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OZET

UGUNCU DUZEY TASINABILIR CIHAZ KAYITLARI iGIN DINAMIK
SINIR AGLARI KULLANARAK UYKU APNESI TESPITI

Shalaleh JALALi CHAYCHi
Yuksek Lisans,Elektrik-Elektronik Muhendisligi Bolumii
Tez Danigsmani: Doc¢.Dr. Atila YILMAZ

Eylul 2014, 95 sayfa

Bu calismada tasinabilir Sayisal Holter Cihazindan evde ve hastane ortaminda
alinan veriler tizerinde dinamik sinir aglari yordamlari kullanarak Uykuda Solunum
Durmasi (USD) sorununun tanisi gergeklestirilmistir. Onceki caligmalarda hem
polisomnografi (PSG) cihazindan hem de tasinabilir cihazdan eszamanl veriler
toplanmis ancak tasinabilir kayit cihazlari verileri i¢in tani amagli apne analizi
tamamlanmamistir. Bu ¢alismada holter cihazindan alinan kayitlar, tagsinabilir kayit
cihazinin veri kalitesini inceleme ve arttirma cercevesinde ele alinmistir. Bu veriler
cesitli gurultd kaynaklarina maruz kaldiklari igcin 6nce dalgacik donusumu
kullanarak sinyaller Uzerinde gurulti sizme islemi gerceklestiriimistir, daha sonra
elektrokardiografi (ECG) sinyalinin olagandisi R-R bdlutlerini temizlemek amaciyla
sinyal temizleme yordami kullaniimistir. Gurultisu giderilen G¢ veri kanalindan
ECG sinyali icin QRS sezimi gergeklestirilerek Kalp Hizi Degisimi (KHD) bilgisi
apne tani yordaminda kullanmak Uzere hazirlanmistir. Daha 6nceki ¢alismalarda
PSG verileri Gzerinden yapilan Sinir Adlari tabanli yordamlar ele alinmis ve holter
cihazinin ézellikleri ¢ikarilan hava akisi, Spo2 ve ECG sinyalleri Uzerinde Zaman
Gecikmeli Sinir Aglari tabanli yordamlar kullanarak tani amaglh apne sezimi
yapiimigtir. Hastahane ortaminda apne varligini skorlamak amaciyla Hacettepe
Universitesi Gogus Hastaliklari Anabilim dalindaki uzmanlarla gerekli baglantilar
gerceklestiriimis ve sinir aglarinin gerek duydugu danismanli veri seti elde
edilmistir. Sonuclar degerlendirildiginde Uglu veri seti ile %85’e varan bir duyarhlik
ve %79’a varan segicilik basarisi elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uyku Apnesi, Tasinabilir Cihazlar, Yapay Sinir Aglari



ABSTRACT

SLEEP APNEA DETECTION BY DYNAMIC NEURAL NETWORKS
FOR THIRD LEVEL PORTABLE EQUIPMENT RECORDS

Shalaleh JALALi CHAYCHi
Master of Science, Department of Electric-Electronin Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Atila YILMAZ

September 2014, 95 pages

In this study, dynamic neural networks based procedures have been developed to
perform detection of Sleep Apnea Syndrome (SAS) for the data recorded by holter
device at home and hospital sleep room. Previous studies mainly concentrated on
collecting similar data simultaneously from both developed portable device and
Polysomnography (PSG), however studies of detecting apnea episodes for the
portable device has not been completed before. In the framework of analyzing and
improving the quality of data obtained from portable monitoring devices, records
have been discussed. Data recorded in this study are subjected to various noises.
First denoising process was performed on data using wavelet transform, then
signal pruning procedure was applied for cleaning unusual R-R segments of
electrocardiography (ECG) signals. For the noise eliminated ECG signals recorded
from three data channel, data set for performing the QRS detection and heart rate
variability (HRV) was prepared for apnea diagnostic procedure. Neural Networks
based procedures of PSG data from previous studies were discussed and apnea
detection algorithm was implemented on features extraxted from airflow, Spo2 and
ECG signals of holter recording devices by using time delay neural networks. In
order to detect apnea in the hospital environment, the necessary connections with
specialists in Chest Diseases department of Hacettepe University have been
arranged and supervised data set which neural networks require have been
obtained and classified. Evaluation of the results shows that using all data
presents the success of %85 sensitivity and %79 specificity.

Keywords: Sleep Apnea, Portable Devices, Time Delay Neural Networks
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1. GIRIS

Uyku apnesi, uyku sirasindaki solunum duraklamalarindan kaynaklanan ve uyku
dlzeninin bozulmasina sebep olan énemli bir hastalik tiridir. insan saghgini
tehdit edecek nitelikte bir sorun olan uyku apnesi, basta kalp-damar hastaliklar
olmak Uzere gesitli saglik sorunlarinin nedeni oldugu bilinmektedir. Uyku apne
sendromu dunya genelinde %3 oraninda gorulmektedir. 50 yasin Ustundeki fazla

kilolu erkeklerde %50 civarinda gorulmektedir [1].

Saghdi tehdit eden bu hastalik tarGndn tanisi igin altin standart Polisomnografi
(PSG)’dir. PSG uyku evrelerinin ve gesitli fizyolojik parametrelerin ayrintili olarak
incelendigi tum gece boyu devam eden, uyku laboratuarlarinda yapilan tetkiktir.
Fakat PSG pahali, zaman alici olup ve Ozel aletlere ve ekipmana ihtiyag duyan bir
yontemdir. Bu nedenle ev ortaminda da rahatlikla kullanilabilen tasinabilir kayit
cihazlarina ilgi artmistir. Son yirmi yilda, ev ortaminda solunum ve oksijen doyumu
islevlerini kaydedebilen taginabilir kayit cihazilari, farkli tani hedefleriyle
tasarlanmigtir. Taginabilir cihazlar laboratuar ortaminda yapilan PSG kayitlari ile
kargilastinldiginda bircok getirisi vardir. Bu cihazlardan alinan verilerin
yorumlanmasi nispeten kolay ve veri analizi daha az zaman alicidir. Ayrica bu
cihazlar ile monitor sayisinin azaltilmasi da hastanin olagan uyku aligkanliklarina
daha iyi yaklasim saglamaktadir [2]. Tagsinabilir cihazlar uyku apne tanisinda
polisomnografiler kadar etkin olmalari icin hangi sinyallerin mutlaka gerekli oldugu
konusunun incelenmesi gerekmektedir. Bilimsel calismalarda UAS tanisina yonelik
ECG, oksijen doyumu, hava akimi ya da solunum g¢abasi sinyallerinden yalniz
birinin ya da birkaginin kullanildii, frekans ve zaman alaninda gelistirilmis birgok
yordam yer almaktadir. ECG sinyali kayit sirasinda gug hatti, elektrot temassizligi,
EMG, baz hatti kayma gibi gesitli guraltu kaynaklarina maruz kalmaktadir. Hava
akisinin kisitlanmasi durumunda termistorler apne seziminde yetersiz kalmaktadir.
Ayrica karin bodlgesine takilan piezo kemerlerin hastanin pozisyonuna gore
degisken sonug¢ verrmesi, sadece solunum sinyallerinin apne seziminde

kullaniimasini yetersiz hale getirmektedir.



Uyku apnesi uykuda hava akiminin en az 20 saniye slreyle normal
degerinin %20’sine veya daha altina digmesi ile tanimlanabilir. Uykudaki solunum
duraklamalari sonucunda kandaki oksijen miktari azalir ve karbondioksit
miktarinda artis yasanir ve ayrica elektrokardiyogram dalgalarin slresinde ve
genliginde degisiklikler meydana gelir. Son yapilan ¢calismalarda UAS 0On tanisi igin
yeterli gorilebilen oksijen doyumu, oronazal hava akimi, ECG ve solunum ¢abasi
sinyallerini kaydeden Ill. Dlzey cihazlarin teshiste énemli ve kabul edilebilir bir

alternatif oldugu belirtilmistir [3].

AASM’ nin (American Academy Sleep Medicine) oksijen doyumu ve hava akigi
sinyallerini UAS hastaliginda belirleyici fizyolojik sinyaller arasinda gostermesi ile
bu sinyallerdeki genlik dedisiminin zamana bagh bir fonksiyon olarak
degerlendirilerek olusturulan apne sezim yordamlarinin yani sira frekansa bagli
izgesel analiz yapan birgok apne taniyim yordami literatiirde bulunmaktadir. ECG
verisi ile UAS tanisina yonelik, R-R arasi degisimi kullanarak vicut pozisyonu
cikarimi, R-R aralidi ortalama alma ve kalp hizi déngusel varyasyonu yontemleri
ile zaman bdlgesi teknikler; kalp hizi ritim degisiminde genlige bagl gug izgesel
analizi, Hilbert dontisumu, dalgacik donisumu yontemleri ile frekans bolgesi apne

tanyim teknikleri gelistirilmistir [4].

Uyku apne sendromunun teshisi i¢in kullanilan diger bir yontem horlama sesleri
analizidir. Horlama sesleri analizi Tikayici Uyku Apne Sendromu (TUAS) veya Ust
solunum bozukluklarinin belilenmesinde etkin bir yontemdir. Bu yontemde
horlama sesleri siddeti ve spektral ozellikleri zaman ve frekans ortaminda

incelenmektedir [5].

Son yillarda Tikayici Uyku Apne teshisi igcin PSG’ye alternatif olabilecek ¢alismalar
ortaya konmustur. Bunlardan biri akilli telefon kullanarak uyku apne sendromu
teshisidir. Bu ¢alismalarda apne tespiti, akilli telefonun dahili mikrofonu kullanarak
solunum g¢abasi ¢ikarimi, harici oksimetre kullanarak oksijen doygunlugu ¢ikarimi
ve akillh telefonun dahili ivmeodlgeri kullanarak vicut hareketi cikarimi yaparak
gerceklestirilmigtir [6].



Tasinabilir kayit cihazlari kayit sirasinda cesgitli guraltd kaynaklarina maruz
kalmaktadir. Dalgacik donusumu sinyalleri guraltiden arindirmada guglu bir arag
oldugu bilinip, duragan olmayan sinyallerinin analizi igin uygun bir guraltt
temizleme yontemidir. Sweeny yaptigi calismada Ayrik Dalgacik Déntsimu (ADD)
kullanarak ECG, hava akigi ve ivmeolger sinyalleri Uzerinde apne sezimi
gerceklestirmis ve ADD’nin sinyalleri spektral bilesenlerine ayirip 0Ozelliklerini

cikardigi igin, dogru siniflandirma sonuglari sagladigini belirtmistir [7].

Otomatik uyku analizi genelde sinyal onisleme, 6zellik ¢cikarimi ve siniflandirma
olarak lic asamadan olusur. Onislemede amag buiyiik miktarda olan ham veri setini
azaltarak ve gurultuden arindirarak istatistiksel araglar tarafindan kullanilabilir hale
getirmektir. Daha sonra 6zellikleri ¢ikarilan dalgalar igin apne sezimi, siniflandirma

ve mantikl kurallar kullanarak gergeklestirilir.

OUSA Klinik tabanh tahmin icin yeni bir yaklasim olarak yapay sinir agi (YSA)
uygulamasi geleneksel dogrusal veya lojistik regresyon tekniklerine kiyasla daha
fazla degiskenin dahil edilmesini saglar [8]. Karmasik PSG testlerini azaltmak
amaclyla Spo2 sinyali dlgimlerinde yapay sinir aglari kullaniminin uyku apne
tanisinda pratik ve yararl bir tarama testi oldugu belirtilmigtir [9]. Zaman gecikmeli
yapay sinir aglari sabit boyutlu bir kayan zaman penceresine girdi besleyerek, ¢ikti
dretir. Tian, hava akigl ve Spo2 sinyalleri Uzerinde zaman gecikmeli YSA tabanli
apne sezimi gercgeklestirmis ve zaman gecikmeli sinir aglari yapisindaki zaman
penceresinin gecmisi hafizalandirmasindan dolayi, apne seziminde kullanilan
surekli verilerin islenmesi icin uygun bir yontem olarak degerlendirmigtir [10].
Literatlirde dalgacik donusimu kullanarak sinyali spektral bilesenlerine ayirip bu
katsayilari YSA modelinin giris katmaninda girdi olarak kullanan ve apne sezimi
gerceklestiren galismalar mevcuttur [11].

Bu calismada tasinabilir kayit cihazindan alinan veriler igin kliniksel olarak apne
tanisi yapabilmek amaciyla hava akigi, Spo2 sinyallerine ek olarak apne sezimi
calismalarinda buyiik bir etken olan ECG sinyalide kullaniimigtir. Once gurultili
veri setleri dalgacik déntsumu ile o6niglenmis ve filtreleme yapilmistir. ECG
sinyalinin maruz kaldigi gesitli gurultiler sonucu olusan olagandisi R-R araliklarini

v o

temizlemek amaciyla Sapoznikov'un gelistirdigi “Kalp Hizi Degiskenligi Analizinde
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Artefakt Kaldirma Yontemi” kullanarak olagandigi R-R araliklari ECG sinyalinden
temizlenmistir. En son asamada tibbi tanilarinda olduk¢a basarili olan zaman
gecikmeli ileri beslemeli yapay sinir aglari yordami ile apne sezimi
gerceklestiriimistir. Hastahane ortaminda apne varligini skorlamak amaciyla
Hacettepe universitesi gogus hastaliklari anabilim dalinda Prof. Dr. Ahmet
Ugurdemir’le gerekli baglantilar saglanmis apne anlari skorlanmis ve YSA’nin
danismanli 6grenme seti elde edilmistir. Sekil 1.1, tezin temelini olusturan
bilesenleri dalgacik donudsimu sinyal temizleme, sinir aglari tespit sirasi ile

tanimlamakta ve bilgi akigini 6zetlemektedir.

\"..’
}y e
> > \ :J
" » = |
A » - .'\ :‘\“/l.
A
Apne ,___ Zaman : Sinyal Dalgacik
Sezimi v Gecikmeli “—— — Déniisiimii
Temizleme
YSA

Sekil 1.1. Tasinabilir Kayit Cihazi Verileri icin Apne Tani Yordamlar Gelistirme
Calismasinin Akisi

Tez calismasinin ikinci bolumunde uyku ve uyku apnesiyle alakali genel bilgiler
verilecektir. Uglincli bolimde apne sezimi igin teorik altyapilarin anlatildig
dalgacik donusuimu ve yapay sinir aglari boliumi sunulacaktir. Dérdincu bolimde
Sapoznikov’'un gelistirdigi sinyal temizleme yordami anlatilacaktir. Besinci
bélimde sinyal temizleme, dalgacik doénusimi ve YSA yordamlarinin
uygulamalari verilip apne sezimi gergeklestirilecektir. Altinci boélimde ise

calismanin sonug ve degerlendirmesi yapilacaktir.



2. UYKU APNESI

Uyku zihinsel ve fiziksel sagligi her gin yenilemek icin dnemli olan ve yasamin
Ucte birini kapsayan periodik ve gegcici bilingsizlik dénemidir. Uyku bilimi son
yillarda ilerleme kaydetmistir. Gelisen bilgisayar teknolojisi uykuyu daha iyi
anlamamiza ve uykunun O&zelliklerini arastirma olanadi saglamaktadir. Uyku
hakkindaki ilk bilimsel yayin “The Philosophy of Sleep” Robert MacNish tarafindan
1834°de yayinlanmistir [12]. William Osler, 1906 yilinda “Principles and Practice of
Medicine” isimli kitabinda, bazi sisman kisilerdeki horlama ve uyku bozuklugundan
bahsetmigtir. Hans Berger 1928 yilinda insan beyninin elektriksel aktivitesini
kaydetmis ve uyaniklikla uyku sirasinda olusan elektriksel aktivite farklarini
gostermigtir. Kleitman ve Aserinsky 1953 yilinda uykuda hizli géz hareketlerinin
oldugu REM uykusunu elektroensefalografide géstermiglerdir. Dement ve Kleitman

1956’da uykunun peryodik degisimleri oldugunu gostermiglerdir.

