLU 64 5 (25, 64)
Maksimum
Havuzlama 2 2 (12, 64)
Konvoliisyon 5 128 ReLU 5 1 (12, 128)
Konvoliisyon 6 64 ReLU 5 1 (12, 64)
Flatten 768
Dense 128 RelLU 128
Dropout 128
Cikis Softmax 2
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Modelin giris katmaninin uzunlugu (900,2) matris boyutlarinda olan egitim veri setine
gore ayarlanmistir. Konvoliisyon katmanlarinin tamaminda aktivasyon fonksiyonu
olarak ‘RelLU’ secilmistir. Adim (stride) bilgisi ile filtrenin matris tiizerinde
ilerleyecegi adim sayis1 belirlenmektedir. Tablo 3.5’de katmanlarda kullanilan adim
bilgisi verilmistir. Ik iki konvoliisyon katmanindan sonra Yigm Normallestirme
(Batch Normalizasyon) islemi yapilmistir. Yigin normallestirme, &zellikle derin
O0grenme ¢alismalarinda son yillarda tercih edilen ve katmanlar arasindaki kovaryansi
azaltmak i¢in kullanilan normalizasyon teknigidir (loffe, 2017). Y1gin normallestirme,
Ogrenme siirecini Stabilize etmek ve derin aglarn egitmek igin gereken egitim

epoklarinin sayisini1 6nemli 6l¢iide azaltma etkisine sahiptir.

Diizlestirme (Flatten) katmaninda iki boyutlu matris seklindeki verinin diizlestirilmesi
saglanarak ¢ikis verileri diizenlenmektedir. Tam baglantili (fully connected) katmanin
aktivasyon fonksiyonu ‘ReLU’ olarak ayarlanmistir. ‘Apne’ ve ‘Normal’ olarak iki
cikis veren c¢ikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak ‘Softmax’ secilmistir
Model tasarlandiktan sonra modeli egitmek i¢in derleme (compile) islemi
yapilmaktadir. Ciinkii egitim optimizasyonu ve kayip fonksiyonu kullanmaktadir.
Derleme asamasinda optimizasyon metodu, kayip degeri, metrikler argiimanlar
ayarlanmaktadir. SGD, Adam, Momentum, Adagrad, Adadelta ve RMSProp
yontemleri hata oranini en aza indirgemek i¢in siklikla tercih edilen optimizasyon
yontemleridir. Optimizasyon yontemi olarak ‘adam’ secilmistir. Kayip fonksiyonu
modelin tahmin degerlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunun hesabidir.
Binary Cross Entropy, Categorical Cross Entropy ve MSE gibi yontemlerle hesaplanir.
Bu calismada kayip fonksiyonu olarak Categorical Cross Entropy yontemi seg¢ilmistir.
Categorical Cross Entropy yonteminde iki veya daha fazla sinifli problemlerde tercih
edilmektedir. Metrikler, modelin egitim ve test sirasinda degerlendirecegi metrik

cesididir ve bu ¢alismada basar1 metrigi olarak dogruluk seg¢ilmistir.

CNN modelin toplam parametresi 247.778, egitilebilir parametresi 247.458’dir.

Modelin egitiminde epok sayis1 75, adim boyutu (batch size) 128 olarak segilmistir.
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3.1.23.2 LSTM

Calismada kullanilan LSTM modelinin bilgileri Tablo 3.4’te verilmistir. Model iki
LSTM katmanu, ti¢ dense katmani, bir tam baglantili katman ve bir seyreltme (dropout)

katmanindan olusmaktadir.

Tablo 3.4 Kullanilan LSTM modeli

Aktivasyon

Katman Filtre Fonksiyonu Cikis Boyutu
LSTM 64 ReLU (900, 64)
Batch Normalizasyon (900, 64)
LSTM (900, 32)
Dense 16 RelLU (900, 16)
Dense 8 RelLU (900, 8)
Flatten 7200

Dropout 7200

Cikis Softmax 2

Giris katmanmnin boyutu egitim verisinin boyutuna gdre ayarlanmistir. Ilk LSTM
katmanindan sonra yi1gin normallestirme yapilmistir. Modelin ezberlemesinin 6niine
gecmek i¢in seyreltme (dropout) katmani kullanilmis ve seyreltme degeri 0,2 olarak
secilmistir. Iki cikishi ayarlanan cikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak
‘softmax’ kullanilmistir. Derleme asamasinda CNN model ile aynmi metrikler

secilmistir.

LSTM modelin toplam parametresi 44.890, egitilebilir parametresi 44.762°dir.
Modelin egitiminde epok sayis1 75, adim boyutu 128 olarak secilmistir.

3.1.2.3.3 DNN

Calismada kullanilan DNN modelinin bilgileri Tablo 3.5’te verilmistir. DNN model 7

dense katman, 2 seyreltme katman, 1 tam baglantili katman ve ¢ikis katmanindan
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olusmaktadir. Dense standart bir katman tiirtidiir. Modelde Dense katmanlarin
aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU, ¢ikis katmanimin aktivasyon fonksiyonu Softmax

olarak segilmistir. Seyreltme katmanlarindan ilkinin kesim oran1 0,2 ve ikincisi 0,3

secilmistir.
Tablo 3.5 DNN model

Katman Filtre 'é;::;%?& Cikis Boyutu
Dense 128 RelLU (900, 128)
Dense 64 RelLU (900, 64)
Dense 256 RelLU (900, 256)
Dense 64 RelLU (900, 64)
Dropout (900, 64)
Dense 128 (900, 128)
Dense 64 (900, 64)
Flatten 57600
Dense 32 32
Dropout 32
Cikis Softmax 2

DNN modelin toplam parametresi ve egitilebilir parametresi 1.872.674’dir. Modelin

egitiminde epok sayis1 75, adim boyutu 128 olarak se¢ilmistir.

