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KISA OZET

Makine Ogrenmesi Y &ntemleriyle EKG Sinyallerinde Solunum Tespiti

Sona SEMSARI PARAPARI

Bu tez ¢alismasinda, "Makine Ogrenmesi Ydntemleriyle EKG Sinyallerinde Solunum
Tespiti" baslig1 altinda, uyku bozukluklarinin klinik tanisinda yalnizca tek kanalli
elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri kullanilarak Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA)
tespit edilmesi amacglanmugtir.

Calismada kullanilan tek kanalli EKG sinyallerin 6n isleme siirecinde, giiriiltii ve
artefaktlarin giderilmesi amaciyla bant geciren filtre ve Savitzky-Golay filtresi
uygulanmistir. Ardindan, Pan-Tompkins algoritmasi kullanilarak R-tepeleri otomatik
olarak tespit edilmis ve R-R aralik zaman serisi elde edilmistir. Elde edilen R-tepeleri
ve 0n iglenmis EKG sinyalleri kullanilarak EKG Tiirevli Solunum (EDR) sinyalleri ii¢
farkli formda (QRS Alan Varyasyonu, QRS Egimi ve R-Tepe Genligi) tiliretilmistir.
Daha sonra, R-R araliklar1 ve EDR sinyalleri kiibik spline enterpolasyonu ile 4 Hz
ornekleme frekansinda yeniden 6rneklenmistir.

Hem yeniden 6rneklenen sinyallerden hem 6n islenmis EKG’den ¢esitli 6znitelikler
cikarilmistir. Bununla birlikte, Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT) yontemi ile
Kardiyopulmoner Eslesme (CPC) hesaplanmistir. Bu baglamda, CPC matrisinden
CWT tabanli CPC 6znitelikleri ¢ikarilmisgtir.

Son asamada, farkli formlarda elde edilen 6znitelikler kullanilarak rastgele ormanlar
makine 6grenmesi algoritmasi ile simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik
secimi mRMR yontemi kullanarak farkli durumlarda performans degerlendirmeleri
yapilmistir. Bu model, uyku esnasinda her bir dakika da apne durumu olup olmadigini
tespiti amaciyla uygulanmistir. En yiiksek basari tiim 6zniteliklerin birlikte kullanildig:
ve topK = 15 se¢iminin uygulandigi durumda elde edilmistir. Bu durumda, modelin
dogruluk degeri %88,99, duyarliligi 0,88 ve 6zgiilliigii 0,897 olarak Slgiilmiistiir.

énahtar Kelimeler: Apne, EDR, R-R araliklar, CWT, Rastgele Ormanlar, Makine
Ogrenmesi

Bilim Dal1 Sayisal Kodu:
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ABSTRACT

Respiration Detection in ECG Signals Using Machine Learning Methods

Sona SEMSARI PARAPARI

In this thesis study, titled “Respiration Detection in ECG Signals Using Machine
Learning Methods,” the aim was to detect Obstructive Sleep Apnea (OSA) using only
single-lead electrocardiogram (ECQG) signals for the clinical diagnosis of sleep
disorders.

The single-channel ECG signals used in the study were preprocessed by applying a
band-pass filter and the Savitzky-Golay filter to eliminate noise and artifacts.
Subsequently, R-peaks were automatically detected using the Pan-Tompkins
algorithm, and the R-R interval time series was obtained. Based on the detected R-
peaks and preprocessed ECG signals, ECG-Derived Respiration (EDR) signals were
generated in three forms: QRS area variation, QRS slope, and R-peak amplitude. The
R-R intervals and EDR signals were then resampled at 4 Hz using cubic spline
interpolation. Various features were extracted both from the resampled signals and the
preprocessed ECG signals. Additionally, Cardiopulmonary Coupling (CPC) was
computed using the Continuous Wavelet Transform (CWT). In this context, CWT-
based CPC features were also derived from the CPC matrix.

In the final stage, classification was performed using the Random Forest machine
learning algorithm using different sets of features. Feature selection was conducted
using the mRMR method. The model was applied to identify the presence or absence
of apnea events on a per-minute basis during sleep. The highest performance was
achieved when all features were used together, with topK = 15. In this case, the model
achieved an accuracy of 88.99%, a sensitivity of 0.88, and a specificity of 0.897.

Keywords: Obstructive Sleep Apnea, EDR, R-R intervals, CWT, Random Forest,
Machine Learning
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1. GIRIS

Uyku apnesi, uyku esnasinda solunumun gegici olarak durmasi ya da anormal ve
yiizeysel solunum epizotlartyla karakterize edilen bir uyku bozuklugudur. Bu
bozuklugun tespiti ve tanisinda kullanilan mevcut standart yontemlerin iyilestirilmesi
ve alternatif yaklagimlarin gelistirilmesine yonelik bir¢ok ¢alisma yapilmis olmasina
ragmen, heniiz klinikte yaygin sekilde kullanilabilecek, altin standart niteliginde yeni
bir yontem gelistirilememistir. Bu tez ¢aligmasinda ise yalnizca Elektrokardiyogram
(EKG) sinyalleri kullanilarak solunum bozukluklarinin tespiti ele alinmakta; bu

dogrultuda, sinyal isleme ve makine 6grenmesi temelli bir yaklagim onerilmektedir.

Tezin bu boliimiinde, uyku apnesiyle ilgili temel kavramlara, hastaligin tan1 ve tedavi
yontemlerine, 6zellikle bu ¢alismada se¢ilmis EKG’nin temellerine ve literatiirde bu
alanda yapilmis c¢alismalara yer verilecektir. Tezin ikinci boliimiinde, arastirmada
kullanilan sinyal isleme yéntemleri ayrmtili olarak agiklanmaktadir. Oznitelikler ve
makine 6grenmesi adimlar tezin ii¢lincli boliimiinde yer alacaktir. Dérdiincii bolimde
elde edilen bulgular sunulmakta, besinci ve son bdliimde ise bu bulgular literatiir ile

karsilastirilarak tartigilmakta ve cesitli 6nerilerde bulunulmaktadir.

1.1. Uyku Apnesi

Uyku apnesi temel olarak {i¢ ana kategoriye ayrilir: obstriiktif, santral ve karisik uyku
apnesi. Obstriiktif uyku apnesi (OSA), kisinin nefes alma ¢abasina ragmen trakea
bilesenlerinin ¢okmesiyle birlikte burun yoluyla hava akisinin azalmasi veya tamamen
durmasiyla ortaya ¢ikar. Santral uyku apnesi (CSA) ise beynin merkezi solunum
kontrol sistemindeki bir islev bozuklugundan kaynaklanir; yani beyin, solunumdan

sorumlu kaslara dogru sinyalleri gonderemez. Bu durum siklikla inme gecirmis veya



beyin sap1 hasar1 olan hastalarda goriilmektedir [1]. Karisik (Mixed) uyku apnesi
(MSA), hem obstriiktif hem de santral apne bilesenlerini igeren bir uyku apnesi tiiriidiir
ve genellikle yash bireylerde daha sik goriilmektedir [2]. Bu tiirler arasinda en yaygin

olan1 obstriiktif uyku apnesidir.

Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) tikanmalar, oksijen doygunlugunun azalmasina
(desatiirasyon) veya uykunun béliinmesine neden olur. Bu durum, kesintili ve
dinlendirici olmayan bir uykuya yol acar. Diger belirtiler arasinda yiiksek sesli ve
rahatsiz edici horlama, uyku sirasinda gozlenen apne epizodlari ve asir1 giindiiz
uykululugu yer almaktadir [3]. OSA, ayrica kardiyovaskiiler saglik, davranigsal
bozukluklar, yasam kalitesi ve ara¢ kullanimi giivenligi lizerinde de 6nemli 6lgiide

olumsuz etkilere sahiptir [4].

OSA, ciddi olumsuz sonuglara yol acabilen yaygin bir durumdur. Saatte 5 veya daha
fazla olay tanimi kullanmildiginda, OSA’nin diinya genelinde yaklagik 1 milyar kisiyi
etkiledigi belirtilmektedir [5]. OSA prevalansi yagla birlikte artar ve 50 yas ve {izeri
bireylerde kadinlar ile erkekler arasinda benzer oranlara ulasir. OSA’nin artan

yaygmligl, %14 ila %55 arasinda degisen obezite oranlariyla iliskilidir [6].

OSA’nin tespiti ve tanisi igin giivenilir ve invaziv olmayan yontemlerin gelistirilmesi
ve arastirllmasi Onemli bir ¢aligma alan1 haline gelmistir, bu nedenle sonraki
boliimlerde uyku apnesinin tespitine yonelik ¢esitli yontemler incelenecektir.

. Polisomnografi (PSG) hastanin uyku siiresince ¢esitli  biyofizyolojik
parametrelerinin invaziv olmayan sensor sistemleri araciligiyla kaydedildigi
kapsamli  bir Ol¢iim prosediiriidii. Bu yontemle; beyin aktivitesi
elektroensefalogram (EEG), goz hareketleri elektrookiillogram (EOG), kas
aktivitesi ve viicut hareketleri elektromiyogram (EMG), kardiyak aktiviteler
(6rnegin kalp atim hizi) elektrokardiyogram (EKG), kan oksijen satiirasyonu
(Sp0O2) fotoelektrik pletismografi, nazal hava akimi pneumatograf, solunum
eforu viicut pletismografisi ve horlama siddeti gibi parametreler es zamanl
olarak kaydedilmektedir. Tiim bu kayitlar uzmanlarca degerlendirilmekte ve tani
konulmaktadir. PSG, uykuya bagli solunum bozukluklarinin ve OSA tanisinda

en giivenilir altin standart olarak kabul edilmektedir [7,8].



Evde Uyku Apnesi Testleri (HSAT — Home Sleep Apnea Tests), OSA siiphesi
olan bireylerin evde degerlendirilmesini saglayan taginabilir tan1 araclaridir. Orta
ve siddetli OSA riski yiiksek, ek hastaligi olmayan hastalar i¢in uyku
laboratuvarinda yapilan polisomnografiye (PSG) gore daha pratik ve ekonomik
bir alternatiftir. HSAT cihazlar1 genellikle nazal hava akimi, solunum eforu, kan
oksijen satiirasyonu (SpO:) ve kalp hizi gibi parametreleri kaydeder; bazi
cihazlar viicut pozisyonu ve horlamay1 da izler. EEG igermedigi i¢in uyku
evreleri belirlenemez, bu da apne-hipopne indeksinin diigiik tahmin edilmesine
neden olabilir. HSAT ler, orta ve siddetli OSA tanisinda PSG ile yiiksek uyum
saglasa da, hafif vakalarda ve arousal ile iliskili olaylarin tespitinde daha az
duyarlidir [9].

Akilli pijamalar, uyku apnesi gibi uyku bozukluklarini ev ortaminda izlemek
amaciyla gelistirilen, sensor entegreli giysilerdir ve geleneksel uyku ¢aligmasi
ekipmanlarina olan ihtiyaci ortadan kaldirmayi hedeflemektedir. Cambridge
Universitesi’'nden arastirmacilar tarafindan gelistirilen bu konforlu ve
yikanabilir akilli pijamalar, uyku durumlarini tespit edebilme kapasitesine
sahiptir. Pijamalar, boyun ve gogiis cevresine gevsek bir sekilde giyildiginde
bile, derideki kiigiik hareketleri algilayarak solunumun izlenmesini saglayan
baskili kumas sensorler icermektedir. Bu cihazlar sinyalleri islemek i¢in derin
o6grenme kullanmaktadir. Su anda akilli pijamalar prototip asamasindadir ve
ticari olarak piyasada mevcut degildir. Ancak, gelecekte erisilebilir ve konforlu
bir ev i¢i uyku izleme yontemi sunma potansiyeline sahiptir [10].

Nabiz oksimetri, obstriiktif uyku apnesi (OSA) icin uygun maliyetli ve
erisilebilir bir tarama arac1 olarak giiniimiizde kullanilmaktadir. Polisomnografi
(PSG) kadar kapsamli veri sunmamakla birlikte, sadece Oksijen Desatiirasyon
Indeksi (ODI) gibi metriklerle OSA varligmi gosterebilir. Pulse oksimetri, kan
oksijen satiirasyon diizeylerini 6lger ve uyku sirasinda meydana gelen oksijen
disiislerini tespit edebilir; bu diisiisler, OSA karakteristigidir. Yapilan ¢aligsmalar,
evde gece boyunca gerceklestirilen pulse oksimetri 6l¢timlerinin orta ve siddetli
OSA’y1 taradigini géstermistir. Bununla birlikte, pulse oksimetri dogrudan apne
olaylarin1 veya solunum arousal’larin1 6lgmez; bu nedenle kesin bir tani igin

genellikle PSG gibi ileri testler gereklidir [11].



EKG sinyalleriyle otomatik apne teshisi: Yukarida bahsedilen yontemlerin
yiiksek maliyetli olmas1 ve herkes i¢in ulagilabilir olmamasi sorunlarin1 asmak
amaciyla, Guilleminault ve arkadaslart 1984 yilinda uyku apnesinin
elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri kullanilarak tespitini dnermistir [12] ve
son 40 yilda EKG sinyalleri kullanarak, degisik sinyal isleme, Makine
Ogrenmesi ve Derin 6grenme yontemleriyle apne teshis edilmesine ¢alisilmistir

ve zamanla daha yiiksek performanslarla sonuglar alinmigtir.

Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) basta olmak iizere uyku apnesinin ciddi saglik

sonuglart géz Oniinde bulunduruldugunda, bu tezde tek kanalli elektrokardiyografi

(EKG) kullanilarak uyku apnesinin tespiti 6nerilmektedir. Bu yaklasim, ¢esitli pratik

ve klinik avantajlara dayanmaktadir:

EKG, klinik ve ev ortamlarinda yaygin olarak kullanilan, standart ve invaziv
olmayan bir yontemdir. Ayrica ek sensorlere ihtiya¢ duymamasi, uyku sirasinda
hastaya konfor saglamaktadir.[13]

Diinyada daha ¢ok kisi icin erisebilirdir. [14]

Evde EKG ile izleme, sinirl yatak ve personel sayisina sahip uyku klinikleri ve
hastanelerde kalma zorunlulugunu ortadan kaldirarak Onemli bir avantaj
sunmaktadir.

Uyku caligmalari i¢in uzun bekleme siirelerini azaltma imkani saglamaktadir
[15].

Tek kanalli EKG cihazlar, 6rnegin giyilebilir saatler, kompakt ve tasinabilir
olmalar sayesinde uzun siireli evde izlemeye uygundur.

EKG sinyalleri gercek zamanli olarak islenebilir, bu da apne olaylarmnin
kesintisiz tespiti agisindan onemlidir ve giyilebilir teknolojilere veya mobil
saglik uygulamalarina entegre edilmelerini miimkiin kilar. [16]

Otomatik olarak sonuclaniyor ve Makine Ogrenmesi ve Derin 6grenme
yontemlerini kullanarak yukari performansla apne ve ¢esidini belirlenebilir. [17]

Hasta i¢in ¢ok az maliyetli bir yontemdir. [14].



1.2. Elektrokardiyogram

Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) tanisinda kullanilabilecek biyofizyolojik sinyallerden
biri olan elektrokardiyografi (EKG), kalbin elektriksel aktivitesini zaman igerisinde
Olcen 6nemli bir tam aracidir. Kalp kasinin kasilmasii saglayan elektriksel uyarilarin
viicut yiizeyine iletilmesiyle elde edilen EKG sinyali, kardiyak fonksiyonlarin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmakta ve son yillarda OSA gibi uyku

bozukluklarmin tespitinde de giderek artan bir 6neme sahip olmaktadir.

Bu boliimde, EKG sinyalinin temel 6zellikleri, fizyolojik kaynaklar1 ve karakteristik
dalga formu bilesenleri ayrintili olarak ele alinacaktir. Ayrica EKG sinyali iizerinden
elde edilen ve OSA tespiti agisindan Onemli bilgiler saglayan parametreler
tanmitilacaktir. Bu kapsamda, RR araliklari, Kalp Hizi1 Degiskenligi (Heart Rate
Variability- HRV) ve EKG Tiirevli Solunum (Electrocardiogram-Derived Respiration-

EDR) kavramlarma genel bir bakis sunulacaktir.

S6z konusu parametrelerin teorik temelleri, hesaplama yontemleri ve uygulama
stirecleri ise sirasiyla Bolim 2.4, Boliim 2.5 ve Boliim 2.6’da ayrintili bicimde

agiklanacaktir,

Kalbin elektriksel iletim sistemi, sinoatriyal (SA) diigiim, atriyoventrikiiler (AV)
digiim, His demeti ve Purkinje liflerinden olugsmakta olup, kalp kas dokusunun ritmik
kasilmasini kontrol etmektedir [18]. SA diigiimiinde baslatilan elektriksel diirtiiler bu
iletim yolundan gecerek atriyum ve ventrikillerin depolarizasyon ve
repolarizasyonuna neden olmaktadir. Bu elektriksel aktivite, viicut yiizeyine
yerlestirilen elektrotlar araciligiyla EKG sinyali seklinde kaydedilmektedir. Sekil
1.1°de gosterilen EKG dalga formu; P dalgasi, QRS kompleksi, T dalgasi ve U dalgasi
olmak tizere dort temel bilesenden olugmaktadir [19]. Her bir bilesen, belirli fizyolojik
olaylar1 temsil etmektedir:

J P dalgasi: Atriyal depolarizasyonu temsil eder.

. QRS kompleksi: Ventrikiiler depolarizasyonu gosterir.

. T dalgasi: Ventrikiiler repolarizasyonu ifade eder.



. U dalgasi: Purkinje liflerindeki repolarizasyonu ifade eder.

EKG Sinyali
T :

R

Sekil 1.1. Yapay iiretilmis EKG sinyali.

Ayrica, PR araligi, ST segmenti ve QT aralig1 gibi parametreler, elektriksel iletim ve

toparlanma evrelerinin zamanlamasini karakterize etmek igin kullanilmaktadir.

EKG sinyalinin en 6nemli yapisal bileseni olan QRS kompleksi sadece kalbin

ventrikiiler aktivitesini temsil etmekle kalmayip, ayn1 zamanda solunum ve otonom

sinir sistemi islevlerine dair ikincil sinyallerin ¢ikarimi acisindan da kritik bir role
sahiptir. Bu agidan, EKG’den elde edilen parametreler ve yaklasimlar asagida
siralanmisgtir:

o QRS Kompleksi: QRS kompleksi, sag ve sol ventrikiillerin hizlh
depolarizasyonunu temsil eder ve kalbin sistemik ve pulmoner dolasima kan
pompalamasini saglar. Bu kompleks, EKG dalga formunun en belirgin boliimii
olup asagidaki ii¢ ana bilesenden olusur:

»  Q dalgast: Septumun depolarizasyonunu temsil eden ilk negatif sapma.
» R dalgasi: Ventrikiil miyokardinin biiyiik kisminin depolarizasyonunu
gosteren pozitif sapma.
» S dalgasi: R dalgasin1 takiben gelen ve ventrikiiler depolarizasyonu
tamamlayan negatif sapma.
QRS kompleksinin siiresi, genligi ve morfolojisi, kalbin elektriksel iletimi ve
yapisal biitlinliigii hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Normal QRS siiresi 0.06~0.1
saniye arasinda olup, bu degerin {izerindeki uzamalar intraventrikiiler ileti
gecikmesi veya ventrikiiler hipertrofi gibi patolojilere isaret edebilir.
. RR Araliklar1 (RR) ve Kalp Atim Hiz1 (HR): QRS kompleksinde yer alan ardisik

R-dalgalar arasindaki siire, RR aralig1 olarak tanimlanir ve kardiyak dongiiniin
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diizenliligini degerlendirmede temel Olgiittiir. Ayn1 zamanda anlik kalp atim
hizinin hesaplanmasinda kullanilir.