2.1.Uyku Evreleri

Uykuda birbirini periyodik olarak izleyen iki degisim donemi vardir. Bunlar Rapid
Eye Movement (REM) yani hizli goz hareketi ve NonREM (g6z hareketi olmayan)
donemleridir [13]. Non-REM uykusu, Uykunun toplam suresinin %85’ini olusturur.
Uyku evreleri, uyku sirasinda ortaya c¢ikan elektroensefalografik degisimlere
dayanarak dort evreye ayrilmaktadir. Evre 1 ve 2 yuzeysel uyku dénemini, evre 3
ve 4 ise derin uyku dénemini olusturur. Elektroensephalographi (EEG)'de yuksek
genlikli yavas dalgalar ortaya c¢ikar. G6z hareketleri yoktur, nabiz ve solunum
yavaslamistir [14]. REM evresi uykunun rilya gorulen ve toplam uyku siresinin
%20-25'ini olugturan evredir. Bu evrede beyin aktivitesinin uyanikhda yakin bir
donemdedir. Bu donemde EEG’ nin ritmikligi bozulur ve vucut gecici bir felg

halindedir.

Sekil 2.1'de uyku evreleri arasindaki gegis gorllmektedir [15]. Once NREM
uykusunun yuzeysel uyku evreleri daha sonra derin uyku evreleri yasanir. Bu
evrenin bitigiyle uyku derinligi azalir ve REM donemi baslar. Bu donem 5-10
dakika devam edip tekrar NREM donemine gegis yapilir. Her 80-100 dakikada bir
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REM uykusuna gecis yapilir. Uyku bozukluklari normal uyku ddéngusunide
aksakliklara sebep olur. Tikayict Uyku Apnesi (TUAS) varhgi NREM ve REM uyku
nobetlerinde bozulmaya ve zamansal stabilitenin azalmasina yol acarken evre

gecigleri sayisinin artmasina ve kisa sureli ataklara sebep olur.

Uyku Déngiisii Bl rem uvkusu

UYANIK

DONEM \ /

~ A A
e LY
~

DONEM 4 \/

1. SAAT  2.SAAT 3.SAAT 4.SAAT S5.SAAT 6.SAAT  7.SAAT 8.SAAT

Sekil 2.1. Uyku Evreleri

Uyku apnesi olan insanlarda gece boyunca yaklasik 600 kez nefes duraklamalari
yasanir. Bu durum soluk almak igin kiginin uyanmasina sebep olur ve bu ¢ok az

suirede derin uyku anlamina gelir [15].

2.2.Uyku Apne Sendromu (UAS)

Apne olarak bilinen, uyku sirasindaki solunumun en az 10 saniye
duraklamalarindan kaynaklanan ve uyku dizeninin bozulmasina sebep olan
onemli bir hastalik tirtdur. Hava akiminda 10 sn ve daha fazla sureyle en az %50
azalmasina ve oksijen desatirasyonunda %3’lik disme durumu ise hipopne

olarak adandirilir.

William Osler, 1906 yilinda yazdigi “Principles and Practice of Medicine” isimli
kitabinda, bazi sisman kigilerdeki horlama ve uyku bozuklugundan bahsetmistir.

Charles Dickens tarafindan tanimlanan uyku apne sendromunu, bilimsel anlamda
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ilk kez 1956 da Burwell tanimlamigtir. 1973’te Guilleminault tarafindan Uyku Apne

Sendromu ayri bir hastalik olarak tanimlanmigtir [12].

Horlama ve uyku — apne sendromu, yorgunluk, sinirlilik, yuksek tansiyon,
depresyon, unutkanlk, konsantrasyon bozuklugu, kontrol edilemeyen sismanlama
gibi pek c¢ok soruna sebep olabilir. Tum bunlarin otesinde, uyku — apne
sendromunda, kalp krizi ve kalbin durmasina bagli uykuda ani 6lum gorulebilir
[16]. Uyku apnesinin en 6nemli belirtisi uykuda ani solunum duraklamalari, ¢ok
gurdltaltd horlamalar ve ic cekmelerdir. Merkezi, tikayici ve bilesik olmak Gzere lg¢

farkli gruba ayrilir.

2.2.1.Tikayicit Uyku Apne Sendromu

Obstriktif Uyku Apne Sendromu (OUAS) veya Tikayici Uyku Apne Sendromu
(TUAS) uyku boyunca solunum cgabasinin sirmesine ragmen, agiz ve burunda
hava akiminin olmamasidir. Buna genellikle kan oksijen dizeyindeki dusmeler
sebep olur. Uyku Apnesi hastalarinin %84’G Tikayici Tip Uyku Apnesi hastasidir.
Tikayici Uyku Apne Sendromunda, hava yolu cesitli seviyelerde tikanir. Bu

tikanmaya yol acgan faktorler:

e Uykuda gevseyen ust solunum yolu kaslari
e Blyuk bademcikler
e Burun yapisindaki yapisal bozukluklar

e Cenenin kuguk olmasi

2.2.2.Merkezi Uyku Apne Sendromu

Merkezi uyku apne sendromu, hem solunum c¢abasinin hemde burun ve agizda
hava akiminin olmamasidir. Bu tur apne beyinin solunumu kontrol eden kaslara
dogru sinyaller gondermemesi sonucunda gorulen uyku bozuklugudur. Uyku
Apnesi hastalarinin %1’i merkezi uyku apnesi hastasidir. Cok daha ender

gorulen merkezi uyku apnesinin nedeni ise daha ¢ok ndrolojik bozukluklardir.



2.2.3.Bilesik Uyku Apne Sendromu

Baslangicta merkezi uyku apne olup, solunum g¢abasinin baslamasiyla devam
eden uyku apne c¢esididir. Bu apne ¢esidi son yillarda uzmanlar tarafinda ayri bir

tr olarak kategorize edilmigtir.

2.3.Uyku Apne Sendromu Kayit Cihazlari

Uyku apnesinin komplikasyon riski tasiyan hastalarin belirlenmesi amaciyla
tedaviye bagslamadan dnce OUAS tanisi ve siddeti tespit edilmelidir. OUAS igin
tani kriterleri, kapsamli bir uyku degerlendiriimesine ve klinik belirti bulgularin
incelenmesine dayanmaktadir. Polisomnografi (PSG), uyku ile ilgili solunum
bozukluklari tanisinda en sik kullanilan testtir. PSG kayit sistemine alternatif olarak
evde kullanilabilecek kuguk, tasinabilir sistemler bir dizi uyku testini yapabilen ve

dusuk maliyetli cihazlar geligtirilmigtir [17].

2.3.1.Polisomnografi

Uyku apnesinin kesin teshisi laboratuvarda uyku galismasi denilen bir teknikle
Olclilmektedir. Polisomnografi tanimi ilk kez 1974 yilinda Jerome Holland
tarafindan kullanilmistir. Holland’in tanimina goére polisomnografi, gece boyunca
uykuda bir ¢ok fizyolojik parametrenin eszamanl kaydi ve analizini saglayan bir
testtir [17]. Uyku laboratuvarindaki polisomnografik kayitlamalar en temel verileri
saglamaktadir. Uyku sirasinda meydana gelen fizyolojik degisikliklerin belirlenmesi
igin kullanilan kapsamli bir kayittir. Uyku testine gonderilen hastalarda genelde
horlama, uyku zorluklari ve gunduz asin uyku hali gorulmektedir. Standart
PSG’lerde, uyku ve uyaniklik evreleri, solunum, bacak hareketi, horlama, vicut
pozisyonu ve kalp ritmi bozukluklari gibi bilgiler uyku bozukluklarinin tedavisi veya
teshis i¢in kullanilir. UAS igin klinik tani, gégus hastaliklari, KBB, ndroloji, psikiyatri
ve dis hekimligi uzmanlarindan olusan genis bir hekim grubu tarafindan
degerlendirilerek  konulmaktadir. Sekil 2.2°”de bir polisomnografi kaydi

gorilmektedir.
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Sekil 2.2. Polisomnografi Kaydi

UAS tanisi igin polisomnografide kullanilan standart parametreler asagida

verilmigtir [18].

Elektroensefalografi (EEG)

Alti elektrot ve bir toprak elektrot, beynin elektriksel aktivitesini kaydetmek icin
kafatasi etrafina yerlestirilir ve korteks néronlardan kaynaklanan elektrik sinyalleri

kayit eder.



Elektrookulografi ( EOG )

Gozlerin - aktivitesini ve kornea ve retina arasindaki elektropotansiyel farki
belirlemek igin iki adet elektrot kullanilir. Elektrotlarin biri sag gézin ust ve alt

kismina ve digeri sol gézun ust ve alt kismina yerlestirilir

Elektromyografi (EMG)

Electromyogram vucut kas gerilimi Olgmek igin hem de uyku sirasinda bacak
hareketlerinin izlemek igin 3 adet elektrot ¢cene altina ve 2 adet baldir kasina
baglanir. Sekil 2.3te EEG, EOG, EMG kayitlar igin elektrot konumlar

verilmektedir.
Elektrokardiyografi (ECG)

Kalp hizi ve ritmini incelemek amaciyla iki elektrot sag ve sol bileklere ve bir
elektrot ayak bilegine yerlegtirilir. Sinyal genligi artirmak amaciyla yulkselteg

kullanilir. Sekil 2.4’te ECG kayitlari igin elektrot konumlari veriimektedir.

Elektroensefalografi

Elektrookilografi
/ g

RL
Elekiromyografi U \3

Sekil 2.3. EEG, EOG, EMG Sinyalleri Sekil 2.4. ECG Sinyali Elektrot Konumlari

Oronazal hava akimi ( Flow-meter )

Hava akiminin varligini veya yoklugunu algilamak ve hava yollarina giren ve ¢ikan
hava miktarini degerlendirmek icin termistor kullanilir.Sekil 2.5’te hava akimi
sinyali i¢in algilayici gorulmektedir.
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Oksijen Doyumu

Apne sirasinda hava akiminin kesilmesi kanda oksijen doygunlugunu dusgurdur.
Beyin ve kalp gibi 6nemli organlarin beslenmesi aksar. Kandaki oksijen
doygunlugu hastaya yerlestirilen bir pulse oksimetre probu ile dlgulur. Sekil 2.6'da

oksijen doyumu algilayicisi goriimektedir.

Sekil 2.5. Hava Akimi Algilayicisi Sekil 2.6. Oksijen Sinyali Algilayicisi

Solunum ¢abasi

Nefes alma sirasinda goégus ve karin hareketlerini belirlemek icin iki Velcro bant
biri gogus altina ve digeri karin cevresinde yerlestirilir ve bantlarin iclerinde

bulunan piezo kristaller sayesinde elektriksel dalgalar elde edilmektedir.

e

Sekil 2.7. Solunum Hareketi Algilayicisi

2.3.2. Taginabilir kayit cihazlar

Tasinabilir kayit cihazlari, polisomnografiye bir alternatif olarak, apne suphesi

tasiyan hastalarin tanisal degerlendirme olanagi saglar [19]. Bu cihazlar erigim
11



kolayhgi, evde kayit imkani, ucuz maliyetli olmasi ve uzaktan saglik uygulamasina
imkan tanimasi polisomnografi kayit cihazlarina bir avantaj saglamaktadir. Bu
avantajlara karsin tasinabilir kayit cihazlarinda veri kayiplari, sinirh veri kayit
kapasitesi nedeniyle uyku —uyaniklik zamanlarinin ayirt edilememesi bu cihazlarin
goturusu olarak kabul edilmektedir [20]. Sekil 2.8’te taginabilir kayit cihazina bir

ornek verilmigtir.

Tasinabilir cihazlar daha ¢ok nazal hava akimi, oksijen doyumu ve solunum
cabasiyla ilgili verileri saglamakta olup yanlis teshise yol acabilirler. Bu nedenle,
UAS’In kardiyavaskuler etkileri géz énunde bulundurularak, diger bir kanal olarak
ECG verisi taginabilir cihazlarda tercih edilmektedir [21]. Son yillarda uyku apne
tanisi icin tasinabilir kayit cihazlara ilgi artmistir. Jin, J yaptidi ¢alismada MEMS
basing sensori kullaniminin nefes alma ve verme olayinin algilanmasini
basitlestirdigini ve apne algilama algoritmasinin iyilestirdigini belirtmigtir [22].
Tasinabilir kayit cihazlari uyku ol¢gimleri ve solunum degiskenlerini degiserek dort
duzeyde siniflandirihr [23]. Cizelge 2.1’de doért farkl dizeydeki kayit cihazlariyla

kaydedilen veriler gorilmektedir.

Cizelge 2.1. Taginabilir Kayit Cihazlarin Farkl Dizeylerinde Kullanilan Ekipmanlar

I. Dizey Il. Dizey Ill. Dlzey IV. Dlzey

Gozlemli PSG Gozlemsiz PSG Gozlemsiz PSG Gozlemsiz PSG
EEG EEG
EOG EOG ECG Oksijen Doyumu
ECG ECG Oksijen Doyumu | Hava Akimi

Kaydedilen
. EMG EMG Solunum Hareketi
Veriler
Hava Akimi Hava Akimi Hava Akimi
Solunum cabasi | Solunum ¢abasi
Oksijen Doyumu |Oksijen Doyumu
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2.4. Tedavi

Uyku apnesinin tedavisinde ilk adim hastanin hangi tedaviye ihtiyaci duyduguna
karar vermektir [24]. Bircok calismada klinik OUAS tedavisi konusunda cesitli
alternatifler tartisilmistir. Bu tedavi alternatifleri arasinda zayiflama, alkol ve
sedatiflerden uzaklasma, agiz ici aygit ve cerrahi tedavi yer almaktadir [25].
Tikayici uyku apne sendromu agirhiginin belirlenmesinde kullanilan kriter apne-
hipopne indeksi (AHi)dir. Bu kriter dikkate alinarak hazirlanan ve TUAS’In en ¢ok
kabul goéren tedavi algoritmasidir. TUAS’ll hastalarda zayiflama ile Apne Hipopne

indeksi (AHI )’de azalma ve uyku kalitesinde diizelme gérulur.

Uyku apnesinde oncelikle cerrahi disinda tedaviler 6nerilmektedir. Bu nedenle
tedavide ilk olarak, halk arasinda maske olarak bilinen, CPAP cihazlar onerilir.
CPAP cihazlari, ameliyata uygun olmayan hastalarda o©nerilen bir tedavi

yontemidir. Bu cihazlarin hastaliin siddetine gore degisen turleri bulunmaktadir.

Apne sirasinda solunum yollarinda olusan tikanma nedeniyle, tikanan bdlgedeki
hava akimini saglanmasi gerekmektedir. Bu cihaz, odadaki havayi basingli bir
sekilde burundan Ust solunum yollarina Ufleyerek, surekli bir hava akimi saglar
[26]. Uyku apnesinde cerrahi tedavilerin amaci ise hava yolunu kapatan dokularin

alinmasi, kugultulmesi veya gerginlestiriimesidir.

l CleveMed ”

« = =

Sekil 2.8.Taginabilir Kayit Cihazi Ornegi
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3. APNE TESPITi iCiN KURAMSAL ALTYAPI

Burada UAS tanisi i¢in kullanilan yordamlarin kuramsal altyapilari anlatilacaktir.
Once sinyalleri giriltiiden arindirmada oldukga basarili bir ydntem olan dalgacik
donusumunun teorik altyapisindan bahs edip, daha sonra apne sezimi igin
kullanilan yapay sinir aglarinin kuramsal altyapisi sunulacaktir. Bu yordamlarin

uygulamalari besinci bolumde verilecektir.

