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UYKU APNESI TURLERININ SINIFLANDIRILMASI
Mehmet Feyzi AKSAHIN

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Elektrik Elektronik Mahendisligi Anabilim Dali

Uyku apnesi, uyku sirasinda solunumun en az 10 sn. slresince solunum sinyalinin
maksimum genliginin %20 seviyesinin altina inmesi durumudur. Uyku apnesinin
“santral uyku apnesi (central sleep apnea, CSA)”, “obstriktif uyku apnesi
(obstructive sleep apnea, OSA)” ve “miks uyku apnesi (mixed sleep apnea, MSA)
adlarn altinda U¢ cesidi bulunmaktadir. Hastaligin tanisinda kullanilan altin

standart, gece boyunca yapilan polisomnografi kayitlarinin incelenmesidir.

Bu calismada, uykuda gelisen apne tarlerinin siniflandirilmasi i¢in solunum
parametrelerinin yanisira elektroensefalografi (EEG), elektrokardiyografi (EKG) ve
fotopletismografi (PPG) sinyallerinin de kullanildigi yeni yéntemler gelistirilmistir.
Calismanin ilk agsamasinda, uzman hekim tarafindan CSA ile OSA hastaligi tanisi
konulmus ve saglikli kisiler; EEG sinyallerinin, baglilik islevi (CF) ve ikili bagil bilgi
(MI) yéntemleri kullanarak analiz edilmesiyle bu {¢ gruba siniflandiriimistir. ikinci
asamada, EKG ve PPG sinyallerinden es zamanh elde edilen kalp atim hizi
degisimleri (KAHD) capraz gic¢ spektral yogunlulugu (CPSD) yéntemi ile analiz
edilerek “apne hastasi” ve “saglikh” olmak Uzere iki gruba siniflandiriimistir.
Ugiincli asamada klasik solunum parametreleri, oro-nazal termistér ve karin-gégiis
efor bandi sinyalleri enerji, varyans ve 6z ilinti islevi (Oli) yéntemleri kullanilarak
hastaligin tard, calismanin birinci asamasinda oldugu gibi siniflandirilmisgtir. Bu
¢alismanin tim asamalarinda verilerin siniflandiriimasi igin yapay sinir aglari

(YSA) yontemi kullaniimigtir.

Calisma sonucunda uykuda gelisen apneyi ¢ok disik hata orani ile siniflandiran
yeni yontemler geligtirilmistir. Bdylece, hekime tani koymada yardimci olabilecek

yeni karar destek sistemleri olusturulmustur.
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Solumun Sinyalleri, Yapay Sinir Aglari
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ve Klinik MUhendisligi Merkezi.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF SLEEP APNEA TYPES
Mehmet Feyzi AKSAHIN

Baskent University Institute of Science

Department of Electrical Electronics Engineering

The sleep apnea is the case in which breathing drops under 20% of the maximum
amplitude of the breathing signal during at least 10 seconds while sleeping. The
sleep apnea has 3 types named as “central sleep apnea (CSA)”, “obstructive sleep
apnea (OSA)” and “mixed sleep apnea (MSA)”. The golden standart used in the

diagnosis of the disease is the polisomnographic review during the night.

In this study, new methods that classify the apnea types during sleep identified
with electroencephalography (EEG), electrocardiography (ECQG),
photoplethismography (PPG) and classical respiratory parameters have been
developed. In the first phase of study, CSA, OSA patients as well as healthy
persons diagnosed by a specialist are classified in these three groups by
analyzing EEG signals using coherence function (CF) and mutual information (M)
methods. In the second stage, “apnea patients” and “healthy persons” are
classified into two groups with simultaneously obtained heart rate variability (HRV)
from the ECG and PPG signals by analyzing cross power spectral density (CPSD)
method. In the third stage, types of sleep apnea are classified as in the first phase
of the study using the classic respiratory parameters, oro-nasal thermistor, thorax
and abdomen-band signals with energy, variance and auto-correlation methods. In
all phases of this studies, artificial neural networks (ANN) method is used for
classification of data.

As a result of this study, new methods that classify sleep apnea with a very low

amount of error have been developed. These methods were developed as new

decision support systems to help doctors in the diagnosis.
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1. GIRIg

Gulnlik yasamda uyku, bosa harcanan zaman veya hayatin bir sireligine kesintiye
ugradigi dénem degildir. Aksine yasamin Gcte birini kapsayan, zihinsel ve fiziksel
saghgin her gin yenilendigi aktif bir ddnemdir.

GUndmulzde gesitli uyku hastaliklari oldugu bilinmektedir. Bunlardan birgogu
yasam kalitesinin azalmasina ve saghgdin bozulmasina neden olmaktadir. Ayrica
bu hastaliklar mesleki kazalara ya da trafik kazalarina sebep olabilmektedir. Bu
nedenlerden dolayi, uyku bozukluklari 6nemli bir halk sagligr sorunudur.

Uyku bozukluklarindan bir kismi uykuya dalma veya uykuyu strdirme guacligine
yol agarken diger bir kismi da glindiz agiri uyku haline neden olabilmektedir. Uyku
ile ilgili yasanan problemler sonucunda gunin vyanlis saatinde uyku hali
g6rulebilmektedir. Bununla birlikte uykuda yarime, altini islatma, kabus gérme gibi

bazi uyku hastaliklari bagka hastaliklara da sebep olabilmektedir.

1.1. Calismanin Konusu

Uyku; davranigsal olarak hareketli olmama ya da az hareketli olma, gbézleri
kapama, dig uyarilara az cevap verme gibi tepkilere bakilarak tanimlanabilecegi
gibi fizyolojik olarak elektroensefalografi (EEG), elektrookilografi (EOG) ve
elektromiyografi (EMG) sinyallerindeki degisimlere bakilarak tanimlanabilmektedir.
Uykunun genel olarak hizli g6z hareketlerinin oldugu (Rapid Eye Movement, REM)

ve olmadigi (non-REM, NREM) olmak Uzere iki ddnemi bulunmaktadir.

Uykudaki hastaliklardan bir kismi uyku esnasindaki solunum bozukluklaridir. Uyku
sirasinda meydana gelen ani 6élimler, giindiz uykulu olma, yorgunluk ve gece
horlamasi gibi durumlarin olusmasinin uykudaki solunum bozukluklarindan
kaynaklandigi disinUlmektedir. Bu nedenle uyku sirasindaki solunumun dtzenli

olmasi, insan saghgi bakimindan hayati 6nem tasimaktadir.

Solunumu gerceklestiren akcigerler, oksiien ve karbondioksit seviyelerini
dizenledigi igin insan vlicudunun i¢ dengesini saglamada onemli rol
oynamaktadir. insanin hayatta kalabilmesi icin sirekli olarak oksijen almasi ve



olusan karbondioksidi disari atmasi gerekmektedir. Akcigerler bu islevlerini beyin
kdkinde bulunan solunum merkezleri sayesinde gerceklestirmektedir. Buradaki
néronlarin uyariimasi ile gerekli frekans ve genlikte solunum hareketi
saglanmaktadir. ik olarak solunum merkezlerinden gelen diirtli ile nefes almayi
saglayan kaslar kasiimakta, bu sayede akcigerler hava ile dolmaya baglamaktadir.
Daha sonra akcigerlerdeki hava belirli bir seviyeye ulagsinca nefes alma
(inspirasyon) islemi durmakta, nefes verme (ekspirasyon) islemi baglamaktadir. Bu
solunum dbnglsl sayesinde kandaki karbondioksit ve oksijen miktarlari kontrol
altinda tutulmaktadir [25].

Solunum bozukluklarinin nedeni fizyolojik olabildigi gibi anatomik de olabilir. Bu
bozukluklarin en énemlilerinden biri de apne durumudur. Solunumun gegici bir
sure durmasi haline apne denir. Apne c¢ogunlukla prematire bebeklerde
gorilmekle birlikte saglikli yetigkinlerde de gbzlemlenebilir. Apne bazen ileri
derecede hipoksiaya (kandaki kismi oksijen basincinin élime neden olacak kadar
dismesi durumu) ve hiperkapniaya (sinir sistemi ve solunum Kkaslarinin
hastalanmas! sonucunda kandaki kismi karbondioksit basincinin asiri derecede
disuk olmasi durumu) neden olabilmektedir. Bu gibi durumlar kardiyak aritmilere
veya pulmoner hipertansiyon gibi uzun sureli problemlere yol acgabilmektedir.
Apneyi vicudun farkli mekanizmalari olusturabilmektedir. Somatik veya visseral
uyari toplayici sistemler yolu ile apne olusabilmektedir. Bundan farkli olarak gégus
duvari, akcigerler ve kalp gibi organlarin yol agtigi refleksler sonucunda

solunumun aktif olarak baskilanmasindan dolay1 apne ortaya ¢ikabilmektedir [6].

Uyku esnasinda meydana gelen, solunumun en az 10 sn boyunca solunum
sinyalinin maksimum genliginin %20 seviyelerine inmesi durumu “uyku apnesi”
olarak tanimlanir. Apne, yetigkinlerde genellikle uyku sirasinda ortaya ¢ikmaktadir.
Hastalarda apneler siklikla ve uzun sdreli gergeklesiyor ise bu duruma “uyku
apnesi sendromu” denilir. Bu tip hastalar gece uyku sirasinda nefes durmasi
sebebi ile sik sik uyanir ve hastalarin uyku kalitesi bozulur. Bundan dolay! hastalar
gunutn ¢cogunda uykulu gezerler ve yukseltgenmis derecede arteriyer karbondioksit
ve pulmoner arter basincina sahip olurlar. Apne sonucunda dokulara yeterli
oksijen tasinamadigindan hastalar ertesi gin yorgun ve uykulu olurlar. Ayrica

apnelerin varligindan dolay! hipertansiyon, kalp yetmezligi, kalp krizi ve fel¢ gibi



baska hastaliklara yakalanabilirler. Uyku apnesi daha cok yetiskin erkeklerde,
menapoz sonrasl kadinlarda ve prematire bebeklerde gbézlemlenmektedir.
Bununla birlikte obez, Ust solunum yollari dar olan ve horlayan bireylerde apnelerin
rastlanma sikhgi fazladir. Apneler uykunun her iki ddneminde gérilmekle beraber

daha cok NREM evrelerinde ortaya ¢ikmaktadir.

Onceki zamanlarda uyku apnesi hastaliginin yapisal ve metabolik nedenlerden
kaynaklandigi dusundlirken gunimulzde hastaligin merkezi sinir sistemindeki
(MMS) bir bozukluktan kaynaklanabilecegi sdylenmektedir. Uyku apnesinin
nedenleri Ust solunum yollarinin yapisi ve MSS kaynakh solunumu kontrol eden

dinamikler olarak siralanabilir.