3.1.2.4 Basari iyilestirme

Modellerin basar1 oraninin iyilestirilmesi i¢in ¢esitli yontemler uygulanmistir. Her
modelde seyreltme kullanilmistir. Seyreltme ile tam baglantili katmanlardaki baglar

koparilarak diiglimlerin agirlik degisimlerinden daha az etkilenmesi saglanir.

Modellerin ezberlemesinin 6niine ge¢gmek icin Erken Durdurma (Early Stopping)
denilen ezberlemeden 6nce durdurma yontemi kullanilmistir. Erken durdurma ile

model egitim ve validasyon verisinin 6grenme asamasinda ezberlemenin Oniine
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gecilmesi saglanir. Sekil 3.5’te gosterildigi sekilde her bir epokta validasyon kayip
veya validasyon dogruluk degerlerinde degisimin olup olmadigi ve validasyon
hatasinin yiikselmeye baslayip baslamadigi kontrol edilir. Calismada erken durdurma
kontrol birimi validasyon kayip olarak segilerek her bir epokta validasyon kayip
degerinin azalip azalmadig1 kontrol edilmistir. Egitim sirasinda gézlemlenen en iyi
modeli daha sonra kullanmak tizere kaydetmek icin Model Checkpoint geri aramasi

kullanilmustir.

Hata

Validasyon Hatasi

Egitim Hatasi

-

- Ogrenme adimi
Erken Durdurma 8

Sekil 3.5 Erken durdurma

3.1.2.5 Degerlendirme

Her bir smiflandirma isleminden sonra karigiklik matrisi hesaplanmistir. Elde edilen
karisiklik matrisi bilgilerinden makine 6grenmesi asamasinda kullanilan dogruluk;
hassasiyet; segicilik ve F1 puani basart metrikleri ¢alismanin bu asamasinda da
kullanilmigtir.  ROC egrisi g¢izdirilmis ve AUC degeri hesaplanmistir. Her
siiflandirma algoritmasina ait MAE, MSE ve RMSE hatalar1 hesaplanmigtir.
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3.2  Her Bir Kaydin Simiflandirmasi

Ik asamada béliitlerin apne tespiti yapildiktan sonra bu kisimda her bir kisiye ait EKG
kaydi1 apne veya normal olarak siniflandirilmistir. Bunun igin her kayittaki saat basina
apne say1s1 olan AHI standardi kullanilmistir. AHI standardina gore bir kayittaki bir
saatteki apneli dakika sayis1 5’ten biiylikse o kayit OUA, degilse normal olarak kabul
edilmektedir. AHI hesaplamasi Esitlik 3.12°de verildigi sekilde yapilmustir.

AHI = %x(OUA segment sayist) (3.12)

Burada T dakika olarak kaydin uzunlugunu vermektedir. AHI hesaplandiktan sonra
her bir kaydin tahmin edilen durumu ile gercek durumu karsilastirilmis ve
siniflandiricilarin  performansina ait karisiklik matrisi hesaplanmustir. Karigiklik
matrisi bilgilerinde dogruluk; hassasiyet; se¢icilik, F1 puani ve AUC hesaplanmustir.

Sonuglarin karsilastirilmasi i¢in MAE, MSE ve RMSE hatalar1 hesaplanmustir.
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4. BULGULAR

4.1  Boliitlere Dayalh Simiflandirma Bulgular:

41.1 Makine Ogrenmesi Yontemleri Kullamlarak Simflandirma

Calismanin ilk asamasinda bdliitlere dayali siniflandirma yapilmistir. Bunun i¢in 60
saniyelik boliitlere ayrilarak her bir sinyalin R tepe noktalar1 belirlenmistir. Sekil
4.1°de 6rnek olarak gostermek igin veri setinde bulunan ‘a07’ numarali sinyalin bir

kisminin Hamilton segmentasyon yontemi kullanilarak elde edilen R tepe noktalari

gosterilmistir.
20
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Sekil 4.1 ‘a07’ sinyalin R tepe noktalar1

KHD sinyalleri elde edilen kayitlardan GSY elde edilmistir. Sekil 4.2°de, GSY ’nin
cok alcak frekans, algak frekans, yiiksek frekans bolgelerini gostermektedir.
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HFD Spektrum : Welch periyodogrami
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Sekil 4.2 Giig spektral yogunlugu

GSY, sinyallerdeki degisimlerin frekansa bagli olarak gozlemlenebilmesine olanak
saglamaktadir. GSY analizinde CAF, AF ve YF olmak iizere ii¢ temel frekans bolgesi
bulunmaktadir. Cok algak frekans bolgesi 0,015-0,04 Hz; algak frekans bolgesi 0,04-
0,15 Hz ve yiiksek frekans bolgesi 0,15-0,4 Hz araligindadir. Bu ii¢ spektral bolgenin
incelenmesi ile kalbin ¢alismas1 hakkinda bilgi sahibi olunabilir. YF bolgesi solunum
esnasindaki parasempatik aktivitenin, AF bolgesi ise hem sempatik hem de
parasempatik aktivitenin belirleyicisidir. Ayrica LF/HF oran1 da sempatik sistemin

etkilerinin belirlenebilmesi bakiminda ayirt edicidir.
41.1.1 DVM smiflandirma sonucu

KHD sinyallerinden elde edilen 25 6znitelik ve KHD ve EDR sinyallerinden elde
edilen 34 Oznitelik icin ayr1 ayr1 olmak iizere DVM kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Cekirdek fonksiyonu olarak Polinominal, Lineer, Sigmoid ve Gaussian
kernel tiplerinin hepsi ayri ayri denenmis ve sonuglar Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de

verilmistir.
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KHD ve EDR sinyalleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglart Tablo 4.1°de
verilmistir. Elde edilen sonuglara gére KHD ve EDR sinyalleri ile yapilan
siiflandirmada DVM siiflandiricist igin en iyi basari sonuglar1 Lineer ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen
dogruluk, hassasiyet, segicilik ve F1 puani degerleri sirasiyla %79,3; %85,86; %72,1

ve 0,79 olarak bulunmustur.