3.1.Dalgacik Donusumii

Gergek zaman uygulamalarda veri gurlltili veya tutarsiz olabilir. Biyolojik
sinyallerin incelenmesi ve yorumlanabilmesi igin aykiriliklarin bulunmasi ve
gurdltala veri arahklarinin dizeltimesi gerekmektedir. Dalgacik donisumd daha
¢ok biyolojik sinyallerin islenmesinde, gurultilt sinyali sizmede ve siniflandirma
amacl 6zellik ¢cikarmalarda yaygin olarak kullanilan énemli bir aragtir [27]. Sinyali
gurdltiden arindirmadaki en o6nemli hedeflerden biri, yeniden yapilandirilan
sinyalin, orijinal sinyalin 6zelliklerin saglamasidir. Dalgacik donusumua bu konuda
oldukca basarilidir. Olgek tabanh analizin, giriltiye karsi daha az hassasiyet
gosterdiginin anlasiimasi ile arastirmacilarin ilgisi frekans tabanl ¢ézimlemeden
Olcek tabanh c¢ézimlemeye dogru yonelmistir. Dalgacik ifadesi ilk olarak 1909

yilinda Alfred Haar tarafindan kullaniimigtir [28].

Bu yontem Y. Meyer tarafindan gelistiriimistir. Temel algoritma, Stephane Mallat’in
1988’deki calismalarina dayanmaktadir. Ingrid Daubechies, Ronald Coifman ve
Victor Wickerhauser gibi arastirmacilar yontemi gelistirerek daha yaygin bir

uygulama alaninda kullaniimasini saglamiglardir [29].

Dalgacik donusimunun temeli, Joseph Fourierin 19. Ylzyildaki ¢alismalarina
dayanmasina ragmen yeni bir yontemdir. Fourier analizi zaman ortamindaki isareti
frekans ortamina doénustiren bir ydntemdir. Birgok isaret icin Fourier analizi ¢ok
kullanighdir. Fakat, bu yontemde frekans ortamina doénustlirmek ile zaman bilgisi
kaybolur. EQer isaret duragan (stationary) ise bu sakinca énemli degildir. Ancak,

bircok isaret duragan dedgildir [30].
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3.1.1.Kisa Zaman Fourier Donusumu

Dennis Gabor (1946), Kisa-Zamanli Fourier Donusumua (STFT: Short-Time Fourier
Transform) ydntemini gelistirmistir. Sekil 3.1'de goérildugu gibi bu yontem isareti
kliguk parcgalara ayirip isareti zaman ve frekans ortaminda inceler. Déndsimu
yapilacak olan sinyal konumu t =7’ da olan bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir ve
pencerelenmis bu sinyalin Fourier donisumu hesaplanir. Bir sonraki asamada
sinyal r kadar kayarak bu islem tekrarlanir. Kisa zamanli Fourier dénlisumu
denklem 3.1’de verilmis olup burada w(t), pencere fonksiyonu “yaygin olarak sifir
etrafinda Gauss pencere fonksiyonu”, x(t), donisimu yapilacak olan sinyal, w,

frekans degiskeni ve r zaman degiskenidir.

Pencere

Genlik
Frekans

v

Zaman
Zaman
Sekil 3.1. Kisa Zamanl Fourier Dontigim(i
STET{X()}=X(r, ®) = f x(t)o(t — 7)e 1 dt (3.1)

Kisa zaman Fourier dontisuimu aslinda pencerelenmis Fourier donustimudir. Bu
yontem, olayin hangi zaman ve frekansta oldugu hakkinda bilgi verir. Fakat bu
yontemin goéturtsu frekans ¢ozunarligunin dusdk olmasidir. Bunun sebebi
donusum sirasinda alinan integralin sinyalin tamamini degil, sadece pencere
icerisini  kapsamasidir. Cozunurlik, doénlisum islemi sirasinda kullanilan

pencerenin boyu ile ilgilidir. Pencere boyu arttiginda frekans ¢ozunarligu artar

STFT, FT’a yaklagir [31].
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3.1.2.Dalgacik Donusumi Cozuimlemesi

Dalgacik donusumua aslinda “Coklu Cozunurlik Analizi® dir ve genel olarak sifir
ortalamali ve sonlu enerjiye sahip fonksiyonlar dalgacik sayilir. Bu ydntemde

STFT’deki pencerenin boyu, sinyaldeki frekans bilesenlerine gore ayarlanir.

Klaguk bir sureksizlige sahip bir isaretin, Fourier donisiumiu hesaplandiginda
sureksizligin nerede oldugunu tam olarak 6grenemeyiz. Fakat, dalgacik dontusimu

ile sureksizligin nerede oldugunu 6grenmek mumkundar.

Sekil 3.2’de goérildugu gibi dalgacik analizinde isaret, zaman-frekans yerine
zaman-oOlgek ortaminda incelenir ve en dnemli UstunlUklerinden biri; isareti belirli
bir bélgenin analizinin mumkin olmasidir. Olgek dalgacigin zaman eksenindeki

genigligidir.

Dalgacik doniigimii

Genlik
Olgek

Zaman
Zaman

Sekil 3.2. Dalgacik Dénusimi

3.1.2.1. Surekli Dalgacik Donusumu (SDD):

Surekli dalgacik dénusimu denklem 3.2’de verilmis olup burada x(t), déonusimu

yapilacak olan sinyal, (z,s), x(t) isaretinin dalgacik déntsimd, y/(t_—r) ana
S

dalgacik, z zaman parametresi ve s ise Olgek degeridir.
l * t_T
769= [xOw" =yt (3.2)

Dalgacik donusumuandn formuli STFT'ye c¢ok benzer. STFT deki pencere
fonksiyonu yerine “y ” kullanilir. Diger dalgaciklar degisen s (Ol¢cek degerine) gore

ana dalgaciktan uretilir. Dalgacigin konumu z (zaman parametresi) ile belirlenir.
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Dalgacik analizinden sonra olusturulan sinyal asada verilen denklem 3.3’te

belirtiimigtir.
X() == [ [ (e sy (= Datds (3.3)
Js ' s

Dalgacik analizi, ana dalgacigin sinyalin t=0 daki konumuna yerlestiriimesiyle
baslar ve s=1 icin dalgacik sinyalle ¢arpilir. Pencerenin disinda kalan anlar sifirdir.
Bu islem sinyal kaydirilarak t=7’ya kadar devam eder. Degisen olgek parametresi
ile bu islem tekrarlanir ve farkli frekanslardaki sinyaller orijinal sinyalden ayristirilir
[20]. Dalgacik donusuimunde yuksek frekanslar igin zaman bilgisi daha iyi
¢ozunurlige sahipken dusuk frekans bilesenleri icin frekans bilgisi daha Iyi

¢ozunurluge sahiptir.

3.1.2.2. Ayrik Dalgacik Donusiimi (ADD):

Yapilan arastirmalar ayrik dalgacik donisumundn dstinlGgana sinyali sikistirma

ve gurultiden arindirmada gostermektedir [31].

islem verimliligini arttirmak igin konum ve 6lceklerin ikili kuvvetleri alinir. Bu islem
ikili dalgacik (dyadic) olarak adlandirilir. Sekil 3.3'te goruldigu gibi her asamada
frekans bilesenleri iki katina gikarken zaman penceresi yariya bolinerek donigum
gerceklestirilir boylece dusuk frekansli bilesenler frekans ekseninde daha iyi
¢6zUnUrlige sahip olurken, yuksek frekansli bilesenler zaman ekseninde daha iyi

¢6zunurlige sahipler. Burada r zaman parametresi ve s olgek degeridir.
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Sekil 3.3. ikili Olgekte Ayrik Dalgaciklarin Konumu

Ayrik dalgacik dontisuma igin Olgek parametresi logaritmik bir dlgege bagh ayrik
hale getirilir. Olcek parametresi 2’nin tamsay! giiclerine gore ayrstirilir (s=2' |
jeZ). Daha sonra zaman parametresi Olgcek parametresine dayali ayristirilir

“*

(r=ks,keZ). Ayrik dalgacik dénusumu denklem 3.4’te verilmis olup burada

¥, ()" x(t) sinyalinin dalgacik donusumu, “w” , ana dalgacik ve k,j birer

tamsayidir.
¥ () =2"y(27t-k) (3.4)

Analiz edilen sinyali yeniden yapilandirmak igin denklem 3.5’te belirtilen formdil

kullanilir. Bu formdlde b, (t) :f X()¥;, (t)dt Olcek katsayilarini ifade etmektedir.

X)) =D b ¥ ) (3.5)
j k

Dalgacik analizinde; ylUksek Olgek katsayilari “yaklasiklik (approximation)” ve

dusuk Olcek katsayilari “detay” olarak adlandirilir. s>1 oldugu durumlarda sinyal

genigleyerek detay katsayilari ve s<1 oldugu durumlarda sinyal daralarak
yaklasiklik katsayilari elde edilir. Sekil 3.4’te gorlldugu gibi detay katsayilari
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yuksek gegiren suzgecin cikigi ve yaklasiklik katsayilari algak gegiren slzgecin

cikigidir.

Sinyal

N\

Alcak geciren filtre Yiksek gegiren filtre

: |

Yaklagiklik katsayilarn Detay katsayilari

Sekil 3.4. Dalgacik Dénisimii ile isaret Ayristirma

Oncelikle orijinal sinyal iki tamamlayici yari band filtre (algak gegirgen ve yiiksek
gegirgen) tarafindan ikiye bolunur. Spektrumun ylksek frekans bilesenlerini detay
katsayilarini ve algak frekans bilesenlerini yaklasiklik katsayilarini olusturur. Sekil
3.5'te goéruldugu gibi sadece dusuk frekans bandindan (A1) gelen bilgiler yariya
indirilerek ikinci ayrisma seviyesinde kullanilir [32]. Bu islem kullanici tarafindan
belirlenen seviyeye kadar devam eder. Dalgacik dontsumua érnekleme frekansini,
ikinin katlarina bolerek islem yaptigini géz énune alarak, sinyalin frekans araligina

bagl uygun ayrigim seviyesi belirlenmelidir.

Syl
seviyel| p A,

— 3
seviye2 | o, | | A, |
seviye 3 [ o, 1 [a ]

Sekil 3.5. Dalgacik Ayrigtirma Agaci
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3.1.3.Dalgacik Déniigiimii ile Sinyali Giiriiltiiden Arindirma

Bu algoritma, gurultt ile bozulmus sinyalleri gurultiden gidermek icin kullanilabilir.
Bu amacla gergeklesmesi gereken adimlar vardir. Bu adimlar asagida verilen

bicimde 6zetlenebilir.

1-Sinyalin ¢6zumlenmesi ve dalgacik ayrisim agaci olusturma: Bu asamada
dalgacik fonksiyonu ve ayrisim seviyesi belirlenerek sinyal alt bantlarina ayrilir ve

stizgecten gecirilir.

2-Esikleme: Dalgacik donugumu ile sinyali gurultiden arindirma yontemlerinden
biri, dalgacik katsayilarinin esik degeridir. Bu yontemde dalgacik dontusimu
aldiktan sonra sinyal belirli bir seviyeye kadar ve her seviyede esik degerin altinda

kalan katsayilar attiktan sonra sinyal yeniden yapilandirilir.

3-Bu asamada seviye 1’den N’e kadar olusan detay katsayilari ve seviye N’deki
yaklagiklik katsayilari toplanir ve ters dalgacik donusumu ile sinyal yeniden

yapilandirilir.

3.1.4.Dalgacik Fonksiyonlarinin Genel Ozellikleri

Dalgacik nitelik yonunden ele alinacak olunursa, oncelikle asagidaki iki sarti

saglayan bir gercek degerli fonksiyon W (x) olmasi gerekir.

Y 'In integrali sifirdir:

T Y(x)dx=0

¥ 'In karesinin integrali bire esittir:
T P2 (x)dx =1

Yukaridaki esitlikleri saglayan her x fonksiyonu dalgacik olarak adlandirilir. Sekil

3.6'da en ¢ok kullanilan dalgacik modellerine bir ka¢ 6rnek verilmistir.
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3.1.4.1. Haar Fonksiyonu

Olgeklenmis “kare seklindeki” fonksiyonlardir. Dalgacik ailesinin en basit
fonksiyonu olarak bilinen ve sureksiz bir yapiya sahiptir. Haar Dalgacigin surekli
olmamasindan dolayi tlrevlenemez ve bu yilizden fazla tercih edilmez. Bununla
birlikte zamanla degisen kesikli ve surekli dogrusal sistemlerin ¢c6zimuinde

kullanilan dalgaciklardan biridir [33].

3.1.4.2. Daubechies Fonksiyonu

Ingrid Daubechies c¢alismalarina dayali Daubechies ailesi ortogonal bir yapiya
sahip olup, ayrik dalgacigi tanimlar. Daubechies dalgacik ailesi DbN olarak yazilir,

burada N ayrisim seviyesidir. Db1 dalgacigi, Haar dalgacigiyla aynidir.

3.1.4.3. Morlet Fonksiyonu

Bu dalgacik ailesi bir Gauss penceresi ile kompleks Ustelin ¢arpimindan elde
edilen ve hicbir 6lceklendirme islevi bulunmayan bir yapiya sahiptir. Uzamsal ve

frekans ¢ozunUrligu arasindaki iyi denge saglar.

3.1.4.4. Meksika Sapkasi Fonksiyonu

Bu dalgacik ailesinde higbir oOlceklendirme islevi yoktur ve Gauss olasilik
fonksiyonun ikinci tureviyle orantili bir fonksiyondan turetilir ve daha c¢ok kenar

noktalari algilama durumlarinda kullanilir.

Tasinabilir kayit cihazindan toplanan veriler guriltiye maruz kaldigi i¢in dalgacik
dénisiimi ile olusan giriltiniin giderilmesi gerekmektedir. islenecek olan sinyale
benzer bir yapiya sahip olan dalgacik fonksiyonunu se¢mek blyluk 6nem
tasimaktadir. Db ailesi, QRS kompleksi ile simetrik bir yapiya sahiptir. Dalgacik
modeli Daubechies, Symlet, Coiflet ve Battle ana dalgacik modellerinin ECG
isaretleri ile iligki katsayilarinin degerleri Sekil 3.7'de goérilmektedir. Bu grafige
gore Daubechies8 (db8) dalgacik modelinin ECG ve benzeri igaretlerinin
gurdltiden arindiriimasi igin segilebilecek en uygun model oldugu goérulmektedir
[33].
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Sekil 3.6. Dalgacik Fonksiyonlari

Nommalized correlation coefficient
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Sekil 3.7. ECG Isareti ile Dalgacik Modelleri Arasindaki iliski Katsayilari

Filtreleme seviyesi isaretin frekans araligina uygun segilmesi gerekmektedir.

isaretin frekans araligini belirlemek icin Hizli Fourier déniistimi kullanilmistir. Hizli
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Fourier dénlisiimii algoritmasinin uygulanabilmesi igin veri sayisinin 2" olmasi

gerekmektedir. Fourier Déniisimi N elemanli bir serinin doénisim islemini N?
adet karmasik carpma ve N.(N-1) adet toplama islemi ile yapmaktadir. Islem
yogunlugunu azaltmak ve daha kisa zamanda donusumu gergeklestirmek igin
Hizli Fourier Donusumu (HFD) algoritmasi tercih edilir. Hizli Fourier Donusumu

Matlab ortaminda Fourier donusumanuin islem yukunuade oldukga azaltmigtir.

Bir isaretin Zaman ve frekans dizlemindeki analizlerinde, sinyalin 6rnekleme

araligi onemlidir. At ornekleme araligi ile kayit edilen bir zaman serisinde,

ornekleme frekansi f, :i seklinde ifade edilir. Buradan, Nyquist teoremine gore,

islenebilecek en ylksek frekans drnekleme frekansinin yarisi ( f,/2) kadardir [34].