Bir cok hastalik gibi uyku apnesinin de tarleri vardir. Uykuda Ust solunum
yollarindaki bir ttkanmadan dolayl nefes alip verme duruyor ancak akcigerlerde
soluk alip verme cabasi devam ediyor ise bu tip apneye “Obstriktif Uyku Apnesi
(obstructive sleep apnea, OSA)” denilmektedir. Ust solunum yollarinda hava
akisinin durmasi ve akcigerlerde soluk alip verme c¢abasinin bulunmamasi
durmuna “Santral Uyku Apnesi (central sleep apnea, CSA)” denilmektedir. “Miks
Uyku Apnesi (mixed sleep apnea, MSA)” tipinde ise baglangi¢ta hem st solunum
yollarinda hava akigi yoktur hem de akcigerlerin soluk alip verme cabasi
bulunmamaktadir. Ancak bir middet sonra Ust solunum yollarindaki tikaniklik
devam ederken akcigerlerde soluk alip veme ¢abasi baslamaktadir. MSA durumu
¢ok ender gérilmekte ve hekimler tarafindan OSA olarak kabul edilerek OSA

tedavisi uygulanmaktadir [6].

Uyku sirasindaki fizyolojik sinyalleri 6élgen ve kaydeden cihaza polisomnograf,
cihazdan alinan sinyallere ise polisomnografi (PSG) denilmektedir. PSG sayesinde
uyku esnasinda insanda meydana gelen fizyolojik degdisimler
gbzlemlenebilmektedir. PSG uykunun yapisinin, uykudaki psikolojik, biyolojik ve
patolojik degisimlerin; uyku dénemlerinin yani genel olarak uykunun incelenmesini
mUmkun kilmaktadir. Buradan elde edilen fizyolojik sinyaller tek tek incelenebilir

veya birbirleriyle olan iligkileri irdelenebilir [25].



Uyku bozukluklarinin tani ve tedavileri, PSG cihazlari ile gece boyunca kayit
alinan uyku laboratuvarlarinda gerceklesir. Bu laboratuvarlarda 6zellikle uyku
apnesi suphesi olan kisilerden EEG, EKG, EMG, EOG, solunum sinyalleri ve
kandaki oksijen satlrasyonu degisimini gosteren gesitli sinyaller alinmaktadir. Bu
sayede kisinin gece uykusu boyunca yasadigi durum belirlenmektedir. Bdylece

tani ve tedavi sonuglari ortaya konulabilmektedir.

Bu calismanin konusu uykudaki solunum bozuklugu hastaligi olan uyku apnesi
tarlerinin  gesitli  fizyolojik sinyaller Uzerinde farklh ybntemler kullanarak

siniflandirilmasidir.

1.2. Calismanin Amaci ve Onemi

Uyku apnesi problemi olan kisiler gece uykusu siiresince sik sik uyanirlar. lleri
seviyelerdeki apne hastalarinda 6lim vakalari da gorulebilmektedir. Ayrica bu tip
hastalarin asin yorgunluk ve sirekli uykulu hallerinden dolay! trafikie arag

kullanmalari sakincalidir.

Uyku apnesi tanisinda kullanilan altin standart yéntem, gece boyunca yapilan
polisomnografik incelemelerdir. Bu yontem ile tespiti yapilan solunum
bozukluklarinin degerlendiriimesi solunumun en az 10 sn slresince solunum
sinyalinin genliginin %20 ve daha az seviyelere inmesinin yani sira EEG
sinyallerinde kismi dlizensizlik olmasi ve kandaki oksijen satlirasyonunun dismesi
gibi belirli degisimlere gbre gorsel olarak yapiimaktadir. Bu calisma tim gece
uykusuna ait uyku kaydinin uzman hekim tarafindan incelenmesiyle yapilir. Bu
ylzden apne ve ¢esitlerinin tespiti zaman alan ve analizi yapan kisiye gére yorum

farkhliklari gérilen degerlendirmelerdir.

Uyku apnesi hastalarina ydnelik calismalarin gogu apnenin olusma anini belirleme
ve apne suresini tespit etmeye ydneliktir. Literatlrde uyku apnesini siniflandiran ve
tespit eden c¢alismalar bulunmaktadir. Bu calismalarin eksik yonU ¢ogunluklia
klasik solunum parametreleri Uzerinden degerlendirme yapilmasidir. Oysa

hastalara tani konulurken solunum parametrelerinin yani sira hastalarin EEG



sinyallerinin  ve kandaki oksijen miktari degigsimlerininde incelenmesi

gerekmektedir.

GlUndmlzde uyku apnesi hastaliginin toplumda gérilme sikhigi yaklasik %1-5
arasindadir [25]. Ulkemizde cok sinirli sayida uyku laboratuvari bulumaktadir. Bu
durum, uyku apnesi hastaligi siphesi tagiyan kigilerin tim uyku kayitlarinin gérsel
olarak incelendigi digtnullrse tani stresini oldukg¢a artirmaktadir.

Bu calismada, gece uykusu sirasinda olusan apnelerin tarand siniflandirmak ve
bu sayede tani koymada hekime yardimci olacak yeni bir karar destek sistemi

olusturmak amaglanmigtir.

Galisma sonucunda hastalarin tani slrelerinin azaltilmasi, ayrica CSA hastalarinin
tanisindaki zorlu strece alternatif olabilecek bir ydontem sunmak hedeflenmigtir.
PSG teknikleri altin standart olmasina ragmen CSA hastalarinin tanisinda her
zaman dogru sonu¢ vermeyebilir. Burada 6nemli olan akcigerlerde solunumun
gercekten durdugunu tespit etmektir. Bu da hastalara yutturulan 6zefagus balonu
sayesinde gerceklesmektedir. Bu ¢ok zorlu ve uygulanmayan bir slregtir. Bu
calismada EEG sinyallerinin analizi sonucunda c¢ok disik bir hata orani ile CSA
siniflandiriimasi gerceklestirilerek hekime klasik solunum parametreleri yaninda
akcigerlerdeki solunum durmasini dogru belirlemede destek olacak bir yontem

sunulmaktadir.

1.3. Calismanin icerigi

Bu calismada kullanilan kayitlar, Digkapi Yildinm Beyazit Egitim ve Arastirma
Hastanesi, Gogls Hastaliklari Klinigi blnyesinde hizmet veren Uyku
Laboratuvarinda tam PSG teknigi kullanan 44 kanalli Compumadics marka PSG
cihazi yardimiyla gercek hastalar tzerinden alinmistir. Kayitlar PSG cihazi
yadimiyla EDF (Europian Data Format) formatiyla bilgisayara kaydedilmistir. EDF
formatiyla kaydedilen bu kayitlar tek tek ayristiriip ASCII veri formatina ¢evrilmis
daha sonra da MAT uzantili dosyalara gevrilip MATLAB programi kullanilarak

analiz edilmistir.



Calismada hastalardan kaydedilen EEG, EKG, PPG, Ust solunum yolu hava akigi
ve gbgus solunum sinyalleri kayitlarinin hem genlik hem de frekans duzlemi
analizleri yapilmistir. Bu kayitlarin frekans ve genlik analizlerinde sinyal igleme
yOntemlerinden Hilbert dénusimi (HD), ayrik dalgacik dénusumu (ADD), ikili
bagil bilgi (Mutual Information, MI), baglilik islevi (Coherence Function, CF),
Fourier déniisimii (FD), Teager eneriji operatdrii (TEO), capraz ilinti islevi (Cii), 6z
ilinti islevi (Oli), enerji ve varyans kullanilmistir. Ayrica yapay sinir agdlari (YSA)

yOntemleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Calismanin ilk agsamasinda uzman hekim kontroli altinda laboratuvar ortaminda
kisilerin PSG kayitlari alinmigtir. Alinan bu kayitlar uzman hekim tarafindan
skorlanip OSA, CSA, MSA ve kontrol grubu olarak 4’e ayristiriimistir. MSA
grubundaki hastalarla OSA grubundaki hastalarin tedavileri ayni oldugundan ve
MSA grubunda ¢ok az sayida kisi bulundugundan, bu gruptaki hastalar da OSA
hastasi olarak degerlendirilmistir. Daha sonra bu kayitlar tek tek ayristirilip uygun

formata cevrilmis ve iglenebilir hale getirilmistir.

CGalismanin ikinci asamasinda, ayristirilan veriler yukaridaki yéntemler kullanilarak
siniflandinimistir. Ug farkli fizyolojik sinyal grubu kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. ilk olarak EEG sinyalleri kullanilarak OSA, CSA ve kontrol
gruplari igin siniflandirma yapilmistir. Daha sonra EKG ve PPG sinyalleri islenerek
her bir sinyal icin kalp atim hizi degiskenligi (KAHD) hesaplanmigtir. KAHD
Uzerinden kisiler apne hastasi olup olmamalarina gére siniflandiriimistir. Son
olarak da Ust solunum yolu hava akigi ve gégis solunum sinyalleri kullanilarak

yukaridaki G¢ grup icin siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.

1.4. Uyku Alaninda Yapilan Calismalar

GUndmulzdeki uyku hastaliklardan baglicalari uykusuzluk (insomnia), asiri uyku
hali, uykuda solunum bozukluklari, peryodik bacak hareketleri ve parasomniadir
(uykuda normal digi durumlar : uyur gezer, havale, dis gicirdatma vs.). Uyku
sirasinda hastalarin fizyolojik sinyallerinin kaydedilmesi ve gézlemlenmesi ile bu
sinyallerin analiz edilerek gesitli istatistiklerin ¢ikarilmasi, bu tip hastalarin tani ve
tedavi slreglerinin en 6nemli pargalarindan biridir [26].