Tablo 4.1 KHD ve EDR sinyallerine ait DVM siniflandirma sonuglari

Siniflandirma Sonuclari
Cekirdek Fonksiyonu
Dogruluk (%) | Hassasiyet (%) | Secicilik (%) | FI Puan
Gaussian 77,01 79,28 74,52 0,77
Sigmoid 77,82 83,03 72,1 0,77
Polinominal 50,23 87,92 8,91 0,50
Lineer 79,3 85,86 72,1 0,79

KHD sinyalleri kullanilarak yapilan siiflandirma sonuglari Tablo 4.2°de verilmistir.
Elde edilen sonuglara gore KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada DVM
siniflandiricist i¢in en iyi basar1 sonuglart Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak
elde edilmistir. Gaussian ¢ekirdek fonksiyonu ile elde edilen dogruluk, hassasiyet,
secicilik ve F1 puanm degerleri sirasiyla %83,99; %74,21; %90,11 ve 0,83 olarak

bulunmustur.

Tablo 4.2 KHD sinyallerine ait DVM siniflandirma sonuglari

Siniflandirma Sonuclari
Cekirdek Fonksiyonu
Dogruluk (%) | Hassasiyet (%) | Secicilik (%) | FI Puam
Gaussian 83,99 74,21 90,11 0,83
Sigmoid 71,21 71,7 74,16 0,73
Polinominal 71,21 35,01 93,86 0,71
Lineer 81,21 71,65 87,19 0,81
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Sekil 4.3 KHD sinyallerinin siniflandiriimasinda DVM - Gaussian kernele ait ROC egrisi
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Sekil 4.4 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda DVM - Lineer kernele ait ROC
egrisi
Siniflandirma performansinin degerlendirilmesinde siklikla tercih edilen ROC egrisi
grafigi ¢izdirilmis ve AUC hesaplanmistir. Siniflandirma yapilan her bir ¢ekirdek
fonksiyonu i¢in AUC hesaplanmis ve sadece en yiiksek AUC degerini veren fonksiyon

i¢in grafik verilmistir. KHD sinyalleri ile siniflandirma i¢in Gaussian kernele ait grafik
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Sekil 4.3’te, KHD ve EDR ile yapilan siiflandirmada Lineer kernele ait grafik Sekil
4.4°te verilmistir. KHD sinyalleri i¢in AUC 0,78; KHD ve EDR sinyalleri i¢in AUC

0,79 olarak bulunmustur.

Siiflandirma sonuglarinin hata oranlarini hesaplamak i¢in MAE, MSE ve RMSE

hatalar1 hesaplanmis ve sonuglar Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.3 KHD ve EDR sinyallerine ait DVM hata analizi sonuglari

DVM Kernel Tipi MAE MSE RMSE
Gaussian 0,22 0,22 0,47
Sigmoid 0,22 0,22 0,47
Polinominal 0,49 0,49 0,70
Lineer 0,20 0,20 0,45

Tablo 4.4 KHD sinyallerine ait DVM hata analizi sonuglar1

DVM Kernel Tipi MAE MSE RMSE
Gaussian 0,16 0,16 0,40
Sigmoid 0,26 0,26 0,51
Polinominal 0,28 0,28 0,53
Lineer 0,18 0,18 0,43

4.1.1.2 KA smiflandirma sonucu

KA algoritmasi ile KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada %79,41 dogruluk;
%71,93 hassasiyet; %84,09 segicilik ve 0,79 F1 puani hesaplanmistir. KHD ve EDR
sinyalleri ile yapilan siniflandirmada %78,22 dogruluk; %83,34 hassasiyet; %72,6

secicilik ve 0,78 F1 puani hesaplanmistir.
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Sekil 4.6 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda KA’ya ait ROC egrisi

KA algoritmast igin ROC egrisi ve AUC hesaplanmustir. Sekil 4.5’te KHD sinyalleri
icin ROC egrisi grafigi, Sekil 4.6°’da KHD ve EDR sinyalleri i¢gin ROC egrisi grafigi
gosterilmektedir. KHD sinyalleri igin AUC 0,78; KHD ve EDR sinyalleri i¢in AUC
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0,78 olarak bulunmustur. Siniflandirma sonuglarinin hata oranlarin1 hesaplamak i¢in

MAE, MSE ve RMSE hatalar1 hesaplanmis ve sonuglar Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5 KA hata oranlari

Siniflandirici MAE MSE RMSE
KA - KHD ve EDR 0,21 0,21 0,46
KA - KHD 0,20 0,20 0,45

4.1.1.3 RO smiflandirma sonucu

RO algoritmas1 KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada %85,26 dogruluk; %75,44
hassasiyet; %91,4 segicilik ve 0,85 F1 Puani hesaplanmistir. KHD ve EDR sinyalleri
ile yapilan simiflandirmada dogruluk %81,02; hassasiyet %85,3; se¢icilik %76,32 ve
F1 puanit 0,81 olarak hesaplanmistir. RO algoritmasi i¢in ROC egrisi ve AUC
hesaplanmistir. Sekil 4.7’de KHD sinyalleri i¢in ROC egrisi, Sekil 4.8°de KHD ve
EDR sinyalleri icin ROC egrisi grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 4.7 KHD sinyallerinin siniflandirilmasinda RO’ya ait ROC egrisi
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Sekil 4.8 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandiriimasinda RO’ya ait ROC egrisi

RO algoritmasi siniflandirma sonuglarina iliskin hesaplanan hata oranlar1 Tablo 4.6’da

verilmistir.
Tablo 4.6 RO hata oranlari
Siniflandirici MAE MSE RMSE
RO - KHD ve EDR 0,18 0,18 0,43
RO - KHD 0,14 0,14 0,38