N uzunlugunda ve 0<n<N araliginda ayrik bir y(n) sinyalinin; Ayrik Fourier

Donustimu denklem 3.6’ da verilmektedir.
1 ” —j27zkn
V() =2 yme (3.6)

3.2.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin 0zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler Uretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
gerceklestirebilmek amaci ile  gelistirilen  bilgisayar sistemler olarak
tanimlanmaktadir [35]. Genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir sisteminin
calisma yontemlerini taklit eden bilgi isleme sistemleridir. YSA'lar, aslinda
agirhiklandiriimis Sekilde birbirlerine baglanmig bir ¢cok islem biriminden (ndronlar)

olusan matematiksel sistemlerdir.

insan beyni hakkindaki ¢alismalar binlerce yil énceye dayanmaktadir. ilk yapay

sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir

matematikgi olan Walter Pitts tarafindan gergeklestiriimistir [36]. McCulloch ve

Pitts, insan beyninin hesaplama yetenegini goéz onune alarak, elektrik devreleriyle

basit bir sinir agi modellemiglerdir. 1949 yilinda Donald Hebb ndéronlarin islevini

ogrenme gibi piskolojik surecglerde anlamaya calismis ve yapay sinir aglarinin
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davranis organizasyonu hakkinda kitap yazmigtir. Daha sonraki yillarda John von
Neumann telgraf rdleleri veya vakum tipleri kullanarak basit néron
fonksiyonlarinin taklit edilmesini onerdi. Ayrica 1958’de Rosenblatt algilayici
(perceptron) modelini ve 6grenme kuralini gelistirerek, bugtin kullanilan kurallarin
temelini koydu [37]. Algilayici, girdilerin agirlikh toplamini hesaplar bir esik
degerden gecirir ve sonu¢ olarak iki olasi degerden birini verir. Paul Werbos
onceki Algilayici modeli gelistirmek igin c¢alisti ve simdilerde yaygin olarak
kullanilan geri beslemeli modeli gelistirdi. 1960-1962 yilinda, Widrow ve Hoff
tarafindan ADALINE’lar ve LMS kurah gelistirildi. Bu modeller kendi kullanimlari
icin Coklu Uyarlamali Dogrusal Elementler (MADALINE) olarak adlandirildi ve
gercek duinya problemine uygulanan ilk sinir ag modeli oldu. Bu ag modeli telefon

hatlar Gzerinde yankilari ortadan kaldiran bir adaptif filtredir.

1980’lerin ortalarindaki paralel dagitilmis islem adi altinda Bitigikcilik populer hale
gelmeye basladi. 1982 yilinda Hopfield YSA’nin bir¢ok problemi ¢dzebilecek
kabiliyeti oldugunu gdstermistir. Optimizasyon gibi teknik problemleri ¢ézmek igin
dogrusal olmayan Hopfield agdini gelistirdi. 1980’lerin ortalarindaki paralel
dagitilmig iglem adi altinda Bitisikcilik populer oldu. 1982-1984 yilinda Kohonen 6z
dizenlemeli haritay!r (self-organizing map) tanimladi ve kendi adiyla anilan

egiticisiz 6grenen bir ag gelistirdi. [38]

3.2.1.YSA’larin Temel Ozellikleri:

YSA'lar, uygulanan ag modeline gore degisik oOzellikler gostermelerine ragmen

temel birkag 6zellige sahiptirler:

e Paralellik ve toplamsal iglev: YSA’larin galisma yontemi birgcok néronun es
zamanli galismasina dayalidir. Bu néronlardan her hangi biri islevini yitirse
bile calismasina devam edebilir [39]

e Genelleme 0zelligi: Mevcut olan girdiler ve ciktilar arasindaki iligkiyi
ogrenip, egtimde kulanilmayan veriler i¢in de genelleme yapilabilir [40]

e Dogrusal olmayan ag fonksiyonu: Yapi Uzerindeki dogrusal olmayan

Ozellikleri dogru bicimde yerine getirilebilmesini matematiksel olarak saglar.
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YSA'lar makina 6grenmesi gergeklestirebilen yapilardir. Onceki deneyimlerden
ogrenebilir, bir kez egitildiklerinde yeni bir veri setine cevap verebilirler. Bu
Ozelliklerinden dolaylr aga eksik bilgileri iceren oruntuler verildiginde oruntuyu
tamamlayabilirler. Yapay sinir aglarin goturuleri ise; bir problemin ¢6ziminde
kullaniimadan once egitilmeleri sarttir. Bu egitim suresi problemin ¢6zimunden
¢cok daha uzun zaman alabilir. Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigiyle ilgili
belli bir yontem yoktur. Ornekler Uzerindeki hata seviyesi belirli bir degerin altina

inmesi durumunda egitimin tamamlandigi anlamina gelmektedir.

3.2.2.YSA’larin Kullanildigi Alanlar

Yapay sinir aglari daha ¢ok siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilir. YSA’lar ¢ok boyutlu, kesin olmayan, eksik verilerin oldugu
ve problemi ¢bzmek icin matematiksel modelin bulunmadigr durumlarda tercih
edilir. Bu vyapiya sahip aglar fonksiyon kestirimlerinde, siniflandirma
problemlerinde, zaman serileri analizlerinde, oruintl tanima ve eniyileme gibi

uygulamalarda kullaniimaktadir [35].

3.2.3.Yapay Sinir Hiicresi Fonksiyonlari

Yapay sinir hucreleri, gercek sinir hicrelerinin simile edilmesiyle gerceklestirilir.

Sekil 3.8’de bir sinir ag modeli gorulmektedir.
Girdiler: Noronlara dis dunyadan veya diger bir hlicreden gelen bilgilerdir.
Agirliklar: Noronlar arasindaki baglantilarin sayisal degerini ifade etmektedir.

Toplama fonksiyonu: Yapay sinir hucresine gelen girdiler, agirhklarla carpilir

toplanir ve o hicrenin net girdisini belirler.

Aktivasyon fonksiyonu: Hicreye gelen net girdi aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir ve bu girdiye karsilik gelen ciktinin Uretilmesi saglanir. Aktivasyon
fonksiyonu icin genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon tercih edilir. Geri

beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tlrevi de kullanildigindan
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hesaplamanin yavaslamamasi igin tlrevi kolay hesaplanir bir fonksiyon tercih
edilmelidir [21].

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonunun sonucu olusan degerlerdir.

Aktif yapma 1
isareti
%!
Aktivasyon fonksiyonu
%l
- :F P el
Girdiler N KE'
i
i
[}
i
i
|
X]II.

Sekil 3.8. Yapay Sinir Aglari Néron Yapisi

3.2.4.

Cok Katmanli Perseptronlar

Cok Katmanli Perseptronlar temelde G¢ ana boliumden olugsmaktadir. Sekil 3.9'da

goruldugu gibi bunlar giris katmani, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikis katmanidir.

Girdi Cikn
Katmani

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.9. Yapay Sinir Aglar Yapisi

Girig katmani: YSA'ya dis dunyadan bilgilerin geldigi katmandir. Bu katmandaki
ndronlarin sayisi giris sayisi kadardir.
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Gizli katmanlar: Girig katmanindan g¢ikan bilgiler bu katmana iletilir. Bu katman
asil bilgi islemenin gergeklestirildigi katmandir. Ara katman sayisi agdan aga
degismektedir. Bazi aglarda ara katman bulunmadigi halde bazi yapilarda birden

fazla ara katman bulunmaktadir.

Cikis katmani: Gizli katmandan gelen bilgiyi isler ve giris katmanina gelen girdiye

uygun bir ¢ikti dretir.

3.2.5.lleri Beslemeli Aglar:

Yapay sinir aglari, néronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli
olarak ikiye ayrilir ileri beslemeli aglarda bir katmandan sadece kendinden sonraki
katmanlara bag bulunmaktadir. Yani girdiler, girdi katmanindan cikti katmanina
dogru tek yonla baglantilari vardir. Sekil 3.10'da ileri beslemeli YSA modeline bir

ornek verilmigtir.

Giris katmam Gizli katman Gikis katman

Sekil 3.10. ileri Beslemeli YSA

3.2.6.Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda bir néronun ciktisi sadece kendinden sonra gelen néron
katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden onceki katmanda veya kendi
katmaninda bulunan bir nérona girdi olarak verilebilir. Sekil4’te geri beslemeli YSA

modeline bir ornek verilmistir. Burada x,...x, girdiler, w, agirliklar y,...y ciktilar , ¢
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aktivasyon fonksiyonu ve z*gecikme fonksiyonudur. Sekil 3.11’de geri beslemeli

YSA modeline bir 6érnek verilmistir.

Sekil 3.11. Geri Beslemeli YSA

3.2.7.Yapay Sinir Aglari Ogrenme Yontemleri

Yapay sinir aglari 6grenme yetenegine sahip olduklari i¢in verilen girdiye gore ¢ikti
Uretebilirler. Yapay sinir aglarinda 6grenme ydntemleri arasinda danismanh ve
danismansiz yaklasimlar énemli yer tutmaktadir. Ogrenme yontemlerinde amag
yapay sinir aginin hata payini en aza duasurecek agirliklarin bulunmasidir [39].
Danismanli 6grenme yonteminde, sinir agina verilen giris degerleri icin cikti
degerleri de verilir. Bdylece sinir adi, verilen girdi degerleri ile istenilen c¢iktilari
uretebilmek icin kendi agirliklarini dizenler. Beklenilen sonuglar ve agin giktilar
arasindaki fark hesaplanarak agirliklar tekrar guncellenir. Danismansiz 6grenme
yonteminde sinir agina sadece 6rnek girdiler verilmektedir. Giriste verilen bilgilere

gobre sinir agi her bir 6rnegi kendi arasinda kiimelendirerek yapisini olusturur.

YSA’lar veri setinin bir kismini egitim i¢in bir kismini da test i¢in kullanirlar. Egitim
verileri 6grenme sirasinda kullanilir. YSA'nin iyi egitilip egitiimedigini anlamak icin
YSA’ya egitim sirasinda kullaniimayan test verileri sunulur ve dogru sonuglar verip

vermedigi kontrol edilir.
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Yapay sinir aglari 6grenme zamanina gore statik ve dinamik yapilar olmak tzere
ikiye aynlir. Statik 6grenme yapisinda YSA modeli 6nce egitilir ve kullanim
sirasinda agin uzerindeki agdirliklarda degisiklik yapilmaz. Dinamik o6grenme
kuralinda YSA’'nin c¢alistigi sire boyunca 6grenmesi devam eder. Geri beslemeli
yapilar diginda kullanilan aglarda dinamik 6grenme yapisi odaklanmis zaman
gecikmeli ileri beslemeli ve dagitiimig zaman gecikmeli ileri beslemeli aglar olmak

uzere ikiye ayrilir.

3.2.8.Zaman Gecikmeli YSA’lar

Bircok sistem bilgi veya enerji gecirdiginde gecikme siresi sergiler. Zaman
gecikmesi kapali dongu kontrol sistemlerinde kararsizlia yol agabilir. Zaman
gecikmesi sistemin matematiksel formtlasyonunda lineer olmayan bir gérinimun
olusmasina yol acabilir. Time Delay Neural Network (TDNN) veya zaman
gecikmeli sinir aglari tim baglantilari ileri beslemeli ¢cok katmanl bir algilayicidir.
TDNN lerde gizli katmanlar ¢ikti katmanina standart ileri beslemeli yontemlerle
baglantihdir. Egitim ise bir geri yayihm algoritma kullanilarak gerceklestirilir. Bir
giris hlicresine tum gecikmelerin ayni olmasi gerekmektedir. Giris katmanina gelen
girdiler, cikis hucrelerinden gelen verilerin sadece simdiki zaman zarfi (t)de degil
ayrica d kadar eski zaman penceresindeki degerleride (t-1,t-2,...t-d)
kullaniimaktadir. Aktivasyon fonksiyonu t kadar gecikmeli olan bir yapida denklem

3.7’de verilmektedir.

i1 d 3.7)

yit = h(ZZ ytj_kWijk)

j=1 k=0

t
Burada Yi inci hiicrenin t anindaki cikisi, Wi -k aninda j’inci hicrenin ¢ikigindan

i'inci hticreye olan agirlik fonksiyonu ve h aktivasyon fonksiyonudur.

3.2.8.1. Odaklanmis Zaman Gecikmeli ileri Beslemeli YSA’lar

YSA'lari dinamiklestirmek i¢cin o ag hafizalandinlir. Hafizalar, kisa donemli ya da

uzun donemlidir. Zaman gecikmeli yapay sinir aglari giris katmaninda gecikme
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olan ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapilaridir [42]. Odaklanmis zaman gecikmeli
ileri beslemeli aglarda hafizayr modellemek icin giris katmaninda ekstra noronlar
eklenir ve dinamik yapi sadece giris katmani icindir. Bu model kayma ile
degismeyen seriler igin tercih edilir [39]. Sekil 3.12’de goruldigu gibi kisa dénemli
hafiza sadece giris katmanina uygulanmigtir. Hafizalandirilmis veriler statik sinir
ag yapisina gonderilip cikis degeri y(n) ve ulagilmasi istenilen c¢ikis degeri
arasindaki fark hesaplanip ve hatanin minimize edilmesi igcin agirlik degerleri

tekrar ayarlanir [21].

Val

Ki=za .
a8 Statik Cikig
S[I:}@_"" conemt ::> Sinir A y(n)
a 5
Hata i
d(n)

Sekil 3.12. Kisa Dénemli Hafiza Kullanarak Odaklanmis Zaman Gecikmeli ileri

Beslemeli YSA Modeli Olusturulmasi

Kisa donemli hafiza sonlu-sireli FiR filtresi ile modellenmigtir. $ekil 3.13’te
odaklanmis zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA modeline bir érnek verilmistir.

Burada hafiza z* ile karakterize edilen p adet gecikmeden olusmustur

D—»—;—»
Girig &

x(n)
x(n-1)

x(n-2)

x(n-p)

Sekil 3.13. Odaklanmis Zaman Gecikmeli ileri Beslemeli YSA Modeli
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YSA’nin anlik ¢iksi denklem 3.8’ de verilen formulden elde edilmektedir. Burada ¢
aktivasyon fonksiyonu, w;agirlik fonksiyonu, x(n—1) L kadar gecikmesi olan giris

sinyali ve b, baz degeri olarak tanimlanmistir.

() = (3w, ()X(n—1) +b,) (3.9)

Cok katmanl YSA'’ larin ¢ikis degeri, denklem 3.9’ da verilmig olan formulden elde

edilmektedir.
my my p

y(n) =Y,y () = w,e(d w, (x(n—1)+b;)+b, (3.9)
j=1 j=1 1=0

burada M, ara katmanin boyutunu,b, baz degerini,{Wj }Til ise ¢ikis noronlarin

agirliklarini ifade etmektedir.

3.2.8.2. Dagitilmis Zaman Gecikmeli ileri Beslemeli Aglar

Odaklanmis zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA'lar kendinde dinamik bir yapi
onermez, bu ozellik verilerin digaridan duzenlenmesi ile verilir. Bu sinirlamayi
gidermek icin dagitiimis zaman gecikmeli ileri beslemeli aglar Onerilmistir.
Dagitilmig zaman gecikmeli ileri beslemeli aglarda her néron igin hafiza eklenir.
Denklem 3.10’da i néronun j baglantidaki ¢ikisi verilmistir. Burada p FIR filtrenin

derecesini, w; (1) iinci noéronun j baglantisindaki agirhigini ve x(n-) 0 dan L'ye

kadar gecikmesi olan giris vektorinu ifade etmektedir.
p

s (M) =2 W; (Nx(n—1) (3.10)

Sekil 3.14’te dagitilmig zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA modeline bir 6rnek

verilmistir. Giris katmanindaki her bir veri i¢in ayri bir FIR filtresi ayarlanmistir [39].
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sj(n) b;

X1(N) O0—————»| FIR-1

X2(N) OQ=——P FIR-2
@O yin)

Sjmo(n)

Xmo(n)o—> FIR-m,

Sekil 3.14. Dagitilmig Zaman Gecikmeli Ileri Beslemeli YSA Modeli

Denklem 3.10’da verilmis olan konum ve agirlik vektorleri, denklem 3.11’de ve
3.12’de verilen matris formatinda uygulandiginda iki matrisin i¢ carpimindan elde

edilen s; (n) skalari denklem 3.13’te verilmektedir.
X, () =[x, (n), % (N=D),....% (n— p) (3.12)
w; = |w, 0),w, @),...w, (p)] (3.12)

s;i(n) :WTjiXi (n)

(3.13)

Denklem 3.14’te verildigi gibi 1°den m,’a kadar olan tim baglantilar igin s; (n)

skalari hesaplandiginda ve aktivasyon fonksiyonunda gecirildiginde, i ndronun

cikisi denklem 3.15'te verilmis olan esitlikle elde edilmektedir.

vj(n):isji(n)erj
i=1 (3.14)

yi(n) = o(v;(n)) (3.15)
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4. SINYAL TEMIZLEME

Uyku apnesi, kisinin uyku sirasinda nefesinin kesilmesiyle olugsan ciddi bir uyku
bozuklugudur. Uyku apne seziminde kullanilan ECG ve benzeri biyolojik sinyaller
gurultuden oldukga etkilendikleri igin sinyali iglemeden once gurulti atma
algoritmalar ile isareti gurultiden arindirmak gerekir. Sapozhnikov’un "Kalp Hizi
Degiskenligi Analizinde Ritim Bozukluklari ve Artefakt Kaldirma” bashg: altindaki
¢alismasi, ECG sinyalindeki ritim bozukluklarini belirlemek ve sinyali gurultiden

arindirmak icin ele alinmistir [43].