Teknolojinin her gecen gun hizla geligti§i gunimizde hizl bilgisayarlar, ileri
gbrintlleme sistemleri, 6lcme ve algilama sistemlerindeki gelismeler, tibbin her
alaninda oldugu gibi uyku arastirmalarinin gelisiminde de buydk bir katkiya
sahiptir. 90’h yillardan buglne kadar yayimlanan, uyku konusundaki ¢aligmalarin
%45’i doktorlarin, mihendisler ve fizikgilerle birlikte yapmis oldugu c¢alismalardir
[26]. Sekil 1.1°de uyku konusunda yayimlanan makalelerin sayisinin yillara gére
degisimi gérialmektedir.
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Sekil 1.1 - Uyku Konusunda Yayinlanan Makale Sayisi [26]

Uyku ile ilgili mihendislik alaninda yapilan ¢aligmalarin temelini hasta kayitlarinin
elde edilmesi olugturmaktadir. Hastaya ait ¢esitli fizyolojik sinyaller, cok kanalli veri
toplama sistemi (multi channel data acquisition system) olan PSG cihazi
tarafindan es zamanli olarak kaydedilmektedir. 90l yillarda analog olarak yapilan
bu kayit islemi, sayisal sistemlerin gelismesi ile birlikte yerini sayisal (dijital)
kaydedicilere birakmigtir. Bdylelikle analog sistemlerin donanimsal karmasasindan
kaynaklanan hatalarin 6énlenmesi saglanmigtir [76]. Bu cihazlar sayesinde
hastalarin uyku EEG, EKG, EMG, EOG, solunum ve PPG sinyalleri ve bunlarla

birlikte istenen ya da gerekli cok sayida sinyal kaydedilmektedir.

Uyku hastaliklari ile ilgili mihendislik alaninda yapilan ¢alhsmalarin ¢gogu PSG
cihazindan elde edilen sinyallerin (EEG, EKG, EMG EOG, Sp0O2, Solunum



Sinyalleri vb.) cesitli yéntemlerle incelenmesi sonucunda hastaliklarin belirlenmesi
ve siniflandiriimasi yéniindedir. Son yillarda uyku arastirmalarinda sinyal isleme

tabanl yapilan ¢calismalar asagida siralanmigtir.

Uyku EEG’'sinde goérilen belirli dalga sekillerinin  otomatik algilama

algoritmalarin gelistirimesi
e K komplekslerinin belirlenmesi
e Uyku igciklerin belirlenmesi
e EEG Uzerindeki periyodik EKG gurdltllerinin gideriimesi
e Yavas dalga mikro sureklilikleri (Slow Wave Mikrocontinuity)
e Uyku EEG’sinde spektral genlikler (amplitude) arasi iligkiler
e Uyku safhasi kestirim algoritmalari

e Uyku EKG’sinde gérilen solunuma bagh sinls aritmilerinin (Respiratory

Sinus Arrhythmia) algilanmasi
e  KAHD'nin uyku ve uyaniklik durumlarina gére siniflandiriimasi
e Uykudaki solunum sinyali ve EKG’nin faz iligkileri
e OSA’nin tedavisi i¢in bifazik elektrik uyari verilmesi

e Uyku apnesi durumunda kalp atimi degisiminin (heart rate variability)

spektral analizi
e OSA durumunda EKG sinyallerinden uyku siniflandiriimasi

e (OSA durumunda hava akimi basincinin otomatik kontroli ve OSA

6ngoérusu

Uykuda solunumun durmasi ile ilgili c¢alismalar apnenin belirlenmesi,
siniflandirilmasi ve olugsumundan énce kestirimi seklindedir. Bu caligsmalar temelde
EKG sinyalinin analizine dayanmaktadir [16]. Mevcut ¢calismalarda yéntem olarak

RR araliklari arasindaki zaman degisimini ifade eden KAHD analizleri kullaniimig



ve apne belirlenmeye calisiimistir. Bu analizler zaman ve frekans uzayi bdlgesi
olarak ikiye ayrilmigtir. Zaman bdlgesi analizleri 2-5 dk. kisa dénem ve 24 saate
kadar uzanan uzun dénem olarak ikiye ayrilir ve KAHD’lere bakilarak apne tespit
edilmeye c¢ahsilir [15; 60; 84; 106]. Frekans uzayi analizinde ise KAHD’nin spektral
bilesenleri [21; 22; 43; 85], bununla birlikte gli¢ spektral yogunlugunun yliksek ve
disuk frekans bdlgelerinin gugleri ve bu glglerden hesaplanan oranin analizi
degerlendiriimektedir [91; 104]. Bir diger yéntem olan dalgacik dénlisimi ydntemi
kullanilarak KAHD’nin apne olustugu andaki frekans degisimleri incelenmis ve bu
degisimlerin  farkh hasta gruplarindaki ilintisi degerlendirilerek apnenin
siniflandirilmasi  gergeklestiriimistir  [30; 86]. PSG tekniklerini  kullanan
arastirmacilar, genellikle Ust solunum sinyallerinden apnenin [29; 62; 64], EKG
sinyallerinden ve kan oksijen satiirasyonunu veren darbe oksimetreden OSA’nin
belirlenmesine karsidir [4; 5; 59; 94; 97]. Uyku apne tlrleri ayrica ayrik dalgacik
doéndsimi ve YSA yoéntemleri ile UGst solunum sinyalleri kullanilarak da
siniflandiriimaktadir [30; 99].

Beynin iki yarim kuresi arasindaki senkron salinimlarin, beynin hem patolojik hem
de fizyolojik durumuna bagh oldugu gosterilmistir [12]. Epilepsi ve Alzheimer gibi
bazi nérolojik dizensizlikler, EEG senkronizasyonuna bagli olarak karakterize
edilmistir [7; 49]. Uyku EEG senkronizasyon analizi yakin zamanda uykusuzluk
Uzerinde de uygulanmigtir [8]. Uyku arastirmalarinda, uyku kalitesinin gdstergesi
olan uyku igcikleri, EEG sinyalinin hem zaman hem de siklik uzayindaki

analizleriyle belirlenmigtir [24].

Bunlarin digsinda EEG sinyalinin spektral bilesenlerinin apne olustugu zamandaki
degisimleri arastinimistir [10; 42; 92]. Aynica EEG, EMG, EKG ve solunum
sinyalleri analizleri yapilarak uyku apnesinin gerceklesmeden &énce kestirimi ile

ilgili gahgsmalar yapilmigtir [25].

EEG sinyali ile yapilan caligmalar daha cok uyku safhalarinin siniflandiriimasi ve
uyku igiciklerinin TEO, kisa zamanli Fourier DénlsUmil (short time Fourier
Transform, STFT) ve ¢oklu sinyal siniflandirma (multiple signal classification,
MUSIC) algoritmalari kullanilarak belirlenmesi [23], uyuklama seviyesinin tespiti [1]

ve beyin bodlgesindeki aktivite degisimlerinin izlenmesi yonundedir [20]. Sekil 1.2



TEO, STFT ve MUSIC yoéntemleri kullanilarak uyku igciklerinin belirlenmesini
gbstermektedir.

200 | ,

=

#*;Upﬂqwﬁm‘mwwmhwwm‘wh A EEG
200 | |
15 I I

1k . iijcik
0 | |

| | TEOD

,' l STFT

MUSIC

Sekil 1.2 - Ug Teknigin (TEO, STFT ve MUSIC) Birlikte Kullanimiyla Elde Edilen Uyku
Igciginin Belirlenmesi [25]

Tibbi karar destek sistemi altinda, hekimlere tani koymada yardimci olmak

amaclyla, genel anlamda uyku bozukluklarinin siniflandiriimasiyla ilgili calismalar

yapilmigtir. [50; 51]. Ayrica uykuda solunum seslerinin siniflandiriimasiyla ilgili

cahsmalar da sdrdirdlmuostar [14]. Uyku sirasindaki horlama, tikaniklik ve

Oksirme durumundaki solunum seslerinin  siniflandiriimas)  Sekil  1.3’te

gOsterilmistir.
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Sekil 1.3 - Uyku Sirasinda Siniflandiriimis Solunum Sesleri [14]

Tirkiye'de Gilhane Askeri Tip Akademisi, Ortadogu Teknik Universitesi, Istanbul
Teknik Universitesi, Baskent Universitesi ve Hacettepe Univeristesi gibi diger bazi
Universitelerde  uyku konusunda arastirma ve gelistirme calismalari
yUrGOtilmektedir. Horlama ve OSA arasindaki iligkilerin incelenmesi, uyku EEG
sinyallerinin spektral analizleri ve belirli dalga sekillerinin otomatik olarak
algilanmasi, OSA’nin kestirimine yénelik PSG tabanh algoritmalar gelistiriimesi ve
fizyolojik olarak yorumlanmasi baslica ¢alisma konularidir [26].
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2. TEMEL BIiLGILER

2.1. Uyku ve Uyku Dénemleri

Uyku, fiziksel olarak az hareket etme veya etmeme, gbzleri kapama, dis uyarilara
az tepki verme durumlarinin yani sira EEG, EOG ve EMG sinyallerindeki fizyolojik

degisimlere bakilarak tanimlanmaktadir [25].

Uyku evrelerinin skorlanmasinda yapilan arastirmalar, uykunun sabit bir durum
olmadigini ve uyku evrelerinin kurallara uygun bir sekilde diizenli bir yapi icerdigini
ortaya koymaktadir. Uykunun her bir evresi tam olarak anlagilamamistir. Buna
ragmen apne gibi bazi fizyolojik ve davranigsal olaylarin uykunun yalnizca belirli

evrelerinde gerceklestigi bilinmektedir [6; 81].

Uykunun evreleri halen devam eden bir arastirma konusu olmasina ragmen
genellikle NREM-1,2,3,4 ve REM olarak tanimlanmaktadir [81]. Bu evreler
fizyolojik olarak EEG, EOG ve EMG sinyallerine bakilarak siniflandirilmaktadir.

EEG sinyalinin, beynin merkez bdélgesindeki sag ve sol yarim kilrelerinden elde
edilmesi tavsiye edilmektedir. Sekil 2.1 uyku evrelerinin belirlenmesini saglayan
EEG, EOG, ve EMG sinyallerini ve bunlari elde etmek icin kullanilan elektrotlarin
yerlesimini gostermektedir. Beynin merkez bdlgesindeki sag ve sol yarim
kirelerinden elde edilen EEG sinyalleri genellikle senkronize oldugundan,
evrelerin belirlenmesinde bu iki yerlesimden herhangi birinin secilmesi yeterli
olmaktadir. Kafa derisi Uzerinde referans elekirodu olarak diger taraftaki kulak
tercih edilmektedir. Bunun nedeni ise bu noktalarin ayni zamanda g6z hareket
potansiyellerini kaydetmek icin de kullanilan referans elektrotlari olmalaridir.
Ayrica bu yerlesimler, elektrotlar arasi mesafeyi maksimize etmeleri sebebiyle iki
farkl kafa derisi alanindaki aktivitenin karigmasini dnlemektedir [81].

12



Sekil 2.1 - Uykuda Alinan EEG, EOG ve EMG’nin Grafikleri ve Elektrot
Yerlesimleri [31]

REM evresinin belirlenebilmesi icin géz hareketlerinin yén ve buydkliga hakkinda
bilgiye ihtiyac duyulmaktadir. Bu nedenle EOG sinyalini elde etmek igin
elektrotlarin kafa Gzerine Sekil 2.1'deki gibi yerlestiriimesi gerekmektedir. Ayrica
EMG sinyalini elde edecek elektrotlarin Sekil 2.1’deki gibi yerlestiriimesi tavsiye
edilmektedir [81].