4.1.1.4 KEK smiflandirma sonucu

KEK algoritmasi farkli uzaklik metrikleri ve 3 ile 15 arasindaki komsuluk degerleri
icin denenmis ve en yiiksek basar1 degerleri Manhattan uzaklik metrigi ve 10 komsuluk
degeri secildiginde bulunmustur. KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk
%81,87; hassasiyet %77,09; secicilik %84,86 ve F1 puani 0,81 olarak hesaplanmustir.
KHD ve EDR sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %74,62; hassasiyet
%80,1; secicilik %68,6 ve F1 Puani 0,74 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.9 KHD sinyallerinin siniflandirilmasinda KEK’e ait ROC egrisi
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Sekil 4.10 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda KEK’e ait ROC egrisi

KNN algoritmasi i¢in ROC egrisi ve AUC hesaplanmustir. Sekil 4.9’da KHD sinyalleri
icin ROC egrisi grafigi, Sekil 4.10°da KHD ve EDR sinyalleri i¢in ROC egrisi grafigi
gosterilmektedir. KHD sinyalleri i¢in AUC 0,81; KHD ve EDR sinyalleri igin AUC
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0,74 olarak bulunmustur. KEK algoritmasinin siniflandirma sonuglarinin hata oranlari

Tablo 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.7 KEK hata oranlari

Siniflandirici MAE MSE RMSE
KEK-KHD ve EDR 0,25 0,25 0,50
KEK-KHD 0,18 0,18 0,42

4.1.1.5 CKS smiflandirma sonucu

CKS ile yapilan siniflandirmada gizli katman sayis1 egitim verisinin iki kat1 olarak
secilmigtir.  KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada basari sonuglart %84,16
dogruluk; %77,91 hassasiyet ; % 88,07 segicilik ve 0,85 F1 Puani hesaplanmigtir. KHD
ve EDR sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %80,05; hassasiyet %80,67;
secicilik %79,37 ve F1 puan 0,80 olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 4.11 KHD sinyallerinin siniflandirilmasinda CKS’ye ait ROC egrisi
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Sekil 4.12 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda CKS’ye ait ROC egrisi

CKS algoritmast i¢in ROC egrisi ve AUC hesaplanmistir.  Sekil 4.11°’de KHD
sinyalleri i¢cin ROC egrisi, Sekil 4.12°de KHD ve EDR sinyalleri i¢in ROC egrisi
grafigi gosterilmektedir. KHD sinyalleri i¢in AUC 0,84; KHD ve EDR sinyalleri i¢in
AUC 0,80 olarak bulunmustur. CKS’nin siniflandirma sonuclarinin hata oranlari

Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8 CKS hata oranlari

Siniflandirici MAE MSE RMSE
CKS-KHD ve EDR 0,19 0,19 0,44
CKS-KHD 0,18 0,18 0,42

4.1.1.6 LDA smiflandirma sonucu

LDA smiflandiricisinin KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %81,54;
hassasiyet %71,2; segicilik %88,01 ve F1 puani 0,81 olarak hesaplanmistir. KHD ve
EDR sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %80,29; hassasiyet %86,94;
secicilik %73 ve F1 Puani 0,80 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.13 KHD sinyallerinin siniflandirilmasinda LDA’ya ait ROC egrisi
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Sekil 4.14 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda LDA’ya ait ROC egrisi

LDA algoritmasi i¢in ROC egrisi ve AUC hesaplanmistir.  Sekil 4.13°te KHD
sinyalleri icin ROC egrisi. Sekil 4.14’te KHD ve EDR sinyalleri i¢in ROC egrisi
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grafigi gosterilmektedir. KHD sinyalleri i¢in AUC 0,80; KHD ve EDR sinyalleri i¢in
AUC 0,80 olarak bulunmustur. LDA algoritmasinin siniflandirma sonuglarinin hata

oranlar1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9 LDA hata oranlari

Siniflandirici MAE MSE RMSE
LDA-KHD ve EDR 0,19 0,19 0,44
LDA-KHD 0,18 0,18 0,42

4.1.1.7 KDA simiflandirma sonucu

KDA smiflandiricisinin KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %73,43;

hassasiyet %79,17; secicilik %69,84 ve F1 puani 0,73 olarak hesaplanmistir. KHD ve
EDR sinyalleri ile yapilan siniflandirmada dogruluk %64,64; hassasiyet %94,7;
secicilik %31,68 ve F1 puani 0,64 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.15 KHD sinyallerinin siniflandirilmasinda KDA’ya ait ROC egrisi
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Sekil 4.16 KHD ve EDR sinyallerinin siniflandirilmasinda KDA’ya ait ROC egrisi

KDA algoritmasi i¢in ROC egrisi ve AUC hesaplanmistir.  Sekil 4.15°’te KDH
sinyalleri i¢in ROC egrisi, Sekil 4.16°’da KHD ve EDR sinyalleri i¢cin ROC egrisi
grafigi gosterilmektedir. KHD sinyalleri i¢cin AUC 0,75; KHD ve EDR sinyalleri i¢in
AUC 0,63 olarak bulunmustur. KDA algoritmasinin siniflandirma sonuglarinin hata

oranlar1 Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.10 KDA hata oranlar1

Simiflandirica MAE MSE RMSE
KDA-KHD ve EDR 0,35 0,35 0,59
KDA-KHD 0,26 0,26 0,51

Tim smiflandirma algoritmalarinin KHD ve EDR sinyallerinden elde edilen 34
Oznitelik kullanilarak yapilan smiflandirma g¢alismasinin basar1 metrikleri Tablo

4.11°de ve bulgularin grafiksel gosterimi Sekil 4.17°de verilmistir.
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Tablo 4.11 KHD ve EDR sinyallerine ait makine 6grenmesi siniflandirma sonuglari

Simiflandirma Siniflandirma Sonug¢lari

Algoritmalart | pogruluk (%) | Hassasiyet (%) | Segicilik (%) | 1 Puant
KA 78,22 83,34 72,6 0,78
RO 81,02 85,3 76,32 0,81
DVM-Lineer 79,3 85,86 72,1 0,79
KEK 74,62 80,1 68,6 0,74
CKS 80,05 80,67 79,37 0,80
LDA 80,29 86,94 73,0 0,80
KDA 64,64 94,7 31,68 0,64