4.1.ECG Sinyali Ozellik Cikarimi

ECG sinyalinin dnemli dzellikleri QRS kompleksinde sakli oldugu igin biyomedikal
calismalarda buyuk bir 6nem tasimaktadir. Kalbin elektriksel aktivitesi hakkinda
bilgi verdigi icin QRS kompleksin gergceklesme zamani ve sekli kalbin o andaki
durumu hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar [44]. Sekil 4.1’de ECG sinyali
icindeki QRS kompleksi ve PQRST dalgalari verilmektedir.

AN /

QRS kompleksi

Sekil 4.1. ECG Sinyalinin QRS Kompleksi

P dalgasi : Atrianin depolarizasyonu sonucu olugan dalga

Q dalgasi : Interventrikiler bolmesinin depolarizasyonunu sonucu olusan dalga
R dalgasi : Ventrikullerin erken depolarizasyonunu sonucu olusan dalga

S dalgasi : Ventrikllerin ge¢ depolarizasyonu sonucu olusan dalga
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T dalgasi : Hizli ventrikiler repolarizasyonu sonucu olusan dalga

ECG sinyalinin maruz kaldigi gurultilere karsi daha hassas olmasi, degisken esik
degerine ve dusUk islem gucune sahip olmasi sebebiyle apne sezim
algoritmasinda kullanilmak Uzere tdrev tabanli QRS sezim algoritmasi tercih
edilmistir [45]. R dalgasinin egimi QRS kompleksini belirlemek i¢in kullanilan
onemli bir sinyal 6zelligidir. Tamamen turev tabanh yaklagimda, dusuk egimli R
dalgaciga sahip olduklari nedeniyle bir ¢ok olagandisi QRS komleksi uzun sireli
ve yuksek genlige sahip olmalarina ragmen belirlenemez. Bu nedenle, R-dalgasi
egimi tek basina uygun QRS tespiti i¢in yetersizdir ve QRS kompleksin enerjisi
genlik, genisligi gibi diger parametreleri de goz onlune almak gerekmektedir [46].
Pan ve Tomkins’in geligtirdikleri Turev tabanli QRS sezim algoritmasi, ECG
sinyalinin birinci turevlerini agirliklandirilarak toplanmasina dayanmaktadir [47].

4.2'de bu algoritmanin genel gérunuma verilmistir.

folletet Bant Turev Kare
R B B . i Fonksiyonu
A_]r_nh* Gegirgen ﬂﬁ’“"s'y""" 4
G i . Filtre
ECG

!

Esikleme integralleme

- |

QRS

4.2. Pan Tomkins Algoritmasi

Pan ve Tomkins’in geligtirdikleri algoritma agagida verilmig olan asamalardan
olusmaktadir [47].

Bant gecirgen filtre: Bu asama, QRS kompleksin belirgin oldugu frekans

araligina gore tasarlanir.
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Algak geciren (3dB kesme frekans ~ 11 Hz ile IIR filtre):

y[n] = 2y[n — 1] — y[n — 2] + x[n] — 2xX[n — 6] + x[n — 12]

Yuksek gegiren (3dB kesme frekansi ~ 5 Hz ile IIR filtre):

y[n] =y[n — 1] — (1/32)x[n] + X[n — 16] — X[n — 17] + (1/32)X[n — 32]

Turev Hesaplama: QRS kompleksinin yuksek egimini vurgulamak amaciyla ayrik

turevi hesaplanir
y[n] = (1/8)(2x[n] + x[n — 1] — X[n — 3] — 2X[n — 4])

Kare Alma Operasyonu: Bu islem islenen sinyaldeki tim veri noktalarini pozitif

yapmak ve tlrev isleminin sonucunu guglendirmek igin kullanihr.

Hareketli integral Penceresi: Yalniz R dalgasinin egdimi bir QRS olayini
algilamak icin yeterli bir yontem degildir, hareketli integral penceresi R dalgasinin

egimine ek olarak QRS kompleksin enerijisi gibi diger 6zelliklerini de belirler.
Y(n) =1/N [x(n — (N = 1)) + x(n— (N = 2)) +...+ x(n)]

Esikleme: Bu asamada tepe noktalarinin tespit edilebilmesi i¢in Pan ve
Tompkins’in kullandiklari esik degerler kullanilir. Sekil 4.3'te QRS sezim asamalari

gorilmektedir.
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4.2.Sinyal Temizleme Algoritmasi

Sapoznikov yaptigi calismada guraltula veri setlerini belirlemek igin olagandisi RR
veya HR (Heart Rate) araliklarini incelemis ve bozucu etkilere karsi farkh basari

saglayabilen 8 farkli yaklagim énermigstir [43].

1-Veri setlerinin ortalama degerinin mutlak farkini hesaplama: Veri setlerinin
ortalama degeri, sabit bir esik dederden olan herhangi bir mutlak sapmasi,

olagandigi olarak nitelendirilir.

2-Veri setlerinin glincellenen ortalama degerinin mutlak farkini hesaplama: Normal
bir kalp hizi degerinin guncellenen ortalama dederi hesaplanirsa guralttlt araliklar

belirlenir.

3-Veri setlerinin ortalama dederinin mutlak farkini hesaplama: Esik degeri her bir
veri setinin standart sapmasina bagl belirlenir. Bu yontem birinci yonteme benzer
bir Sekilde calisir, tek farkla esikleme degeri bir veri setiden baska bir veri setine

gore degismektedir.

4-Guncellenen ortalama degerinin mutlak farki: Esik degeri glincellenmis olan

standart sapma degerine bagli olarak belirlenir.

5-Uydurulan bir polynomun mutlak farki: YUksek dereceli bir polynom kalp hizi
degerleri i¢in uydurulur ve belirlenen esik degerinden sapan her bir kalp hizi degeri

olagandigi olarak kabul edilir.

6-Ardisik kalp hizi de@erleri arasindaki mutlak fark: Ardisik kalp hizi degerleri
arasindaki farklar hesaplanir ve belirlenen esik degeri Uzerindeki degerler

olagandigi olarak kabul edilir.

7-Glncellenen Kalp hizi degerleri ve normal Kalp hizi de@erleri arasindaki mutlak
fark: Bu ydontem yontem 6’ya benzer bir sekilde c¢alisir, tek farkla Kalp hizi
degderleri ile 6nceki normal kalp hizi de@erleri arasindaki fark hesaplanir.

8-Normal Kalp hizi degerleri ile glincellenen ortalama kalp hizi degeri arasindaki

mutlak fark: Bu yontemde Normal Kalp Hizi Degeri ile guncellenen ortalama kalp
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hizi degeri arasindaki fark, belirlenen esik degerinin Uzerinde ise olagandisi

bolutler belirlenir.

Kalp hizinin ortalama degerini kullanmak yerine varyansini kullanarak daha iyi
sonu¢ elde etmek mumkindir [48]. Bu calismada Sapoznikovun gelistirdigi
yontem 8 Uzerinde calisilan veri seti igcin daha uygun bulunmustur. QRS olayinin
tepe noktalarn hesaplanip R-R araliklarindaki verilerin ortalamasi ve varyansi
denklem 3.1'de ve 3.2’de verilen formullerden hesaplanacaktir. Guncellenen
varyans degeri, 6nceki varyans dederlerinin ortalamasindan K (esik dederi) kadar

bir fark varsa o aralik olagandisi kabul edilip atilacaktir.

1 N-1

/ucycle = W Z (CyCIe) (3 1)
i=0

Var(cycle) = l(cycle - p,,)°] (3.2)

Burada cycle R-R araliklarindaki verileri, N R-R araliklarindaki verileri sayisini, u

R-R araliklarindaki verilerin ortalamasini ve Var R-R araliklarindaki verilerin

varyansini ifade etmektedir.

4.3.ECG Sinyalinin Maruz Kaldigi1 Gurultii Cesitleri

Artefakt veya gurllti kaydedilen ECG sinyalinde bir bozulma anlamindadir.
Artefakt sonucu, normal ECG bilegenleri degisim yasanir. ECG sinyalinin maruz
kaldigi gurdltt gesitlerinin tanimlanmasi, yanlis tani veya tedavilerin énlenmesine
yardimci olur. Burada ECG sinyalinin maruz kaldigi gurtltt cesitleri

tanimlanacaktir.

4.3.1.Gug Hatti Paraziti

Gu¢ hatti paraziti 60Hz deki ana sinds ve harmonikleri sonucu olusan gurulti
tipidir. ECG makinesi dogru topraklama yapiimadiginda kalin gérunimla ECG
cizgileri meydana gelir ve Sinyalin genliginde ve frekans igeriginde degisiklige
sebep olabilir [49]. Sekil 4.4’ te gug hatti gurultisune bir rnek verilmektedir.
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4.3.2.Elektrotlarla Temas Bozuklugu Giirliltusu

Elektrot temas guriltusu elektrot ve cilt arasinda temas kaybi nedeniyle olusan
gecici bir garalta tipidir. Denek ve oOlgim sistemi arasindaki baglantiyr koparir.
ECG sinyalinde genlik degisikliklerin yani sira disuk frekansli taban degisimlere

sebep olur. Sekil 4.5'te elektrot temas bozuklugu guraltisu gorilmektedir.

4.3.3.Elektromiyografi (EMG):

Kas kasilmalari milivolt dizeyinde potansiyel degisiklige neden olur. EMG sinyal
genligi rasgele bir yapiya sahip olup, uygun bir Gauss dagilimi fonksiyonu ile
modellenebilir [50]. Diger kaslar kasildiginda, ECG sinyali kayit sirasinda
depolarizasyon ve repolarizasyon dalgalari olusur ve ECG dalgalarindan daha

hizli degisir. Sekil 4.6° da EMG gurultistne bir 6rnek verilmektedir.

4.3.4.Baz Hatti Kayma Ve Solunum Giiriiltusu

Solunum, ECG sinyalindeki baz hattinda kaymaya sebep olur. ECG sinyali kayit
sirasinda bacak ve kol hareketlerinin sonucu olusan bu guraltid tipi, bazende
sicaklik degisimi ve enstrimantasyon ve yukseltegcdeki degisimlerden kaynaklanir.

Sekil 4.7’ de baz hatti kayma gurultistine bir drnek verilmektedir.

S5000
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2000

1000 i

Gue hatti paraziti
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-3000 -

4000 1 I I I I 1 I 1 I
Q 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Sekil 4.4. Gug Hatti Gurultusa
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Sekil 4.5. Elektrot Temas Bozuklugu Gurultisu
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Sekil 4.6. EMG Gdiriiltiisi
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Sekil 4.7. Baz Hatti Kayma Gurultusu
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4.4.Sinyal Temizleme Algoritmasi Uygulamasi

Burada ECG sinyaline farkh araliklarda degisik gurultuler eklenecek ve
Sapozhnikov'un gelistirdigi sinyal temizleme algoritmasi ile temizlenecektir. Sekil
4.8de ECG sinyaline eklenen EMG guriltist, Sekil 4.9'da ECG sinyaline
eklenmig olan baz hatti kayma gurultisu, Sekil 4.10’da Elektrot temas bozuklugu
gurultist ve Jekil 4.11’de ECG sinyaline eklenmig olan gug¢ hatti guraltusu sinyal
temizleme algoritmasiyla giderilmis ve atilan veri araliklari Cizelge 4.1'de
verilmektedir.

Gurultulu ECG sinyali
4000 T T T T T T T T T
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T
|

-2000
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Sapoznikov algoritmasi ile duzeltilmis ECG sinyali
2000 T T T T T T T T

-2000
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Sekil 4.8. EMG Gurultuli ECG Sinyali ve Sinyal Temizleme Algoritmasi Sonucu

Gurdltasa Giderilen Sinyal
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Sekil 4.9. Baz Hatti Kayma Guriltisa ve sinyal temizleme Algoritmasi Sonucu

Gurultast Giderilen Sinyal
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Sekil 4.10. Elektrot Temas Bozuklugu Guriltisu ve Guriltist Giderilen Sinyal
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Gurultulu ECG smyall
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Sekil 4.11. Gug¢ Hatti Garultist ve Sinyal Temizleme Algoritmasi Sonucu

Duzeltilmis Sinyal

Cizelge 4.1. Atilan Garulta Araliklan

Guralta Aralig Atilan Garaltd Arahgi

EMG 2332->2503, 2503->2672, 2672->2844, 2844-
>3018

2500->3000

Baz Hatti Kayma 1989->2156, 2156->2328, 2328->2496, 2496-
>2661

2000->2500

Elektrot Temas Bozuklugu | 1508->1676, 1676->1846, 1846->2024, 2024-
>2185

1500->2000

Gug Hatti Gurdltusu 2746->2911, 2911->3079, 3079->3237, 3237-
>3395

2800->3300
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5. UYGULAMALAR

Bu bolimde sinyal temizleme yordami, dalgacik donusuma ve YSA uygulamalari
sunulacaktir. Yuksek gurultt oranlarinda ECG sinyaline uygulanan sinyal
temizleme yordaminin gurdltiyd temizlemedeki etkisi, dalgacik donusuma ile
onislenmis ECG sinyallerine uygulanan sinyal temizleme yordaminin etkisiyle
kiyaslanacaktir. Ikinci kisimda dalgacik doénusimi ile garilti  temizleme

gerceklestirilip en son asamada apne sezimi yapilacaktir.

5.1.Sinyal Temizleme Yordami Uygulamasi

Bu asamada iki ayri yaklasim izlenecektir. Birinci yaklagsim sinyal temizleme
yordamini islenmemis ECG sinyallerine uygulamak olurken ikinci yaklasim, ECG
sinyallerini dalgacik donuasumu ile Oniglemeye tabi tutmaktir. Bu amag
dogrultusunda ECG sinyaline 10 farkh aralikta gesitli gurultiler eklenecektir ve bu
uygulamalarin gurdltiyd atma basarisi kiyaslanacaktir. Sekil 5.1' de dalgacik
donusumu ile sinyal temizleme algoritmasi kullaniminin ve Sekil 5.2°de sinyal
temizleme algoritmasi kullanarak uygulanan EMG glrdltistd gideriimeye

calisiimigtir.

Gurultulu ECG sinyali
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2000

-2000 H! .

-4000 1 1
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4
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Dalgacik donusumu ve Sapoznikov algoritmasi ile duzeltilmis ECG sinyali
2000 T T T T

-2000

-4000
0

1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 5.1. Dalgacik Déniigiimii ve Sinyal Temizleme Yordami ile EMG Glriiltiisi

Temizleme
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Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.3'te dalgacik donusumuU ve sinyal temizleme yordami kullanarak ve Sekil

5.4’te sinyal temizleme yordami kullanarak baz hatti kayma gurultist giderilmistir.
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Sekil 5.3. Dalgacik Donligumu ve Sinyal Temizleme Yordami
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Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.4. Sinyal Temizleme Yordami ile Baz Hatti Kayma Gurultist Temizleme

Sekil 5.5’te dalgacik donlisumi ve sinyal temizleme algoritmasi kullanarak ve
Sekil 5.6'da sinyal temizleme algoritmasi kullanarak uygulanan elektrot temas

bozuklugu gurultusu gideriimeye ¢alisiimigtir.

Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.5. Dalgacik Donusumu ve Sinyal Temizleme Yordami ile Elektrot

Temassizlik Gurultisu Temizleme
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Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.6. Sinyal Temizleme Yordami ile Elektrot Temassizlik Gurultisu

Temizleme

Sekil 5.7'de dalgacik donusumu ve sinyal temizleme yordami kullanarak ve Sekil

5.8'de sinyal temizleme yordami kullanarak gug¢ hatti paraziti giderilmistir.

Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.7. Dalgacik Dénusimi ve Sinyal Temizleme Yordami ile Gug Hatti

Gurultisti Temizleme

47



Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.8. Sinyal Temizleme Yordami ile Gug Hatti Gurultisu Temizleme

Sekil 5.9’ da sinyal temizleme algoritmasi kullanarak ve Sekil 5.10'da dalgacik
doénusuma ile birlikte sinyal temizleme algoritmasi kullanarak uygulanan Bilesik

guraltisu (ECG isaretine uygulanan 4 gurultt birarada) gideriimeye ¢aligiimigtir.

Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.9. Dalgacik Dénusumu ve Sinyal Temizleme Yordami ile Bilesik Guraltusu

Temizleme
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Gurultulu ECG sinyali
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Sekil 5.10. Sinyal Temizleme Yordami ile Bilesik GurUltistu Temizleme

Burada 10 farkh aralikta ve farkh guralti oranlariyla uygulanan gartltileri
temizlemede sinyal temizleme yontemi ile, dalgacik donuisumu ile Onislenmis
sinyal temizleme yordami kullaniminin etkisi kiyaslanacaktir. Asagidaki
cizelgelerde dalgacik dontisumuandn farkl yaklasiklik dizeylerinde ve sinyal
temizleme algoritmasinin farkli esik degerlerinde, uygulanan 10 farkli aralikta
gurdltiden, temizlenen guraltt sayisi veriimektedir. Sinyal gurdltd orani (SNR)
denklem 5.1’de verildigi gibi guraltuld ECG sinyali genliginin ortalama karesi (mv) ,

gurdltd genliginin ortalama karesine (mv) olan orani, genellikle desibel olarak ifade

edilir.
> (Signal)?
SNR= Snri=10|0g10W ( 51)

Cizelge 5.1, Cizelge 5.2, Cizelge 5.3, Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5'te sirasiyla ECG
isaretine uygulanan 10 farkli araliktaki baz hatti kayma gurdltist, EMG guraltisa,
elektrot temas bozuklugu gurlltist gug¢ hatti paraziti ve bilesik guralttlerini
gidermesinde sinyal temizleme yonteminin basarisi ve dalgacik donusumunin
farkli yaklasiklik katsayilariyla birlikte sinyal temizleme algoritmasi uygulamasinin
gurultuyd atma basarisi verilmektedir. Bu cizelgelerde K, sinyal temizleme
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yordaminda, olagandisi R-R araliklarinki veriler igin kullanilan esikleme degeri

(mv), ve A ,dalgacik donusumunun farkh yaklasiklik dizeyleridir.

Cizelge 5.1. ECG isaretine Uygulanan 10 Farkli Araliktaki EMG Giriltusiini
Temizlemede, Sinyal Temizleme Algoritmasi ile Dalgacik Donlisumi ve Sinyal

Temizleme Algoritmasi Kullaniminin Kiyaslanmasi

EMG SNR A2 A3 A4 A2+A3 Sinyal
Temizleme
db
K=8 13,06 9 7 5 7 7
K=5 13,06 9 8 6 8 7
K=3 13,06 10 8 7 9 8
K=8 8,02 7 7 5 8 6
K=5 8,02 8 7 5 9 7
K=3 8,02 8 8 6 9 8
K=12 5,06 7 6 4 7 6
K=10 5,06 7 7 5 8 6
K=8 5,06 8 7 6 9 7
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Cizelge 5.2. ECG Isaretine Uygulanan 10 Farkh Araliktaki EMG Guriltiisini
Temizlemede, Sinyal Temizleme Algoritmasi ile Dalgacik Donusumui ve Sinyal

Temizleme Algoritmasi Kullaniminin Kiyaslanmasi

Baz Hatti | SNR A2 A3 A4 A2+A3 | Sinyal
Kayma

Giriiltiisi db Temizleme
K=8 13,08 8 8 6 8 6
K=8 13,08 9 8 6 9 7
K=4 13,08 9 9 7 10 8
K=8 8,07 7 7 4 7 6
K=5 8,07 7 8 5 8 6
K=2 8,07 8 9 6 8 7
K=8 5,00 6 7 4 6 5
K=5 5,00 6 8 4 7 6
K=3 5,00 7 8 5 8 6
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Cizelge 5.3. ECG Isaretine Uygulanan 10 Farkli Araliktaki Elektrot Temas
Bozuklugu Gurultusinu Temizlemede, Sinyal Temizleme ile Dalgacik Dontusumu

ve Sinyal Temizleme Algoritmasi Kullaniminin Kiyaslanmasi

Elektrot | SNR A2 A3 A4 A2+A3 | Sinyal
temas

qurltist db Temizleme
K=10 13,02 6 6 5 7 6
K=8 13,02 7 7 6 8 6
K=5 13,02 8 7 6 9 7
K=8 8,03 6 5 5 7 5
K=5 8,03 6 6 5 8 6
K=3 8,03 7 6 6 8 7
K=10 5,01 5 5 4 6 4
K=8 5,01 6 5 5 6 5
K=4 5,01 6 6 5 7 6
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Cizelge 5.4. ECG isaretine Uygulanan 10 Farkh Araliktaki Gig¢ Hatti Parazitini
Temizlemede, Sinyal Temizleme Algoritmasi ile Dalgacik Dénusumu ve Sinyal

Temizleme Algoritmasi Kullaniminin Kiyaslanmasi

Gug¢ Hatti | SNR A2 A3 A4 A2+A3 | Sinyal
Gurultusu
db Temizleme

K=10 13,03 9 7 6 7 7
K=5 13,03 9 8 6 8 8
K=3 13,03 10 8 7 9 9
K=8 8,02 8 6 5 7 6
K=5 8,02 9 7 6 7 7
K=4 8,02 9 7 6 8 8
K=7 5,05 6 6 4 6 5
K=5 5,05 7 6 5 7 5
K=3 5,05 8 7 6 7 6
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Cizelge 5.5. ECG Isaretine Uygulanan 10 Farkli Araliktaki Bilesik Guiriltiisuni
Temizlemede, Sinyal Temizleme yordami ile Dalgacik Doénusimu ve Sinyal

Temizleme Algoritmasi Kullaniminin Kiyaslanmasi

Bilesik SNR A2 A3 A4 A2+A3 | Sinyal
Gurultusu
db Temizleme

K=8 13,02 7 7 5 8 6
K=5 13,02 8 7 6 9 6
K=3 13,02 9 8 6 10 7
K=10 8,00 7 6 5 7 5
K=8 8,00 7 7 5 8 6
K=5 8,00 8 7 6 9 7
K=8 5,00 6 6 4 7 4
K=6 5,00 7 6 4 8 5
K=3 5,00 7 7 5 8 6

Cizelgelarden anlasildigi gibi diguk SNR’larda sinyal temizleme algoritmasinin
gurdltyd temizlemedeki basarisi azalmaktadir. Dalgacik donugumunuan A4
dizeyi, ECG sinyalinin frekans araligi diginda oldugu igin gurultid atma basarisi
daha duguktur. Tum garultilerin eklendigi bilesik gurdltide sinyal temizleme
algoritmasindaki esik degeri 3mv oldugu durumda ve SNR degeri 13,02 db oldugu
durumda, dalgacik dénlisumunun A2+ A3 yaklasiklik dizeyinde Onislenen ECG
isaretine sinyal temizleme yordami uygulamasi daha fazla gurGltd araligini

temizlemektedir.
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5.2.Dalgacik Donlisumu Uygulamasi

Sinyal temizleme yordami kullanarak olagandigi R-R araliklari temizlemeden once
dalgacik dénusimu kullanarak sinyal Oniglenecektir. Bunun igin Oncelikle hava
akisi, oksijen doygunlugu ve ECG sinyalleri frekans araliklari belirlenip dalgacik

donusuma ayrigim seviyesi belirlenecektir.

5.2.1.Dalgacik Déniisiimii ile Hava Akisi Sinyali Ozellik Gikarimi

Hava akigi sinyali icin 6érnekleme frekansi 200 Hz dir. Soluk alma ve verme islemi
dakikada 10 ile 30 arasinda degismektedir. Bundan dolayi kullanilacak sinyal 0,1-
0,5 Hz frekans araligina sahip olmalidir. S$ekil 5.11’de goéruldugu gibi Matlab
ortaminda Hizli Fourier donusumu kullanarak termistor verisi igin frekans araligi

0~2 Hz olarak elde edilmistir.
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Sekil 5.11. Hizli Fourier Dontusumu ile Termistor Sinyalin Frekans Araligi Cikarimi

Dalgacik dontusimu érnekleme frekansini ikinin katlarina boélerek islem yaptigi igin
200 Hz érnekleme frekansi ile toplanan solunum verisinden ilgili frekans bandini
kapsayan 7. Seviyedeki (0 — 1,56 Hz) yaklasiklik katsayisi secilerek donigsim
yapiimistir. Hava akigi sinyali igin her bir ayrisim seviyesindeki frekans araligi
Sekil 5.12’de verilmigtir. Her asamada yaklagiklik katsayilarindaki frekans araligi
yariya indirilerek bir sonraki ayrisma seviyesinde kullanilir. Matlab yazilimi
kullanarak olugturulan 7 seviyelik Hava akisi sinyali ayrnigimi Sekil 5.13'te
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verilmistir. Sinyal dusuk frekansli katsayilardan yuksek frekansli katsayilara dogru
siralanmigtir. Bu ayristirma incelendiginde 7 seviyedeki yaklagiklik katsayilari
guriltiden daha az etkilenip sinyalin karakteristik 0Ozelliklerini daha iyi

korumaktadir. Bu sebepten dolayi c6ziimlemede A7 katsayilari kullanilacaktir.

Drrijinal Sinyal
200Hz

0100 he 100~200 he
L
Az D2
0~S0 ha S0~100 ha
J
a3 o3
0~25 ha 2550 ha

D4

125~25hz

825125 hz

B D6

O3 125 h2 3125825 hz
AT o7
1562 hz 1 5§2~3 132

Sekil 5.12. Dalgacink Donusumu ile Hava Akisi Sinyali Frekans Arahgi

-
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Decomposition atlevel 7:s=a7+d7 +d6 +d5 +d4 + d3 + d2 + d1.
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Sekil 5.13. Hava Akisi Sinyali igin Yaklasiklik ve Detay Katsayilarini Ayristirma

5.2.2.Dalgacik Déniigiimii ile ECG Sinyali Ozellik Gikarimi

ECG sinyali icin drnekleme frekansi 200 Hz dir. Sekil 5.14’te goruldugu gibi Hizli
Fourier donusumu kullanarak ECG sinyali i¢in frekans araligi 0~20 Hz olarak elde

edilmigtir.

200 Hz o6rnekleme frekansi ile toplanan ECG sinyalinden ilgili frekans bandini
kapsayan 3. Seviyedeki (0 — 25 Hz) yaklasiklik katsayisi secilerek donusim
yapiimistir. ECG sinyali i¢in her bir ayrigsim seviyesindeki frekans araligi Sekil
5.15'te verilmigtir. Her agamada yaklasikhk katsayilarindaki frekans araligi yariya
indirilerek bir sonraki ayrisma seviyesinde kullanilir. Matlab yazilimi kullanarak
olusturulan 3 seviyelik ECG sinyali ayrisimi Sekil 5.16’da verilmigtir. Sinyal dugik

frekansli katsayilardan yuksek frekansli katsayilara dogru siralanmistir.

Bu ayristirma incelendiginde 3 seviyedeki yaklasiklik katsayilari gurultuden daha
az etkilenip sinyalin karakteristik Ozelliklerini tasimaktadir. Bu sebepten dolayi

analizde A3 katsayilari kullanilacaktir.
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Sekil 5.14. Hizh Fourier Dontisimi Kullanarak ECG Sinyalin Frekans Araligi Cikarimi

Orijinal Sinyal
200Hz

D1

Al
™
A2 D2
0~50 hz 50~100 hz
C
0~25 hz 25~50 hz

Sekil 5.15. Dalgacik Donusumu ile ECG Sinyali Frekans Araligi
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Decomposition atlevel 3.5 =a3 +d3 +d2 +d1.
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Sekil 5.16. ECG Sinyali igin Yaklasiklik ve Detay Katsayilarini Ayristirma

5.2.3.Dalgacik Doniisiimii ile Spo2 Sinyali Ozellik Gikarimi

Spo2 sinyali genis bir frekans bandina sahiptir. Spo2 sinyali igin 6rnekleme
frekansi 200 Hz dir. Sekil 5.17°de goéruldugu gibi Hizh Fourier doéntsumu

kullanarak Spo2 sinyalinin frekans araligi 0~16 Hz olarak elde edilmistir.

200 Hz o6rnekleme frekansi ile toplanan Spo2 verisinden ilgili frekans bandini
kapsayan 3. Seviyedeki (0 — 25 Hz) yaklasim katsayisi segilerek donusim
yapilmistir. Spo2 sinyali icin her bir ayrisim seviyesindeki frekans araligi Sekil
5.18’te verilmigtir. Her agamada yaklasikhk katsayilarindaki frekans araligi yariya

indirilerek bir sonraki ayrisma seviyesinde kullanilir.
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Sekil 5.17. Spo2 Sinyalin Frekans Araligi Cikarimi

Orijinal Sinyal
200Hz
Al D1
0~100 hz 100~200 hz
™
A2 D2
0~50 hz 50~100 hz
A3 D3
0~325 hz 25~50 hz

Sekil 5.18. Dalgacik Donusumu ile Spo2 Sinyali Frekans Araligi

Matlabin “wavelet toolbox™1 kullanarak olusturulan 3 seviyelik Spo2 sinyali ayrigimi
Sekil 5.19'da verilmigtir. Sinyal disik frekansh katsayilardan ytksek frekansli
katsayllara dogru siralanmistir. Bu ayristirma incelendiginde 3 seviyedeki
yaklasikhk katsayilari guriltiden daha az etkilenip sinyalin karakteristik
Ozelliklerini tasimaktadir. Bu sebepten dolayr analizde A3 katsayilari
kullanilacaktir.
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Sekil 5.19. Spo2 Sinyali icin Yaklasiklik ve Detay Katsayilarini Ayristirma

Sekil 5.20'de gurdltuli bir hava akigi sinyali ve dalgacik dontsumuinin 7’inci
seviyedeki yaklasiklik katsayilari ,Sekil 5.21'de gurultili Spo2 sinyali ve dalgacik

doénusumu sonucu elde edilen 3 Uncu seviyedeki yaklasiklik katsayilari verilmigtir.

Hava akisi sinyali
500 T T T T

400 - —

300 —
200~ —
100 - —

0 1 l 1 1
0 0.5 1 1.5 2

Zaman(s) 4
Tinci seviyedeki yaklasim katsayilari
400 T T T T

390 —

380 —

370 —

0.5

Zaman(s)

1.5

x10

Sekil 5.20. Gurultali Hava Akisi Sinyali ve 7 Seviyedeki Yaklasiklik Katsayilari
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spo2 sinyali
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Sekil 5.21. Gurultali Spo2 Sinyali ve 3 Seviyedeki Yaklasiklik Katsayilari

Sekil 5.22'de dalgacik donusumunin tglncu seviyedeki yaklasiklik katsayilariyla
onislenmis ECG isareti verilmektedir. Bu islemden sonra ECG isaretine sinyal
temizleme algoritmasi uygulanmis ve olagandisi bdlttleri atiimistir. Sonuclar Sekil

5.23’te verilmektedir.