Evrelerin tespit edilmesinde 30 sn. bir epok olarak alinirsa PSG kayitlari,
baslangicindan sonuna kadar birbirini takip eden 30 sn.lik epoklara bdlinmektedir.
Her bir epok tek bir uyku evresini belirtmektedir. Eger bir epokta birden fazla
dénem olugsmusgsa epogun buylk bir bélUmini kapsayan dénem, o epogun evresi
olarak kabul edilmektedir [81].

2.1.1. Uykuda uyaniklik dénemi (Wake, W)

Uyaniklik evresi, uykuda uyaniklik veya uyanma durumu anlamina gelmektedir. Bu
durumun karakteristik dzelligi diistk genlikli, karisik frekansli EEG sinyalleridir. Bu
déneme genellikle ylksek, tonik EMG sinyalleri eslik etmektedir ve EOG isaretinde
siklikla hizli g6z hareketleri ve g6z kirpmalari bulunmaktadir [81]. Sekil 2.2 bu
evredeki EEG, EOG ve EMG sinyallerini gdstermektedir.
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Sekil 2.2 - Uykuda Uyaniklik Dénemi PSG Grafikleri [6]

2.1.2. Uykuda NREM-1 dénemi (Evre-1)

NREM-1, 2-7 Hz sinirinda aktivitenin oldugu, nispeten dusuk genlikli, karisik
frekansli EEG sinyalleri ile tanimlanmaktadir. Bu evre siklikla uyanikliktan diger
uyku evrelerine geciste olusmaktadir. Tium gece uykusu sirasinda NREM-1 diger

evrelere gbre daha kisa sirmektedir [81].

NREM-1 her biri birka¢ saniye stren, genellikle evrelerin ilk kisimlarinda bariz olan
yavas g0z hareketlerinin varligi ile karaktarize edilmektedir. Burada hizli g6z
hareketleri yoktur. Tonik EMG genellikle gevsemis ve uyanikliktakinden daha
asagl seviyelerdedir. Uyanikhktaki disik genlikli EEG sinyalinden NREM-1’e
gecis, genellikle EEG sinyalinin frekansinin azalmasi ile belirlenmektedir. Distk
genlik aktivitesi ile birlesmis alfa aktivitesi, epogun %50’sinin altinda
gbzlemlenmigse ve epogun geri kalan kismi nispeten disik genlik ve karisik
frekans aktivitesi ile yer degdistirmis ise epok NREM-1 olarak skorlanmaktadir [81].
Sekil 2.3 bu evredeki EEG, EOG ve EMG sinyallerini gdstermektedir.
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Sekil 2.3 - Uykuda NREM-1 Dénemi PSG Grafikleri [6]

2.1.3. Uykuda NREM-2 dénemi (Evre-2)

Bu evrenin belirlenmesinde uyku igcikleri ve K-komplekslerinin tespiti dnemlidir.
Uyku igcikleri 12 ile 14 Hz arasindaki EEG aktivitesi olarak tanimlanmaktadir.
Uyku igciklerinin sUresi en az 0.5 sn. olmalidir. K-kompleksleri, pesinden bir pozitif
bilesenin takip ettigi, sinirlari iyi belirlenmis, negatif ve keskin bir EEG dalgasidir.
K-kompleksinin toplam suresi 0.5 sn.yi gegcmelidir. K-kompleksleri ani bir uyariya
karsi cevap olarak olusabilecegi gibi, hissedilebilir bir uyari olmadan da
olusabilmektedir [45; 81].

NREM-2 evresi uyku igciklerinin ve/veya K-komplekslerinin varligi ve NREM-3 ve
4’Gn varhgini tanimlamaya yetecek kadar ylUksek genlikli, distk frekansli EEG
aktivitesinin yoklugu ile tanimlanmaktadir. Uyku igcikleri ve K-kompleksleri gecici
dalga formlari oldugundan, bu olaylarin arasina evre degisikligi olmadan nispeten
uzun periyotlar girebilmektedir. NREM-1 kriterlerine uyan 3 dk.dan kisa kayit, uyku
igcikleri veya K-kompleksleri arasina giren epoklarda hi¢ vicut hareketinden
kaynakli bozulma ya da kas tonusunda belirgin bir artis yoksa NREM-2 olarak
daha fazla slrerse vicut hareketinden kaynakli bozulma icermese de NREM-1
olarak adlanmalidir. Eger bu aralikta kas tonusunda artis ya da vicut hareketinden

kaynakli bozulma oluyorsa kaydin bundan &nceki kismi NREM-2 olarak

15



adlanmaktadir [81]. Sekil 2.4 bu evredeki EEG, EOG ve EMG sinyallerini
gbstermektedir.

Bu calismada uyku apnesi siniflandirmasinda NREM-2 evresi g6z 06nune

alinmistir. Bunun nedeni uyku apnesinin ¢ogunlukla bu evrede gerceklesmesidir

[6].
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Sekil 2.4 - Uykuda NREM-2 Donemi PSG Grafikleri [6]

2.1.4. Uykuda NREM-3 ve NREM-4 dénemleri (Evre-3 ve 4)

NREM-3, tepeden tepeye genligi 75 uV'tan daha biyik, 2 Hz veya daha digik
frekansl dalgalarin epogun en az %20 en fazla %50’sini olusturdugu EEG
sinyaliyle tanimlanmaktadir. %20 ve %50 sayilari ile yUksek genlikli, disik
frekansli EEG sinyallerinin kapladigi zaman kastedilmektedir [81]. Sekil 2.5 bu
evredeki EEG, EOG ve EMG sinyallerini gdstermektedir.
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Sekil 2.5 - Uykuda NREM-3 Dénemi PSG Grafikleri [6]

NREM-4, tepeden tepeye genligi 75 uV’tan buyik ve 2 Hz veya daha disik
frekansl dalgalarin epogun %50’sinden fazlasini kapsadigi EEG sinyalleri olarak
tanimlanmaktadir. NREM-4 epoklarinin blyik bir kisminin bu aktivite tarafindan
timuyle karsilandigi gézlenmektedir [81]. Sekil 2.6 bu evredeki EEG, EOG ve
EMG sinyallerini géstermektedir.
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Sekil 2.6 - Uykuda NREM-4 Dé6nemi PSG Grafikleri [6]
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2.1.5. Uykuda REM dénemi :

Uykunun REM evresi, hizli gbz hareketleri ile birlikte, nispeten dusik genlikli ve
karisik frekansli EEG aktivitesinin goérilmesi olarak tanimlanmaktadir. Alfa
aktivitesi REM evresinde, NREM-1'de oldugundan biraz daha fazla gbze
carpmaktadir ve EEG sinyalinin frekansi uyanikliktakinden 1-2 Hz daha dasUktir
[44]. Ayrica NREM-1 EEG sinyalinde oldugu gibi REM déneminde de uyku igcikleri
ve K-kompleksleri kesinlikle yoktur [81].

Tonik mental-submental EMG isareti her zaman i¢in en dislUk seviyesine REM
déneminde erigmektedir [81]. Sekil 2.7 bu evredeki EEG,EOG ve EMG sinyallerini

gbstermektedir.
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Sekil 2.7 - Uykuda REM Dénemi PSG Grafikleri [6]
2.2. Uyku Apnesi, Uyku Apnesi Cesitleri ve Solunum Parametreleri

insan viicudunda i¢ ortamin normal durumunun korunmasina buylk odlclide
akcigerler katkida bulunur. Akcigerler i¢ ortamin oksijen, karbondioksit ve pH
dlzeylerini ayarlamaktadir. Genel olarak solunum, canli varlik ile onun disg ortami
arasindaki gaz aligverisi olarak tanimlanmaktadir. insan, viicuduna gerekli olan
tim enerjiyi karbon tagiyan kompleks molekullerin oksidasyonuyla kazanir ve son

arin olarak da CO: olusturur. Bu nedenle, oksidasyonu saglayacak oksijenin
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sirekli alinmasi ve olugsan CO2'nin uzaklastiriimasi gerekmektedir. Sonug olarak

solunumun devamliligi insan saglig! agisindan hayati 6nem arz etmektedir [25].

Bazi durumlarda veya hastaliklarda (akut veya kronik) cesitli solunum bozukluklari
olusabilmektedir. Bunlarin en 6nemlilerinden bir tanesi de apnedir. Solunumun
gecici bir zaman i¢cin durmasina apne denilmektedir. Apne durumuna siklikla
prematiire bebeklerde rastlanmakla birlikte saglikli yetiskinlerde, 6zellikle uyurken

g6zlemlenebilmektedir [25].

Uyku esnasinda meydana gelen, solunumun en az 10 saniye siresince solunum
sinyalinin maksimum genliginin en fazla %20 seviyelerinde seyretmesi durumunu
“uyku apnesi” olarak adlandiriimaktadir. Apne yetigkinlerde ¢ogunlukla uyurken
ortaya ¢ikmaktadir. Uyku apnesi sendromuna sahip olan hastalarda apneler sik ve
uzun sureli gergeklesmektedir. Apneler ¢ogunlukla uykunun NREM-2 evresinde
gbzlenmektedir. Uyku esnasinda meydana gelen apne tlrleri ve buna bagli

solunum parametreleri asagida tanimlanmigtir [6].

2.2.1. Obstriktif uyku apnesi (Obstructive Sleep Apnea, OSA)

Uykuda solunum cabasinin slrmesine ragmen hava akiminin olmamasi
durumudur. Diyafram ve interkostal kas aktivitesi devam etmekle birlikte agiz ve
burundan hava aligverisi durmaktadir. Bu durumda, hastanin dst solunum
yollarinda bir obstriksiyon oldugu dusdndlmektedir. Tikanmayla bas etmek igin
g6gUs ve karin bélgesinde yogun aktivite goértlir [6]. Sekil 2.8'de OSA durumunda
elde edilen PSG verileri gérilmektedir.
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Sekil 2.8 - OSA PSG Grafikleri [6]

2.2.2. Santral uyku apnesi (Central Sleep Apnea, CSA)

Uyku sirasinda Ust solunum yollarinda hava akiminin ve akcigerlerde solunum
cabasinin olmamasi durumudur. Santral apneler, solunumu kontrol eden MSS’deki
dizenlemenin bozulmasi ile gelismektedir. Uyku calismalar pratikte ¢ogunluklia
OSA (zerine yonelmisken CSA uyku apnelerinin acikilanmasinda dikkatlerin
MSS’ye cekilmesine neden olmustur [6]. Sekil 2.9°'da CSA durumunda elde edilen
PSG verileri goériimektedir.
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Sekil 2.9 - CSA PSG Grafikleri [6]

2.2.3. Miks uyku apnesi (Mixed Sleep Apnea, MSA):

Baslangicta santral tipte olan apnenin akcigerlerde solunum g¢abasi baslamasina
ragmen hava yolunda akimin olmamasi durumudur. Santral apneye benzeyen
baslangicin arkasindan solunum c¢abasinin nasil harekete gectigi halen
arastirlmaktadir. Tedavide miks apneler, obstruktif apneler gibi ele alinir [6]. Sekil
2.10'da MSA durumunda elde edilen PSG verileri gériilmektedir.
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Sekil 2.10 - MSA PSG Grafikleri [6]
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2.2.4. Solunum parametreleri

Hipopne: Uyku sirasinda st solunum yolu hava akimi sinyali maksimum
genliginin en az 10 sn. slreyle %50 azalmasi, bununla birlikte oksijen
saturasyonunda dusis gerceklesmesi ve EEG sinyallerinde aorusal gelismesidir

[6].