Kuadratik Diskriminant Analiz

Lineer Diskriminant Analiz

Cok Katmanli Sinir Agi

K En Yakin Komsuluk

Destek Vektor Makineleri-Lineer

Rastgele Orman

Karar Agaclan

(=]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

m Secicilik  mHassasiyet mDogruluk

Sekil 4.17 KHD ve EDR sinyallerine ait makine 6grenmesi siniflandirma sonuglarinin
grafiksel gosterimi
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Tablo 4.12 KHD sinyallerine ait makine 6grenmesi siniflandirma sonuglari

Siiflandirma Siniflandirma Sonuc¢lari

Algoritmalart | pogruluk (%) | Hassasiyet (%) | Segicilik (%) |~ F1 Puant
KA 79,41 71,93 84,9 0,79
RO 85,3 76,12 91,04 0,85
DVM-Gaussian 83,99 74,21 90,11 0,83
KEK 81,87 77,09 84,86 0,81
CKS 85,5 78,09 90,13 0,85
LDA 81,54 71,2 88,0 0,81
KDA 73,43 79,17 69,84 0,73

KHD sinyallerinden elde edilen 25 Oznitelik kullanilarak yapilan siniflandirma
caligmasinin basar1 metrikleri Tablo 4.12’de ve bulgularin grafiksel gosterimi Sekil

4.18’de verilmistir.

Kuadratik Diskriminant Analiz
Lineer Diskriminant Analiz
Cok Katmanli Sinir Agi

K En Yakin Komsuluk

Destek Vektdr Makineleri
Rastgele Orman

Karar Agaclan

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

M Secicilik W Hassasiyet W Dogruluk

Sekil 4.18 KHD sinyallerine ait makine 6grenmesi siniflandirma sonuglarinin
grafiksel gosterimi
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Tim smiflandirma algoritmalarinin KHD ve EDR sinyallerinden elde edilen 34
Oznitelik kullanilarak yapilan smiflandirma ¢alismasinin hata analiz sonuglar1 Tablo

4.13’de ve bulgularin grafiksel gosterimi Sekil 4.19°da verilmistir.

Tablo 4.13 KHD ve EDR sinyallerine ait hata analizi sonuglari

Siniflandirici MAE MSE RMSE
DVM-Lineer 0,20 0,20 0,45
KA 0,21 0,21 0,46
RO 0,18 0,18 0,43
KEK 0,25 0,25 0,50
CKS 0,19 0,19 0,44
LDA 0,19 0,19 0,44
KDA 0,35 0,35 0,59
065 —#—DVM-lineer ——KA RO =de=KEK == CKS LDA === KDA
0,55
0,45
0,35
0,25 ¢ ¢
[ |

0,15

MAE MSE RMSE

Sekil 4.19 KHD ve EDR sinyallerine ait hata analizi sonug grafigi

Tiim siniflandirma algoritmalarinin KHD sinyallerinden elde edilen 25 06znitelik
kullanilarak yapilan siiflandirma ¢alismasinin hata analiz sonuglar1 Tablo 4.14’te ve

bulgularin grafiksel gosterimi Sekil 4.20°de verilmistir.



Tablo 4.14 KHD sinyallerine ait hata analizi sonuglari

Simiflandirica MAE MSE RMSE
DVM - Gaussian 0,16 0,16 0,4
KA 0,20 0,20 0,45
RO 0,14 0,14 0,38
KEK 0,18 0,18 0,42
CKS 0,18 0,18 0,42
LDA 0,18 0,18 0,42
KDA 0,26 0,26 0,51
= DVM-Rbf == KA RO == KEK === CKS DA e KDA

0,55

0,5

0,45

0,4

0,35

0,3

0,25

0,2 [

0,15 ¢

0,1

MAE MSE RMSE

Sekil 4.20 KHD sinyallerine ait hata analizi sonug grafikleri

Tim algoritmalar karsilagtirildiginda hem KHD sinyalleri ile yapilan siiflandirma
sonucunda hem de KHD ve EDR sinyalleri kullanilarak yapilan smiflandirma
sonucunda en diisiik hata oranlar1 RO algoritmasi ile elde edilmistir. 25 6znitelik
kullanilmasini ve 34 6znitelik kullanilmasinin karsilastirilmasi yapildiginda ise tiim
algoritmalar i¢in 25 Oznitelik kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismasinda daha

yuksek sonuglar elde edilmistir.

58



4.1.2  Derin Ogrenme Yontemleri Kullamilarak Simiflandirma
4.1.2.1 CNN modelin sonuglar:

CNN modelinde adim boyutu 64, epok 75 olarak belirlenmistir. Calismada erken
durdurma kontrol birimi validasyon kayip olarak segilerek her bir epokta validasyon
kay1ip degerinin azalip azalmadig1 kontrol edilmistir. Erken durdurma bekleme degeri
5 segilen CNN modelde sekizinci epogunda 0,22 validasyon kayip degeri elde edilmis

ve egitim 12 epok sonunda tamamlanmistir.

Modelin hesaplanan dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de
verilmistir. Hesaplanan degerlere gore sekizinci epoktaki egitim verisi dogruluk degeri
0,97; validasyon verisi dogruluk degeri 0,91 ve egitim verisi kayip degeri 0,07,

validasyon verisi kayip degeri 0,22 olarak bulunmustur.

100 1

0.95 1

i

0.90

0.85 1

0.80 1

Dogruluk

A

0.75

0.70

0.65 4 = Egitim dogrulugu
—— Validasyon dogrulugu

2 4 6 8 10 12
Epok

Sekil 4.21 CNN modelin dogruluk grafigi
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= Egitim kavin
—— Validasyon kaybi

2 4 6 8 10 12
Epok

Sekil 4.22 CNN modelin kayip grafigi

CNN modelin karigiklik matrisinden elde edilen basar1 sonuglar1 dogruluk %89,11;
hassasiyet %94,31; segicilik %80,72 ve F1 Puan1 0,89 olarak hesaplanmistir.