. Kalp Hiz1 Degiskenligi (HRV): HRV, RR araliklarindaki fizyolojik varyasyonu
nicel olarak ifade eden ve otonom sinir sistemi (ANS) aktivitesini
degerlendirmede yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Diisiik HRV diizeyi,
stres, kardiyovaskiiler hastaliklar ve 0Ozellikle OSA gibi bozukluklarla
iliskilendirilmektedir [20].

. EKG Tiirevli Solunum (EDR): QRS kompleksinin genlik ve sekil degisimleri,
torasik empedanstaki dalgalanmalar ve ANS modiilasyonuna bagl olarak
solunum dongiisiiyle senkronize sekilde degiskenlik gosterebilir. Bu
varyasyonlar kullanilarak EDR sinyali elde edilir. EDR, dogrudan solunum
sensorii kullanilmadan, EKG iizerinden dolayli olarak solunum izlenmesine
olanak saglar [20].

. Kardiyopulmoner eslesme (CPC): CPC hem R-R araliklar1 zaman serisi hem de
EKG-tiiretilmis solunum (EDR) zaman serisinden elde edilen bilgilerin
biitiinlestirilmesiyle elde edilir; bdylece uykunun nicel kalitesinin
degerlendirilmesi ve uyku sirasinda solunum bozukluklarinin tespiti miimkiin
hale getirilmektedir. Ayrica CPC, yalnizca kalp atim araliklar1 (HRV) ya da
yalnizca EDR sinyali {izerinden yiiriitiilen tek degiskenli analizlerin
yetersizliklerini gidermek amaciyla ¢ift degiskenli bir zaman serisi analiz
yontemi olarak iglev gormektedir. Bagka bir deyisle, HRV diizeyleri diisiik olan
bireylerde dahi EDR sinyali ile R-dalgasi genligi arasindaki modiilasyon
korunmakta ve bu etkilesim CPC metrigi araciligtyla nicel olarak ifade edilerek

obstriiktif uyku apnesi (OSA) tespiti i¢in kullanilabilir. [21]

Ek olarak, EKG sinyali iizerinden Kalp Hiz1 Tiirbiilans1 (Heart Rate Turbulance -
HRT), Poincare Grafigi Analizi ve Diizeltilmis Fluktuasyon Analizi (Detrended
Fluctuation Analysis - DFA) [22] gibi sinyalin zamansal ve yapisal karakteristiklerini
inceleyerek OSA’nin tespitine 1s1k tutacak bilgiler sunan parametre ve ileri analiz

yaklagimlar1 da bulunmaktadir.



1.3. Onceki Calismalar

Guilleminault ve arkadaslar1 1984 yilinda uyku apnesi sendromu ile iliskili kalp hizi
degisikliklerini gozlemlemisler ve 24 saatlik EKG izlemini tarama yOntemi olarak
Oonermiglerdir. Bu oncii calisma, sonrasinda EKG tabanli uyku apnesi tespiti
yontemlerini arastiran calismalara temel olusturmustur [12]. Bunu takiben, 1985
yilinda Moody ve arkadaglari, [23] yilizeysel EKG kayitlarindan solunum sinyallerinin
cikarilabilecegini gdstererek, EKG Tiirevli Solunum (EDR) kavramimi ortaya
koymustur. Bu teknik, solunum paternlerinin invaziv olmayan bir sekilde
degerlendirilmesini saglamis ve EKG’nin uyku apnesi tespiti potansiyelini
desteklemistir [24]. Bu 6ncli iki calisma, EKG tabanli tan1 araglarinin gelistirilmesinde
onemli rol oynamis ve hem aragtirma hem de klinik uygulamalarda 6nemli ilerlemelere

katki saglamistir.

Guilleminault ve arkadaglari ¢alismanin sonuglarinin cesaretlendirmesiyle, [12] ylizey
elektrokardiyogramlarindan (EKG) elde edilen kardiyak interbeat araliklarina (R-R
araliklar1) dayali olarak uykuya bagli solunum olaylarini tespit etmeye yonelik cesitli
yontemler Onerilmistir. Baglangicta bu amacgla yalnmizca sinyal isleme teknikleri
kullanilmig; Fourier Analizi [25], Hilbert Donilisiimii [26] ve dalgacik ayristirilmig
bantlarin entropisinin hizli ve yaklasik kestirimi [27] gibi yontemler uygulanmistir. Bu
alandaki en erken sistematik arastirmalardan biri 2002 yilinda gergeklestirilmis ve
cesitli algoritmalarin EKG sinyallerinden apne olaylarim tespit etmedeki basarisi
degerlendirilmistir [28]. Bu ¢aligmada, R-R araliklarindaki degisimlerin apneli ve

apnesiz donemleri etkili bir sekilde ayirt edebildigi gosterilmistir.

llerleyen yillarda, makine oOgrenmesi tekniklerinin apne smiflandirmasinda
kullanilmigtir. 2009 yilinda, R-R araliklarindan elde edilen zaman domeni, frekans
domeni ve dogrusal olmayan 6zellikler kullanilarak destek vektor makineleri (SVM)
ile siniflandirma yapilmistir [29]. Bu ¢aligsmada yiiksek siniflandirma dogrulugu rapor
edilmis, bu da kalp atim degiskenligi (HRV) ozelliklerinin ayirt edici giiciinii

gostermistir.



2010 yilinda, R-R araligia dayali 6zellik se¢iminin optimize edilmesiyle SVM ve
KNN tabanl smiflandiricilar killanarak %89 dogruluk elde edilmistir [30].

2018 yilinda ise R-R araliklarmin frekans domeni karakteristikleri hizli Fourier
doniisimii (FFT) ile incelenmis ve bu oOzelliklerle yapay sinir aglari (YSA) gibi
siiflayicilar egitilmistir [31]. Onceki calismalara kiyasla smiflandirma dogrulugu
biraz daha diigiik rapor edilmis olsa da, duyarlilik olduk¢a yiiksek bulunmusg ve bu
durum, frekans temelli analizlerin tarama amacgh kullanimda potansiyele sahip

oldugunu goéstermistir.

Son yillarda derin 6grenme teknikleri sayesinde fizyolojik zaman serilerindeki uzun
donemli bagimliliklarin modellenmesi miimkiin hale gelmistir. 2021 yilinda, uzun-kisa
stireli bellek (LSTM) aglar1 dogrudan R-R aralik dizilerine uygulanmis ve orta-siddetli
obstriiktif uyku apnesi (OSA) hastalarmin tespitinde %100 duyarlilik ve 6zgiillik
saglanmistir [32]. Bu, zaman serisi modellemesinin uyku apnesi tespitinde etkinligini

ortaya koymustur.

Benzer bir yaklasim 2022 yilinda ¢ok daha biiyiikk bir klinik veri kiimesinde
dogrulanmistir. Bu c¢alismada, LSTM tabanli modeller yalnizca R-R araliklari
kullanilarak siddetli OSA taramasi amaciyla egitilmis ve ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) degeri 0.92 olarak elde edilmistir [33]. Bu sonug, derin 6grenme tekniklerinin

bu alanda 6lgeklenebilirligini bir kez daha ortaya koymustur.

2024 yilinda ise ¢ok gorevli 6grenme (multi-task learning) ¢ercevesinde hem R-R
araliklart hem de solunum efor sinyallerinin kullanildig1 bir model 6nerilmistir. Bu
model, aym anda apne-hipopne indeksi (AHI) ve uyku evrelerini tahmin etmis ve
manuel olarak skorlanan AHI degerleriyle yiiksek korelasyon gdstermistir [34]. Elde
edilen bulgular, birden fazla fizyolojik sinyalin bir arada kullanmilmasinin tespit

dogrulugunu artirabilecegini gostermektedir.

EDR tanimmin sunuldugunun ardindan, 2009 yilinda gergeklestirilen bir ¢aligmada,
EDR sinyallerinin spektral analizi kullanilarak uyku apnesi tespiti yapilmistir. Bu
calismada, R dalgas1 alanina dayali EDR sinyalinin, apne epizotlarini tespit etmede

yiiksek 6zgiilliik ve duyarlilik sagladigi rapor edilmistir [35]. Baska bir ¢alismada,
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EDR'nin PSG ile karsilastirildiginda uyku apnesi-hipopne sendromu (SAHS) tanisinda
yiliksek bir uyum orani sagladigi bulunmustur. Bu calismada, EDR ile hesaplanan
apne-hipopne indeksinin (AHI), PSG ile hesaplanan AHI ile yiiksek korelasyon
gosterdigi rapor edilmistir [36]. Daha sonra tek kanalli EKG sinyalleri kullanilarak
gelistirilen bir derin 6grenme modeli ile EDR ve HRV ozellikleri birlestirilerek uyku
apnesi tespiti yapilmistir. Bu yontemin, mevcut yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
sagladigi belirtilmistir [37]. 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada ise, EDR yerine
dogrudan solunum eforu sinyallerinin kullanilmasiyla uyku bozukluklarmin tespitinde
daha yiiksek performans elde edildigi rapor edilmistir. Bu bulgu, EDR'nin solunum
sinyallerinin yerini tam olarak alamayabilecegini gostermektedir [38]. Sonug olarak,
EDR sinyalleri, uyku apnesi tespitinde umut verici bir ara¢ olarak degerlendirilmistir.
Ancak, EDR'nin dogrudan solunum sinyallerinin yerini alip alamayacag1 konusunda

daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

R-R aralik ve EDR’nin her birinin ayr1 ayr1 kullanmak apne tespitinin sinirlamalarina
gbze alarak, yeni arastirmalarda kardiyopulmoner eslesme (CPC) analizi 6nerilmistir.
CPC analizi, kalp atim hiz1 degiskenligi (HRV) ve solunum sinyalleri arasindaki
etkilesimi degerlendirerek, uyku sirasinda meydana gelen solunum bozukluklarim
tespit etmeyi amaclamaktadir. Bu yontem, ozellikle elektrokardiyogram (EKG)
sinyallerinden tiiretilen solunum (EDR) sinyalleri ile birlikte kullanildiginda, uyku

apnesi tespitinde umut verici sonuglar vermistir.

2007 yilinda gergeklestirilen bir ¢caligmada, HRV 6zelliklerini knn makine 6grenmesi

smiflandirma yontemi kullanarak yiizde 85 oraninda dogruluk elde etmistir [39].

EDR ve kalp atim hizt degiskenligi (HRV) yoOntemleri birlestirilerek uyku
bozukluklarmin tespitini amaglayan bir baska calisma, bu kombinasyonun, uyku
bozukluklarmin taranmasinda etkili bir ara¢ olabilecegi belirtilmistir [40].

Tuncer ise Dalgacik Doniistiiriiciiden elde edilen 6znitelikler i¢in Rasgele Ormanlar

(Random Forest) modeli kullanmistir. [41].

Kardiyopulmoner eslesme (CPC), hem R-R araliklar1 zaman serisi hem de EKG-
tiiretilmis solunum (EDR) zaman serisinden elde edilen bilgilerin biitiinlestirilmesiyle

elde edilmekte; boylece uykunun nicel kalitesinin degerlendirilmesi ve uyku sirasinda
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solunum bozukluklarimin tespiti miimkiin hale getirilmektedir. Geleneksel
polisomnografi (PSG) yontemine kiyasla, CPC y6ntemi uygulanabilirlik agisindan
daha pratik bir alternatif sunmaktadir. Ayrica CPC, yalnizca kalp atim araliklar1 (HRV)
ya da yalmzca EDR sinyali {izerinden yiiriitiillen tek degiskenli analizlerin
yetersizliklerini gidermek amaciyla ¢ift degiskenli bir zaman serisi analiz yontemi
olarak iglev gérmektedir. Baska bir deyisle, HRV diizeyleri diisiik olan bireylerde dahi
EDR sinyali ile R-dalgas1 genligi arasindaki modiilasyon korunmakta ve bu etkilesim
CPC metrigi araciligiyla nicel olarak ifade edilerek obstriiktif uyku apnesi (OSA)
saptanabilmektedir. Bu kavramdan yola ¢ikilarak Wang ve arkadaslari tarafindan SST-
CPC adi verilen yeni bir yontem Onerilmis; bu yontemle elde edilen o6zellikler
tizerinden ¢esitli makine ogrenmesi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak apne

tespiti gergeklestirilmistir [42].
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2. METOT

Bu boliim altinda, ¢alismada kullanilan veri tabani ve sinyal isleme yontemleri olan R-
tepe tespiti, RR aralig1 ve EDR detayli anlatilacaktir. Sekil 2.1°de 6n isleme ve 6zellik
cikarma adimlar akis diyagrami seklinde 6zetlenmistir. Makine 6grenmesi ile ilgili

yontem adimlari bir sonraki boliimde yer alacaktir.

2.1. Veri Taban:

Calismanin ilk adimi amaca uygun, giivenilir ve kapsamli bir veri tabaninin
secilmesidir. Bu dogrultuda, ilgili literatiirde yaygin olarak kullanilan EKG-Apnea
veri tabanlar1 degerlendirilmis ve bu tez kapsaminda analiz edilen veri kiimesi ayrintili

bigimde tanitilmigtir.

2.1.1. Veri Tabanm Listesi

Literatiirde, EKG ve OSA arasindaki iligkiyi tespit i¢in kullanilabilecek ii¢ veri tabanm
yaymmlanmistir: MIT-BIH Polysomnographic Veri tabani [43], University College
Dublin Uyku Apne Veri tabani1 (UCD-DB) [44] ve PhysioNet Apne-EKG Veri tabani
[45].

A. MIT-BIH Polysomnographic Veri tabam [43]

Bu veri seti, MIT'nin Beth Israil Hastanesi'nde Boston'da toplanmig olup, 32 ile 56
yaglari arasinda 16 erkekten aliman 18 PSG kaydini igermektedir [46]. EKG sinyali,
250 Hz ornekleme hiziyla 12 bitlik ¢oziiniirlikle tasmabilir bir holter cihazi
kullanilarak kaydedilmistir. Uzman anotasyonlari, her biri 30 saniye siiren

segmentlerde standartlagtirilmig kriterlere gore saglanmistir. Anotasyonlar, obstriiktif,
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merkezi ve karigik olaylar gibi farkli apne tiirlerini ayrintili bir sekilde kategorize

etmektedir.

J

EKG sinyal

tabani

segmentasyon

g

EKG veri
temizleme

H

Qw1 U

0.5~30Hz
Butterworth Bant
geciren filtre

|

Savitzky-Golay
diizlestirici
(smoothing) filtre

|

Her Segment
Ortalama ¢ikarma
—_—

1 dakikalik segmentlere
bolinmiis sinyaller

Temiz veri

0.5 ~ 30 Hz filtrelenmis
sinyal

Diizlenmis sinyal

On isleme sonucu

(Islenmeye hazr veri)

R-R

araliklar

Filtrelenmis
R-R
araliklar1

A 4

R-tepeler bulmak
i¢in Pan-Tompkins

|

algoritmasi

|

R-R araliklar1
zaman serisi

Y

filtresi
(20% diginda silme)

Kiibik spline
enterpolasyonu
kullanarak yeniden

Sekil 2.1. On isleme ve dzellik gikarma yontemlerine ait blok diyagram.

ornekleme 4Hz

)
Hareketli ortalama

_'—

EDR

zaman serisi

SEN A
Hareketli ortalama
filtresi
(20% diginda silme)

Kiibik spline
enterpolasyonu
kullanarak yeniden

ornekleme 4Hz

_'—

Ozellik ¢ikarma

B. University College Dublin Uyku Apne Veri tabani [44]

EDR
QRS
egim

EDR

QRS

alan

Filtrelenmis
EDR

yeniden
orneklenmis
EDR

Bu veri seti, St. Vincent Universitesi Hastanesi'nden alinmis olup, 28 ile 68 yaslart

arasinda 21 erkek ve 4 kadindan alinan 25 PSG kaydimi igermektedir [47]. EKG
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sinyali, 125 Hz. 6rnekleme hizinda kaydedilmis, ancak niceliksel parametreler agikga

belirtilmemistir. Her kayit 6 ila 8 saat arasinda degisen bir siireye sahiptir.

C. PhysioNet Apne-EKG Veri tabani [45]

Bu veri seti, 27. Uluslararas1 Bilgisayar Kardiyoloji Konferans1 2000'de ilk kez
yayimmlanmis olup, tek kanalli EKG’den uyku apnesi tespiti i¢in sunulmustur [48]. Bu
veri seti, alanindaki en ¢ok bagvurulan veri setlerinden biri olarak genis ¢apta kabul
gormiistiir [49]. Toplamda 30 farkli kisiden alinan 70 EKG kaydini igermektedir, her
bir kayit 7 ila 10 saat arasinda degisen siirelerdedir ve 25 erkek ile 5 kadindan
alinmistir. EKG kayitlart 100 Hz. 6rnekleme hiziyla kaydedilmis ve 200 A/D

birimi/mV olarak 6l¢tilmiistiir.

Bu tez calismasinda, daha genis ve kapsamli bir veri icerigine sahip olmasi ve
literatiirde birgok bilimsel calismada yaygin olarak tercih edilmesi nedeniyle,
Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) tespitinde PhysioNet Apnea-EKG veri tabani

kullanilmustir.

2.1.2. Veri Tabam Analizi

Veri tabani, 35 kayitlik bir egitim seti (a01-a20, b01-b05 ve c01-c10) ve 35 kayitlik
bir test seti (x01-x35) olmak iizere toplam 70 kayittan olusmaktadir. Kayitlar, her biri
yaklagik 7 saat ile 10 saat arasinda degisen uzunluklara sahiptir. Her kayit, bir EKG
sinyali ve bir dizi apne anotasyonu igerir. Apne anotasyonlar1 ayni anda kaydedilen
solunum ve iligkili sinyallere dayali olarak uzmanlar tarafindan tiiretilmis bilgilerdir.
Ayrica, sekiz kayit (a0, a02, a03, a04, b01, c01, c02 ve c03) dort ek sinyal ile
sunulmustur. Bu sinyaller indiiktans piletismografisi kullanilarak elde edilen gogiis ve
karin solunum sinyalleri, nazal termistorlerle l¢iilen oronazal hava akimi ve oksijen
saturasyonudur (SpO2). Veri tabaninda yer alan tiim sinyaller 16 bit analog-dijital

doniistiiriicti kullanilarak, 100 Hz. frekans ile 6rneklenmistir.

Veri tabanina erismek ve kullanmak i¢in PhysioNet WFDB (WaveForm DataBase)
Yazilim Paketi kullanilmaktadir. “WFDB Toolbox for MATLAB and Octave”,
PhysioBank veri tabanlarinda kullanilan formatlarda fizyolojik sinyalleri ve zaman

serilerini okumak, yazmak ve islemek i¢in bir dizi fonksiyon igeren bir koleksiyondur.
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Apne anotasyon dosyasi (ayni anda kaydedilen solunum ve iliskili sinyallere dayali
olarak uzmanlar tarafindan tiiretilen) apne olaylarimi belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Bu dosyalarda, ilk anotasyon 0 saniyeye yerlestirilir ve bir sonraki bir dakikalik
araliklara iliskilendirilir (yani kaydimn baslangicindan itibaren 0~59.99 saniye). Ikinci
anotasyon 60 saniyeye yerlestirilir ve bir sonraki bir dakikalik aralikla iligkilendirilir
(60-119,99 saniye), vb. Her "A" anotasyonu, ilgili dakikanin baginda apnenin
basladigini gdsterir; her "N" anotasyonu, ilgili dakikanin basinda apnenin olmadigini
belirtir. Sekil 2.2°de 6rnek bir anotasyon belirtilmesi gosterilmistir. Bu sekilde gegen
zaman, sol kenardan olan uzaklikla temsil edilmektedir. ‘*’ karakterleri apne
donemlerini, ‘|” karakterleri ise. apn anotasyonlarinin zamanlarini, “N” harfleri apne
olmayan (normal) segmenti, “A” harfi ise apne tespit edilen segmenti ifade etmektedir.