Aorusal: Uyku sirasinda, daha ylzeysel uyku evresine ya da uyaniklik durumuna

ani gegisler olarak tanimlanir. Aorusal, apne ve hipopnenin sonunda gorulur [6].

Apne indeksi (Al): Uyku sirasinda saatteki apne sayisina denir [6].

Apne+Hipopne indeksi (AHI): Uyku sirasinda saat basinda gériilen apne ve
hipopnelerin toplam sayisidir. Buna ayni zamanda solunum sikintisi indeksi (SSI)
de denir [6].

Solunumsal Aorusal indeks (SAl): Uyku sirasinda saat basinda gériilen toplam

aorusal sayidir [6].

2.3. Uykuda Etkin Olan Viicut Sistemleri

2.3.1. Sinir sistemi

Canlilar yasamlarini ic ve disg etkenlere ve bu etkenlere verdikleri tepkilerle
sUrdurdr. Canlilar yasamlarini sirdlrebilmeleri icin i¢ ortamlarini sabit tutmahdir.
Bu duruma homeostasi denilmektedir. Bu durumu saglamak icin ortamdaki
hicrelerin birbirleriyle haberlesmesi gerekmektedir. Hucreler arasi iletigsimi ve
birlikte hareket etmeyi saglamak igin canlnin bir kontrol sisteminin olmasi gerekir.
Bu sayede canlilar homeostasiyi ve diger aktiviteleri gerceklestirebilir [66]. Bu

calismada incelenen uyku apnesi homeostasiyi bozan bir durumdur.
insanlarda homeostasiyi ve diger aktivitelerin gergeklesmesini iki tip kontrol

mekanizmasi saglamaktadir. Bunlar hormonal kontrol ve sinirsel kontroldir.

Hormonal kontrol, sinirsel kontrole gére ¢ok daha yavas igleyen bir mekanizmadir.
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Bu kontrol mekanizmasi insanda yavas ortaya ¢ikan, kalici bir etki
olusturmaktadir. Sinirsel kontrol ise hareket edebilen canlilarda daha gelismistir ve
tepkinin hizli bir sekilde ortaya ¢ikmasini saglayan mekanizmadir. Sinirsel kontrol,
sinir hlcreleri tarafindan gerceklestirilir. Bu tip hicrelere “néron” adi verilmektedir
[25; 66].

Yapisal olarak Sinir Sistemi ikiye ayrilmaktadir. Bunlar:
1- Beyin ve omurilikten olugsan merkezi sinir sistemi (MMS)
2-
3- MSS digindaki sinir hiicresi topluluklari (gangliyon), beyin ve omurilige giren

ve gikan sinirlerden olusan periferal sinir sistemi (PSS)dir.

2.3.1.1. Merkezi sinir sistemi (MSS)

MSS 12 cift korniyal sinirin ¢iktigi beyinden ve 31 ¢ift spinal sinirin ¢iktigi
omurilikten olusmaktadir. Merkezle perifer arasindaki iletisimi motor (efferent) ve
duygusal (afferent) sinirler saglamaktadir. Burada merkezden perifere motor
sinirler uyari iletirken, periferden merkeze duygusal sinirler uyar iletmektedir.

Ayrica kaslari ve salgi bezlerini motor sinirler kontrol etmektedir [18].

2.3.1.2. Beyin

MSS'yi beyin kontrol etmektedir. Beynin ¢esitli bélimleri vardir. Beynin bélumleri
Sekil 2.11’de gorilmektedir. Embriyonun son doneminde beynin kokini olusturan
miyasefelon; medulla oblangata, pons celebri ve mezensefalon (orta beyin)
bdlgelerini kapsamaktadir. Talamus, hipotalamus ve epitalamus bdlgeleri
mezensefalon Uzerinde bulunmaktadir. Kigik beyin (cerebellum) pons cellebri

hizasinda bulunurken blyUk beyin (cerebrum) en Ustte yer almaktadir [25].
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Sekil 2.11 - Beynin béliimleri [101]

Beyin sapina bakildiginda G¢ bdélimden olustugu goértlmektedir. Bunlar beyin
sogani (medulla oblangata), beyin kdprisi (pons cellebri) ve mezensefalon
bolumleridir. Burada omurilik ile beyin arasindaki iletisimi saglayan beyin sogani;
solunum, sindirim, dolasim sistemi kontroli gibi vejetatif fonksiyonlarini
gerceklestirmektedir. Solunum merkezinin bir kismini olusturan pons cellebriyi
(beyin kdpriusil) korniyal sinirlerin ilk ikisi haric diger on cifti ile birlikte medulla
oblangata olusturmaktadir. Burada korniyal sinirlerden onuncusu olan nervus
vagusun motorik kismi, solunum Uzerinde etkilidir ve sensoérik kismi ise kalpten
gelen durtdlerin iletiimesinde etkili olmaktadir. Kas gerilimini, vicut pozisyonunun
ve dengenin korunmasini saglayan mezasefalonda (orta beyin) ayrica gézbebegi

refleksi ve sese verilen refleksler gibi hareketler kontrol edilmektedir [25].

Retikiler formasyon, beyin kékinde bulunan, vicuttaki cesitli bélgelerden ve
beyinden durtller alan, talamusu kullanarak beyne ve omurilige darttler gonderen
bdlgeye denilmektedir. Sekil 2.12 retikller formasyonu géstermektedir. Bu bdlge

vicudun uyanik tutulmasini ve gesitli biling alti koordineli hareketlerin yapiimasini
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saglamaktadir. Ayrica bu bdélge solunum, kalp ve dolagim gibi bircok iglevi aktive

eder. Retikuler formasyon uyku sirasinda aktif olmamaktadir [25].

RAS progechons
o cerebral conex

'I'halamus_\ T

~, {h‘x‘ el

Pineal - 753 ; T Viswal
Gland 555 f= | Fiitany (Gand Fa
o ol : Impukes
L -~ Pons s
Cerebellum L . . . .
e #8"—— Reticular Formation
' Medully Oblongata

Spinal Cord

__ Somatic Sensory
Impulses (from
nocioceptors
Proprioceptors

Sekil 2.12 - Retikiiler Formasyon [57]

Beyincik (celebrum) kaslara direk darti gdéndermemekle birlikte kaslarin

koordinasyonunu ve vicut dengesinin korunmasini saglamaktadir.

Talamus, epitalamus ve hipotalamustan olusan ara beyinde (diasefalon), talamus
koku digindaki duyularin blayik beyine iletildigi merkezi olusturmaktadir. Bilingli
yapilan batin hareketler talamus sayesinde gerceklestiriimektedir. Uyku sirasinda
aktif olmayan talamus retikiler formasyon ile blylk beyin arasinda iletigsimi
saglamaktadir. Epitalamus, ara beyinde koku ile ilgilenen bélimddr. Hipotalamus
ise i¢ ve dig ortamdan gelen uyarilarin toplandigi bélgedir. Beynin bu bdlgesi
endokrin sistem ve otonom sinir sistemi ile baglantilidir. Hipotalamus homeostasiyi
saglamak icin tim organlarin iglevlerinin dizenlenmesinde etkin rol oynamaktadir.

Ayrica bu bélge insanin uyku ve uyaniklik durumlarini ayarlamaktadir [25].

Blylk beyin; disinme, konusma, bilin¢gli kas hareketleri ve duyularin

degerlendiriimesi gibi énemli islevlerden sorumlu olan bélgedir. Sag ve sol iki

25



yarim kureden olusan blylk beyin ayrica cesitli islevlerin yapildigi bes ayri
bdlgeye (loba) ayriimigtir :

Motor aktiviteleri ve duygusal tepkileri kontrol eden frontal bélge,

e Beyni 6n ve arka bélge olmak Uzere ikiye ayiran ve merkezde bulunan

satral sulkus adl bosluk,

e Tatlarin algilandigl, sicagr ve sogugu hissetmek gibi genel duyularin

algilandidi parietal bélge,

e Gormenin ve gorulenlerin iliskilendirildigi oksipital bélge ,

e sitmenin, isitilenlerin iliskilendirildigi ve hafizanin bulundugu temporal

bdlge blylk beyini olugturmaktadir.

Santral sulkusun &éninde frontal bdlgenin Ggte birini kapsayan bdélgeye motor
korteks denilmektedir. Ayrica duyu alani santral sulkusun hemen arkasindaki
bblgede bulunmaktadir [25; 36; 67; 93]. Sekil 2.13 buylk beynin bdlgelerini
gbstermektedir.
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Bu calismada kullanilan EEG sinyalleri, blyilk beynin merkezi bdlgesinden elde
edinilmistir. Apne sirasinda beynin bu bélgesinde gérilen degisimler incelenerek

apne tarleri siniflandiriimistir.

2.3.1.3. Otonom sinir sistemi

Vejetatif sinir sistemi de denilen otonom sinir sistemi; kalp, kalp damar ve diiz
kaslar gibi bazi aktiviteleri kontrol etmektedir. Genel sinir sisteminin bir pargasi
olan otonom sinir sistemi, KAHD gibi istemsiz hareketleri de kontrol etmektedir.
Sempatik ve parasempatik sinir sistemi olmak lzere ikiye ayrilan otonom sinir
sistemi beynin medulla spinallis, beyin sapi ve hipotalamus bédlgeleri tarafindan
aktive edilmektedir [25].