CNN modelin siniflandirilmasina iliskin ROC egrisi grafiginden elde edilen AUC 0,88
olarak hesaplanmis ve ROC egrisi grafigi Sekil 4.23’te verilmistir. Smiflandirma
sonuclarinin hata analizleri yapilmis ve MAE, MSE ve RMSE degerleri

hesaplanmistir. Hesaplanan hata oranlar1 Tablo 4.15°te verilmistir.
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Sekil 4.23 CNN modelin segmentasyon siniflandirilmasina ait ROC egrisi
Tablo 4.15 CNN hata oranlari

Siiflandirici MAE MSE RMSE
CNN 0,11 0,09 0,30

4.1.2.2 LSTM modelin sonuc¢lari

LSTM modelinde adim boyutu 64, epok 75 olarak belirlenmistir. Calismada Erken
durdurma kontrol birimi validasyon kayip olarak segilerek her bir epokta validasyon
kayip degerinin azalip azalmadigi kontrol edilmistir. Erken durdurma bekleme degeri
5 secilen LSTM modelde on birinci epogunda 0,30 validasyon kayip degeri elde

edilmis ve egitim 16 epok sonunda tamamlanmustir.

Modelin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.24 ve Sekil 4.25’te verilmistir.
Hesaplanan degerlere gore on birinci epok egitim verisi dogruluk degeri 0,89;
validasyon verisi dogruluk degeri 0,83 ve egitim verisi kayip degeri 0,25; validasyon

verisi kayip degeri 0,30 olarak bulunmustur.
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Sekil 4.24 LSTM modelin kayip grafigi
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Sekil 4.25 LSTM modelin dogruluk grafigi

Karisiklik matrisinden elde edilen LSTM modelin basar1 sonuglar1 dogruluk %83,37;
hassasiyet %79,04; segicilik %87,7 ve F1 puani 0,82 olarak hesaplanmustir.
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LSTM modelin smiflandirilmasina iliskin ROC egrisi grafiginden elde edilen AUC
0,83 olarak hesaplanmis ve ROC egrisi grafigi Sekil 4.26’da verilmistir. Simiflandirma
sonuglarinin hata analizleri yapilmis ve hesaplanan hata oranlart MAE, MSE ve RMSE

degerleri Tablo 4.16°da verilmistir.

12

10 A1

0.8 1

06 1

0.4 1

Dogru Pozitif Orani

0.2 -

0.0 1 — AUC =0.84
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Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.26 LSTM modelin segmentasyon siniflandirilmasina ait ROC egrisi

Tablo 4.16 LSTM hata oranlari

Simiflandirici MAE MSE RMSE

LSTM 0,20 0,12 0,36

4.1.2.3 DNN modelinin sonug¢lari

DNN modelinde adim boyutu 64, epok 75 olarak belirlenmistir. Calismada erken
durdurma kontrol birimi validasyon kayip olarak segilerek her bir epokta validasyon
kayip degerinin azalip azalmadig1 kontrol edilmistir. Erken durdurma bekleme degeri
5 segilen DNN modelde besinci 0,50 validasyon kayip degeri elde edilmis ve egitim

10 epok sonunda tamamlanmustir.
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Sekil 4.27 DNN modelin dogruluk grafigi
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Sekil 4.28 DNN modelin kay1p grafigi

Modelin hesaplanan dogruluk ve kayip degerleri Sekil 4.27 ve Sekil 4.28de
verilmistir. Hesaplanan degerlere gore besinci epok egitim verisi dogruluk degeri 0,78;
validasyon verisi dogruluk degeri 0,78 ve egitim verisi kayip degeri 0,45; validasyon

verisi kayip degeri 0,50 olarak bulunmustur.
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DNN modelin karisiklik matrisinden elde edilen basar1 sonuglart; dogruluk %76,46;
hassasiyet %86,81; secicilik %59,78 ve F1 puani 0,76 olarak hesaplanmuistir.

DNN modelin siniflandirilmasina iliskin ROC egrisi grafiginden elde edilen AUC 0,73
olarak hesaplanmis ve ROC egrisi grafigi Sekil 4.29°da verilmistir.
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0.8 1
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0.4

Daogru Pozitif Orami
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0.0 1 — AUC=10.73

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 12
Yanlis Pozitif Oram

Sekil 4.29 DNN modelin segmentasyon siniflandirilmasina ait ROC egrisi

Siniflandirma sonuglarinin hata analizleri yapilmis ve MAE, MSE ve RMSE degerleri

hesaplanmistir. Hesaplanan hata oranlar1 Tablo 4.17°de verilmistir

Tablo 4.17 DNN hata oranlari

Simiflandirica MAE MSE RMSE

DNN 0,17 0,28 0,41

Tim derin 6grenme smiflandirma algoritmalarimin KHD sinyalleri kullanilarak
yapilan simiflandirma ¢aligmasinin basar1 metrikleri dogruluk, hassasiyet, secicilik ve
F1 puanm hesaplamalarina iliskin sonuglar Tablo 4.18’de ve bulgularin grafiksel

gosterimi Sekil 4.30°da verilmistir.
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Tablo 4.18 Derin 6grenme yontemlerine iligkin Siniflandirma sonuglari

Simiflandirma Siniflandirma Sonuc¢lari
Algoritmalan Dogruluk (%) | Hassasiyet (%) | Secicilik (%) F1 Puam
CNN 89,11 94,31 80,72 0,89
LSTM 83,37 79,77 89,17 0,83
DNN 76,46 86,81 59,78 0,76
100
S0
80
70
60
50
40
30
20
10
0
CNN LSTM DNN
B Dogruluk M Hassasiyet M Secicilik
Sekil 4.30 Siniflandirma sonuglarinin grafiksel gosterimi
Tablo 4.19 Derin 6grenme yontemlerine iligskin hata analizi sonuglari
Siiflandirici MAE MSE RMSE
CNN 0,11 0,09 0,30
LSTM 0,19 0,12 0,34
DNN 0,28 0,17 0,41
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Tiim derin 6grenme siniflandirma algoritmalarinin KHD sinyalleri kullanilarak
yapilan siniflandirma c¢aligmasinin hata analiz sonuglar1 Tablo 4.19’da ve bulgularin

grafiksel gosterimi Sekil 4.31°de verilmistir.