Zaman, 0’inci dakikadan 8’ inci dakikaya kadar gosterilmektedir.

*kkkkhkkkkkk *kkkkkkk *kkkkkk

N A A N N A N A N
o 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 2.2. Ornek bir anotasyon (Apne-Normal) belirtilmesi.

Bu ¢alismada kullanilan anotasyonlar ile ilgili ek bilgiler Ek1 de bulunan Tablo Ek1.1

da sunulmustur.

2.2. EKG Sinyallerinde Giiriiltii ve Artefaktlar

Elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri, sinyal kalitesini diisiiren ve hem klinik
yorumlamay1 hem de R-dalgas1 tespiti veya uyku apnesi siniflandirmasi gibi otomatik
analizleri olumsuz etkileyen cesitli giiriiltii ve artefaktlar igerir. Bu bozulmalar;
fizyolojik stireclerden, g¢evresel etkenlerden veya veri toplama sisteminin teknik
sinirlamalarindan  kaynaklanabilir. EKG kayitlarinda karsilagilan baslica giirtiltii

kaynaklar1 agagida yer almaktadir.
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o Hareket Artefaktlar: ve Elektrot Temasi

Hareket nedeniyle elektrotlarin yer degistirmesi, deriyle zayif temasi, kuruyan iletken
jel veya gevsek elektrotlar sinyalde kesilmelere, ani sigramalara, sivri uglu darbelere
(spikes) veya biiyiik 6l¢iide bozulmalara neden olabilir. [50], [51]. EKG sinyalinin
morfolojisini bozan bu artefaktlar, dijital filtreleme yoOntemleriyle tam olarak
temizlenemez; bu nedenle, artefakt iceren boliimlerin sinyalden ayiklanmasi
gerekebilir. Sekil 2.3’de veri tabanindan elde edilmis bu gesit bir giiriiltiiye 6rnek

gosterilmistir.

EKG Sinyal- a06, segment:400
T T T

Genlik (mV)

8 | 1 1 1 | 1 L 1 |
399 399.1 399.2 399.3 399.4 399.5 399.6 399.7 399.8 399.9 400
Zaman (dakika)

Sekil 2.3. Hareket artefaktlan ve elektrot temas giiriiltiisiine 6rnek EKG segmenti.

. Kas Artefaktlar1 (EMG Giiriiltiisii)

Konusma, istemsiz kas kasilmalar1 ve titreme gibi iskelet kasi aktivitelerine bagl
olarak olusan bu tiir artefaktlar, genellikle EKG sinyalinin frekans iceriginin diginda
kalan yiiksek frekans bantlarinda ortaya ¢ikar [52]. Sekil 2.4’te veri tabanindan elde
edilmis bu gesit bir giiriiltiiye 6rnek gdsterilmistir.

. Cihaz Kaynakh Giiriiltii

EKG amplifikatorii veya analog-dijital doniistiiriiciilerden kaynaklanan giiriiltii yiiksek

frekans bolgesinde yer almaktadir ve dijital filtreler ile temizlenebilir [51].
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EKG Sinyal- a06, segment:151
T T T

o
o

Genlik (mV)
o
—

-05 -

| 1 1 1 1 1 1 1 I
-1
150 150.1 150.2 150.3 150.4 150.5 150.6 150.7 150.8 150.9 151
Zaman (dakika)

Sekil 2.4. Kas Artefaktlan giiriiltiisiine 6rnek EKG segmenti.

. Baz Cizgi Kaymasi (Baseline Wander)

Solunum, hareket ya da elektrot—deri empedansindaki degisikliklerden kaynaklanan
bu artefaktlar, genellikle 0.5 Hz'in altindaki diisiik frekansh dalgalanmalardir ve ST
segmenti ile T dalgas1 gibi 6nemli bilesenleri bozabilir [52]. Dijital filtreler yardimiyla
temizlenebilen bu giiriiltiiye 6rnek Sekil 2.5’te verilmistir. Bu sekilde sinyalin seklinin

bozulmadan diisiik frekansl dalga ile salinim yaptig1 gozlemlenebilir.

EKG Sinyal- a05
T

8 T T

Genlik (mV)

| | 1 1 1 1 | 1 |

4

126.8 126.82 126.84 126.86 126.88 126.9 126.92 126.94 126.96 126.98 127
Zaman (dakika)

Sekil 2.5. Kullanilan veri tabanindan elde edilmis baz ¢izgi kaymasi giiriltiisii.

. Sebeke Paraziti
Cevredeki alternatif akim kaynaklarinin olusturdugu elektromanyetik alanlardan
kaynaklanan bu giiriiltii, genellikle 50 veya 60 Hz. frekans bandinda yer alir ve dijital

filtreler ile temizlenebilir [50].
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2.3. On isleme

Sinyal biitiinliigiinii saglamak, giiriiltii ve artefaktlarin etkilerini azaltmak ve 6zellik
cikarimmin giivenilirligini artirmak amaciyla tiim EKG kayitlarina gesitli 6n isleme

adimlar uygulanmistir.

2.3.1. Sinyal Segmentasyonu

Apne anotasyonlarinin dakikalik dogas1 goz oniinde bulundurularak, EKG sinyalleri
bir dakikalik ortismeyen segmentlere ayrilmistir. Bu islem, EKG sinyallerinin

incelenmesinde asagidaki maddelerde yer alan avantajlar saglar:

. Bir dakikalik segmentler, genellikle kisa siireli dalgalanmalar gosteren kisa
vadeli kalp hiz1 degiskenligi (HRV) ve solunum hizinin hesaplanmasina olanak
tanir [20].

. Tiim EKG'yi ayn1 anda islemek yiiksek bellek ve hesaplama gerektirir. Sinyali
daha kiiciik pargalara ayirmak, gercek zamanli veya toplu islem yapmayi saglar,
bu da 6zellik ¢ikarimi (R-dalgalari, RR araliklari, EDR) i¢in daha verimlidir
[53].

. EKG sinyalleri istatistiksel olmayan bir yapiya sahiptir, yani kalp hizi, genlik
gibi ozellikleri, ¢esitli fizyolojik faktorlere bagli olarak zaman icinde degisir.
Sinyali daha kisa, sabit uzunluktaki araliklara ayirmak, her segment icinde yerel
istatistiksel denge varsayimini yapmayi kolaylastirir. Bu varsayim, 6n isleme
tekniklerinin ve Ozellik ¢ikarim yontemlerinin uygulanmasini basitlestirir ve
daha giivenilir analizler saglar [54].

. Bir dakikalik segmentler, yeterli bilgi toplamak ile hesaplama verimliligini
saglamak arasinda bir denge saglar. Bu segmentler, birden fazla kalp dongiisiini
kapsayacak kadar uzundur ve kalp hiz1 degiskenligi, QRS kompleks morfolojisi
ve frekans diizlemi 6zellikleri gibi anlaml 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak
tanir. Bu tiir 6zellikler, kardiyak olaylarin siniflandirilmasi veya anormalliklerin
tespiti amaciyla derin 6grenme modelleri i¢in kritik girdilerdir [55].

. Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in mevcut egitim drneklerinin sayisini artirir.
Bu artig, derin 6grenme modellerini egitmek icin faydalidir ¢iinkii biiyiik veri
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setleri, modellerin etkin bir sekilde genelleme yapabilmesi i¢in gereklidir.
Ayrica, uniform segment uzunluklari, toplu isleme ve model mimarisi tasarimini

basitlestirir [56].

Bu ¢aligmada, 35'1 egitim ve 35'i test olmak {izere toplam 70 EKG sinyali, her biri 1
dakika (60 saniye) uzunlugunda ve 6000 ornekten olusan Ortigmeyen segmentlere
ayrilmigtir. Her bir veri setinde, adetleri 100 ile 130 arasinda degisen ve x(n),1 < n <
6000 seklinde gosterilen segment sinyal kiimeleri bir sonraki adimda kullanilmak

lizere hazirlanmustir.

2.3.2. Veri Temizleme

Veri temizleme biiylik veri tabanlarinin iglenmesinde en 6nemli adimdir. Bu ¢aligmada
veri temizligi iki asamada gerceklestirilmistir. ilk asamada, ornekleri Sekil 2.6 ve
2.7°de yer alan, 6l¢iim icermeyen veya dl¢iim igerdigi halde biiyiik oranda morfolojik

bozulmalarm yer aldig1 segmentlerin sinyal kiimelerinden ¢ikarilmasi ele alinmistir.

Biiyiik oranda 6lgiimlerin bagladig ilk dakikalar ile bittigi son dakikalar arasinda yer
alan bu bozukluklarin atilmasiyla, orta boliimde yer alan 5 saatlik temiz boliim

secilmis ve bu segmentler iizerinde ¢alisilmistir.

EKG Sinyal- b05, 181
T T

[ i

Genlik (mV)
o
|

1 I 1 L 1 L I 1 |
-15
180 180.1 180.2 180.3 180.4 180.5 180.6 180.7 180.8 180.9 181
Zaman (dakika)

Sekil 2.6. EKG 6l¢iimii icermeyen segmente ornek.



EKG Sinyal- b05, segment:177
T T T

10 —1

Genlik (mV)
1S

1 1 | L | L 1 1 1
-15
176 176.1 176.2 176.3 176.4 176.5 176.6 176.7 176.8 176.9 177

Zaman (dakika)

Sekil 2.7. Biiyiik oranda EKG morfolojisi bozulmus segmente drnek.

Ikinci asamada, EKG sinyallerinde ani sicramalar ve sivri uclu darbelere (spikes) olarak
goriilen giiriiltiilii kisimlarin temizlenmesi ele alinmistir. Genel olarak literatiirde Dalgacik
Doniisiimil Yontemleri (Wavelet Transform Method) [57] ve Uyarlamali Filtreleme (Adaptive
Filtering) [58] yontemleriyle EKG sinyallerinden bu tip giiriiltii temizligi yapilmistir. Fakat bu
calisgmada genlik esigi yontemi kullanilmigtir. Fizyolojik olarak QRS kompleksinin
genellikle 3 mV degerini agsmadig1 kabuliine dayanilarak, esik degeri iki kati olacak
sekilde 6 mV secilmigtir. [SO][51].

Bu adimlar sonrasinda, apne anotasyonlari da temizlenmis segmentlerle eslestirilerek
giincellenmistir. Bu siire¢ sonucunda, yiiksek kaliteli ve analiz i¢in uygun bir EKG

veri seti elde edilmistir.

2.3.3. Bant Gegiren Filtre

EKG segmentlerinin, genlik esigi yontemiyle biiyiik genlikli ve EKG morfolojisini
bozan giiriiltiilerden temizlenmesinin ardindan, diisiik ve yiiksek frekanslardaki
bozucu etkilerin giderilmesi amaciyla sifir fazli bant geciren filtre uygulanmigtir. Bu
calismada, bant geciren filtrenin alt ve iist kesim frekanslar sirasiyla f; = 0.5 Hz ve
fy = 30 Hz olarak segilmistir. Alt kesim frekansi, baz ¢izgisi kaymasi gibi diisiik
frekansh giiriiltiilleri baskilamayi; iist kesim frekansi ise kas artefaktlar1 ve sebeke
glriiltiisii gibi yiiksek frekansli parazitleri elemeyi hedeflemektedir. Makine
O0grenmesi asamasinda kullanilacak sinyallerin, EKG’nin QRS kompleksine
dayanmast nedeniyle, QRS kompleksinin tiim frekans bilesenleriyle birlikte
giiriiltiisiiz bir sekilde elde edilmesi gereklidir. Bu baglamda secgilen 0.5 — 30Hz

araligi, QRS kompleksinin korunmasini saglamaktadir.
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¢ Bant Geciren Filtre Tasarimi

Bu calismada MATLAB ortaminda Butterworth tabanli bir bant gegiren filtre
tasarlanmig ve ileri-geri filtreleme (zero-phase filtering) yontemiyle sifir fazli bir
filtreleme gergeklestirilmistir. Butterworth filtre, Sonsuz Diirtii Yanith (IIR) ve
gecirme ile durdurma bantlarinda monoton azalan karakteristige sahip bir analog
filtredir [59]. Klasik tasarimda, N. dereceden Butterworth algak geciren filtrenin
frekans cevabi asagidaki gibidir:

Ho GO = ——
1+ () @.1)

1

W (2.2)

Burada (), analog agisal frekans (rad/s), Q. filtrenin genlik cevabmin 1/+/2’ye

Hy(s)Ha(—s) =

diistiigi 3-dB kesim frekansi (rad/s) ve N filtrenin derecesidir. Butterworth algak
gegiren filtrenin karakteristikleri su sekildedir [59]:

e |H,(jQ = 0)|?> = 1: Gegirme bandinda diiz frekans cevabu,

o |H,(jQ=Q)I? =1/2,

e |H,(jQ)|? monoton sekilde azalir,

e N arttikca ideal algak geciren filtreye yakinsar,

e H,(s)H,(—s), 2N adet s-diizleminde:

. 1T
pr = Q2NN — 01 ... 2N — 1 (23)

noktalarinda (). yari¢apinda bir ¢ember iizerinde esit araliklarla siralanmis kutuplara

sahiptir.

Gegirme ve durdurma bantlarindaki hata parametrelerine gore filtre derecesi ve kesim

frekans1 asagidaki gibi hesaplanabilir:
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2 & (2.4)
log 0,
Qp
Q. = W (25)
Burada G, = (1 / (1 - 6p)2) —1ve Gy = @ — 1 sirasiyla gegirme ve durdurma

bandlar1 hatalar1 parametreleridir.

Bu durumda, kararli ve nedensel analog algak gegiren prototif filtre H,(s) asagidaki
sekilde ifade edilir:
ar

HLHP poles(s - pk)

Hy(s) = (2.6)

Burada kutuplar sol yarim diizlemde segilen kutuplardir.

Bu calismada MATLAB’in butter fonksiyonu kullanilmis ve bu sayede analog prototip
filtre yerine dogrudan dijital bant geciren filtre tasarimi yapilmigtir. Bu yontem,

dogrudan bant geciren filtre doniisiimii ile gergeklestirilir.

Ik olarak, ileri-geri filtreleme de gdz &niinde bulundurularak filter derecesi N = 2
olarak belirlenmistir. Bu durumda, analog alcak geciren prototif filtrenin sol yarim
diizlemdeki kutuplart (2.3) kullanilarak p, = Q.(—0.707 4+ j0.707) ve p, =
Q.(—0.707 — j0.707) olarak bulunur. Analog al¢ak geciren prototif filtrenin transfer

fonksiyonu:

1
(s + 0.7071 — j0.7071)(s + 0.7071 + j0.7071)

Hg 1p(s) = (2.7

Olarak bulunur. Burada 3-dB kesim frekans1 Q. = 1 rad/s olarak alinmistir. Bir
sonraki adim frekans doniigiimiiyle algak geciren filtreden bant gegiren filtreye s-

diizleminde doniisiimle ulasilabilir [60]
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§2+1
s— Q> - (2.8)

Burada § = s/Q, orta frekans doniisiimiinii saglar ve Q = Q,/(Qy — Q) analog

filtrelerdeki kalite parametresidir.

Yukarnda agiklanan nedenlerle bant gegiren filtrenin, alt kesim frekansi
Q; = 2m0.5 rad/s ve st kesim frekansi Qy = 2m30 rad/s’dir. Bant gegiren
filtrenin bant genisligi Bg = Qy — Q; ile ve orta frekans (,, alt ve iist kesim
frekanslarinin geometrik ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu durumda bant gegiren

filtre parametrelerimiz asagidaki sekilde bulunmus olur:

Bg =591 rad/s
Qp = 2m1.9375 rad/s

(2.9)

Bu asamada MATLAB’de analog frekanslarin f ile normalize edilerek filtre tasarim
fonksiyonlarinda kullanildigini belirmek isteriz. Diger bir islem de analog-digital
doniisimiinden once alt ve iist kesim frekanslarinin, ; ve Qy On carpitma (pre-
wrapping) ile doniistiiriilmesidir. Bu durumda, analog bant geciren filtrenin transfer

fonksiyonu agagidaki sekilde elde edilir:

u B 29.62s>
app(s) = (s + 3.8041 — j3.8935)(s + 3.8041 + j3.8935) (2.10)
(s + 0.0444 — j0.0455)(s + 0.0444 — j0.0455)

Burada analog bant gegiren filtrenin derecesinin N = 4’e ¢iktig1 goriiliir.
Analog bant gegiren filtrenin digital bant gegiren filtreye dontstiiriillmesinde bilinear
doniisiim uygulanmaktadir. Bu dogrusal olmayan doniisim H, ;p(s)’de asagidaki

degisim ile ulagilabilir [59].

s> 2f, ——— 2.11)

Sonugta elde edilen dijital bant geciren filtrenin transfer fonksiyonu:
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0.3809z* — 0.7617z% + 0.3809

H = 2.12
5p(?) = i1 597,5 + 0455372 — 0.04789z + 0.1912 212
Tasarlanmig filtrenin ~ sifirlari  her biri  ikinci dereceden olacak sekilde
z=1(w=0) ve z=-1(w=m) noktalarinda, kutuplari ise
z = 0.9781e/00076T yve 7z = 0.4471e/%6313™ jle bunlarin esleniklerinde yer

almaktadir. Tasarlanan digital bant geciren filtrenin sifir-kutup diyagrami Sekil 2.8”de

ve frekans cevabi ise Sekil 2.9°da ¢izdirilmistir.

Digital Band Gegiren Filtrenin Sifir-Kutup Diyagrami

08 1

06 2 = 0.4471 ¢=i0-63137

04

02r

or
-0.2 }‘

04+

Sanal eksen

-0.6

-0.8 I

X

!

2z = (0.9781 57 0:00767 |

22

-1 -0.5

0

0.5 1

Gergek eksen

Sekil 2.8. Tasarlanmis Butterworth bant gegiren filtrenin sifir-kutup diyagrami. Diyagramda 4 adet kutup ve 4 adet sifir yer
almaktadir. Kutuplarin bulundugu noktalar Sekil lizerine yazilmistir.

Genlik (dB)

-60

-80

-100

Dijital Band Gegiren Filtrenin Frekans Cevabi

0.5 Hz

0

5

10

15

20 25 30
Frekans (Hz)

(a)

35

40

45

Faz Cevabi (rad)
o

Dijital Band Gegiren Filtrenin Frekans Cevabi

0

5

10 15 20 25 30

Frekans (Hz)

(®)

35 40 45

50

Sekil 2.9. Tasarlanmig Butterworth bant gegiren filtrenin (a) genlik cevabi, (b) faz cevabi. Kesim frekanslarn, dijital agisal
frekanstan frekansa (Hz) donistiiriilerek x-ekseninde gosterilmistir.

o  Sifir Fazh Filtre Tasarim
Tasarlanan IIR filtrenin, Sekil 2.9b’de gortildiigl gibi, faz cevabinin bulunmasi EKG
segmentlerinin morfolojisinde bozulmalara yol agmaktadir. Bu durum, QRS

kompleksinin bozulmasina, kalp atimlarinin zamanlamasimin kaymasina ve R-peak
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tespiti gibi 6zellik ¢ikarimlarinin dogrulugunun azalmasma neden oldugu c¢esitli
calismalarda tespit edilmistir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in sifir fazli filtreleme

uygulanmaktadir [50].