Vlcut aktivitesini artiran sempatik sistem uyarildiginda kalp atimi hizlanmakta,
bronslar genislemekte ve dolayisiyla o an aktif olan kaslara kan akimi artmaktadir.
Sempatik sistem ile iligkili olan parasempatik sinir sistemi uyarildiginda kalp atimi

yavaglamakta ve bronslar daralmaktadir [25].
istemsiz calisan pek c¢ok organ sempatik ve parasempatik sinirler tarafindan
kontrol edilmektedir. Bu kontrol beyindeki medulla oblangata, beyin sapi,

hipotalamus ve blyUk beyindeki belirli bdlgeler sayesinde ayarlanmaktadir [25].
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Otonom sinir sistemi, kontrol ettigi organa kesintisiz dirtli géndermektedir. Bu
sayede kontrol edilen organ orta seviyede bir aktivite g6sterirken duruma goére bu
seviye artirihp azaltilabilmektedir. Bazi tehlikeli durumlarda sempatik sistem
devreye girer ve kimi organlarin galisma seviyeleri artirilir. Otonom ve somatik
iglevleri ayarlayan hipotalamusun yanisira kigik ve blyUk beyindeki merkezler

sayesinde solunum ve kalp atimi gibi hayati iglevler yerine getiriimektedir [25].

Otonom sinir sisteminin kontrol ettigi KAHD verileri homeostasi durumuyla apne
durumu arasinda farklihk gostermektedir. Bu ¢alismada bu farkliliklar kullanilarak

siniflandirma yapiimigtir.

2.3.2. Solunum sistemi

insan viicudunun i¢c dengesini (homeostasi) biyik odlciide akcigerler
saglamaktadir. Akcigerler bunu vicuttaki oksijen, karbondioksit ve pH seviyelerini
dizenleyerek gerceklestirmektedirler. Bu dizenleme solunum yoluyla olur.
Solunum, canlilarda ic ve dis ortam arasindaki gaz alisverigidir. Solunum
sonucunda viucuda alinan oksijenin glikoz, yag ve protein gibi karbon bulunduran
maddelerle tepkimeye girmesi sonucunda enerji elde edilir. Bu tepkime sonrasinda
karbondioksit ve su agida ¢ikar. Elde edilen enerji yasamin devamlihidini saglar.
Sonu¢ olarak insanlar yasamlarini surdurebilmek icin slrekli oksijen almali ve
karbondioksit digari atmalidir [36].

Solunumu gergeklestiren akcigerlerin yapisi incelendiginde bu organlarin iki esnek
zarims| keseden olustugu gortlmektedir. Bu keselerin i¢ tarafi direkt olarak digtan
alinan hava ile temas etmektedir. Bu keselerin i¢ ylzeyi alveollerden olugsmaktadir.
Larinks ve oOzafagustan asagi inildikce akcigerlere giren boru olarak
tanimlanabilecek brong 6nce ikiye ayriimaktadir. Bu bronglar akcigerlere girince
artan bir sekilde klcuk dallara ayrilarak brongcuklari olusturmaktadirlar.
Bronscuklar respiratorik bronsgiyollerle baglantihdirlar. Respiratorik brongiyoller de
“alveol” olarak adlandirilan ¢ok klcuk odaciklara acilmaktadir. Bu alveoller
acildiginda insan vlicuduna oranla ¢ok blyUk bir ylzey alani ortaya ¢ikmaktadir
[25]. Sekil 2.14’te akcigerlerin yapisi gorulmektedir.

28



SOL AKCIGER
PARIYETAL PLEVRA

4~ VISSERAL PLEVRA
KALP

. {FARENKS) b il
T EPIGLOT GOGUS KAFESININ USTTEN KESITI
{YEMEK BORUSU)
——— TiROID KIKIRDAK
--_\-—-—- — KRIKOID KIKIRDAK
TRAKEA_# PULNOMES
(SOLUK BORUSU) L.ARE“HS b

PULMONER

BRONS{UK —
{BRONSIYOL)

 TRAKEAL : e

BIFURKASYOMN _ RS / [
¥ HAVA KESESI
rL_ o (ALVEOLUS)

; I {‘r T KESECIKLER ARASI
PARIVETAL == BOLME
FLEVRA { INTERALVEOLER SERTUM)

: KOSTO ?
DIYAFRAMATIK =7m e
YAPl 8

Sekil 2.14 - Akcigerlerin Yapisi [82]

2.3.2.1. inspirasyon ve ekspirasyon mekanizmalari

Nefes alma islemine “inspirasyon® denilmektedir. inspirasyon, toraks (gdgis
kafesi) ve dolayisi ile akcigerlerin geniglemesi sayesinde vicuda hava girmesi ile
gerceklesmektedir. Gogus kafesi, diyaframin kasilmasi ve kaburgalarin esnemesi
sayesinde genislemektedir. Solunumun gergeklesmesinde diyafram 6nemli rol
ustlenmektedir. Diyaframin alt tarafi (karna bakan yuzey) icblkey, Ust tarafi ise
(g6gus kafesine bakan ylzey) disbikey seklindedir. Diyafram kasildiginda bu
kubbeye benzeyen yapi diz hale gelmektedir. Bu sayede akcigerler asagdi dogru
esneyerek ve genisleyerek nefes alma iglevini gerceklestirmektedir. Diyaframin
dizlesmesi ile abdominal (karin bdélgesine) i¢ basing artmaktadir. Bu bolgedeki
organlarin geriye dogru itilmesi ve abdominal kaslarin gevsemesiyle karin yukari
dogru siskinlesmektedir. Bu durum sonucunda olusan solunuma “abdominal
solunum” denilmektedir [25; 52; 93].

Nefes verme islevine “ekspirasyon” denilmektedir. Ekspirasyon, toraksin daralmasi

dolayisi ile akcigerlerin hacminin azalmasi sonucu akcigerlerdeki havanin vlcut
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disina ¢ikmasi ile gerceklesmektedir. inspirasyon islemi sirasinda kaslar
yardimiyla genigleyen toraks, higbir kas aktive edilmeden pasif bir sekilde
daralabilmektedir. Bu durum normal solunum, konugsma ve O6kslrme gibi olaylar

icin gecerli degidir. Bu tUr olaylarda aktif ekspirasyon yapiimaktadir [25; 67].

iki tip ekspiratorik kas grubu bulunmaktadir. Bunlardan karin duvarinda bulunan ig
ve dis oblik kas, transvers kas ve rektus abdominis kaslarn ilk grubu
olusturmaktadir. Bu gruptaki kaslar diyaframin alt kismina basin¢ uygulayarak bu
organin eski haline dénmesini saglamaktadir. Toraksi olusturan kaburgalar
arasindaki i¢ interkostal kaslar ise ikinci grubu olusturmaktadir. Bu kaslar,

kaburgalarin eski durumlarina gelmesini saglamaktadir [25; 52].

Saglikli, normal bir inspirasyon ve ekspirasyon islevini gergeklestirmek igin iki ¢cesit
solunum bulunmaktadir. Bunlar toraks ve yukarida bahsedilen abdominal
solunumdur. Toraks solunumu, gbégus kafesini olusturan kaburgalarin hareketi ile
gerceklesmektedir. Abdominal solunum ise karin bélgesi ve diyaframin hareketi ile
olusmaktadir. Bu iki tip solunumun diginda diger solunum tipleri ise dinlenme
durumunda reflekssel bir solunum olan Eupnea, derinligin ve/veya solunum
frekansinin fazla oldugu Hyperpnea, yuzeysel ve ¢abuk solunum olan Polypnea,
solunumun gegici bir sire durdugu Apnea ve solunum gicligu durumu Dyspea

olarak adlandiriimaktadir [25].

2.3.2.2. Solunumun sinir sistemi tarafindan kontrolii

Solunum merkezlerindeki sinirlerin periyodik olarak uyariimasi ile solunum yani
inspirasyon ve ekspirasyon islemi kontrol edilmektedir. Bu islem; vlcuttaki
karbondioksit ve H+ konsantrasyonunun bulundugu sinirlerin ortamlarindaki
kimyasal degisiklikler, cesitli reseptérlerden ve buydk beyindeki solunum

merkezlerinden gelen uyarilar ile saglanmaktadir [25].
Medulla oblangata ve pons celebri bdlgeleri beyinde solunum merkezlerini

bulundurmaktadir. Beynin bu bdlgesindeki merkezler ritmik solunumun

gerceklesmesini saglamaktadir. Ayrica blylk beyinden solunum merkezlerine
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gbnderilen uyarilar sayesinde insanlar  solunumlarini istedikleri  gibi

degistirebilmektedirler [66].

Retikller formasyondaki medulla oblangata bélgesinin anteromedialin kisminda
inspirasyon merkezi bulunmaktadir. Buradaki solunum merkezi uyarildiginda nefes

alma islemi gerceklesmektedir [25].

Ekspirasyon merkezi, inspirasyon merkezinden farkli olarak beynin posterolateral
bir bdlgesinde bulunmaktadir. Bu solunum merkezi uyarildiginda inspirasyon

durdurulup nefes verme iglemi baglatilabilmektedir [25].

Pons celebrideki merkezlerden gonderilen periyodik uyarilarin ve nervus vagus
yolu ile akcigerlerdeki reseptdrlerden gdOnderilen uyarilarin inspirasyon ve
ekspirasyon merkezlerine gelmeleri sayesinde ritmik solunum gerceklesmektedir
[52]. Pons celebrinin alt bélgesinde apndstik (apneustic) merkez bulunmaktadir.
Apnostik merkez sdrekli inspirasyon merkezini uyarirken nervus vagustan gelen

uyarilarla inhibe edilmektedir [66].