ECG sinyali

800
600 |,
400 =
200 L L

0 5000 10000 15000

3 seviyedeki yaklasiklik katsayilari
1000 T T

800 | =
400 =
200 L 4

0 5000 10000 15000

Zaman(s)

Sekil 5.22. Gurdltuli ECG Sinyali ve 3 Seviyedeki Yaklasiklk Katsayilari
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Gurultulu ECG sinyali
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Sapoznikov algoritmasi ile duzeltilmis ECG sinyali
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Sekil 5.23. Guordltuld ECG Sinyali igin Sinyal Temizleme Algoritmasi ile

Temizlenmis Sinyal

Once dalgacik dénisumi ile 6n islem yapilan veri setine uygulanan Sinyal
temizleme yordami sonucu atilan olagandisi bolutler Cizelge 5.6’da verilmektedir.
Guraltast giderilen ECG sinyaline QRS sezim algoritmasi uygulanmis ve sonuglar
Sekil 5.24’te verilmigtir.

Cizelge 5.6. Gurdltuli ECG Sinyalinin Sinyal Temizleme Algoritmasi Sonucu Atilan

Veri Setleri

veri Atilan araliklar

araligi

1-15000 | 3863->4028, 4028->4196, 4300->4444, 4444->4656, 4806->5094, 5094-
>5381, 6862->7080, 7080->7278, 7278->7509, 7509->7716, 8013-
>8310, 10780->11146, 12460->12835, 13980->14260, 14260->14473,
14635->14799
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Sapoznikov algoritmasi sonucu temizlenen ECG smyall

0.9 2
08 VI A l/"’. v
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Sekil 5.24. Dalgacik Donusumu ve Sapoznikov Algoritmasi Sonucu Temizlenmis
ECG Sinyali ve QRS Sezimi

5.3.Hava Akisi, Spo2, ECG Sinyalleri Ozellik Cikarimi

Spo2 ve hava akisi sinyali apne sezimi algoritmalarinda blyidk énem tasimaktadir.
Apne anlarinda hava akisi sinyalinde dayanma, oksijen doyumu seviyesinde
disus ve Kkalp hizi degisiminde ritim bozukluklari gbézlenmektedir. Spo2
sinyalindeki degisim hava akigi sinyali ile karsilastinidiginda yaklasik 10 saniye
gecikmeli olarak gerceklesmektedir. Spo2’'daki yaklasik 10 saniyelik gecikme
yuzunden bu yontem cevrimdisi sezimlerde kullaniimaktadir [10]. Uyku apnesi
Kisinin uyku sirasindaki solunumunun 10 saniye ve Uzeri kesilmesi ile meydana
gelmektedir. Solunumunun tamamen kesilmesi yerine yariya indiginde ve oksijen
seviyesinde onemli bir desatlrasyon goruldigunde hipapne olarak taniimaktadir
[10].

Burada holter cihazi ile kaydedilen Spo2 hava akigi ve ECG sinyallerinin
guraltuleri giderildikten sonra dinamik sinir ag modeline uygulanacaktir. Hava akisi
sinyali ve Spo2 isareti ECG sinyali ile ayni anda analiz edilecegi igin, 6nce

dalgacik doénusimu ile oniglenip daha sonra sinyal temizleme algoritmasi ile
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belirlenen ve giderilen ECG sinyalinin gurulta araliklari hava akigi sinyali ve Spo2
isaretlerinde de temizlenip bu araliklar Cizelge 5.7°de verilmigtir. Uyku apne sezimi
icin geligtirilen algoritma G¢ bélumden olusmaktadir. Hava akisi Spo2 ve kalp hizi
degisikligi isaretleri iglenerek TDNN nin giris katmanina uygulanip ¢ikti katmani
icin de Hacettepe Universitesi gégls hastaliklari anabilim dali uzmani Prof. Dr.

Ahmet Ugur Demir’in skorladigi apne anlari kullanilacaktir.

Cizelge 5.7. Sinyal Temizleme Algoritmasi ile Atilan ECG Sinyali Araliklari

Kullanilan Temizlenen Araliklar
Veri Araligi
1-->40000 '‘4780-->4938' '6251-->6527' '6800-->7071" '7071-->7339'
'"7604-->7873" '25715-->25865' '26954-->27176' '27176--
>27355' '28713-->28996"  '33078-->33247'  '33247--
>33583' '33583-->33777"  '37755-->37919'

5.3.1.Hava Akisi Sinyali Ozellik Cikarimi

Hava akisi sinyali gicu daha c¢cok 0.1Hz ve 1Hz arasinda degismektedir [51].

Yiksek frekans bilesenlerini stizmek igcin 0.1 Hz ve 3 Hz kesim frekansina sahip

bant gecirgen siizgecten gegciriimektedir. Suizgecten gecirilen sinyalin, A, aakisi

hava akisi alani ve O,.akisi hava akisi standart sapmasi her 1 saniyelik bolutler

icin hesaplanmaktadir [10]. Hava akisi alani denklem 5.2'de verilen esitlikle elde
edilmektedir. Burada K bir saniyelik bdlutlerin drnek sayisini, k bir saniyelik

bolutlerin sayisini, x(i) bir saniyelik bolutlerdeki érnekleri ifade etmektedir.

Asn(K) = > ab5(x() 52)

i=k*K

Sekil 5.25'te Filtrelenmis hava akisi sinyali ve hava akisi alani verilmektedir.
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Sekil 5.25. Hava Akisi Sinyali ve Hava Akisi Alani

Filtrelenmis hava akigi sinyalinden hava akisi standart sapmasi denklem 5.3’te

verilen formilden elde edilmektedir.

1 kK*K+K-1

T ravaaalK) = [ == D (x(1) —x(k))? (5.3)
K-1 %

Burada K bir saniyelik bolttlerin 6érnek sayisini, k bir saniyelik boélttlerin sayisini,
x(i) bir saniyelik bolutlerdeki ornekleri ve x(k)1 saniyelik pencerede bulunan
orneklerin ortalama degerini ifade etmektedir. Sekil 5.26’da filtrelenmis hava akisi
sinyali ve hava akigl standart sapmasina bir érnek verilmistir. Hava akisi sinyali
yapay sinir aglarina goénderiimeden 6nce normalizasyon faktori ile normalize

edilmelidir. Normalizasyon faktori denklem 5.4 kullanilarak elde edilir [10].

(k) = A~ @)F(k ~1) +aX (k) (5.4)

I:I'IOI’I'TI

Burada X(k) hava akigl alani ya da standart sapma, a unutma etkeni ve k bir

saniyelik bolutlerin sayisidir.
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Sekil 5.26. Hava Akigi Sinyali ve Hava Akigi Standart Sapmasi

5.3.2.Spo2 Sinyal Ozellik Gikarimi

Spo2 sinyali igin 6zellik ¢gikarimi yapmadan 6nce baz hattinin ve desatlrasyon
seviyesinin belirlenmesi ve normalize edilmesi gerekmektedir. Spo2 sinyalinin baz

hatti denklem 5.5'te verilmigtir.

Bspor (K) = Max{Sg,e, (K +1) | i =K -K+1... K-1, K (5.5)

Burada S_ ,(k+i)oksijen doyumu sinyalinin gercek degerini ifade etmektedir.

spo2
Spo2’nin baz hatti 60 saniyelik pencerede maximum oldugu igin K degeri 30 olarak
secilmigtir [10]. Desaturasyon seviyesi oksijen doyumu sinyalinin gercek degeri ve

baz hattinin farkindan meydana gelip denklem 5.6’da verilmigtir
Dspoz (K) = Bgpop (K) = S0 (K) (5.6)

Spo2’nin normalizasyonu icin denklem 5.7'de verilen esitlik kullaniimakta olup

Thry,,, %4 olarak ayarlanmaktadir.

1
N0z (K) = tanh(m Dgpo02 (K)) (5.7)
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Sekil 5.27'de Spo2 baz hatti desaturasyonu ve normalize edilmis degeri
gorulmektedir.
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Sekil 5.27. Spo2 Sinyali, Baz Hatti, Desaturasyonu ve Normalizasyonu

Spo2 sinyalinin hava akigi sinyaline olan gecikmesi kigsiden Kkisiye gore
degismektedir. Bu gecikme sebebiyle hava akisi sinyali ve Spo2 sinyali arasinda
olusan eszamanlama sorununun giderilmesi gerekmektedir. Gecikme zamaninin

giderilmesi i¢in 6nce bu iki sinyalin ilintisinin hesaplanmasi gerekmektedir.

Korelasyon denklem 5.8" de verilen formulden elde edilmekte olup burada N, (i)

normalize edilmis oksijen desatiirasyonunu i ve N,...is (1 +K) hava akisi sinyalinin

normalizasyonunu ifade etmektedir. Gecikme zamani denklem 5.9’ da verilen

formille hesaplanmaktadir.

Corr(k) =3 Noyo, (D Npanui k) k=10,...40 (5.8)
i=0
TGecikme = argk min{Corr(k)} (59)
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Hava akisi ve Spo2 sinyalleri arasinda bulunan 17 saniyelik gecikmenin

giderilmesinden sonra iki sinyalin eszamanlanmasi Sekil 5.28’de verilmektedir.
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Sekil 5.28. Eszamanlandiriimig Hava Akigi ve Spo2 Sinyalleri

5.3.3.Kalp Hizi Degiskenligi

Kalp hizi degiskenligi ortalama kalp hizi ¢gevresindeki kalp hizi dalgalanmalaridir.
Bazi durumlarda, kalp hizi degiskenligi degerlendiriimesi kalp-damar saghigina bir
gosterge temin etmek Uzere verilmektedir [52]. Dakikadaki kalp hizi degiskenligi
denklem 6.10’de verilen formulde belirtildigi gibi, QRS sezim algoritmasiyla elde

edilen R-R zaman araliklari kullanilarak elde edilir [21].

KHD =

FSR 60 (5.10)

Burada F ornekleme orani ve R—R iki R arasindaki ornek sayisidir. Sekil 5.29'da

dakikadaki kalp hizi degiskenliginin degerleri ile dakikadaki kalp atim sayisindaki

degisime bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 5.29. QRS Sezimi, KHD Ve Nabiz Degigimi

5.4.Apne Sezimi

Burada oOzellikleri ¢ikarilan hava akisi, Spo2 ve ECG sinyalleri icin dagitiimis
zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA modelleri kullanarak apne sezimi

gerceklegtirilecektir.

5.4.1.Hava Akisi Alani igin Apne Sezimi

Apne anlarinda hava akigi sinyalinde 10 saniye ve Uzeri dayanma meydana
gelmektedir. Ozellik gikarimi yapilan hava akisi sinyali, dagitiimis zaman gecikmeli
yapay sinir ag modeli olusturabilen “newdtdnn” fonksiyonuna girdi olarak
verilmigtir. Ciktilar ise uzman tarafindan belirlenen apne anlandir. Hava akigi

sinyali i¢in farkli YSA modelleri denenmis ve sonuglar Cizelge 5.8’de verilmektedir.
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Cizelge 5.8. Hava Akigi Sinyali icin Farkli YSA Modelleri

Katman [Noron |Gecikme|MSE

3 10-1 12-7 0.04

3 7-1 12-10 0.07

4 10-5-1 |15-10-5| 0.1

3 10-1 5-5 0.09

Ortalama kare hata oraninin en disuk oldugu model ag-1 matlabin TDNN paket
programinda olusturulmus ve Sekil 5.30'da verilmektedir . Bu model giris katmani
1 ara katman ve c¢ikis katmanindan olusmaktadir. Giris katmaninda 12 saniyelik
gecikme, ara katmanda 10 ndron ve 7 saniyelik gecikme, ¢ikis katmaninda ise 1
noron kullanilmigtir. Ara katmandaki transfer fonksiyonu hiperbolik tanjant

fonksiyonu kullaniimistir.

Katman Katman

Girdi

10

Sekil 5.30. Hava Akigi Alani igin Dagitilmis Zaman Gecikmeli YSA Modeli

Egitim fonksiyonu icin Levenberg-Marquardt algoritmasi kullaniimigtir. Bu
algoritma genelde dogrusal olmayan fonksiyonlarin nimerik minimizasyonu igin
kullanilan bir eniyileme yontemidir. Bu algoritmada hedef veriler ve YSA modelinin
ciktilari arasindaki hata fonksiyonu belirlenir. Ogrenme ydntemi gradyan alcalma
(gradient descent) algoritmasidir. Levenberg-Marquardt algoritmasi ile hata
fonksiyonu belirlendikten sonra néronlar hatalarini azaltmak igin agirliklarini
performans fonksiyonunu kugultecek Sekilde degistirirler. Performans fonksiyonu
icin ortalama kare hata (mean square error) yontemi kullaniimigtir.Denklem
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5.11'de ortalama hata kare veriimektedir. Bu denklemde Yi, tahmin vektori ve

gercek cikti degerleri arasindaki ortalama hata kare oranini belirtmektedir.

MSE == 37" (¥, —Y,)?

n=—- (5.11)
Ag-1 sinir ag modeli kullarak hava akisi sinyali i¢in uyku apne sezimi Sekil 5.31’de
verilmektedir. Apne anlarinda hava akigi sinyalinin yaklagik 10 saniye ve uzeri
dayanma gorulmektedir. Burada kirmizi renkle belirtilen isaret uzmanin belirledigi

apne anlari ve mavi isaret YSA modelinin ¢iktisidir.

Hava akisi alani

20 40 60 80 100 120 140 160 180

Apne anlari

05 ‘

0 L 1 1 | 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

Zaman(s)

1
140 160 180

Sekil 5.31. Hava Akisi Alani Sinyali icin Apne Sezimi

Ag-1 modelinin dogrulugunu onaylatmak igin egitimde kullaniimayan veri seti
kullanarak olugturulan ag modeli ile apne sezimi gergeklestiriimis ve 5 apne

anlarinin belirlendigi gérilmekte olup sonuglar, Sekil 5.32’de verilmektedir.
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Hava akisi alani

20
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Sekil 5.32. Hava Akisi Sinyali Test Veri Seti Kullanarak Apne Sezimi

5.4.2.Hava akisi standart sapmasi sinyali i¢in apne sezimi

Hava akisi sinyali standart sapmasi icin farkli YSA modelleri denenmis ve sonuglar

Cizelge 5.9'da verilmektedir.

Cizelge 5.9. Hava Akigi Standart Sapmasi igin Farkli YSA Modelleri

Katman [Noron  |Gecikme|MSE
3 5-1 7-5 0.034
3 10-1 12-10 | 0.047
4 12-7-1 |15-10-5| 0.13
3 5-1 10-12 | 0.089

Olusturulan zaman gecikmeli ileri beslemeli sinir aJ modellerinde ortalama kare
hata oraninin en disuk oldugu ag-2, Sekil 5.33’te veriimektedir. Bu modelde giris
katmaninda 7 saniyelik gecikme, ara katmanda 5 néron ve 5 saniyelik gecikme,

cikis katmaninda ise 1 néron kullaniimistir.
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Marquardt algoritmasi, 6grenme fonksiyonu gradyan algalma algoritmasi ve
performans fonksiyonu, ortalama kare hata yontemi kullaniimistir. Ara katmandaki

transfer fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmistir.

Katman Katman

wl

5 1
Sekil 5.33. Hava akisi standart sapmasi sinyali igin olusturulan YSA modeli

Ag-2 kullanarak hava akigl standart sapmasi isareti icin apne sezimi Jekil 5.34’te
verilmistir. Bu a§ modelinin denetimi igin test veriler kullaniimis ve Sekil 5.35'te

goruldugu gibi test verilerinde bulunan 5 apne anini YSA modeli belirlemektedir.
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Sekil 5.34. Hava Akisi Standart Sapmasi Sinyali igin Apne Sezimi
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Sekil 5.35: Hava Akisi Sinyali Test Veri Seti Kullanarak Apne Sezimi

5.4.3.0ksijen Doyumu Sinyali igin Apne Sezimi

Apne anlarinda oksijen doyumu seviyesinde azalma ve dolayisiyla desatiurasyon
miktarinda artis yasanmaktadir. Oksijen doyumu sinyali i¢in farkli YSA modelleri

denenmis ve sonuglar Cizelge 5.10’te verilmektedir.