Sifir fazl filtre, tasarlanmig filtrenin giris sinyaline ileri-geri filtreleme uygulanarak
gergeklestirilir. Segmentasyon ve veri temizligi sonrasinda bir segmentin x(n),1 <
n < 6000 seklinde verildigini varsayarsak, ileri filtre ¢ikisi v(n)’nin spektrumu

(2.12)’de verilen bant gegiren filtrenin frekans cevabi, Hgp(e/®) ile asagidaki sekilde
ifade edilir:

V(e/®) = Hpp(e’®)X(e/®) (2.13)

Filtre ¢1kis1 zamanda ters gevrilerek (v(—n)) yine aym Hgp(e/*) filtresi ile filtrelenir

ve ¢ikig sinyali y(n), 1 < n < 6000 elde edilir. Cikis sinyalinin spektrumun

Y(e/) = |Hgp(e/®)|* X (e/®) (2.14)

Seklinde oldugu kolayca gosterilebilir.

Sekil 2.10°da, sifir fazli bant geciren filtre uygulanmadan 6nce ve sonra elde edilen
sinyal segmentine ait bir 6rnek verilmistir. Sekilden de goriilebilecegi iizere, diisiik
frekans bandindaki salimimlar basarili bir sekilde bastirilmig, yiiksek frekans
bandindaki giiriiltiide ise belirgin bir iyilesme saglanmistir. Ancak bu iyilesme, RR
araligt ve QRS kompleksi tespitinde kullanilan algoritmalar i¢in yeterli diizeyde
degildir. Bu nedenle, bir sonraki asamada EKG sinyalinin morfolojisinde minimum
bozulma olusturacak sekilde bir Savitzky-Golay filtresi tasarlanmis ve y(n) sinyaline

uygulanmistir.

2.3.4. Savitzky-Golay Filtresi

Savitzky-Golay (SG) filtresi [61], EKG sinyallerinde RR araligi ve QRS kompleksinin
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dogru sekilde tespit edilebilmesi igin gerekli olan sinyal yumusatmasini saglayan etkili
bir yontemdir. Bu yumusatma islemi, 6zellikle QRS kompleksi ¢evresindeki yiiksek
frekans bilesenlerinin bir sonraki adimda kullanilan Pan-Tompkins algoritmasindaki

tiirev alma agamasinda asir1 biiylimesini engellemek agisindan kritiktir.

o Satitzky-Golay Filtre Tasarimi

SG filtresi, sifir ortalamali L = 6000 uzunlugunda giris

sinyaline (y(n))
uygulanmaktadir. Filtrenin temel amaci, her m = 0 noktasinda, p(m) = Y h_, a,m*
seklinde tanimlanan N. dereceden bir polinomun sinyale en iyi uyacak sekilde

katsayilarimi (ay) bulmaktir.

esi - a05, segment:135

Bant gegiren filtre 6nc:
I

6 T T T T
41— -
2k
s
E
x 0
c
Q
o
5 A
4 -
6 L L 1 1 L 1 1 1 1
134 134.1 134.2 134.3 134.4 134.5 134.6 134.7 134.8 134.9 135
Zaman (dakika)
(a)
& Bant gegiren filtre sonrasi - a05, 135
T T T T T T T
4l 4
2k
x 0 Av ; | “
c
)
2 -
4 -
6 | | 1 1 I I | 1 1
134 134.1 134.2 134.3 134.4 134.5 134.6 134.7 134.8 134.9 135
Zaman (dakika)

Sekil 2.10. Veri temziligi sonrasinda sifir fazli bant gegiren filtre (a) 6ncesi EKG sinyali, x(n) ve (b) sonrasindaki EKG

sinyali, y(n).

Filtreleme islemi, Ly, = 2M + 1 uzunlugundaki pencere icerisinde gergeklestirilir.
Bu islem, polinom katsayilarin1 bulmak i¢in asagidaki optimizasyon probleminin

¢ozlilmesini gerektirir.
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mainllAa - Y|, (2.15)

Burada yer alan matrisler:

(~M)° - (—M)”]
A= : :
(Mm° .. (MVN (2.16)
a=[a .. ay]”
Y=[y(-M) .. yD]"
seklindedir ve ¢6ziim
a =HY (2.17)

olarak bulunur. Burada H = (ATA)"'AT ifadesi sadece derece (N) ve pencere

uzunluguna (ZM + 1) bagli olarak sabit bir matristir. Boyutu N + 1 X 2ZM + 1’dur.

Esitlik (2.17) ayn1 zamanda SG filtrenin ¢ikigidir. Cikisin sadece m = 0 noktasindaki

polinom degerini dikkate alacak sekilde

M
20)= ) ho(m)y(m) (2.18)
m=—-M

ifade edilir. Burada hy(m) SG filtrenin diirtii cevabidir ve uzunlugu pencere

uzunluguyla aynidir. Ayni1 zamanda hy(m) yukaridaki H matrisinin ilk satiridir.

SG filtresinin bir¢gok 6nemli 6zellikleri bulunmaktadir. Bunlar asagida 6zetlenmistir [62]:

ho(m) polinom yapiya sahiptir ve polinom derecesinin tek say1 oldugi noktalarda
sifira esit olmasi hesaplamalarda kolaylik saglamaktadir,

SG filtre derecesi N = 0 segildigi durumda, SG filtresi hareketli ortalama (moving
average) filtreye donigiir,

ho(m)’in simetriktir, buda SG filtresinin dogrusal fazli olmasini saglar,

Hg (2)’in sifirlari birim ¢ember tizerinde yer almaktadir,

Hgg (ej ‘”) gecis band1 Butterworth filtresine benzer sekilde diizdiir,
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o Kesim frekanslar1 [62] da yer alan deneysel bulunmus sekliyle f. = % esitligi

kullanilarak hesaplanabilir,
e SG filtre derecesi N’in 2,3 gibi kiiglik degerlerinde, durdurma band: seviyesi Rg =

—11 dB’dir.

EKG sinyalindeki hizli degisimlerin tespit edilebilmesi i¢in pencere uzunlugu 100 ms olarak
belirlenmistir. Ornekleme frekansi kullanilarak ve pencere uzunlugunun tek sayilardan
secilmesi gerekliligi g6z oniinde bulundurularak pencerenin Lg, = (0.1 X 100) +1 = 11
ornek uzunlugunda oldugu bulunur. Polinom derecesi N = 3 olarak secilmis ve kesim frekansi

fc = 17.4 Hz olarak hesaplanmustir.

Sekil 2.11a’de, SG filtresi uygulanmadan 6nceki sinyal olan y(n), Sekil 2.10b’de sunulan
sinyalin 134.1-134.2 dakikalar1 arasindaki bir boliimii biiyiitiilerek gosterilmistir. Ayn1 zaman
araliginda SG filtresi uygulandiktan sonra elde edilen ¢ikis sinyali z(n) ise Sekil 2.11b’de
sunulmaktadir. Sekiller karsilagtirlldiginda, SG filtresinin sinyalin sekil ve zamanlama
bilgilerini korudugu, ancak yiiksek frekansl bilesenleri basarili bir sekilde bastirarak sinyali
yumusattigi agik¢a goriilmektedir. Ek olarak, SG filtresi uygulamasi sonrasinda, filtreleme
islemi nedeniyle olusabilecek olast DC bilesenlerin giderilmesi amaciyla sinyalin ortalamasi

¢ikartilmis ve bdylece baz ¢izgisi diizeltmesi gerceklestirilmistir.
2.4. Tepe tespiti icin Pan-Tompkins Algoritmasi

Elektrokardiyogram (EKG) sinyalinde, her bir kalp atimi karakteristik bir QRS
kompleksi ile temsil edilir. Kalp ritminin izlenmesi ve EKG sinyalinden tiiretilen
ozelliklerin hesaplanmasi i¢in, QRS komplekslerinin dogru bir sekilde tespiti temel bir
adimdir. Bu kompleksin en belirgin ve en sivri noktasi olan R-dalgasi, kalp kasinin
ventrikiiler depolarizasyonunun basladigi an1 gosterir. Bu nedenle, R-tepe noktalarinin
tespiti kalp atim siirelerinin belirlenmesinde ve kalp ritim analizlerinde temel
olusturur. Ozellikle uyku apnesi tanisinda, solunum paternlerinin analizinde kullanilan
kalp atim araliklar1 (RR interval) dogrudan R-tepe noktalarina dayandigi i¢in, bu tepe
noktalarinin hassas bir sekilde belirlenmesi kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada, R-

tepe noktalarinin tespiti i¢in Pan-Tompkins algoritmasi [63] kullanilmistir.

Pan-Tompkins algoritmasi, 1985 yilinda Jiapu Pan ve Willis Tompkins tarafindan

gelistirilmis ve ilk olarak gercek zamanli EKG analizi i¢in Onerilmistir [63]. Ger¢ek
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zamanl calisabilirlik, disiik islem karmasikligt ve yiiksek dogruluk orani,

algoritmanin tercih edilme nedenleri arasinda yer almaktadir.

Savitzky- y filtre 6ncesi - a05, 135
2 T T T T T T T
15— -
. 4
S o5 —
£
x 0
c
)
O g5 -
e 4
1.5 — -
2 ! 1 | | ! ! | 1 1
134.1 134.11 134.12 134.13 134.14 134.15 134.16 134.17 134.18 134.19 1342
Zaman (dakika)
(a)

Savitzky-Golay filtre sonrasi - a05, segment: 135
T T T T

Genlik (mV)

2 1 1 1 ! 1 | 1 1 1
1341 13411 13412 13413 13414 13415 13416 13417 134.18 13419 1342
Zaman (dakika)

(b)
Sekil 2.11. EKG sinyal segment 6rnegi (a) SG filtre dncesi, y(n), (c) SG filtre sonrasi, z(n).

Sekil 2.12°de yontemin adimlari akis diyagrami seklinde 6zetlenmistir.

Bant geciren Savitzky — Golay ..
filtre filtre Tiirevleme

Hareketli pencere
. Kare alma
Integrasyonu

Esikleme ve karar verme

R-tepe .
P mekanismasi

Sekil 2.12. Pan-Tompkins algoritmast akis diagrami

Pan-Tompkins algoritmasi, EKG sinyalinin R-tepelerini tespit etmek i¢in birbirini

izleyen bir dizi sinyal isleme adimindan olusur:

2.4.1. Bant Gegiren Filtreleme

QRS kompleksleri yaklagik 5-15 Hz frekans bandinda yogunlastigi icin, diisiik

frekansl temel kaymalar1 ve yiiksek frekansh giiriiltiileri bastirmak amaciyla bir bant
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geciren filtre uygulanir. Bu ¢alismada bu adim, 0.5-30 Hz Butterworth bant geciren
filtre ile 6nceden gerceklestirilmistir. Bant geciren filtrenin ¢ikis sinyaline uygulanan
Savitzky-Golay filtresi sonrasinda elde edilen EKG sinyali z(n) Pan-Tompkins
algoritmasinin girisi olarak kabul edilmistir. Sekil 2.13’de tipik bir z(n) sinyali

gosterilmistir.

EKG-On igleme sonrasi
T T

2 1 1 1 I I I I I I
134 134.1 1342 1343 134.4 1345 1346 1347 134.8 134.9 135

Zaman (dakika)

Sekil 2.13. On isleme gikiginda EKG sinyal segment drnegi.

2.4.2. Tiirevleme (Differentiation)

Tiirevleme, EKG sinyalinin zamana gore degisimini analiz ederek egim bilgisinin elde
edilmesini saglar. Bu islem, Ozellikle QRS kompleksinin hizli yiikselip diisen
bilegenlerinin daha belirgin hale gelmesine yardimci olur. Orijinal ¢aligmada [63],

asagida verilen 2 noktali ileri fark yaklagimiyla tiirevleme filtresi kullanilmastir:

gi(n)=z(n+1) —z(n) (2.19)

Burada z(n) ve g, (n) sirasiyla tiirevleme adiminin giris ve ¢ikis sinyallerini temsil
eder. Sekil 2.14’de, Sekil 2.13’da gdsterilen sinyalin tiirevlenmis hali sunulmustur. Bu

sekilde, R tepe noktalarinin yer aldigi hizli degisim bolgelerinin daha belirgin hale
geldigi gozlemlenebilir.

4 Tirevleme gikisi
T T

0.5

. i

Genlik

-05

4 | 1 | 1 1 1 1 | 1
134 1341 1342 134.3 134.4 134.5 1346 1347 134.8 134.9 135

Zaman (dakika)

Sekil 2.14. Tirevleme sonunda EKG sinyal segmenti.
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2.4.3. Kare Alma (Squaring)

Kare alma adiminda, sinyalin tiim 6rneklerinin karesi alinarak negatif degerle pozitif
hale getirilir ve genlikle orantili olarak yiiksek degisimlere vurgu yapilir. Bu islem,
QRS kompleksinin genlik agisindan baskin hale gelmesini ve diger bilesenlerden daha
kolay ayirt edilmesini saglar. Sekil 2.15’te kare alma iglemi sonrasinda belirgin hale

gelmis R tepe degerler goriilebilir.

g2(n) = (g1[n])? (2.20)

Kare alma ¢ikisi

0.5 T T T

04—

0.3

0.

o

-0.1
134 134.1 1342 1343 1344 1345 1346 1347 134.8 134.9 135

Zaman (dakika)

Genlik

Sekil 2.15. Kare alma sonunda EKG sinyal segmenti.

2.4.4. Hareketli Ortalama Filtresi (Moving Average Filter - MAF)

Karelenmis sinyal, bir 6rnek adimlarla kaydirilan sabit uzunlukta bir pencere boyunca,
hareketli ortalama yontemiyle filtrelenir. Bu islem, QRS komplekslerinin siiresi
boyunca enetji yogunlugunun izlenmesini saglar ve kare alma adimindan kaynaklanan
kisa siireli varyasyonlar1 baskilar. Genellikle pencere uzunlugu yaklasik 150 ms

(6rnekleme oranina bagl olarak 15-30 6rnek) olarak secilir [63].

ckg(m) =7— > galn~1] (221)
i=0

Burada Lpy, pencere uzunlugudur ve Lpy, = 100 X 0.15 =15 06rnek olarak

secilmistir. Sekil 2.16’da bu adim sonunda elde edilen sinyal gosterilmistir.
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02 Hareketli ortalama filtre gikigi
T T T T

0.1 — =

0.05 ‘

Genlik

-0.05 — -

041 | 1 1 1 1 1 1 1 |
134 1341 1342 1343 1344 1345 134.6 1347 134.8 1349 135

Zaman (dakika)

Sekil 2.16. Hareketli ortalama filtre (MAF) ¢ikist EKG sinyal segmenti.

2.4.5. Adaptif Esikleme ve Karar Verme Mekanismasi (Dynamic Thresholding

and Decision Logic)

Bu adimda, son adimdaki ortalanmis sinyal EKG(n), tlizerine adaptif esikler
uygulanarak potansiyel R-tepe noktalar: tespit edilir. Esikler, islenen sinyal segment
genligi  ortalamast ve genlik degisintisine gore (esik = (EKG(n)) +
0.5std (E KG (n))) giincellenir. R-tepe olarak kabul edilen tepelere ait indeksler bir
sonraki adim olan R-R araliklari i¢in saklanir [51]. Her bir segmentte R-tepe adetleri

(M) farklilik gosterir.

Esikleme sonucu ve R-tepeler
T

02 T T I T T T
045 - -
0.1 |- eol® o T o o7 o o 9
« e R ‘ o PR 00 o900, JUP I o ol
s I 2941770
8 0.05 A
0
-0.05 B
01 | I I | | | I I |
134 134.1 134.2 134.3 134.4 134.5 1346 134.7 134.8 134.9 135
Zaman (dakika)
(a)
5 Oni is EKG iizerinde R-tepeler
T T T I I T T
—~ 1k
>
S
=z I
X 0
=
[
O
P | I I | | | | I I
134 134.1 134.2 134.3 134.4 1345 1346 134.7 134.8 134.9 135
Zaman (dakika)

Sekil 2.17. a01, 10. EKG sinyal segmentinin (a) esikleme sonrasi R-tepeler isaretlenmis, (b) ayn1 R-tepelerin sinyal iizerinde

gosterilmis hali.
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2.5. R-R araliklari

Bir EKG sinyalinde QRS kompleksinin en yliksek noktasi olan R-dalgasi, ventrikiiler
depolarizasyonun baslangicini ifade eder ve kalp atiminin zamanlamasi agisindan
referans noktasi olarak kabul edilir [52]. R-R aralig, ardigik iki R-dalgasi tepe noktasi

arasindaki zaman farki olarak tanimlanir:

RRL = tRi+1 - tR (222)

i

Burada RR; i. zaman anindaki R-R araligini saniye cinsinden ifade eder. tg, ve tg,,

sirastyla i. ve i + 1. R-tepe noktalarinin zaman anlarini gostermektedir. Pan-Tompkins
algoritmasiyla tespit edilen tepe noktalarinin 6rnek indeksleri olan R; ve R;yq

kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir:

f, =
R; f:g
2.2
_ Ru @23)
tRi+1 - fs

Bir segment islendiginde elde edilen R-R araliklar1 zaman serisine, RR;,1 <i <M,
ornek Sekil 2.18’de yer almaktadir. RR;’ nin degisiminin iyi gézlenebilmesi amaciyla
2 segment (2 dakika) birlestirilerek gdsterilmistir. R-R aralik adeti olan M her segment
icin farkli degerler almaktadir.

Kalp atim hizi (Heart Rate - HR) ile R-R araliklar1 arasinda asagidaki iliski

bulunmaktadir:

HR =2 (2.24)

HURR

Burada pzp bir dakika (60 saniye) boyunca hesaplanmis ortalama RRi degerleridir. Bu

nedenle kalp atim hizi kalbin ortalama atim sayisin1 vermektedir.

Kalp hiz1 degiskenligi (Heart Rate Variability- HRV), anlik R-R araliklarinin zamanla
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degisimine dayanan bir 6l¢limdiir ve kalp atim hizinin zamanla nasil degistigini ifade

eder.

R-R araliklarinin analizi, 6zellikle otonom sinir sistemi aktivitesini degerlendirmek ve
kardiyak diizenlilik hakkinda bilgi edinmek amaciyla kullanilmaktadir. Uyku apnesi
gibi solunum bozukluklarinda, apne epizotlar1 sirasinda kalp hizi degisiklik
gostermekte, bu da RR araliklarinda karakteristik varyasyonlara yol agmaktadir [64].
Bu nedenle, RR araliklar1 uyku apnesi tespiti gibi uygulamalarda biyobelirte¢ olarak
kullanilmaktadir [52].

On islenmis EKG ve R-tepeler- a01, segment: 19,20
T T T T T

-05 —
L | | | | | | |

|
18 182 18.4 186 18.8 19 19.2 19.4 19.6 19.8 20

Zaman (dakika)
(a)

RR araliklari- a01, 19,20
I T

o
I

Aralik (s)

od
o
T

| 1 1 1 1 | | 1 1
18 18.2 18.4 186 18.8 19 19.2 19.4 19.6 19.8 20

Zaman (dakika)

(b)

=)

Sekil 2.18. EKG sinyal segmentinin (a) R-tepelerin sinyal lizerinde gosterilmis hali, (b) R-R araliklar1 zaman serisi.

e R-R araliklarinda sinyal temizleme

R-R araliklarina ait zaman serilerinin tiim veride hesaplanmasi sonrasinda, bu serilerin
EKG sinyalini temsil edebilmeleri ve makine 6grenmesi algoritmalarinda giivenilir
sekilde kullanilabilmesi amaciyla iki asamali bir 6n isleme siireci uygulanmustir. flk
asamada, fizyolojik olarak gegersiz R-R araliklan secilmis ve zaman serisinden
cikarilmistir. Ek olarak, Boliim 2.4.’de anlatilan Pan-Tompkins algoritmasinin 4.

adiminda yer alan ve (2.21) esitligiyle tanimlanmis hareketli ortalama filtresine (MAF)
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benzer filtre, R-R aralig1 zaman serilerine uygulanmistir. Bu ¢aligmada, pencere boyu
[42] de yer aldig1 gibi Lpy, = 41 6rnek olarak secilmistir. MAF’de her bir segment
icin hesaplanmig RR;’lerin ortalamasimnin +%20 digina ¢ikan RR; degerleri de
dislanmigtir. Bu filtreleme asamasi, veri serisinin hem fizyolojik gergekligini
korumay1 hem de makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in daha kararli ve giivenilir bir

ozellik uzay1 saglamay1 amaglamaktadir.