—4—MAE —l—MNSE RMSE
0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

CNN LSTM DNN
Sekil 4.31 Derin 6grenme yontemlerine iliskin hata analizi sonug grafigi

Derin 6grenme smiflandirma sonuglari incelendiginde en yliksek basart degerlerinin
CNN modele ait oldugu goriilmektedir. Derin Ogrenme algoritmalari ile siniflandirma
bulgularin1 ve makine 6grenmesi siniflandirma bulgularini karsilagtirdigimiz zaman

en yiiksek basari metrikleri derin 6grenme ¢alismasi olan CNN modele aittir.
4.2  Her Bir Kaydin Simiflandirma Bulgular:

Bu tez calismasiin ilk agsamasinda segmentasyona dayali siniflandirma yapilmis ve
tim siniflandiricilarin her bir boliite ait tahmin degerleri kaydedilmistir. Kisilere ait
tim segmentlerin tahmin degerleri kullanilarak bir saatteki apneli dakika sayisi
hesaplanmistir. Hesaplanan AHI indeksine gére kisiler OUA ve normal olarak iki

grupta siniflandirilmistir.

Siniflandiricilara ait karisiklik matrisi hesaplanmistir. Veri setinde bulunan 35 kaydin
gercek degerleri ile hesaplanan karisiklik matrisi degerlerinin karsilastirmalar1 Tablo

4.20°de verilmistir. Test grubunda bulunan 36 kayittan 23 kisi saglikli ve 12 kisi
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obstruktif uyku apnesidir. Saglikli kisiler TP, OUA olan kisiler TN grubundadir.
Siniflandirma sonuglarina gére CNN siniflandirict modeli 22 kisiyi saglikli olarak
dogru smiflandirmis, 11 kisiyi OUA olarak dogru smiflandirmis ve 1 kisiyi saglikli

olmasina ragmen OUA olarak yanlis siniflandirmistir.

Tablo 4.20 Karigiklik matrisi degerleri

Simiflandirma Kansikhik Matrisi

Algoritmalar P ™ Fp EN
DVM 22 9 3 1
KA 23 3 9 0
RO 22 9 3 1
KEK 23 6 6 0
CKS 22 9 3 1
LDA 22 7 5 1
KDA 23 3 9 0
CNN 22 12 0 1
LSTM 23 9 3 0
DNN 23 8 4 0
VERI SETI 23 12 0 0

Siniflandirmanin basar1 performansi gormek icin dogruluk; hassasiyet; secicilik, F1
puan1 ve AUC hesaplanmistir. Siniflandirma sonuglarina iliskin basar1 metrikleri
Tablo 4.21°de ve grafiksel gosterimi Sekil 4.32°de verilmistir. Hesaplanan degerler
gore CNN smiflandirma algoritmasit %97,14 dogruluk; %100 hassasiyet; %95,65
secicilik; 0,97 F1 puani ve 0,98 AUC degeri ile en yliksek basar1 degerlerine ulagsan

algoritmadir.
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Tablo 4.21 Kayitlarin siniflandirma sonuglart

Simflandirma Simiflandirma Sonuclari

Algoritmalari Dong(%luk Hassasiyet (%) Se%:;'/i;'lik F1 Puam AUC
DVM 88,57 75 95,65 0,88 0,85
KA 74,29 25,0 100 0,74 0,62
RO 88,58 75,0 95,65 0,88 0,85
KEK 82,86 50,0 100 0,82 0,75
CKS 88,57 75,0 95,65 0,88 0,85
LDA 82,86 58,33 95,65 0,82 0,77
KDA 74,29 25,0 100 0,74 0,62
CNN 97,14 100 95,65 0,97 0,98
LSTM 91,43 75,0 100 0,91 0,88
DNN 88,57 66,67 100 0,88 0,83

BN Dogruluk  EEEEN Hassasiyet BN Secicilk emssmF]Pyan e ALC

105

o 14
85 12
75 .
65 - s - ’ — .

55 \'/ = = """‘r."/ 038
45 0,6
> 0,4

25
s | | 02
5 0
DVM KA RO KEK CKS LDA KDA CNN LSTM DNN

Sekil 4.32 Kayitlarin siniflandirma sonuglarina ait grafiksel gosterimi

Siiflandirma sonuglarina iliskin MSE, MAE ve RMSE hata analizleri yapilmistir.
Yapilan hata analiz sonucglar1 Tablo 4.22°de ve grafiksel gosterimi Sekil 4.33°te
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verilmistir. Hesaplanan degerlere gore hata orani en diisiik olan siiflandirict CNN

modeldir.
Tablo 4.22 Kayitlarin hata analizi Sonuglart

Smiflandirica MAE MSE RMSE
DVM 0,11 0,11 0,33
KA 0,25 0,25 0,50
RO 0,11 0,11 0,33
KEK 0,17 0,17 0,41
CKS 0,11 0,11 0,33
LDA 0,17 0,17 0,41
CNN 0,02 0,02 0,16
LSTM 0,08 0,08 0,29
DNN 0,11 0,11 0,33
0,5

0,45

0,4

0,35

0,3

0,25

0,2

0,15

0,1

0 - -
MAE MSE RMSE

EDYM mKA mRO mKEK mCKS mLDA mCNN mLSTM mDNN

Sekil 4.33 Kayitlarin hata analizi grafiksel gosterim
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5.  SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda EKG sinyalleri lizerinden makine 6grenmesi ve derin
ogrenme simiflandiricilart kullanilarak uyku apnesi tespiti yapilmistir. Calismada
boliitlere dayali siniflandirma ve her bir kaydin simiflandirmasi olarak iki asamada
siiflandirma yapilmistir. Tez ¢alismasinin boliitlere dayali siniflandirilmasi makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile siniflandirma olmak iizere iki asamadan

olusmaktadir.