Solunum bir déngl halinde gerceklesmektedir. Bu dbéngl kandaki oksijen,
karbondioksit ve pH degerlerine gére kontrol edilmektedir. ilk olarak inspirasyon
merkezine apndstik merkezden uyarilar gelir. Buradan inspirasyon kaslari uyarilir
ve nefes alma iglemi baglar. Es zamanli olarak bu merkez pnémastik merkezi de
inspirasyon isleminin basladigina dair uyarir. Nefes alma islemi belirli bir seviyeye
ulasinca torakstaki gerilme algilayicilari ve pndmastik merkezden apnoéstik
merkeze gelen uyarilar sayesinde inspirasyon merkezinin aktivitesi durdurulur.
Nefes alma islemi durunca dinlenme durumundaki kisilerde, pasif ekspirasyon
islemi gerceklesir. Eger nefes vermede herhangi bir sorun ile karsilasilirsa
ekspirasyon merkezinden giden uyarilar ile aktif ekspirasyon baglatir [25; 74].
Sekil 2.15te sinir sisteminin solunum kontrolind yapan bélgesi gosterilmektedir.
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Sekil 2.15 - Sinir Sisteminde Solunumun Kontrolii [67]

Bu calismada (st solunum yollarindaki hava akigini ve toraks hareketlerini

gOsteren solunum sinyalleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

2.3.3. Dolagim sistemi

insan hayatini devam ettirebilmek icin enerjiye intiyag duymaktadir. Bu enerjiyi,
icinde karbon bulunduran molekullerle ve bu molekillerin yakilmasi igin gerekli
olan oksijenle elde etmektedir. insanda, enerji elde etmek icin gerekli olan oksijeni
hicrelere kan tasimaktadir. Dolasim sisteminin iki temel yapisini kan ve kanin

vicuda pompalanmasini saglayan kalp olusturmaktadir.
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2.3.3.1. Kalbin yapisi ve calisma prensibi

insan kalbinde (¢ tip kas hiicresi bulunmaktadir. Bu kas hiicrelerinden ilki kalpte
dartlyd olusturan ve ileten sistemin ddgimleri olan sinu-atrial (SA) digim ve
atrioventrikdler (AV) dugum hucreleridir. Bu hicreler diger tip kas hicrelerinden
daha kiguk olmalari ve kasilma 6zelliklerinin gok daha az olmasi yénuyle ayrilir.
Bu kas hiicreleri kendi kendilerine belirli araliklarla diirtli olusturmaktadir. ikinci tip
kas hucreleri en iri kalp kasi hicreleridir. Bu hicreler karinciklarin (ventrikdl) icinde
endocardiumda bulunmaktadir. Bu tip hlcrelerin kasilma 6zellikleri az olmakla
beraber dirtiyl hizl iletebilmektedir. Uclincii tipteki kas hiicreleri kalbin
kasilmasini saglamaktadir. Bu hicreler orta blyUklUkte kas hicreleridir ve otonom

sinir sistemi tarafindan kontrol edilmektedir [66].

Kalp kasi, genel olarak hem iskelet kasi gibi gizgili kastir ve hizli kasilabilmektedir
hem de duz kas gibi istemsiz bir davranis géstermektedir. Kalp kasi otonom sinir

sistemi tarafindan kontrol edilmektedir [66].

SA digimi kalbin kasilmasini baslattigi gibi kasilma ve gevseme hizini
belirlemektedir. Bu diguimde olusan aksiyon potansiyeli, butliin kalp hlcrelerinde
tek bir aksiyon potansiyeli olusmasina neden olmaktadir. Bu sayade kalp kasilip
gevsemektedir. Kalbin tekrar kasilabilmesi igin SA dugiminde tekrar bir
depolarizasyon olugsmasi ve bunun kas hicrelerine yayllmasi gerekmektedir [66].
SA diguimindeki hlcreler sempatik ve parasempatik sinir sistemiyle
baglantihdirlar. Bu hicrelerde aksiyon potansiyeli, hicre membranlarinin
potasyum iyonuna karsi gecirgenliginin yavas ama devamli bicimde azalmasiyla
hiicre icinde potasyum, yani pozitif yakian, artmaya baglamasi ve dartl dogmasi
icin gerekli seviyeye ulagsmasi sonucunda membranin depolarize olusuyla
meydana gelmektedir [66]. Sekil 2.16’da SA depolarizasyonu gésterilmigtir.
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Sekil 2.16 SA - Depolarizayonu [66]

SA digumlerinde dodan aksiyon potansiyeli tim kalp kasina yayilarak ve buradaki
hicreleri uyararak kasilmalarini saglamaktadir. Bundan sonra hilicreye Ca++
girisinde bir artis olmaktadir. Bu durum kalpte repolarizasyonun olusmaya
bagladiginin bir gdstergesidir. Daha sonra hicreden K+ c¢ikisi artmaktadir. Bu
sayede aksiyon potansiyeli, dinlenme dizeyine dogru inis gbsterir [66]. Sekil
2.17°de kalp kasi hicrelerinde meydana gelen elektriksel olay gosterilmigtir.
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Sekil 2.17 - Kalp Kasi Hiicrelerinde Meydana Gelen Elektriksel Olay [66]
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Kalpte SA digiminde olusan depolarizasyon dalgasi ¢cok hizli bir sekilde her iki
kulakgik (atrium) kaslarina yayilmaktadir. Kulakgiklarin elektriksel aktivitesi AV
dogumu araciligiyla karinciklara iletilir. AV dugumandn uyariimasi ile AV dagama
darttleri his demeti sayesinde karincik kaslarina iletiimektedir. AV dugimua dartd
iletim hizi, his demeti dirtd iletim hizindan ¢ok daha yavastir. Bu sayede
depolarizasyon dalgasi hizli bir sekilde iki karincik kasina yayilarak bu kaslarin
kasiimalarini saglamaktadir. AV digumiande dartd iletim hizinin yavas olusu,
kulakciklarin  kasilmalarini, karinciklardan daha ©6nce sona erdirmelerini
saglamaktadir. Bu sayede kan, kulakgiklardan karinciklara gerekli zaman iginde
gecmis olmaktadir. Karincik kaslarinin kasiimalarini saglayan his demetini purkinje
lifleri olugturmaktadir. Purkinje lifleri, hizli dartt iletimi sayesinde durta iletim hizi
yavas olan karincik kaslarinin hizli bir sekilde ve ayni anda kasilmasini saglayarak
kanin akcigerlere ve tim vicuda pompalanmasini gerceklestirmektedir [66]. Sekil

2.18'de kalbin dirtd olusturan ve bu dirtlya ileten sistemi gértlmektedir.
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Sekil 2.18 - Kalbin Diirtii Olusturan ve ileten sistemi [66]
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Kalp déngusu, kalbin bir seferlik kasilma, gevseme ve dinlenme ddénemlerinden
olusmaktadir. Kalbin kasilmasina “systole”, gevsemesine “diastole” denilmektedir.
Karinciklar ayni anda ve kulakciklar ayni anda kasilmaktadir [66]. Sekil 2.19

dolasim sisteminin genel yapisini gdstermektedir.
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Sekil - 2.19 Dolasim Sistemi [66]
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2.3.3.2. Solunum gazlarinin viicutta dolasimi

insan, akcigerlerin inspirasyon ve ekspirasyonu vasitasiyla viicuda oksijen
almakta ve vicuttan disart karbondioksit vermektedir. Karbon bulunduran
maddelerin oksidasyonu sonucunda karbondioksit meydana gelmektedir. insan
kanindaki oksijen miktari, dig basinca ve oksijenin kismi basincina bagl olan
plazmada erimis oksijen ve kandaki hemoglobin (Hb) miktarlariyla birlikte Hb’in

oksijene kargi affinitesi ile belirlenmektedir [66].

Demir tasityan hem ile protein olan globin molekdllerinden olusan Hb’in yapisinda
her birine bir tane oksijen baglanabilen dort tane hem molekili bulunmaktadir.
Dolayisiyla Hb kan plazmasi vasitasiyla oksijeni akcigerlerden alip dokulara
tagsimaktadir. Dokulara oksijeni aktaran Hb dokularda olusan karbondioksidi alip
akcigerlere  getirmektedir. insanlarda Hb, kandaki alyuvarlarin iginde
bulunmaktadir. Akcigerlerde oksijen ile yUklenen Hb, dokulara ulastiginda
kuvvetsiz olarak baglandigi oksijeni serbest birakmaktadir. Oksijeni dokulara
birakan kan akcigerlerdeki alveollere geldiginde, gazlar basinci fazla olan yerden
az olan yere dogru diffize olduklarindan, alveol havasindaki oksijenler kana
gecmektedirler [66]. Bu sirada indirgenmis haldeki Hb, oksijenle karsilasinca H+
Hb’den ayrilir ve Hb oksijen ile birlesir. Sonugta oksi-hemoglobin meydana gelmis
olur. Serbest kalan H+, karbonat iyonu ile birleserek H2CO3 yapmaktadir. H2CO3
daha sonra alyuvarlarda CO2 ve H2Q’ya ayrismaktadir. Bu sayede kandaki
miktari artmig olan karbondioksit kandan alveollere dogru difflize olmaktadir ve
ekspirasyon iglemi sonucunda vicuttan disar atilmaktadir [66]. Sekil 2.20'de kan

ile alveoller arasindaki gaz degisimi gosterilmistir.
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Sekil 2.20 - Akcigerlerdeki Alveoller ile Kan Arasindaki Gaz Degisimi [66]

Hb'e gevsek bir sekilde baglanmis olan oksijenin Hb’den ayriimasina cesitli
durumlara sebep olmaktadir. Oksijenin Hb'den ayrilmasina “dissosiyasyon”
denilmektedir. Dokularin aktivitelerinin fazlalasmasi ile oksijene olan ihtiyaglari
artmaktadir. Kandaki oksijen basincinin azalmasi ile birlikie kanda Hb daha fazla
oksijeni serbest birakmaktadir. Bu sayede dokularin oksijen ihtiyaci
karsilanmaktadir. Hb'in oksijeni serbest birakma oranini artiran bir bagka etken ise
kanin pH derecesinin digmesidir. Bir bagka deyisle kanda H+ ya da karbondioksit
miktarinin artmasi, oksijeni Hb’'den ayrilmaya zorlamaktadir. Aktif dokularda bol
miktarda asit bilegikler (H+) ve karbondioksit olusmaktadir. Dolayisyla artan
karbondioksit ve H+, oksijeni Hb’den ayirmaktadir. Doku kilcal kan damarlarinda
oksijen karbondiosit aligverisi Sekil 2.21’de goéruldigdu gibi olmaktadir [66].
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Sekil 2.21 - Dokular ile Kan Arasindaki Gaz Degisimi [66]

Bu ¢alismada kalp atimindan bulunan KAHD ile parmaktaki oksijen degisiminden

elde edilen KAHD karsilastirilarak apne siniflandirmasi yapilmistir.

2.4. Apne Sirasinda Meydana Gelen Fizyolojik Degisiklikler ve Fizyolojik
Sinyallerin Elde Edilmesi

Uyku apnesi, insan vicudunun igleyisindeki bir aksama sonucunda ortaya
cikmaktadir. insanda uykuda olusan apne sirasinda ve sonrasinda cesitli fizyolojik
sinyallerde degisimler olmaktadir. Uykuda apne durumu olustugunda beyinsel
faliyetlerde, kalp atim parametrelerinde, g6z hareketlerinde ve kas-iskelet
sisteminde degisimler meydana gelmektedir [6]. Bu degisimler EEG, EKG, PPG ve
solunum sinyalleri gibi fizyolojik sinyaller sayesinde gézlemlenebilmektedir. Bunlar
gibi uyku esnasinda ortaya cikan c¢esitli hastaliklarin teshis edilmesi ve tedavi
sureclerinin gbzlemlenmesi igin hastalarda meydana gelen fizyolojik sinyallerin

elde edilmesi ve kaydedilmesi gerekmektedir. Yukarida bahsedilen fizyolojik
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sinyaller ile birlikte EOG ve EMG gibi fizyolojik sinyallerin gbézlemlenmesi ve

kaydedilmesinde icin PSG cihazi kullaniimaktadir.