Ikinci asama, RR; zaman serilerinin boyutlarini esitlemek ve sabit uzunlukta vektdrler
haline getirmek amaciyla kiibik spline interpolasyon uygulanmasini kapsamaktadir.
Bu islem, farkli uzunluktaki sinyalleri karsilastirilabilir hale getirmek ve makine
O0grenmesi algoritmalarinda kullanilabilir sabit boyutlu 6zellik vektorleri olusturmak
icin gereklidir. Bu asamada [42] de yer aldigi gibi yeniden &rnekleme frekansi
fsyeni =4 Hz secilmistir. Buna gore, her bir RR; zaman serisi, 60 saniyelik bir
segment, 240 6rnek nokta ile temsil edilmistir. Boylece tiim segmentler sabit boyutta

olup hem zaman ¢oziiniirliigii korunmus hem de boyutsal tutarlilik saglanmistir.

2.6. Elektrokardiyogramdan Tiiretilmis Solunum (ECG Derived Respiration-
EDR)

Elektrokardiyogramdan (EKG) Tiiretilmis Solunum (EDR), solunum aktivitesinin
dogrudan EKG sinyalinden elde edilen 6zellikler araciligiyla tahmin edilmesini ifade
etmektedir. Bu yontem, ek sensor gereksinimi olmadan, solunum bilgisinin girisimsel
olmayan bir sekilde elde edilmesini miimkiin kildigindan, klinik ve biyomedikal sinyal
isleme alanlarinda &nemli bir potansiyele sahiptir. Ozellikle solunuma o6zgii
sensorlerin meveut olmadigl ya da giivenilirliginin sorgulandigi durumlarda, EDR

yontemi gergek solunum sinyaline iligkin anlamli bir alternatif sunmaktadir.

Solunum, torasik empedans degisiklikleri, kalbin anatomik konumundaki solunuma
bagl yer degistirmeler ve otonom sinir sistemi etkileri araciligryla EKG sinyallerinin
morfolojisini modiile etmektedir. Bu fizyolojik etkiler, solunum sinyalinin yeniden

yapilandirilmasinda temel alinabilecek bilgi kaynaklaridir [23].

Bu c¢alismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan ii¢ farkli EKG’den Tiiretilmis
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Solunum (EDR) tahmin yontemi uygulanmistir: R-tepe genlik yontemi, QRS
kompleks egim yontemi ve QRS alan degisimi yontemi. Her iic yontemde de, giris
sinyali olarak Boliim 2.4’te agiklanan Pan-Tompkins algoritmasinin 4. adiminda elde
edilen hareketli ortalama filtresi ¢ikisi, yani Sekil 2.16’da gosterilen ekg(n) sinyali
kullanilmigtir. Buna ek olarak, EKG sinyalleri {izerinde Pan-Tompkins algoritmasi
araciligiyla tespit edilen R-tepe noktalarinin indeks bilgileri de her yontemde temel

parametre olarak degerlendirilmistir.

e Yontem 1: R-Tepe Genlik Modiilasyonu

En eski ve en basit EDR yontemlerinden biri, solunumun R-tepe genligi iizerindeki
modiilasyonuna dayanmaktadir. Soluk alip verme sirasinda torasik empedansin ve kalp
ekseninin degismesi, kalbin elektriksel eksenini etkileyerek R-tepe genliginde
dalgalanmalara neden olur [23]. Bu yontemde, Pan-Tompkins algoritmasi ile tespit
edilen ekg(n) sinyali iizerindeki tepe deger indeksleri R; kullanilarak, tepe genlikleri
ekg(R;),1 <i < M elde edilir. Bu 6rnekler, EDR sinyalinin ayrik zamanli 6rneklerini

olusturmaktadir:

EDRgenlik,i = ekg(Ri) (2.25)

Sekil 2.19°da, dogrusal enterpolasyon yontemi ile bu 6rneklerden elde edilen EDR
sinyalinin a01 numaral1 kay1t i¢in 2 dakikalik bir kesiti sunulmustur.

Daha siirekli ve fizyolojik olarak anlamli bir solunum dalga formu elde edebilmek i¢in,
Boliim 2.5’te agiklandig iizere, kiibik spline enterpolasyon yontemi uygulanmistir. Bu
yontem, EDR sinyalinin zamansal siirekliligini saglarken solunum dongiistiniin
yumusak gegislerle temsil edilmesine olanak tanimaktadir.

’ EDR genlik modiilasyonu- a01, segment: 19,20
T T T T T

1 | 1 L L L | 1
0
18 18.2 18.4 18.6 18.8 19 192 19.4 19.6 19.8 20

Zaman (dakika)

Sekil 2.19. Genlik modiilasyonu yontemi sonucu bulunan EDR zaman serisi.
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e Yontem 2: QRS Egim Degisimi

QRS kompleksinin egimi, R-tepe ile komsu Q ve S dalgalar arasindaki gerilim
degisim hizin1 tanimlar ve solunumla birlikte degisiklik gostermektedir. Bu degisim,
solunum dongiisii boyunca kalbin yonelimi ve iletim yollarindaki farkliliklardan
kaynaklanmaktadir [65].

Egime dayali EDR [65]’de asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

EDR.. . CKIR) —ekg(Q) | ekg(S) — ekg(R)
sl (R) — t(Q) t(S;) — t(Ry)

(2.26)

Burada ekg(Q;), ekg(R;), ekg(S;) swrasiyla Q, R ve S noktalarindaki EKG
genliklerini, t(Q;), t(R;), t(S;) ise ilgili zaman noktalarini ifade etmektedir.
Bu tezde, QRS kompleksinin egimi, R-tepe etrafindaki 50 ms’lik bir pencerede EKG

sinyalinin en yiiksek mutlak tiirevi (egim) olarak yaklasik hesaplanmaktadir:

EDRegim; = max (lekg(k + 1) —ekg(k)| . k € [R; —w,R; +w]  (2.27)

Burada ekg(k), EKG sinyalini, w, 50 ms’lik pencere uzunlugunu temsil eder. Bu

yontem, QRS egimini dolayli olarak solunum etkilerine duyarl bir 6l¢ii olarak sunar.

Sekil 2.20°de QRS egim degisimi yontemi uygulanarak bulunan EDR sinyali a0l

boyunca ve 2 dakikalik bir aralikta goériinmektedir.

EDR egim degisimi- a01, segment: 19,20
T T T

0.8 T T

18 18.2 184 186 18.8 19 192 19.4 19.6 19.8 20

Zaman (dakika)

Sekil 2.20. QRS egimi yontemi sonucu bulunan EDR zaman serisi
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e Yontem 3: QRS Alan Degisimi

Diger bir giigli teknik, QRS kompleksi altindaki alanin hesaplanmasina
dayanmaktadir. Solunum aktivitesi, iletim yollarin1 ve QRS morfolojisini degistirerek
bu alani etkilemektedir [28]. QRS segmenti altindaki alan yaklagik olarak su sekilde

hesaplanmaktadir:

Ri+w

EDRuans= ). lekg(o)l (2.28)

k=Ri—W

Burada w, 50 ms’lik pencere uzunlugunu ve ekg(k), EKG sinyal 6rneklerini
gostermektedir. Bu toplam, solunuma bagli morfolojik degisimin bir gostergesi olarak
kullanilmaktadir. Sekil 2.21°de QRS alan degisimi yontemi uygulanarak bulunan EDR
sinyali a0l boyunca ve 2 dakikalik bir aralikta gosterilmistir.

EDR Alan degisimi- a01, segment: 19,20
T T T T T

6 T T T

0 | | | | | | |
18 18.2 18.4 18.6 18.8 19 192 194 196 19.8 20

Zaman (dakika)

Sekil 2.21. QRS alan yontemi sonucu bulunan EDR zaman serisi

Karsilastirma ve Uygulamalar

Her bir EDR yontemi, EKG iizerindeki solunum modiilasyonunun farkli yonlerini
yakalamaktadir. R-tepe genligi yontemi basit ve etkilidir, ancak hareket kaynakli
artefaktlara duyarlidir. Egim temelli yontemler, kiiciik morfolojik degisimlere karsi
hassastir ve giiriiltiili ortamlarda genlik tabanli yaklagimlardan genellikle daha
basarilidir. QRS alan degisimi yontemi, sinyal enerjisini bir bélgede toplayarak daha

saglam bir yap1 sunmaktadir.
Elde edilen EDR sinyalleri ¢esitli uygulamalarda degerlidir:

e Uyku apnesi tespiti: EDR sinyalleri, obstriiktif uyku apnesi tanisinda solunum

kemerlerine alternatif veya tamamlayici olarak kullanilabilmektedir [66].
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e Solunum hizi tahmini: Yogun bakim veya ayaktan izleme ortamlarinda EDR,

gergek zamanli solunum izleme imkéani saglamaktadir [23], [67].

e Otonom sinir sistemi degerlendirmesi: Solunumsal siniis aritmisi analizi EDR

kullanilarak gergeklestirilebilmektedir.

Bu tez kapsaminda, EDR sinyalleri (3 yontem), apne ve normal solunum olaylari
sirasinda solunum paternlerini karsilastirmak amaciyla kullanilmakta olup, yalnizca

EKG sinyaline dayal1 apne tespit sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.
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3. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE APNEA TESPITi

Bu tezde, Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA) tanisinin otomatiklestirilmesine yonelik bir
makine dgrenmesi tabanli yontem &nerilmektedir. Onerilen yaklagim, iki asamadan
olugmaktadir: ilk asamada sinyal verilerinden anlaml1 6znitelikler ¢ikarilmakta, ikinci
asamada ise bu Ozniteliklere uygulanan agirliklandirma isleminin ardindan ¢esitli
smiflandirma algoritmalar1 ile tam silireci gergeklestirilmekte ve performans

degerlendirmeleri yapilmaktadir.

3.1. Oznitelik Cikarma

Bu boliimde, elektrokardiyogram (EKG) sinyalinden Obstriiktif Uyku Apnesi (OSA)
tespitine yonelik makine 6grenmesi tabanli analizlere temel olusturmak amaciyla
Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda iki ana 6znitelik grubu elde
edilmistir. ilk grup, zaman domeni, frekans domeni ve dogrusal olmayan analizler
sonucunda elde edilen 6zniteliklerin birlesiminden olusurken; ikinci grup ise zaman-

frekans alaninda gerceklestirilen analizlerle tiiretilen 6znitelikleri icermektedir.

3.1.1. Zaman, Frekans ve Dogrusal Olmayan Oznitelikler

Obstriiktif uyku apnesinin (OSA) elektrokardiyogram (EKG) sinyalleri kullanilarak
tespit edilmesinde hem kardiyak hem de solunum sistemi dinamiklerini yansitacak
sekilde genis bir Oznitelik kiimesi ¢ikarilmistir. Bu Oznitelikler, Bolim 2.1°de
acgiklanmis 6n isleme yontemleri sonrasinda,

e Tek kanalli EKG sinyali (ekg(n)),

o Esitlik (2.22) ile elde edilmis R-R araliklar1 zaman serisi (RR;) ve 4 Hz ile

yeniden 6rneklenmis hali,
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e Esitlik (2.24) ile elde edilmis ortalama kalp atim hiz1 (HR) ve kalp atim hizi
degiskenligi (HRV),

o Esitlik (2.25), (2.27) ve (2.28) ile elde edilmis sirasiyla genlik, egim ve alan
temelli EKG tiirevli solunum (EDR) zaman serileri (EDRgenyik,i» EDRegim,i ve
EDRgiqn i) ve 4 Hz ile yeniden drneklenmis hali

kullanilarak tiiretilmistir.

Zaman alanindaki oOznitelikler, EKG sinyali ve zaman serilerinin ortalamasi,
maksimumu, minimumu ve standart sapmasi gibi temel istatistiksel betimleyicilerdir
ve solunum cabasindaki degisiklikleri yansitarak apne olaylarn sirasinda farklilik
gostermektedir [67]. Bu kategorideki 6znitelikler Tablo 3.1°de 1-17 siralari arasinda

yer almaktadir.

Uyku apnesi tespitinde yaygin olarak kullanilan kalp atim hizi degiskenligi (HRV)
Oznitelikleri, R-R araliklarindan tiiretilmigtir. HRV 06znitelikleri arasinda ortalama
kalp atim hiz1 (HR) ve ardigik iki R-R araligi arasindaki farklarin ( Agg ;= RR;4q —
RR;) kullanilmasiyla hesaplanan standart sapma (std(Agg)), 50 ms’den biiyiik fark
sayist (Agrsso) ve yiizdesi (%Agrgss0) yer almaktadir. Literatirde yer alan
calismalarda HRV’nin dogrusal olmayan bir karakterizasyonunu olarak kullanilan
Poincaré grafigi betimleyicileri, SD1, SD2 ve SD2/SD1 orani da [19] hesaplanarak
Ozniteliklere eklenmigtir. Bu tezde [19] da yer alan asagidaki geometrik yaklasimlar

kullanilmigtir:

_ std(Age)* (3.1a)

std(Agg)?

SD1? = 2std(RR)? — (3.1b)

Burada std( ) standart sapmay1 ifade eder. Bu kategorideki 6znitelikler Tablo 3.1°de

18-23 siralar1 arasinda yer almaktadir.

Frekans alani 6znitelikleri, R-R araliklar1 zaman serisi iizerinden elde edilmistir. Giig
spektral yogunlugu (PSD), Sgr(f), Welch yontemi kullanilarak hesaplanmis ve ¢ok
disiik frekans (VLF: f < 0.04 Hz), diisiik frekans (LF: 0.04 < f < 0.15 Hz) ve
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yiiksek frekans (HF: 0.15 < f < 0.4 Hz) bantlarindaki gii¢ degerleri bulunmustur.
LF/HF orani, toplam giic ve maksimum PSD degerine karsilik gelen frekans
parametreleri de hesaplanarak, apne epizodlart ile iligkili dengesizlikleri

degerlendirmek ve baskin otonom ritimlerini belirlemek i¢in kaydedilmistir [20].

Welch yonteminde, ilk olarak, f;,en; = 4 Hz ile yeniden drneklenmis sabit uzunlukta
R-R araliklar1 zaman serisi RR;, 1 < i < 240, Hamming pencerelemeyle, 53 6rnek
uzunlugunda %50 ortiisen 8 pencereye ayrilmistir. 256 noktali Fourier doniistimiiyle
hesaplanmis her bir pencerenin gii¢ spektrumunun ortalamasi alinarak Sgrgr(f)
bulunmustur. Burada frekans ¢oziiniirliigii Af = f5 yeni/256 = 0.016 Hz ve frekans
bolmesi sayist yani Sgpgp(f)’nin uzunlugu MSzp = 256/2+ 1 =129 dir. Bu

kapsamdaki 6znitelikler, Tablo 3.1°de 24-32 siralar1 arasinda yer almaktadir.

HRV’ye ek olarak, bagka dogrusal olmayan ve sinyal morfolojisine iliskin 6znitelikler
de hesaplanmistir. R-R zaman serisinin karmagikligin1 degerlendirmek amaciyla
permiitasyon sinyal entropisi (PSE), Hpg, kullanilmigtir. Diisiik PSE degerleri apne
kaynakli periyodikliklere isaret edebildigi gibi, yiiksek PSE degerleri rastgele ve
diizensizligi gostermektedir [68]. Bu tezde [69] de yer alan yaklasim ile PSE asagidaki
gibi hesaplanmustir:

° GoOmiilii boyut (m = 3) ve gecikme parametresi (t = 1) alinarak, R-R araliklar
zaman serisi RR;, 1 < i < 240 igin, her bir [RR; RR;4; RR;;,] boyutta olasi
siralamalart bir sembol (j) ile ifade edilir. Gomiilii boyut (m = 3) i¢in sembol
sayist 3! = 6’ dir.

° R-R araliklar1 zaman serisi RR;,1 < i < 240 i¢inde her bir sembol (j) i¢in
gorilme olasihgi (pj), j’nin goriilme adetinin toplam sembol miktarina
boliinerek hesaplanir.

. Permiitasyon entropisi asagidaki sekilde bulunur:

6
Hpg = —zpj Inp, (3.2)
=

Burada In. natiirel logaritmay1 ifade eder. Tablo 3.1°de 33. sirada Oznitelik yer

almaktadir.
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R-R araliklar1 zaman serisi RR;, 1 < i < 240 sifir gegis sayis1 ve tepe-tepe genligi de
sinyal morfolojisi ve dinamik araligt tanimlamak amaciyla Ozniteliklere dahil

edilmigtir.

Bu 6znitelikler bir araya getirildiginde, EKG {izerinden yansitilan kardiyovaskiiler ve
solunumsal fizyolojinin kapsamli bir temsili saglanmistir. Tablo 3.1°de 6znitelikler

toplu halde 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. EKG, RR Araliklari ve EDR Sinyallerinden Zaman, Frekans ve Dogrusal Olmayan Ozniteliklerden elde edilen

ozellikler.