Cizelge 5.10. Oksijen Doyumu Sinyali igin Farkli YSA Modelleri

Katman |N6ron |Gecikme|MSE
3 10-1 7-5 0.15
3 7-1 10-5 0.17
3 5-1 10-7 0.23
4 10-7-1 |12-7-5 |0.28

Sekil 5.36'da 6zelligi ¢ikarilmis Spo2 sinyali igin en uygun YSA modeli olan ag-3

gosterilmektedir. Bu model 1 giris katmani iki ara katman ve bir ¢gikis katmanindan
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olusmaktadir. Girig katmani 7 saniyelik gecikme, ara katmanlarda 10 néron ve 5
saniyelik gecikme, c¢ikis katmaninda ise 1 ndron kullaniimistir. Ara katmandaki

transfer fonksiyonu hiperbolik kullaniimigtir.

Katman

Girdi

10
Sekil 5.36. Oksijen Doyumu Sinyali i¢in Olusturulan YSA Modeli
Ag-3 YSA modeli kullanarak normalize oksijen desatlirasyon isareti icin apne

sezimi Sekil 5.37°de verilmektedir. Bu sezimde % 3’Un altindaki desatirasyon

anlari gikarilmaktadir.
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Sekil 5.37. Normalize Oksijen Desaturasyonu Sinyali Kullanarak Apne Sezimi.

Bu ag modelinin denetimi igin test veri seti kullaniimis ve Sekil 5.38’de goruldugu

gibi test verilerinde bulunan 5 apne anini belirlemektedir.
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Sekil 5.38. Spo2 Test veri Seti Kullanarak Apne Sezimi

5.4.4.ECG sinyali icin Apne Sezimi

Apne anlarinda kalp hizi degiskenligi isaretinde degisim ve dusus yasanmaktadir.
Kalp hizi degiskenligi sinyali igin farkh YSA modelleri denenmis ve sonuglar

Cizelge 5.11’de verilmektedir.

Cizelge 5.11. Kalp Hizi Degiskenligi Sinyali icin Farkli YSA Modelleri

Katman [N6ron GecikmeMSE

3 7-1 10-5 | 0.095
3 10-1 7-5 0.19
3 5-1 15-10 | 0.17

4 12-10-1 | 10-7-5 | 0.21

Sekil 5.39'da 6zelligi ¢ikariimis ECG sinyali igin ortalama kare hata orani en dusuk
YSA modeli olan ag-4 verilmektedir. Bu model 1 giris katmani, ara katman ve bir
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cikis katmanindan olusmaktadir. Giris katmani 10 saniyelik gecikme, ara
katmanda 7 noéron ve 5 saniyelik gecikme, c¢ikis katmaninda ise 1 ndron
kullaniimistir. Ara katmandaki transfer fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonu

kullaniimistir.

Katman Katman

e g

Sekil 5.39. Kalp Hizi Degiskenligi Sinyali i¢in Olusturulan YSA Modeli

Ag-4 YSA modeli kullanarak kalp hizi degiskenlidi sinyali icin apne sezimi Sekil
5.40'ta verilmektedir.
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Sekil 5.40. Kalp Hizi Degiskenligi Sinyali icin Apne Sezimi

Goruldugu gibi apne anlarinda kalp hizi degiskenligi sinyalinde disus ve degisim
yasanmaktadir. Bu ag modelinin denetimi igin test veriler kullaniimis ve Sekil
5.41’de goruldugu gibi test verilerinde bulunan 5 apne ani, bu YSA modeli ile

belirlenmektedir.
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Sekil 5.41. Kalp Hizi Degigkenligi Test veri Seti Kullanarak Apne Sezimi

5.4.5.Hava Akisi, Spo2 ve Kalp Hizi Degiskenligi ile Apne Sezimi

Burada YSA modelinin giris katmanina hava akisi alani, hava akisi standart
sapmasil, oksijen desaturasyonu ve kalp hizi degiskenligi sinyalleri ayni anda
uygulanacak bu sinyallerin etkisi YSA modelinin ¢ikisinda incelenecektir. Bu
sinyaller i¢cin zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA modelinin farkli mimarilerdeki

sonuglari Cizelge 5.12'de verilmektedir.

Cizelge 5.12. Hava Akisli, Oksijen Doyumu ve Kalp Hizi Degiskenligi Sinyalleri icin
Farkli YSA Modelleri

Katman [No6ron |GecikmeMSE

3 10-1 | 15-10 | 0.05

4 15-10-1| 10-5 0.06

3 7-1 10-5 0.14

3 5-1 12-5 0.11

79



Ortalama kare hata orani en duguk olan model olan ag-5, Sekil 5.42°de verilmistir.
Bu model, 4 girdiden olusan giris katmani, bir ara katman ve ¢ikig katmanindan
olusmaktadir. Giris katmani 15 saniyelik gecikme, ara katmanda 10 néron ve 10
saniyelik gecikme, c¢ikis katmaninda ise 1 néron kullaniimistir. Ara katmandaki

transfer fonksiyonu hiperbolik tanjant kullaniimigtir.

Katman Katman

Girdi

o

Sekil 5.42. 4 Girdili Girig Sinyal i¢in Olusturulan YSA Modeli

10

Olusturulan ag modelinin ortalama kare hata orani 0.05 elde edilmistir. Hava akigi
alani ve standart sapmasi, kalp hizi degigkenligi ve oksijen desaturasyonu

sinyalleri icin olusturulan YSA modeli ile apne sezimi Sekil 5.43’te verilmektedir.
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Sekil 5.43. 4 Girdili YSA Modeli icin Apne Sezimi
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Kirmizi renkle ¢izilmis graf uzmanin belirledigi apne anlari ve mavi renli graf YSA
modelinin ¢iktisidir. Goruldugu gibi apne anlarinda hava akigi sinyalinde dayanma,
oksijen desaturasyonunda artis ve kalp hizi degigkenligi isaretinde degisim
yasanmaktadir. Bu ag modelinin denetimi icin test veriler kullaniimis ve Sekil
5.44’'te goruldugu gibi test verilerinde bulunan apne anlari bu YSA modeli ile

belirlenmektedir.
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Sekil 5.44. 4 Girdili Test Veri Seti Kullanarak Apne Sezimi

5.5.Alic1 igletme Karakteristigi

Bir tani testinin verdigi sonuglari guvenilir bir bicimde incelemek igin oncelikle tani
testinin etkinlik dizeyinin denetlenmesi gerekmektedir. Alici isletme karakteristigi
(orijinal adiyla; Receiver Operating Characteristic - ROC) tibbi tani ve karar verme
konularinda yaygin olarak kullanilan ydntemlerden biridir [53]. Tani testinde
deneklere ait test sonuglari ve gergcek duruma ait durumlar Cizelge 5.13'te

verilmektedir.
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Cizelge 5.13.Deneklere Ait Test Sonuglari ve Gergek Durumlar

Test Sonucu Gergek Durum
¥ -
+ DP YP
- YN DN

DP: Gercekte hasta olup, test sonucuna gére de hasta olarak belirlenen olgular
(Dogru pozitif, DP)

YP: Gergekte saglam olduklari halde testin hasta dedigi olgular (Yanlis pozitif, YP)
YN: Gergekte hasta olup, tani testine gore saglam olarak belirlenen olgular (Yanhs
negatif, YN)

DN: Testin sonucuna gore saglam olarak belirlenip gercekte de hasta olmayan

olgular (Dogru negatif, DN)

Bir tani testinin degerlendiriimesinde genellikle asagida tanimlanan olgutler
kullanilir.

Duyarhhk: Testin, gercek hastalar icinden hastalari ayirma yetenegidir.

Duyarhlik = DP / (DP + YN)

Segcicilik: Testin, gercek saglamlar icinden saglamlari ayirma yetenegidir.

Secicilik = DN / (DN + YP)

5.5.1.Holter Cihazi Test Veri Seti Kullanarak Duyarhlik Ve Ozgiilliik Cikarimi

Zaman gecikmeli ileri beslemeli YSA modeli kullanarak yapilan apne sezimiminin
kararligini ve dogrulugunu belirlemek amaciyla, 3600 saniyelik test veri seti
Uzerinde 20 saniyelerden olusan 180 bdolut kullaniimistir. Sezimde kullanilan her
bir sinyal icin olusturulan ag-1, ag-2, ag-3, ag-4 ve tum sinyaller kullanildigi ag-5
YSA modelleri i¢cin duyarlilik ve 6zgulluk hesaplanmigtir. 180 bolutlik veri seti

Uzerinde uzman tarafindan 60 apne olayi skorlanmistir.
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Hava akisi alanti: Hava akisi standart sapmasi:

DP=46 ‘ YP=34 DP=44 ‘ YP=36

YN=14 ‘ DN=86 YN=16 ‘ DN=84
Duyarhlik =46/(46+14)=0.76 Duyarhlik =44/(44+16)=0.73
Secicilik =86/(86+34)=0.72 Secicilik =84/(84+36)=0.70
Kalp hizi degiskenligi: Oksijen desatlUrasyonu:
DP=37 ‘ YP=49 DP=40 ‘ YP=44
YN=23 ‘ DN=71 YN=20 ‘ DN=76
Duyarhlik =37/(37+23)=0.61 Duyarhlik =40/(40+20)=0.68
Secicilik =71/(71+49)=0.59 Secicilik =76/(76+44)=0.63

Hava akigi alani, hava akisi standart sapmasi, Spo2 ve kalp hizi degiskenligi

DP=48 ‘ YP=28

YN=12 ‘ DN=92

Duyarlilik =48/(48+12)=0.80

Secicilik =92/(92+28)=0.76
5.5.2.Sinyal Temizleme Yordami Uygulayarak Duyarhlik Ve Ozgiilliik Gikarimi

Holter cihazi verilerine sinyal temizleme yordami uygulanmig ve olagandisi
bolutleri temizlenmistir. Gurultust giderilen 2600 saniyelik veri seti Uzerinde, 20
saniyelerden olusan 130 bolut olusturulmustur ve sezimde kullanilan sinyaller igin
olusturulan YSA modellerinin duyarhlik ve segicilik hesaplamasi yapilmistir. Sinyal
temizleme yordami ile atilan gurdltula veri setleri temizlenmis ve 130 bolat

tzerinde 40 apne olay! skorlanmistir.
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Hava akisi alant: Hava akigistandart sapmasi:

DP=32 ‘ YP=20 DP=29 ‘ YP=23

YN=8 ‘ DN=70 YN=11 ‘ DN=67
Duyarhlik=32/(32+8)=0.80 Duyarlilik =29/(29+11)=0.74
Secicilik=70/ (70+20) =0.77 Secicilik=67/ (67+23) =0.75
Kalp hizi degiskenligi: Oksijen desaturasyonu:
DP=27 ‘ YP=32 DP=28 ‘ YP=30

YN=13 ‘ DN=58 YN=12 ‘ DN=60

Duyarhlik =27/(27+13)=0.68 Duyarhlik =28/(28+12)=0.70
Secicilik =58/(58+32)=0.65 Secicilik =60/(60+30)=0.67

Hava akisi alani, hava akigi standart sapmasi, Spo2 ve kalp hizi degiskenligi

DP=34 ‘ YP=19

YN=6 ‘ DN=71

Duyarhlik =34/(34+6)=0.85

Secicilik =71/(71+19)=0.79
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu calismanin amaci, tasinabilir kayit cihazlarindan elde edilen veriler Uzerinde
Uykuda Solunum Durmasi (USD) sorununun tanisini gergeklestirecek dinamik
sinir aglari yordamlarini gergeklestirmektir. ECG sinyalinin olagandigi bdlutlerini
temizlemek amaciyla Sapoznikovun gelistirdigi sinyal temizleme yordami

kullaniimigtir.

Sinyal temizleme yordami dugsuk SNR’lardaki basari orani dusmektedir. ECG
sinyalinin maruz kaldigi farkh guraltd kaynaklari 10 farkl aralikta ECG sinyaline
eklenmistir. Eklenen gurultileri temizlemek amaciyla iki farkli yaklagim
uygulanmigtir. Birinci yaklagimda sinyal temizleme yordami kullaniimis ve ikinci
yaklasimda once dalgacik donusuma ile dnislenen gurultili ECG isaretine sinyal
temizleme yordami uygulanmistir. Dalgacik déndsimunin A2+A3 yaklasiklik
duzeyinde o6nislenen bilesik gurlltili ECG isaretine sinyal temizleme yordami

uygulandiginda, daha fazla gurultld araliginin temizlendigi géraimastur.

ECG isaretinin olagandisi R-R bdlttlerini temizlemeden 6nce dalgacik dontusumu
ile sinyal onislemeye tabi tutulmustur. Dalgacik donugsumunun ayristirma seviyesi
sinyalin frekans araligina uygun olarak secilmistir. isaretin frekans araligini
belirlemek igin  Hizh Fourier dontsumud kullanilmigtir.  Ayristirma seviyesi
belirlendikten sonra, yaklasiklik katsayilari gurultiden daha az etkilenip sinyalin
karakteristik 6zelliklerini daha iyi tasidigi icin yaklasiklik katsayilarini kullanarak
sinyal oniglenmistir. Dalgacik donusumu ile oniglenmis ECG igaretinin olagandigi
araliklari sinyal temizleme yordami ile temizlenmig ve ayni araliklar hava akisi ve
Spo2 sinyallerinde atilmigtir. BOylece gurultiden temizlenen Holter cihazi verileri,
uyku apne sendromu analizi i¢cin hazir hale getirilmigtir. Zaman gecikmeli sinir
aglari, statik olan g¢ok katmanli algilayicilara dinamik Ozellikler kazandirmasi
sebebiyle tercih edilmistir. Sinyaller islenmeden 6nce ozellikleri gikarilmig ve sinir
aglarinin giris katmanlarina uygulanmigtir. Cikti katmaninda ise Hacettepe
Universitesi gégis hastaliklari anabilim dali uzmani Prof. Dr. Ahmet UGUR
DEMIR’in skorladigi apne anlari kullaniimistir. Degisik néron sayilari, gecikme

zamani ve ara katman sayisi denenmis ve ortalama kare hata oraninin en az
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oldugu model tercih edilmistir. Apne sezimi algoritmalarinda daha guvenilir bir
yapilya sahip oldugu icin hava akisi alani sinyali ile olusturulan YSA modelinin
ciktisi ve uzmanin belirledigi apne anlarindaki ortalama kare hata orani daha
dusuk oldugu goérulmektedir. Sinyaller icin egitilen aglar Onur PEKER’in gelistirdigi
“Sleep Apne Detection Interface” de incelenmis ve sonuglar ekler boliminde
veriimektedir [54].

Sinyallerin etkisini ayni anda 6élgmek amaciyla YSA modeline hava akisi, hava
akisi standart sapmasi, Spo2 ve kalp hizi degiskenligi sinyalleri ayni anda YSA'nin
giris katmanina uygulanmistir. Apne anlarinda hava akisgl alani ve hava akisi
standart sapmasinda azalma, oksijen desaturasyonunda artis ve kalp hiz
degiskenliginde bozulma meydana gelmektedir. Olusturulan YSA modellerinin
basarisini incelemek amaciyla, holter cihazi test veri seti Uzerinde sinyal
temizleme yordami uygulamadan ve sinyal temizleme yordami uygulandiktan
sonra duyarlihk ve secicilik hesaplamasi yapilmistir. Sinyal temizleme yordami
uygulandiginda duyarhlik ve secicilik degerlerinde artis goriimektedir. Bdylece
Holter cihaziyla elde edilen 3 sinyalin ayni anda uygulandi§i YSA modeli icin %85

duyarlihk ve %79 secicilik bagsarisi ile apne sezimi gergeklestirilmistir.
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EKLER

EK-1 Hava Akigi Alani Araylizu Kullanarak Uyku Apne Sezimi
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EK-2 Hava Akigi Standart Sapmasi Arayuzu Kullanarak Uyku Apne Sezimi
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EK-3 ECG Arayizi Kullanarak Uyku Apne Sezimi
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EK-4 Spo2 Arayuzi Kullanarak Uyku Apne Sezimi
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