Boliitlere dayali siniflandirma yapmak i¢in EKG sinyalleri birer dakikalik béliitlere
ayrilmistir.  Bolitlere ayrilan sinyallerinden Hamilton Segmentasyon ydntemi
kullanilarak R tepe noktalar1 belirlenmistir. Belirlenen R tepeleri bilgileri kullanilarak
KHD ve EDR sinyalleri elde edilmistir. Makine 6grenmesi siniflandiricilari igin elde
edilen KHD ve EDR sinyallerinden 6znitelikler belirlenmistir. Frekans uzayi
Oznitelikleri i¢cin Welch metodu, zaman uzay1 6znitelikleri i¢in istatistikler yontemler
kullanilmistir. Calismada KHD sinyallerinden 16 adet zaman uzay1 6zniteligi ve 9 adet
frekans uzay1 Ozniteligi belirlenmis toplamda 25 adet 6znitelik bilgisi siniflandiric
girisi olarak kullamlmustir. Ikinci bir 6znitelik calismasi olarak KHD sinyallerinden
belirlenen 25 adet 6znitelige ek olarak EDR sinyallerinden 9 adet frekans uzayi
Ozniteligi belirlenerek toplam 34 adet Oznitelik bilgisi siniflandirict girisi olarak
kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 olarak karar agaglari, rastgele orman,
K en yakin komsuluk, c¢ok katmanli sinir agi, destek vektdr makineleri, lineer
diskriminant analiz ve kuadratik diskriminant analiz kullanilmistir. Ttim algoritmalar
karsilagtirildiginda RO algoritmas1 KHD sinyalleri ile yapilan siniflandirmada %85,26
dogruluk; %75,44 hassasiyet; %91,4 seg¢icilik; 0,85 F1 Puan1i ve AUC 0,84 ile en
yiiksek basar1 degerlerine ulasan makine 6grenmesi algoritmasi olmustur. KHD ve
EDR sinyalleri ile yapilan smiflandirmada RO algoritmast %81,02 dogruluk; %85,3
hassasiyet; %76,32 se¢icilik; 0,81 F1 Puan1 ve AUC 0,81 ile en yiiksek basari
degerlerine ulasan makine 6grenmesi algoritmasi olmustur. En diisiik hata oranlar1 RO
algoritmas1 ile elde edilmistir. 25 Oznitelik kullanilmasini ve 34 Gznitelik
kullanilmasinin karsilagtirilmasi yapildiginda ise tiim algoritmalar i¢in 25 6znitelik

kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismasinda daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.
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Boliitlere dayali siniflandirmanin ikinci kisminda EKG sinyallerinden elde edilen
KHD sinyallerinden derin 6grenme mimarileri kullanilarak apne tespiti yapilmstir.
Derin 6grenme modeli olarak evrisimsel sinir aglari, uzun kisa vadeli hafiza ve derin
sinir aglar1 kullamlmistir. U¢ modelin sonuglar1 karsilastirildiginda CNN model
%89,11 dogruluk; %94,31 hassasiyet; %80,72 secicilik; 0,89 F1 Puani ve 0,87 AUC

degerleri ile en yliksek basar1 oranina sahip model olmustur.

Her bir segmente ait apne siiflandirmasi yapildiktan sonra her bir kaydin OUA olup
olmadigi siniflandirilmistir. Bunun i¢in modellerin tahmin edilen degerlerine gore saat
basina apneli dakika sayis1 hesaplanmistir. AHI standardina gore yapilan OUA ve
normal smiflandirmasina gére CNN mimarisi %97,14 dogruluk; %100 segicilik;
%95,65 hassasiyet; 0,97 F1 puan1 ve 0,98 AUC degeri ile en yiiksek basariy1 veren

algoritma olmustur.

Elde edilen sonuglara gore derin Ogrenme mimarilerinin makine Ogrenmesi
mimarilerine gore daha yiiksek basar1 gostermektedir. OUA tespitinde derin 6grenme
mimarilerinden CNN 0,02 MAE degeri ile en az hata oranina ulasan ¢alisma olmustur.
LSTM 0,08 MAE oranit ile CNN modelden sonra en az hata oranina sahip model

olmustur.

Bu tez calismasinda Apnea ECG veri seti kullanilmis ve 35 kisinin EKG kaydindan
olusan test verileri iizerinden hem birer dakikalik bdliitlere ayrilan sinyallerden
bolitlere dayali uyku apnesi siniflandirilmasi hem de her bir kaydin OUA ve normal
simiflandirilmas:  yapilmistir. Calismamizin  amaci, OUA’nin otomatik tespitini
yapabilmek i¢in algoritma gelistirilmesidir. OUA bir veya iki gece boyunca uyku
laboratuvarinda ¢oklu parametrelerin 6l¢iimleri alinarak teshis edilebilmektedir. Coklu
Ol¢iim almmadan sadece EKG sinyalleri kullanilarak OUA tespit edilebilmesi
hastalarin konforu ve o&l¢lim kolayligi saglayacaktir. Bu c¢alismada yapay zeka
teknikleri kullanarak EKG sinyalleri iizerinden OUA tespiti i¢in algoritma
gelistirilmistir. Gelisen teknolojilerle beraber hastalarin evde bakim sistemlerine
entegre edilebilecek bir OUA tespit sisteminin gelistirilmesi saglanabilir. Ilerleyen
calismalarda bu amagla tezimizde yazmis oldugumuz algoritmalarin farkli veri setleri

ile test edilerek ¢alisma performansinin degerlendirilmesi planlanmaktadir.
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