No. | Ozellik kodu | Ozellik ad1 | Kaynak | Kategori Matematiksel formiil Aciklama
Ortalama EKG Zaman 1 6000 EKG sinyalinin ortalama
1 ort(EKG) EKG Sinvali Alam WEkG = —os Z ekg(n) degeridir. Kalp aktivitesinin
Sinyali Y Ozniteligi 6000 =1 genel seviye bilgisi saglar.
. EKG sinyalinin en yiiksek
plalCiomim EKG Zaman degerini temsil eder. Anormal
2 max(EKG) B Sinyali /}lam ek (1) zirve aktivite gostergesi
Degeri ¥ Ozniteligi > sosterg
olabilir.
Minimum Zaman . .. -
3 min(EKG) EKG ]Sgii}(/}ali Alam min ekg(n) ﬁfg(jris;ﬁyahmn en diisiik
Degeri Ozniteligi :
EKG Zaman 6000 . .. . o
EKG 1 EKG sinyalinin degiskenligini
4 |std(EKG) Stndart |GG Al o = [ Z (ekg () ~ 1eka | gostont
Sapmast Ozniteligi =1 .
R-R
Zaman 240
Ortalama aralhiklar _ 1 Kalp atim araliklarmin
5 ort(RR) RR Aralig1 | zaman glz?iicli“i Hrr = mz RRy ortalamasidir.
serisi & =1
R-R Zaman
6 max(RR) Maksimum | araliklari Alant max R RR araliklarindaki maksimum
RR Aralig1 | zaman N t degerdir.
. Ozniteligi
serisi
R-R Zaman
7 min(RR) Minimum | araliklari Alant min RR; RR araliklarindaki minimum
RR Araligi | zaman N t degerdir.
. Ozniteligi
serisi
RR i{r_al}lklarl Zaman 1 = RR araliklarinmn
8 |sW(RR) Standart Alant Orp = _Z(RRi ~ tpn)? -
Sapmast zaman Ozniteligi 240 £ varyasyonunu gosterir.
serisi =1
Ortalama aRr;lEklarl Zaman 60
9 ort(HR) Kalp Atim Jaman Alam — Dakika basina kalp atimidir.
Hiz1 L Ozniteligi Hrr
serisi
R-R Zaman
10 P-t-P(RR) Tepe Tepe | araliklari Alant max RR: — min R Sinyalin genlik araligini
Degeri zaman Ogniteligi t t gosterir.
serisi &
Ortalama EDR Solunum 1 Solunum egrisinden tiiretilen
11 ort(EDR genlik) EDR Genlik Ogellizi HMEDRgemux = mz EDRgeniik,i EDR sinyalinin ortalama
Genligi (Amp) & 7 genligidir.
EDR OEDRgentik
. EDR i
12 |std(EDRgmiy | SENHK Genlik | Sotunum 1 & Solunum genliginde zamana
gtandart (Amp) Ozelligi - mZ(EDRgenlik,i _ l‘EDRgenuk)z bagli degisimi temsil eder.
apmast ~
1 R -
) Ortalama EDR Solunum — _Z EDR... : Solunum sinyalinin ortalama
13 |or(EDRein) | Epp Bgimi |Egim | Ozelligi HEDReyn = 340 £, erm! c@imini temsil eder.
OEDRggim
EDR Egim . R L.
14 |std(EDRem) | Standart E?R %""’lll?‘f’.n 1 & . Eg‘mtdek' degiskenligi
Sapmasi gim zelligh = MZ(EDRgentik,i - HEDRW"“,,) yansitir.
=1
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No. | Ozellik kodu | Ozellik ad1 | Kaynak | Kategori Matematiksel formiil Aciklama
Ortalama EDR Solunum — LZ EDR ) Solunum dongiisiiniin
15 ort(EDRain) EDR Alani | Alan Ozelligi HEDRuan = 540 - atant altindaki ortalama alandir.
O-EDRalan
EDR Alam EDR Solunum 240 Solunum hacmindeki
16 std(EDRatan) Standart Al Ozellisi 1 5 degiskenligi temsil od
Sapmast an zelligi = mZ(EDRalan,i — MEDRyen) egiskenligi temsil eder.
=1
Solunum EDR Solunum Solunum sinyalinin baskin
17 f(EDRaian) Frekans1 Alan Frekansi - frekans bileseni.
RR RR 10
18 std(Are) Farklarmin | araliklari | HRV _ 1 2 RR araliklarindaki farklarm
RR Standart zaman Ozelligi Odpr = mZ(ARRVi ~ Hagg) standart sapmasidir.
Sapmasi serisi i=1
50ms'yi R-R
asan RR araliklar1 | HRV R B
19 n(Are>50) farklarinin | zaman Ozelligi
sayist serisi
50ms'yi RR
asan RR n(ARR > 50
20 Yo(Arr>50) farklarinin 2::[111:[11“1 ngc\llll 5 —( ) -
tiim RR na £ 240
serisi
sayisina
R-R
a1 D1 Poincaré araliklart | HRV SD12 = std(Agg)? Kalbin kisa siireli
SD1 zaman Ozelligi " 2 degiskenligini temsil eder.
serisi
R-R
Poincaré araliklar1 | HRV std(Agg)? Uzun vadeli kalp ritmi
= 2 _ 2 A . N .
2 Sz SD2 zaman Ozelligi SD1* = 2std(RR) 2 degiskenligini gosterir.
serisi
R-R
2 oran(SD1,SD2) SD1/SD2 |araliklari | HRV SD1 Otonom sinir sistemi
’ Orant zaman Ozelligi SD2 dengesini yansitir.
serisi
Cgapuzuk | R-R Frekans 0.04
Frekans araliklar . : Cok diisiik frekanstaki HRV
24 _JREFRR) Giicii (0- | zaman Domeni f ISzr(F)] df bilesenlerinin giiciidiir.
. HRV 0
0.04 Hz) serisi
Diisiik RR
Frekans araliklar Frekans o1 Sempatik ve parasempatik
25 |LF(RR) Gict zaman Domeni f ISrr(FI df aktivpite ibirﬁkte anl;mr
(0.04-0.15 | 221 HRV 0.04 Y ¥ :
Hz)
Yiiksek RR
Frekans araliklart Frekans o4 Parasempatik sinir sistemi
26 | HFRR) Gicl zamlan Domen f ISer(fl df aktivites?ni temsil eder.
(0.15-0.4 serisi HRV 0.15 )
Hz)
R-R
Toplam Frekans 0.4 -
27 |power®R) | HRV Giicii | kI | b eni 1Ser (5] df HRV'nin toplam spektral
zaman RR giiciidiir.
(0-0.4 Hz) serisi HRV 0 .
R-R Frekans
LF i i
8 oran(LF,HF) LF /HF araliklart Domeni LF Sempat‘lli/parasempauk
Orant zaman HRV HF dengeyi 6lger.
serisi
R-R Frekans
29 oLF Normalize | araliklart Domeni LF Normalize diisiik frekans
Edilmis LF | zaman HRV Power — VLF bilesenidir.
serisi
R-R Frekans
30 WHF Normalize | araliklari Domeni HF Normalize yiiksek frekans
Edilmis HF | zaman HRV Power — VLF bilesenidir.
serisi
. R-R . .
Maksimum araliklart Frekans Gii¢ spektrumundaki en
31 max(frower) Giigte Domeni - yiiksek frekansa karsilik gelen
Frekans Zaman HRV degerdir.
serisi
. R-R
Bant Gie araliklar F'Cka“? Belirli frekans bandindaki
32 power(RRband) | (0.15-0.4 Zaman Domeni - toplam siicii temsil eder
Hz) na HRV plam g :
serisi
RR .
Pseudo- araliklar1 | Entropi RR sinyalinin bilgi igerigi ve
. oy i Hpr = — 1 [T
3 Hew Entropi zaman Ozelligi RR ; Pinp; diizensizligini 6lger.

serisi
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3.1.2. Zaman-Frekans Alanindan Elde Edilen Oznitelikler

Bu tezde, Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT) zaman-frekans yontemi, f; yen; = 4 Hz
ile yeniden 6rneklenmis R-R araliklar1 zaman serisinin (RR; ) ve genlik, egim ve alan
temelli EDR zaman serilerinin (EDRgeniik,i> EDRegim,i V€ EDRgian ;) zaman-frekans
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in uygulanmigtir [70]. CWT ozellikle duragan olmayan
davraniglar sergileyen biyomedikal sinyallerin analizine uygundur [71][72]. Ek olarak
smiflandirma performansinin arttirilmasi amaciyla EDR ve R-R araliklar arasidaki

iliski olan Kardiyopulmoner Eslesim (CPC) de degerlendirilmistir.

e Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT)
CWT’de sinyaller, yiiksek frekans bilesenleri i¢in kisa zaman pencereleri, diigiik
frekans bilesenleri i¢in ise uzun zaman pencereleri ile, hem zaman hem de frekans

boyutunda ortogonal bilesenlerine ayrilir. Devamli bir sinyal olan x(t)’nin CWT

cwT
dontisimi, x(t) «— ¥, (a,b), x(t)’nin "dalgacik" olarak adlandirilan sinyaldeki
zaman ve frekans oOlceklerine gore ayarlanabilen yerel bir fonksiyon {iizerine

projeksiyonu ile hesaplanir. Dalgaciklar “anne dalgacik” adi verien y(t)’den
Yap(t) =1/ Vayp (%) esitligi ile elde edilmektedir. Burada, a frekansin tersi olan

Olcek parametresi, b ise zaman kaydirma parametresidir. Sekil 3.1’de dlgekleme ve
kaydirmaya ornek olarak iki dalgacik temsili olarak gosterilmistir. Bu durumda, CWT

katsayilar1 asagidaki sekilde bulunur [71]:
Wy(a,b) = — S mx(t)lIJ(_t_b)dt 33
XA \/m - a ( ' )

Sekil 3.1°de ayrica zaman-frekans diizlemindeki Heisenberg pencere boyutlar1’ da yer

almaktadir. Ayni adli prensibe gore pencerelerin alanlarinin en kiigtik degeri: o,05 =

E’dlr. Bu durumda zaman ¢6ziiniirliigii ile frekans ¢oziiniirliigiin ters orantilidir.

CWT ile birlikte kullanilan “yaygin anne dalgaciklar” sunlardir:
e Morlet (amor): Biyomedikal sinyal isleme i¢in yaygin kullanilan kompleks bir
dalgaciktir [73].
e Meksika Sapkasi: Zirve tespiti i¢in uygundur.
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Sekil 3.1. Genlesme ve kaydirmaya drnek olarak iki dalgacik, 141 p1 (t) Ve Pa3 2 (t) zaman-frekans diizleminde temsili
gosterilmistir.

o Daubechies: Ayrik dalgacik doniisiimleri icin idealdir.
Morlet dalgacigi, Gaussian zarfla modiile edilmis diizlemsel bir dalga i¢erir ve zaman

ve frekans diizleminde asagidaki sekilde tanimlanir:

W(t) = e Bt?/2)giwot (3.4)

Burada w, dalgacigin merkez frekansidir.

3.1.3. Zaman-Frekans Alam Analizi Kullanilarak Kardiyopulmoner Eslesim

(CPC)

Bu bélimde, hem R-R araliklar1 zaman serisi hem de EDR zaman serisinden elde
edilen biitlinlesik bilgilerin kullanilmas1 yoluyla uyku kalitesinin nicel olarak
oOl¢iilmesi ve uyku solunumu olaylarinin tespiti amaglanmistir. Bu yontem Thomas ve
arkadaglar1 tarafindan tamitilmis olup, kardiyopulmoner eslesim (CPC) olarak
adlandirilmaktadir [74]. Siirekli Dalgacik Doniisiimii, EDR ve R-R zaman serilerinin

analizinde kullanilmis ve ardindan bu iki sinyal arasindaki iligki (CPC) hesaplanmaistir.

Kardiyopulmoner Eslesim (CPC), kalp ve solunum sistemleri arasindaki dinamik
etkilesimi tanimlamakta olup, otonom sinir sisteminin sempatik ve parasempatik
dallar1 tarafindan diizenlenmektedir. Solunumda meydana gelen degisimlerin,

respiratuar siniis aritmisi (RSA) yoluyla R-R araliklarini etkiledigi ve kalp atim hizinin
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[y

solunum dongiisii ile senkronize olarak degistigi gosterilmistir. Bu senkronizasyon,
apne ya da diger uyku bozukluklan sirasinda bozulmakta ve bdylece uyku

fizyopatolojisine dair invaziv olmayan bir bakis sunulmaktadir [75].

CPC analizi, bu kardiyorespiratuvar senkronizasyonu zaman ve frekans boyunca
Olcmekte olup, genellikle koherens (coherence) veya dalgacik temelli yontemlerle
gerceklestirilir. Stirekli Dalgacik Doniisimii (CWT) gibi zaman-frekans analiz
yontemleri, R-R ve EDR zaman serileri arasinda iki boyutlu bir eslesim matrisi
olugturarak, bu matristen diisiik frekansh eslesim (LFC) ve yiiksek frekansli eglesim
(HFC) gibi 0Ozniteliklerin ¢ikarilmasina olanak tanir. Bu &znitelikler, otonom sinir
sisteminin farkli dallarina karsilik gelmekte ve uyku evresi gegisleri ya da apne

olaylarmin varlig1 hakkinda bilgi saglamaktadir [67].

EKG-apne ¢alismalarinda, CPC yontemi, obstriiktif ve santral apne olaylarina bagh
otonom kontrol degisikliklerinin ve diizensiz solunumun tespiti amaciyla yaygin
sekilde kullanilmaktadir. Ayrica, normal ve anormal uyku durumlarim ayirt etmede,
apne siddeti ve tiirlinii simiflandirmada da etkili oldugu gosterilmistir [76]. Bu
eslesimin pasif bigimde Ol¢iilmesi, dogrudan solunum sensorlerine gerek olmadan
stirekli ve uzun stireli izlemeyi miimkiin kildigindan, giyilebilir cihazlar ve ayaktan

izlem sistemleri agisindan avantajlidir [77].

Sonug¢ olarak, kardiyopulmoner eslesim, kalp ve solunum sistemleri arasindaki
etkilesimi analiz etmek icin giiglii ve invaziv olmayan bir ¢ergeve sunmaktadir. Apne
tespiti, otonom denge degerlendirmesi ve uyku kalitesinin analizi agisindan klinik ve

aragtirma ortamlarinda kullanigh bir aragtir.

e CPC Analizinde CWT’nin Kullanimi

Bu ¢aligmada apne tespitine yonelik kardiyopulmoner etkilesimlerin degerlendirilmesi
amaciyla, R-R araligi (RR) ve EKG-tiiretilmis solunum (EDR) sinyallerine Stirekli
Dalgacik Déniisiimii (CWT) temelli kardiyopulmoner eslesim (CPC) analizi

uygulanmistir.

CWT detaylar1 Bolim 3.2°de yer almaktadir [73]. Disiik frekans (LF) ve yiiksek
frekans (HF) bantlart sirastyla 0.01-0.15 Hz ve 0.15- 0.4 Hz olarak belirlenmistir
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[74]. Her bir kayit ve 1 dakikalik segment igin f; ,cn; = 4 Hz ile yeniden 6rneklenmis

R-R araliklar1 zaman serisi (RR; ) ve genlik, egim ve alan temelli EDR zaman serileri

(EDRgeniik,i> EDRegim,i ve EDRyqy i) ortalamalart gikarilarak normalize edilmistir.

CWT dalgacik katsayilar1t Wgg(a, b) ve Wgpr(a, b) kullanilarak CPC matrisi C(a, b)
asagidaki sekilde hesaplanmustir:

|LpR(a' b) Lpg'(a' b)lz

C(a,b) =
(@) = 1§ (@, )P Wy (@, D) + €

(3.3)

Burada e, sifira bdlmeyi 6nlemek i¢in kullanilan kiiciik bir sabittir [67]. Bu metrik, RR
ve EDR zaman serileri arasindaki yerel koherensi ¢oklu dl¢cek ve zaman noktalarinda

O0lgmektedir [72].

Tablo 3.2. Zaman-Frekans Alani, Siirekli Dalgacik Doniisiimii ve CPC kullanilarak ¢ikarilmis 6znitelikler.

No. | Ozellik Kodu | Ozellik Ad1 Kaynak | Kategori Matematiksel Formiil Aciklama
Tiim zaman ve
frekanslarda CPC

Zaman- matrisinin toplam
Toplam CPC Total = z C(a,b) o
1 top(CPC) Eslesme Giicii | Matrisi Frekans L giiciidiir.

Ozelligi Kardiyopulmoner
senkronizasyonun genel

seviyesini yansitir.

Zaman- 0.01-0.15 Hz frekans
Diigiik Frekans | CPC LFC = Z Z C(f,b) bandindaki CPC giiciidiir.

2 LF(CPC) Eslesme Giicii | Matrisi grzeeklillsl fer % Parasempatik aktiviteyle
S iliskilidir.
0.15-0.4 Hz frekans
Yiiksek Zaman- . T,
3 HF(CPC) Frekans CPC. . Frekans HFC = z Z C(f.b) bandindaki CPC igucudur.
. . | Matrisi PO Solunumsal modiilasyonla
Eslesme Giicii Ozelligi fEHF b iliskilidir
Zaman LF ve HF giiglerinin
i i LFC i
4 oran(LF, HF) LF/HF Giig CPC ) Frekans oranidir. Sempatlk/
Orant Matrisi Ozellizi HFC + ¢ parasempatik denge
s hakkinda bilgi verir.
Zaman- LF bandinin toplam giice
5 LF Normalize LF CPC Frekans LFC oranidir. Goreli
Giicii Matrisi PO Total + ¢ parasempatik etkiyi
Ozelligi gosterir,
. Zaman- HF bandinin toplam giice
6 nHF Nomcl;z;lgie HF N?a lt)r(i:si Frekans i oranidir. Goreli
Ozelligi Total + ¢ solunumsal etkiyi gosterir.
7 " CPC matrisinin Shannon
e Ferr:ell ?:ls- ; cpe entropisidir.
7 Hepe CPC Entropisi Matrisi Nonlinear =— Z C(a,b)log,(C(a,b) iﬁi:ggizglsr}r}ggslrl

Ozelli +e o
Ozellik ) diizensizligini yansitir.

CPC matrisinin varyasyon

Zaman- o
8 sucpey | CPCStandart |- CPC - pons/ std(C(:)) seviyesidir. Zaman
Sapmasi Matrisi | ;. .. i¢indeki senkronizasyon
Istatistiksel SR
degisimini gosterir.
CPC CPC Zaman- Cil';lccserl?asterrllsli?:zikzlaznon
9 max(CPC) Maksimum Matrisi Frekans max(C (:)) Ze'eri dir. En oii lijy
Degeri Ozelligi geridir. B gug

etkilesimi temsil eder.
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CPC matrisinin hesaplanmasimnin ardindan, LF ve HF bantlarinda ortalama giicler
zaman ve frekans boyunca CPC degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Bu
analizden alt1 6znitelik c¢ikarilmistir: toplam eslesme (CPC matrisinin ortalamast),
disiik frekans eslesmesi (LFC), yiiksek frekans eslesmesi (HFC), LF/HF orani,
normalize LF giicii ve normalize HF giici. Bu 0Oznitelikler, apne epizodlarinda
degisime ugrayan kardiyorespiratuvar etkilesimin giiclinii ve dengesini karakterize

etmektedir [67]. Bu béliimden ¢ikarilan 6znitelikler Tablo 3.2°de sunulmustur.

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin (Al) bir alt dal1 olarak, sistemlerin her bir gérev i¢in
acikca programlanmasina gerek olmaksizin verilerden otomatik olarak desenler

O6grenmesini ve tahminlerde bulunmasini miimkiin kilmaktadir.

Makine o6grenmesinin temelleri, 20. yiizyilin ortalarinda istatistik ve bilgisayar
bilimleri alanlarinda yapilan erken donem c¢aligsmalara dayanmaktadir. "Makine
ogrenmesi" terimi ilk kez 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmis ve
bilgisayarlarin acik bir sekilde programlanmaksizin O6grenme yetenegi olarak
tanimlanmistir [ 78]. Bu tarihten itibaren, 6zellikle hesaplama giiciindeki artis ve biiyiik
veri kiimelerinin erisilebilir hale gelmesiyle birlikte alan hizli bir gelisim gostermistir.
Biyomedikal sinyal isleme alaninda, geleneksel yontemlerle kolayca tespit edilemeyen
karmasik ve dogrusal olmayan desenlerin algilanabilmesi nedeniyle makine 6grenmesi

giderek daha fazla benimsenmistir.

Makine Ogrenmesi yaklasimlari, denetimli 6grenme (Supervised Learning),
denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), yart denetimli 6grenme (Semi-
supervised Learning) ve pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning) olmak iizere
dort ana kategoriye ayrilmaktadir. Bu 6grenme metotlari, etiketli verilerin mevcut olup
olmamasma ve nasil kullanildigina gore birbirinden ayrilmaktadir. EKG
sinyallerinden apne tespiti probleminde, apne olaylarinin varligin1 veya yoklugunu
gosteren etiketli veri kiimeleri bulundugundan, denetimli 6grenme yontemi en uygun

yaklagim olarak belirlenmistir.
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Denetimli 6grenmede, modeller etiketli giris-¢ikis ¢iftleri kullanilarak egitilmekte ve
bu sayede daha dnce goriilmemis yeni girdiler i¢in dogru ¢iktilarin tahmin edilmesi
miimkiin hale gelmektedir. Yaygin olarak kullanilan denetimli 6grenme algoritmalari
arasinda karar agaclar (Decision Tree), destek vektdor makineleri (Support Vector
Machines- SVM), en yakin komsu algoritmasi (K-Nearest Neighbors-KNN), lojistik
regresyon (Logistic Regression), naif Bayes (naive Bayes ) ve rastgele ormanlar
(random forests) ile yiikseltme (boosting) algoritmalar1 gibi topluluk (ensemble)
yontemleri yer almaktadir [79]. Bu yontemlerin etkinligi, ¢ikarilan ozniteliklerin

dogasina ve sinyalin karmagiklik diizeyine bagl olarak degisiklik gostermektedir.

“Decision Tree”, 0znitelik uzayini bilgi kazanci ya da entropi minimizasyonuna dayali
olarak yinelemeli sekilde bolerek ¢aligan basit fakat gliclii modellerdir. Yorumlanabilir
olmalarina karsin, asir1 6grenmeye (overfitting) egilimli olabilirler. Bu sinirlamay1
asmak i¢in bir topluluk yontemi olan “Random Forest” gelistirilmistir; bu yontem, cok
sayida karar agaci olusturarak ve bunlarin ¢iktisimi birlestirerek varyansi azaltmakta
ve genelleme yetenegini artirmaktadir [80]. “Random Forest”, biyomedikal sinyallerin
smiflandirilmasi, 6zellikle de uyku apnesi tespiti gibi gorevlerde, giiriiltiiye karsi
dayanikliliklar1 ve ¢ok sayida 6zniteligi ayn1 anda isleyebilme yetenekleri nedeniyle

oldukga uygun bulunmustur.

Destek vektor makineleri (SVM), verileri maksimum marjla ayiran optimal hiper
diizlemi bulmay1 amaglayan baska bir yaygin yontemdir. Bu yontem, yiiksek boyutlu
Oznitelik uzaylarinda etkili sonuglar verebilmekte olup, EKG tabanli siniflandirma
problemlerinde basariyla uygulanmistir. Ancak performansi, kullanilan g¢ekirdek

(kernel) fonksiyonu ve parametre ayarlarina biiyiik 6l¢iide bagl olabilmektedir.

En yakin komsu (KNN) algoritmasi, 6znitelik uzayinda komsu olan orneklerin
cogunluk etiketine gore siniflandirma yapan parametrik olmayan bir yontemdir.
Uygulamasi basit olmakla birlikte, mesafe metriginin se¢imine duyarlidir ve biiyiik
veri kiimelerinde yiiksek hesaplama maliyeti gerektirir. Lojistik regresyon ise, ikili
smiflandirma amaciyla gelistirilmis bir istatistiksel model olup, yorumlanabilmesi ve
olasilik tabanli ¢ikti {iretme 6zelligi sayesinde yaygin olarak bagvuru modeli olarak

kullanilmaktadir.
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AdaBoost ve gradyan yiikseltme makineleri gibi boosting algoritmalar, zayif
smiflandiricilar ardigik olarak birlestirerek giiclii bir genel model olusturmaktadir. Bu
yontemler cesitli biyomedikal uygulamalarda umut verici sonuglar ortaya koymustur;
ancak, asir1 Ogrenmenin Onlenebilmesi i¢in dikkatli sekilde diizenlenmeleri

gerekmektedir.

Denetimsiz 6grenme yontemleri ise etiketli veri kullanilmaksizin ¢aligmakta olup,
genellikle kiimeleme ve boyut indirgeme amactyla kullanilmaktadir. Bu yontemler
kesifsel veri analizi agisindan faydali olsalar da apne tespiti gibi dogrudan
siiflandirma gorevlerinde yalniz baslarina yeterli degildir; ancak daha sonra

uygulanacak etiketleme stratejileriyle birlikte kullanilabilirler.

Makine 6grenmesi yontemleri arasinda, 6zellikle “random forest” modelleri, EKG-
tiiretilmis Ozniteliklerden apne tespiti i¢in en etkili yaklasimlardan biri olarak one
cikmaktadir. Bu durum, s6z konusu modellerin karmasik dogrusal olmayan
etkilesimleri yakalama yeteneklerinden, asir1 6grenmeye karst direngli olmalarindan
ve c¢esitli fizyolojik veri kiimelerinde go6zlemlenen yiiksek siniflandirma
dogruluklarindan kaynaklanmaktadir [81]. Bu nedenle, bu tezde hem geleneksel EKG
Ozniteliklerini hem de siirekli dalgacik doniistimii (CWT) ile elde edilen ileri diizey
kardiyopulmoner eslesim (CPC) 0Ozniteliklerini  kullanarak apne olaylarinin

siiflandirilmas1 amaciyla rastgele orman yontemi tercih edilmistir.

3.3. Rastgele Ormanlar ile Siniflandirma

Rastgele Ormanlar (Random Forest), birden fazla karar agacinin tahminlerini
birlestirerek siniflandirma dogrulugunu ve dayanikliligi artiran, yaygin olarak
benimsenmis bir topluluk (ensemble) 6grenme ydntemidir. ilk olarak Breiman (2001)
tarafindan sunulan Rastgele Ormanlar yontemi, bagging (bootstrap aggregating)
yaklagimini genisletmekte ve yalnizca egitim Orneklerinde degil, ayn1 zamanda her
digiimde kullanilacak 6zelliklerin se¢iminde de rastgelelik unsuru eklemektedir. Bu
yontem, tek bir karar agacinda yaygin olarak karsilasilan asir1 6grenme (overfitting)
riskini 6nemli Olciide azaltmakta ve diisiik sapma ile varyans iyilestirilmesi

saglamaktadir [81].
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Rastgele Orman yontemi, 6zellikle obstriiktif uyku apnesi (OSA) gibi biyomedikal

smiflandirma problemleri i¢in uygun hale getiren ¢esitli avantajlara sahiptir:

. Asint 6grenmeye karst dayaniklilik: Tek bir karar agacinin aksine, topluluk
yapist modelin verideki giiriiltiiyli 6grenmesini engellemektedir.

o Yiiksek boyutlu verileri isleme yetenegi: Rastgele Orman, genis sayida giris
ozelligini, kapsamli boyut indirgeme veya 6n se¢im islemlerine gerek duymadan
isleyebilmektedir.

. Oznitelik 6nem derecelendirmesi: Model, siniflandirma kararlarma en ¢ok katk1
saglayan Ozniteliklerin belirlenmesine olanak tanimaktadir.

. Kararlilik ve yorumlanabilirlik: Birden ¢ok karar agacinin birlesik yapisi,
ozellikle  klinik  arastirmalarda, sonuglarin  tekrarlanabilirligini  ve

aciklanabilirligini artirmaktadir.

Bu avantajlar g6z 6niinde bulundurularak, bu ¢alismada uyku apnesi tespiti i¢in EKG-
tiiretilmis ve CPC-tabanli 6zelliklerin siniflandirmadaki etkinligini degerlendirmek

amaciyla temel siniflandirici olarak Rastgele Orman yontemi tercih edilmistir.

Rastgele Orman algoritmasinin giiglii genelleme performansi, yiiksek boyutlu verileri
isleme kapasitesi, gomiilii 6znitelik secimi mekanizmasi ve asir1 6grenmeye karst
direnci nedeniyle, bu c¢alismada kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Modelin
performansint degerlendirmek amaciyla, Boliim 2.1°de detaylar1 verilen veri
tabanindaki toplam 70 adet EKG kayd: kullanilmistir. Tiim veri seti, %80 egitim ve
%20 test olarak tabakali (stratified) bicimde ayrilmistir. EZitim verileri, ¢apraz
dogrulama ve Oznitelik se¢imi siireglerinde kullanilmis; test verileri ise model
gelistirme asamalarinda tamamen dislanarak, tarafsiz bir degerlendirme yapilmasi

saglanmistir.

Modelin dayanikli olmasi ve asir1 6grenmenin azaltilmasi amaciyla, egitim verileri
tizerinde k-katl ¢apraz dogrulama (Cross-Validation) uygulanmistir. Bu ¢alismada k
degeri olarak 10 secilmistir. Bu yontemde, egitim veri kiimesi esit biiyiikliikte 10 alt
kiimeye boliinmekte, her alt kiime bir dogrulama kiimesi olarak kullanilirken kalan 9
kiime egitim icin kullamilmakta ve bu islem tiim kombinasyonlar i¢in
tekrarlanmaktadir. Boylece her 6rnek hem egitim hem dogrulama i¢in kullanilarak

modelin genelleme kapasitesine dair giivenilir bir tahmin elde edilmektedir. 10-kath
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capraz dogrulama, hesaplama ytikii ile giivenilirlik arasinda pratik bir denge sundugu
icin orta biiytikliikteki veri kiimelerinde yaygin olarak tercih edilmektedir. Daha diisiik
k degerleri (6r. 2 veya 3), performans metriklerinde yliksek varyansa neden
olabilecekken; daha yiiksek degerler (6r. 20 gibi), daha istikrarli tahminler sunsa da

islem siiresini artirmaktadir.

Her capraz dogrulama dongiisiinde, Minimum Gereksizlik Maksimum [lgililik
(Minimum Redundancy Maximum Relevance mRMR) algoritmasi ile 6znitelik se¢imi
gerceklestirilmistir. Bu algoritma, hedef simifa yiiksek diizeyde iligkili (maksimum
ilgi) ve birbirleriyle diisiik diizeyde iliskili (minimum gereksizlik) 6zniteliklerin
secimini amaglamaktadir. Bu ikili 6l¢iit sayesinde, segilen 6znitelikler siniflandirma
gorevine tamamlayici bilgiler sunmakta ve modelin hem performansini hem de
yorumlana bilirligini artirmaktadir. Her bir dongiide, mRMR siralamasina gore en {ist
K 0Oznitelik secilerek boyut indirgeme uygulanmistir. Sekil 3.2°de tiim 6znitelikleri
kullanarak 6znitelik sayisina karsi egitim seti capraz dogruluk ve test seti dogruluk

degisimleri gosterilmistir.

93 T T T T T T

92

Dogruluk (%)

o]
[es]

87 —6— Egitim Seti Capraz Dogruluk |

—+&— Test Seti Dogruluk

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Oznitelik Sayisi (MRMR)

Sekil 3.2. Oznitelik sayismna karsi egitim seti gapraz dogruluk (mavi grafik) ve test seti dogruluk (turuncu grafik) degisimleri.

Bu tezde elde edilen sonuglara gore, mRMR yontemi kullanilarak yapilan 6znitelik
se¢imi sonucunda en iyi performans topK = 20 ile elde edilmistir. Ancak, topK >

20 degerlerinde modelin aginn  O6grenmeye (overfitting) egilim gosterdigi
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gozlemlenmistir. Tez kapsaminda farkli 6znitelik setleri kullanildigindan ve adil bir
karsilastirma yapilabilmesi i¢in degerlendirmelerin ayn1 topK degeri iizerinden
gerceklestirilmesi gerektiginden, en iyi topK = 10 ve topK = 15 olacak sekilde
belirlenmis ve modelin performansi bu iki deger lizerinden incelenmistir. Nihai
Rastgele Orman modeli, bu segilen Oznitelikler kullanilarak, 150 karar agaci ve
bootstrap drneklemesi (bagging) yontemi ile egitilmig; ardindan ayrilmis olan %20°lik
test veri seti iizerinde test edilmistir. Sekil 3.3’de tiim 6zellik serisinde uygulanan
mRMR yoéntemi ile topK = 15 icin kullanilan 6znitelikler ve mRMR skor degerleri

gosterilmistir.

o
=
(S}
T
1

=
=
T
1

MRMR skor degerleri

Sekil 3.3. topK = 15 igin kullanilan 6znitelikler ve mRMR skor degerleri.

Degerlendirme Metrikleri

Bu tezde degerlendirme metrikleri olarak Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision),
Duyarlilik (Recall), F1-Skoru, Alict1 Operatdr Karakteristik Egrisi Altindaki Alan
(AUC- Area Under the ROC Curve), Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC) ve
Cohen’s Kappa Katsayist kullanilmistir. Asagidaki tanimlar yapilmistir.

e TP: Gergek pozitifler (True Positives)
e TN: Gergek negatifler (True Negatives)
e FP: Yanlis pozitifler (False Positives)
e FN: Yanlis negatifler (False Negatives)
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Dogruluk (Accuracy), dogru olarak tahmin edilen 6rneklerin toplam tahmin sayisina
orani olarak tanimlanmaktadir. Bu metrik, genel siniflandirma performansina dair
genel bir fikir verse de, dengesiz siif dagilimlarina sahip veri kiimelerinde yaniltict

olabilir. Dogruluk asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

| ~ TP + TN 54)
CUracy = TP+ TN + FP + FN '

Kesinlik (Precision), pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerden kag tanesinin gercekten
pozitif oldugunu gosterir. Klinik uygulamalarda, 6zellikle apne olmayan bireylerin
yanliglikla apne olarak smiflandirilmasi durumunda ortaya cikabilecek gereksiz
mildahaleler diisiiniildiigiinde, bu metrik biiylik 6nem arz etmektedir. Kesinlik

asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

TP
ision = ——— 3.5
Precision TP+ FP (3.5)

Duyarlilik (Recall) ya da diger adiyla Sensitivity, modelin gergek pozitif vakalari ne
Olciide dogru tespit edebildigini gdstermektedir. Apne tespitinde, gercek apne
olaylarmin goézden kagirilmas1 (yanlis negatifler) ciddi saglik risklerine yol
acabileceginden bu metrik kritik Oneme sahiptir. Duyarlilik su sekilde

hesaplanmaktadir:

TP
- 3.6
Recall TPTFN (3.6)

F1-Skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Hem yanlis
pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin 6nemli oldugu senaryolarda dengeli bir
degerlendirme saglamaktadir. Ozellikle sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde

faydali bir metriktir. Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

1 _ Precision. Recall 3.7)
score = "Precision + Recall ’
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Ozgiilliik (specificity), bir siniflandirma modelinin negatif sinifa ait 6rnekleri dogru
bir sekilde tanima yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilan temel 6lciitlerden
biridir. Bu 0lciit, ger¢ek negatif (true negative) sayisinin, model tarafindan negatif
olarak siiflandirilmasi gereken toplam Ornek sayisina (gercek negatif + yalanct
pozitif) oranlanmasiyla hesaplanmaktadir. Diger bir ifadeyle, 6zgiilliikk degeri, modelin
yalanci pozitif oranini ne dl¢iide diisiik tuttugunu gosterir. Yiiksek 6zgiillikk, modelin
saglikli bireyleri yanlislikla hasta olarak siniflandirma olasiliginin diisiik oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, 6zellikle yanlis pozitif sonuglarin 6nemli oldugu klinik

uygulamalarda 6zgiilliik kritik bir bagar 6l¢iitii olarak degerlendirilmektedir.

TN
Specificity = m (3.8)

Alict Operator Karakteristik Egrisi Altindaki Alan (AUC- Area Under the ROC
Curve), modelin smiflar arasinda ayirt etme yetenegini farkli esik degerleri iizerinden
Ozetleyen bir oOl¢iittir. AUC, dogru pozitif orani ile yanlis pozitif oran1 arasindaki
dengeyi ifade eder. Yiikksek AUC degerleri, genel ayrim performansinin giiglii

oldugunu gostermektedir.
1
AUC =f TPR(FPR™1(x)) (3.9)
0

Burada:

TP
TP+FN
FP )
FP+T

TPR: Gergek pozitif orani (

)

FPR: Yanlis pozitif orani (

Matthews Korelasyon Katsayisi (MCC), karigiklik matrisinin dort bilesenini de
dikkate alan dengeli bir degerlendirme sunmaktadir. Ozellikle dengesiz veri
kiimelerinde giivenilir bir performans Olgiiti olarak kabul edilmektedir. MCC

asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:
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(TP.TN) — (FP.FN)
MCC = (3.10)
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC degeri -1 ile +1 arasinda degismektedir. +1 miikemmel siniflandirmayi, 0

rastgele tahmini ve -1 tam tersini (tam uyumsuzluk) ifade etmektedir.

Cohen’s Kappa Katsayisi, siniflandirma sonuglan ile gercek etiketler arasindaki
uyumu, tesadiifen olugabilecek uyumu da dikkate alarak degerlendirmektedir.

Asagidaki formiille hesaplanir:

(3.11)

Burada:

e P,: Gozlemlenen (gercek) uyum orani

e P,: Beklenen (tesadiif) uyum orani
Bu katsay1 0 ile 1 arasinda deger almaktadir ve 0.8’in iizerindeki Kappa degerleri,
giiclii uyumu ve modelin tesadiifiden ¢ok daha iyi tahmin yaptigin1 gostermektedir. Bu
caligmada, birlesik Oznitelik kiimesinde gozlenen yiiksek Kappa degeri, modelin

saglamligini desteklemektedir.

Tiim bu metrikler bir arada ele alindiginda, modelin yalnizca dogruluk agisindan degil,
aynt zamanda klinik agidan anlamli ve giivenilir siniflandirmalar yapma yetenegi
bakimindan da kapsamli bir sekilde degerlendirildigi goriilmektedir. Ozellikle F1,
AUC, MCC ve Kappa metriklerinde elde edilen yiiksek performans, gelistirilen

modelin etkinligini ve pratik kullanim potansiyelini teyit etmektedir.

Rastgele Orman (Random Forest) siniflandirma modelinin gelistirilmesinin ardindan,
Onerilen islem hattt (pipeline), Ozniteliklerin goreli etkinligini degerlendirmek

amaciyla ii¢ farkli 6znitelik grubuna uygulanmistir. Bu gruplar sunlardir:

. CWT tabanli Kardiyopulmoner Eslesim (CPC) o6zellikleri kullanilmadan,
yalmizca EKG sinyalleri, R-R araliklant ve EKG-tiiretilmis solunum (EDR)
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sinyallerinden elde edilen zaman-domeni, frekans-domeni, dogrusal olmayan ve
istatistiksel Oznitelikleri iceren temel 6znitelik kiimesi;

Yalnizca siirekli dalgacik doniisiimiine (CWT) dayali CPC analizinden tiiretilen,
spektral gii¢ ve oran 6lgiimlerini iceren CPC tabanli 6znitelik kiimesi;

Hem temel (RR/EDR tabanli) hem de CPC tabanli 0zniteliklerin

birlestirilmesiyle olusturulan birlesik 6znitelik kiimesi.
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4. SONUCLAR

Boliim 2.1°de detaylar1 verilen veri seti Boliim 2.3’de anlatilan 6n isleme adimlan
sonrasinda, Bolim 3’deki 6znitelik ¢ikarma ve Rastgele Orman smiflandirmasi ile
solunum bilgileri ¢ikarilmig ve apne epizodlari teshis edilmistir. Bu boliimde Boliim

3.3.1°de yer alan degerlendirme metrikleri ve agiklamalari sunulacaktir.

4.1. Degerlendirme Metrikleri Sonuclari

Degerlendirme metriklerini hesaplamak i¢in dnce sonuclardan elde edilen bir hata
matrisi (confusion matrix) hesaplanilmasi gerekmektedir. Sekil 4.1°de tiim 6zellikleri
kullanarak topK = 15 igin elde edilen hata matrisi sunulmustur. Burada test veri
setinde smiflandirma sonuglar1 olarak

Gergek Negatif (TN) = 2351

Yanlis Pozitif (FP) =270

Yanlisg negatif (FN) = 190

Gergek pozitif (TP) = 1366.

Olarak bulunmustur. Siniflandiricit performanst Béliim 3.3.1°de anlatilan ii¢ farkh
Oznitelik grubuna iizerinden degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 4.1 ve

Tablo 4.2’de 6zetlenmistir.

4.2. mRMR ve Random Forest ile Nihai Model Degerlendirmesi

Onerilen apne tespit yonteminin performansmi degerlendirmek amaciyla ii¢ farkl

ozellik kiimesi kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir: (1) EKG, RR araliklar1 ve
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Hata Matrisi
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1600
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No Apnea Apnea
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.1. Tum 6zellikleri kullanarak topK = 15 i¢in elde edilen hata matrisi.

EDR sinyallerinden ¢ikarilan zaman-frekans ozellikleri; (2) yalnizca CWT tabanlt
CPC yonteminden (EDR, genlik, egim) tiiretilen 6zellikler ve (3) her iki tiirii igeren
birlesik 6zellik kiimesi. Her yapilandirma i¢in mRMR algoritmasi kullanilarak en iyi
topK = 10 ve topK = 15 o0zellik secimi yapilmistir. Egitim verileri tizerinde 10
katlh capraz dogrulama ile Random Forest smiflandiricilart egitilmis, ardindan
degerlendirme, birey-bagimsiz bir test kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir. Tablo
4.1°de 3 farkli 6zellik seti kullanilarak topK = 10 igin elde edilen degerlendirmeler
goriinmektedir. Tablo 4.2°de ise ayn1 6zellik setlerini kullanilarak topK = 15 i¢in elde

edilen degerlendirmeler sunulmustur.

Yukaridaki iki tablodan, ti¢ farkli 6zellik kiimesine ait siiflandirma basarimlari

hakkinda ¢esitli dnemli ¢ikarimlar yapilabilmektedir.

. Zaman-Frekans Ozellikleri:

EKG, RR araliklar1 ve EDR sinyallerinden elde edilen zaman-frekans 6zelliklerinin,
genel olarak yiiksek siniflandirma basarimi sagladigi gézlemlenmistir. topK = 10
icin %86.76 test dogrulugu, 0.8242 F1 skoru ve 0.9441 AUC degeri elde edilmistir.
Bu sonuglar, kesinlik ve duyarlilik arasinda dengeli bir performansa igaret etmektedir.
Ancak 0zgiilliik degeri (0.4702) gorece diisiik kalmis, bu da apne olmayan olaylarin

apne olarak siiflandirilma egilimini gostermektedir.
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Tablo 4.1. TopK = 10 i¢in ¢ikarilmis siniflandirma sonuglari.

Olgiit Za‘(‘)‘;‘;hFl:l‘zl;f‘“s %‘Z’Thﬁzg Birlesik Ozellikler
Egitim Dogrulugu 90.13% 79.83% 90.19%
Test Dogrulugu 86.76% 80.20% 88.77%
Kesinlik (Precision) 0.8156 0.7044 0.8233
Duyarlilik (Recall) 0.8329 0.8072 0.8895
F1-Skoru 0.8242 0.7523 0.8551
AUC 0.9441 0.8767 0.9505
MCC 0.7181 0.5925 0.7652
Cohen’s Kappa 0.718 0.5887 0.7637
Ozgiilliik 0.4702 0.3628 0.8867

Tablo 4.2. TopK = 15 igin ¢ikarilmig siniflandirma sonuglari.

Olgiit Za'g;‘:“ﬁ:l?r‘f“s %‘;‘glﬁfg Birlesik Ozellikler
Egitim Dogrulugu 90.44% 80.40% 90.94%
Test Dogrulugu 85.64% 81.42% 88.99%
Kesinlik (Precision) 0.817 0.7116 0.835
Duyarlilik (Recall) 0.7918 0.8246 0.8779
F1-Skoru 0.8042 0.7639 0.8559
AUC 0.9431 0.8853 0.956
MCC 0.691 0.6112 0.7675
Cohen’s Kappa 0.6908 0.6066 0.7669
Ozgiilliik 0.54 0.3443 0.897

e CWT-CPC Ogzellikleri:

Yalnizca solunumla iliskili sinyallerden (EDR, genlik, egim) elde edilen CWT-CPC

tabanli ozelliklerin smiflandirma basarimi, zaman-frekans 6zelliklerine kiyasla bir

miktar daha diisiik kalmistir. topK = 10 igin test dogrulugu %80.20, kesinlik 0.7044
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ve AUC 0.8767 olarak hesaplanmistir. Duyarlilik degeri yiiksek kalmistir (0.8072), bu
da apne olaylarinin genel olarak iyi tespit edildigini, ancak yanls pozitiflerin arttigim
gostermektedir. Tiim 6zellik kiimeleri arasinda en diisiik 6zgiilliik degeri (0.3628) bu
kiimede gozlenmistir; bu da normal (apne olmayan) segmentlerin belirgin sekilde

yanlis smiflandirildigini gostermektedir.

e  Birlesik Ozellikler:

En yiiksek genel siniflandirma basarimi, zaman-frekans ve CWT-CPC 6zelliklerinin
birlestirilmesiyle elde edilmistir. topK = 10 igin test dogrulugu %88.77, kesinlik
0.8233 ve duyarlilik 0.8895 olarak bulunmus, bu da 0.8551 ile en yiiksek F1 skoruna
ulagilmasini saglamistir. Ayrica AUC degeri 0.9505 ile maksimuma ulagsmistir ve bu
durum smiflar aras1 ayirt ediciligin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir. En dikkat
cekici iyilesme ozgiilliikte gdzlemlenmistir (0.8867), bu da apne olmayan olaylarin
dogru smiflandirilma oraninda ciddi bir artig oldugunu ortaya koymaktadir. Benzer
egilimler topK = 15 i¢in de korunmus, bu da iki 6zellik tiiriiniin birlikte kullaniminin

saglam bir genel performans sundugunu dogrulamaktadir.

Ikili siniflandirma problemlerinde dzellikle dengesiz veri kiimeleri i¢in siniflandirma
basarimini degerlendirmede Hassasiyet-Duyarlilik (PR) egrisi siklikla tercih
edilmektedir. Bu egri, farkli karar esiklerine gére modelin hassasiyet ve duyarlilik
degerleri arasindaki degisimi yansitmaktadir. Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen
ormneklerin ne kadarimin gergekten pozitif oldugunu gosterirken; duyarlilik, gercek
pozitif Orneklerin ne kadarinin dogru sekilde tahmin edildigini belirtmektedir.
Ozellikle apne gibi nadir olaylarin tespitinde, PR egrisi sayesinde modelin yalanci
pozitif ve kacirilan gercek pozitifler arasindaki dengesini degerlendirmek miimkiin
olmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, elde edilen model ¢iktilariyla PR egrisi ¢izilmis
ve dogruluk-esik dengesine dair degerlendirme yapilmistir. Birlesik ozelliklerde

topK = 15 i¢in PR egrisi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Birlesik 6zelliklerde topK = 15 igin PR egrisi.

Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi, bir siniflandirma modelinin tiim esik
degerleri icin duyarlilik (true positive rate) ve 6zgiilliik (false positive rate) arasindaki
degisimi gostermektedir. Bu egri, modelin pozitif sinifi ne derece dogru tahmin ettigini
ve ayn1 zamanda negatif sinifi yanlis pozitif olarak tahmin etme egilimini ne dl¢tide
bastirdigini ortaya koymaktadir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC), modelin genel
ayirt edicilik gilictinii nicel olarak ifade etmektedir. Dengeli sinif dagilimina sahip veri
kiimelerinde ROC egrisi, model basarimini degerlendirmek i¢in uygun ve yaygin bir
yontemdir. Bu calismada, gelistirilen smiflandirma modeli i¢in ROC egrisi
hesaplanmis ve modelin ayirt edicilik giicli gorsel olarak sunulmustur. Sekil 4.3°te

birlesik 6zelliklerde topK = 15 igin hesaplanan ROC egrisi gériinmektedir.

4.3. Ozet ve Cikarimlar
Elde edilen bulgular dogrultusunda asagidaki sonuglara varilmistir:

. Zaman-frekans tabanli 6zellikler, EKG kaynakli sinyallerle yapilan apne tespiti

icin giiclii bir temel performans sunmaktadir.
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. Yalmzca CPC ozellikleri, faydali olmakla birlikte, apne ve apne olmayan

olaylar ayirt etme konusunda daha diisiik etkililige sahiptir.

] ROC Curve (AUC = 0.9560)

06 r i

Gergek Pozitif Orani

02} i

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis Pozitif Orani

Sekil 4.3. Birlesik 6zelliklerde topK = 15 igin ROC egrisi.

D Her iki 6zellik kiimesinin birlikte kullanimi, 6zellikle duyarlilik, AUC, F1 skoru

ve 0zgiilliik agisindan siniflandirici performansini anlamli sekilde artirmaktadir.
Dolayisiyla hem kardiyak hem de solunumsal sinyallerden elde edilen bilgilerin
entegre edildigi ¢ok modlu bir 6zellik flizyonu yaklasiminin, uyku apnesi olaylarinin
daha dogru ve giivenilir bi¢gimde tespiti i¢in etkili bir yontem sundugu sonucuna
varilmigtir. Bu sonuglar, sinyal isleme teknikleri ile makine 6grenmesinin fizyolojik

olaylarm tespitinde birlikte kullaniminin 6énemini desteklemektedir.
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu boliimde Boliim 4°de verilen sonuglar tartisilacak ve yeni ¢aligmalar igin Onerilerde

bulunulacaktir.

5.1. Onceki Calismalar ile Kiyaslama

Bu tez ¢alismasinda, EKG sinyallerinden tiiretilen R-R araliklar1 ve EKG-tiiretilmis
solunum (EDR) sinyallerinden elde edilen 6zniteliklere ek olarak siirekli dalgacik
doniisiimiine (CWT) dayali kardiyopulmoner eslesim (CPC) 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Oznitelik se¢imi i¢in minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) yontemi
kullanilmig ve en bilgilendirici 10 6znitelik ile rastgele orman (Random Forest)
siiflandiricisi egitilmistir. Elde edilen model, %88.99 dogruluk, 0.8779 duyarlilik ve
0.897 ozgiilliikk degerleri ile yiiksek performans gdstermistir.

Bu sonuglar, senkroskuzing doniisiim (SST) tabanli CPC analizi yapilan ¢alismada
elde edilen %82,49 dogruluk, 0.7819 duyarlilik ve 0.7571 6zgiillik sonuglarina [42]
kiyasla daha yiiksek performansa isaret etmektedir. 2004 yilinda yapilan bir ¢alismada
[82] ise, farkli zaman Olgeklerinde (30 saniye ve 5 dakika) RR ve EDR sinyalleri
kullanilarak dogrusal ayirict bir siniflandiric1 egitilmis; 30 saniyelik segmentlerde
%84,6 dogruluk ve 5 dakikalik segmentlerde %95,5 birey siniflama dogrulugu rapor
edilmistir. [41]’de gelistirilen dalgacik doniisiimii ve rastgele orman temelli

yaklagimda %82,43 dogruluk elde edilmistir.

Oto-regresif model tabanli ¢alismada ise %85,5 dogruluk, 0.839 duyarlilik ve 0.885
Ozgullik rapor edilmistir [39]. [30]’de, tek kanalli EKG’den ¢ikarilan 6zniteliklerle

yapilan siiflandirmalarda %89 dogruluk elde edilmistir. Zaman-frekans dagilimlar:
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ve dinamik 6zniteliklerle KNN siniflandiric1 kullanilan bir diger calismada %92,67
dogruluk rapor edilmistir [83]. Destek vektér makineleri (SVM) ile yapilan
smiflamada 6znitelik kombinasyonlari karsilastirilmis ve en yiiksek dogruluk degeri
%96,5 olarak hesaplanmistir [84]. Bir baska calismada, 1 boyutlu evrisimli sinir ag
(1D-CNN) ile derin 6grenme temelli siniflamada %95,28 dogruluk elde edilmistir

[85]. Yapilan karsilastirmalar sonucu Tablo 5.1°de 6zet olarak sunulmaktadir.

Tablo 5.1. Benzer ¢alismalar ve sonuglarin karsilastiriimasi tablosu.

- . Dogruluk | Duyarhhk | Ozgiilliik
No Yazar Kaynak Oznitelik Yontem (accuracy) (Recall) | (specificity)
R-R araliklari/ N
1 Wang.Y [42] EDR/SST-CPC Karar Agaci 82.49 0.7819 0.7571
2| P Chazal | [s27 | TRaraliklan/EDR b 87-91 0.8-1 0.95-1
degisik zaman skala | siniflandirici
3 Tuncer [41] Dalgacik Rasgele 82.43 -
dénastlrici Orman
4 M. Mendez [39] HRV KNN 85.55 0.839 0.885
5 B. Yilmaz [30] R-R araliklar SVM-KNN 89
Zaman-frekans
6 | Q. Manrique, [83] dagilimlari/ dinamik KNN 92.67 - -
Oznitelikler
L. Degisik epoklarda
7 Almazaydeh, [84] EKG SVM 96.5 92.9 100
8 Th°m:|5°” el [gs) EKG sinyalleri 1D-CNN 95.28 0.9612 0.973
Onerilen EDR (genlik,egim,alan) Rasgele 0
9 calisma CWT-CPC Orman 88.99% 0.8779 0.897

Sonug olarak, bu tez ¢aligmasinda kullanilan mRMR tabanli 6znitelik se¢imi ve
rastgele orman algoritmasi, geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla
rekabetci bir dogruluk ve istikrarli duyarlilik/6zgiilliik degerleri saglamis, derin
o6grenme temelli yontemler disinda bir¢ok literatiir calismasini geride birakmistir.
Ozellikle duyarhilik ve o6zgiillik bakimindan dengeli bir performans sergilenmis,

modelin genel gegerliligi gliclendirilmistir.

5.2. Oneriler ve Gelecek Calisma

Son yillarda yapilan ¢aligmalar, EKG sinyalleri {izerinden gergeklestirilen derin
O0grenme tabanli yontemlerin daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigimm

gostermektedir. Bu baglamda, ilerleyen ¢alismalarda ¢esitli derin 6grenme mimarileri
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(6rnegin 1D-CNN, LSTM, Transformer tabanli modeller) uygulanarak performansin
daha da artirllmas1 miimkiindiir. Ayrica bu tezde kullanilan veriler PhysioNet gibi agik
erisimli bir veri tabanina dayansa da, gercek diinyadan farkli yas gruplan ve klinik
profillerden elde edilecek verilerle yontemin test edilmesi, modelin genellenebilirligini
artiracak ve ger¢ek uygulamalara yonelik onemli bir adim olacaktir. Klinik
ortamlardan  toplanacak EKG  verileriyle modelin  dogrulugu yeniden

degerlendirilerek, sistemin pratik uygulanabilirligi arastirilabilir.
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EK 1

Tablo Ek1.1. Apne-EKG Veri taban1 kayitlar1 hakkinda ek bilgiler.

Kayit | Uzunluk ol?n I:;/Zn Apne Saat Al HI | AHI | Yas | Cinsiyet | Boy | Agirlik

Dakika | Dakika | Dakika Afa‘;f“ cm | Kg
a0l 490 20 470 9 12.5 | 57.1 | 69.6 | 51 M 175 102
a02 529 109 420 9 572 | 123 | 69.5 | 38 M 180 120
a03 520 274 246 9 384 | 0.7 | 39.1 | 54 M 168 80
a04 493 40 453 9 734 | 4 774 | 52 M 173 121
a05 455 179 276 8 35 41 58 M 176 78
a06 511 305 206 8 16.6 | 8.1 | 247 | 63 M 179 104
a07 512 190 322 9 46 17 63 | 44 M 177 105
a08 502 313 189 7 32 10 42 | 51 M 179 88
a09 496 115 381 9 23.1 | 8.6 |31.7| 52 M 178 82
al0 518 418 100 6 11 10 21 58 M 176 78
all 467 245 222 8 11 3 14 | 58 M 168 103
al2 578 44 534 10 70 | 10.2 | 80.2 | 52 M 173 121
al3 496 252 244 9 32 10 42 | 51 M 179 88
al4 510 127 383 8 17.3 | 374 | 547 | 51 M 175 102
al5 511 143 368 9 46 6 52 | 60 M 176 113
al6 483 163 320 7 17 24 41 44 M 177 105
al7 486 328 158 5 21 12 33 | 40 M 179 96
al8 490 52 438 9 755 | 69 | 824 | 52 M 178 82
al9 503 298 205 9 34 0 34 | 55 M 178 90
a20 511 196 315 9 35 6 41 58 M 176 78
b01 488 469 19 2 0.12 | 0.12 | 0.24 | 44 F 170 63
b02 518 425 93 5 14 5 19 53 M 176 85
b03 442 369 73 4 22 2 24 53 M 176 85
b04 430 420 10 1 0.7 0 0.7 | 42 M 180 64
b05 434 377 57 3 2 3 5 52 M 180 135
c01 485 485 0 0 0 0 0 31 M 184 74
c02 503 502 1 0 0 0 0 37 M 180 83
c03 455 455 0 0 0 0 0 39 M 184 65
c04 483 483 0 0 0 0 0 41 F 180 65
c05 467 464 3 0 0 0 0 28 F 169 57
c06 469 468 1 0 0 [025]|025] 28 F 171 65
c07 454 450 4 0 0 0 0 30 F 168 56
c08 535 535 0 0 0 0 0 42 M 180 64
c09 469 467 2 0 0 0 0 37 M 180 83
clo 432 431 1 0 0 0 0 27 M 184 72
x01 524 149 375 9 46 17 63 | 44 M 177 105
x02 470 261 209 7 273 | 104 | 37.7 | 46 M 167 69
x03 466 454 12 1 013 | 0 |0.13| 44 F 170 63
x04 483 483 0 0 0 0 0 39 M 184 65
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Kayit | Uzunluk oll?n I;r;zn Apne Saat Al HI | AHI | Yas | Cinsiyet | Boy | Agirlik
Dakika | Dakika | Dakika | “APeli Cm | Kg
saat

x05 506 190 316 9 34 0 34 55 M 178 90
x06 451 451 0 0 0 0 31 E 170 66
x07 510 270 240 8 11 10 21 58 E 176 78
x08 518 194 324 8 48 0 48 55 E 178 90
x09 509 342 167 5 1.8 | 16.7 | 185 | 43 E 177 80
x10 511 415 96 6 3 7 10 39 E 170 131
x11 458 445 13 1 2 3 5 52 E 180 135
x12 528 471 57 4 21 12 33 40 E 179 96
x13 507 215 292 8 185 02 | 187 | 57 E 171 97
x14 491 52 439 9 612 | 183 | 79.5 | 38 E 180 120
x15 499 299 200 8 113 | 46 | 159 | 63 E 179 104
x16 516 451 65 4 22 2 24 53 E 176 85
x17 401 400 1 0 0 0 0 27 K 158 53
x18 460 458 2 0 0 0 0 27 E 184 72
x19 488 81 407 9 50.1 | 6.1 | 56.2 | 54 E 168 80
x20 514 250 264 8 34 9 43 51 E 179 88
x21 511 391 120 4 14 5 19 53 E 176 85
x22 483 481 2 0 0 0 0 27 K 158 53
x23 528 409 119 3 99 | 44 | 143 | 43 E 177 80
x24 430 429 1 0 0 0 0 31 E 170 66
x25 511 220 291 9 48 0 48 55 E 178 90
x26 521 177 344 9 144 | 0.7 | 151 | 57 E 171 97
x27 499 11 488 9 71 4 75 60 E 176 113
x28 496 62 434 9 71 4 75 60 E 176 113
x29 471 471 0 0 0 0 41 K 180 65
x30 512 186 326 9 17 24 41 44 E 177 105
x31 558 42 516 10 86.8 | 6.7 | 93.5| 29 K 183 100
x32 539 114 425 9 633 | 85 | 71.8 | 29 K 183 100
x33 474 471 0 0.13 0 0.13 | 28 K 169 57
x34 476 472 4 0 038 0 0.38 | 30 K 168 56
x35 484 484 0 0 0 0 31 E 184 74

Burada Apne indeksi (Al), saatte gbzlemlenen apne sayisini ifade eder, HI ise saatte
gozlemlenen hipopne sayisini belirtir. Apne-Hipopne indeksi (AHI), Al ve HI'nin

toplam1 olarak tanimlanir.
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