2.4.1. Uyku apnesi sirasinda g6zlemlenen ve kaydedilen fizyolojik sinyaller

Bir insana uyku apnesi tanisi konulabilmesi icin o insanin tim gece PSG uyku
kaydi incelenmelidir. Bu kayitlardan 6nce solunum sinyallerinde bir dizensizlik
olup olmadigina bakilmaktadir. Kisilerin OSA ve CSA hastalari olup olmadiklarini
anlamak icin 6nce Ust solunum yolu hava akig sinyaliyle gégus veya abdominal
solunum sinyallerinin genlikleri incelenmektedir. Bununla birlikte EEG sinyallerinde
arousal meydana gelmesi ve PPG sinyallerinden elde edilen kandaki oksijen
satlrasyonunda yiksek oranda azalma olmasi gerekmektedir. Ayrica solunumun
durmasi sebebiyle EKG veya PPG’den elde edilen KAHD’de normale gére

farkllagsma olmasi gerekmektedir [6].

2.4.1.1. Solunum sinyalleri

insanda akcigerler nefes almak icin genislemekie ve nefes verirken de
daralmaktadir. Bu iglem sirasinda belirli bir peryotta g6gus kafesi genisleyip
daralmakta, diyafram duzlesip eliptiklesmektedir. Bunun sonucunda abdominal
bdlge de daralip genislemektedir. Ayrica Ust solunum yollarinda bir hava alg verigi
yani surekli ve iki ydnll hava akigi olmaktadir.

Toraksin ve abdominal bélgenin genigleyip daralmasi ile akcigerlerde solunumun
g6zlenmesi mimkindir. icinde Gizerine uygulanan gerilime bagli olarak elekiriksel
potansiyel Ureten algilayici bulunduran bantlar sayesinde toraks ve abdominal
solunum sinyalleri elde edilmektedir. Toraks bdlgesine yerlestirilen gégus bandinin
genislemesi ve daralmasi sonucunda elde edilen potansiyel dedisim sayesinde
toraks solunumu goézlemlenip kaydedilmektedir. Ayni sekilde abdominal bélgeye
yerlegtirilen bant sayesinde abdominal solunum sinyali elde edilmektedir. Uyku
apnesi hastalarinda ve saglikli kigilerde toraks ve abdominal solunum sinyalleri
Sekil 2.22, 2.23, 2.24’te gortulmektedir. Bu sekillere bakildiginda saglikli kiselerle
OSA hastalarin toraks ve abdominal solunum sinyallerinin dlzenli degistigi

gorilmektedir. Ancak CSA hastalarinda toraks ve abdominal solunum sinyalinde,
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bu bélgede solunumun durdugunu beliten dizensizlikler oldugu agikca
g6rilmektedir.
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Sekil 2.22 - Saglikh Bir insanin Toraks ve Abdominal Solunum Sinyalleri
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Sekil 2.23 — OSA Hastas! Bir insanin Toraks ve Abdominal Solunum Sinyalleri
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Sekil 2.24 — CSA Hastasi Bir insanin Toraks ve Abdominal Solunum Sinyalleri
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Ust solunum yollarinda hava alisverisini gézlemlemek icin agiz ve burunda olusan
hava akigi takip edilmelidir. Termistér ve/veya hava akis algiliyicilarinin bu
bdlgelere yerlestiriimeleri sonucunda kisilerin hava akig grafikleri elde edilmektedir.
Termistor, inspirasyon ve ekspirasyon islemindeki hava akimi sonucunda olusan
1s1 farklihgini elekiriksel potansiyele g¢evirmektedir. Bu sayede st solunum yolu
hava akigi sinyali elde edilmektedir. Ayni sekilde termistdr yerine hava akis
algiliyicilari da kullanilarak bu sinyaller elde edilebilmektedir. Apne hastalari ve
saglikh kisilerden elde edilen Ust solunum yolu sinyalleri Sekil 2.25, 2.26, 2.27’de
gorulmektedir. Bu sekillere bakildiginda saglikh kiselerin st solunum yolu hava
akis sinyalinin dizenli degistigi gértlmektedir. Ancak OSA ve CSA hastalarinda
Ust solunum yolu hava akis sinyalinde, bu bélgede solunumun durdugunu belirten
dizensizlikler oldugu agikca gortlmektedir.
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Sekil 2.25 - Saghkh Bir insanin Termistérden Elde Edilen Ust Solunum Yolu Hava

Akis Sinyali
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Sekil 2.26 - OSA Hastasi Bir insanin Termistérden Elde Edilen Ust Solunum Yolu
Hava Akis Sinyali
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Sekil 2.27 - CSA Hastasi Bir insanin Termistérden Elde Edilen Ust Solunum Yolu
Hava Akig Sinyali
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Yukaridaki sekillerde goraldugu gibi kigilerin Ust ve toraks (veya abdominal)
solunum sinyalleri kullanilarak OSA veya CSA hastasi olup olmadiklari
anlagilabilmektedir. Bunun yani sira destekleyici bilgi igin bu sinyallerle birlikte
EKG ve PPG sinyallerinden elde edilen KAHD verileriyle EEG sinyaline de
bakilmasi gerekmektedir.

2.4.1.2. EEG sinyalleri

Beynin Urettigi elektriksel aktivitelerin gézlenmesine ve kaydedilmesine EEG adi
verilir. Beyindeki sinir hicrelerinin aktiviteleri, bir iletkende meydana gelen
potansiyel degisimlere denktir. Beyindeki toplam elektriksel aktiviteyi gbsteren
EEG sinyallerinin dalga bigcimleri uyku/uyaniklik, aclik/tokluk, zindelik/uyusukluk,
mutluluk/Gzuntd, dikkat/daginiklik vb. durumlara bagl olarak degisebilmeltedir.
Bunun sonucunda vucut fonksiyonlarina bagl olarak sinyal isleme/analiz

yOntemleri kullanilarak elde edilen ikincil islem &zellikleri de degismektedir [70].

EEG sinyalleri genellikle 10-20 elektrot yerlesim sistemine gére kaydedilmektedir.
Bu yerlesim sistemine gore elektrotlar, Sekil 2.28 ve 2.29°da goéruldaga gibi kafa
tasi Gzerine burun (nasion) ve harici oksipital sislik (inion) arasindaki mesafenin
ylzde 10, 20, 20, 10 noktalarina yerlestiriimektedir [54]. EEG sinyalleri, klinik
intiyaclara baglli olarak, uluslararasi 10-20 elektrot sistemine gbre yerlestirilen
yluzey elektrotlari yardimiyla sach deriden Olcilebildigi gibi derin elektrotlar
yardimiyla cerrahi bir midahale ile beynin derin bdlgelerinden de toplanabilir.
Yaygin olarak 8 veya 16 kanalll EEG ¢ekimi tercih edilmektedir [70].

Beynin drettigi elekiriksel aktivitelerin genlikleri ¢ok disik oldugu igin 6lgim
dizenegdinde bir yikseltici bulunur. Kafatasi Gzerindeki derinin direncini digtrmek
icinse kayit cihazinin 6zelliklerine bagh olarak derinin elektrot baglanti noktasina
veya elekirotun temas bélgesine jel stralir. Bunun yani sira dis ortamdan ve kayit
dizeneginden kaynaklanabilecek gurdltilerin  sGzllmesi amaciyla filtreler
kullaniimaktadir [70].
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Sekil 2.29 - 10-20 Elektrot Sisteminin Ustten Kafa Uzerinde Yerlesimi [54]

Elektrot baglantilari unipolar ve bipolar olacak sekilde iki farkli tirde yapilmaktadir.
Bir elektrot bélgesinin, MSS’den bagdil sekilde uzak bir referans noktasi alarak,
elektriksel potansiyellerin gbzlenip kaydedilmesine unipolar kayit denilmektedir.
Genellikle Sekil 2.28 ve Sekil 2.29’da A1 ve A2 olarak gdsterilen sag ve sol kulak
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referans noktasi olarak secilmektedir. Yakin iki bdlgenin arasindaki elekiriksel

potansiyel farkin kaydedilmesine bipolar kayit denilmektedir [70].
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Sekil - 2.32 CSA hastasi Bir insanin EEG Grafigi

insan beyninin aktivitesi arttikga EEG dalgalarinin frekansi ylikselmekte ve
genlikleri azalmaktadir. Bu dalgalarin 6zel bir bigcimi yoktur ve rastgele potansiyel
degisimleri gibi gériinmektedirler. Sekil 2.30, 2.31 ve 2.32’de siraslyla OSA ve
CSA hastalar ile saglikli kisilere ait EEG sinyallerine birer érnek verilmistir. EEG

sinyallerinin frekanslari ile genlikleri, vicudun ndorofizyolojik ve psikofizyolojik
durumu hakinda bilgi veren iki 6nemli parametredir.
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Literatiirde, frekans ve genlik bilgilerine gére EEG sinyalleri dért ana grup altinda

isimlendirilmistir [70]:

Delta dalgalari: Genlikleri 20-400 uV arasinda degisebilen ve 0.5-4 Hz arasi
siklikta salinimlar gésteren, derin uyku aktiviteleridir. Genel anestezi altinda bu

dalgalar g6zlenir [70].
Theta Dalgalari: Genlikleri 5-100 uV arasinda degisebilen ve 4-8 Hz arasi siklikta
salinimlar gbsteren, rliya gérulen hafif uyku dénemi aktiviteleridir. Orta derinlikteki

anestezi altinda bu dalgalar g6zlemlenir [70].

Alfa dalgalan: Genlikleri 2-10 uV arasinda degisebilen ve 8-13 Hz arasi siklikta

salinimlar gosteren, gozler kapali uyanik dénem beyin aktiviteleridir [70].
Beta dalgalan: Genlikleri 1-5 uV arasinda degisebilen, salinim sikligi 13 Hz ve
Uzerinde olan odaklanmis dikkat durumundaki beyin aktiviteleridir. Bununla birlikte
uykunun REM evrelerinde de g6zlemlenmektedir [70].
Sekil 2.33’te beta, alfa, theta ve delta dalgalari gérilmektedir.

Beta Dalgas

13- 30 He wwwmrﬁ

Alfa Dalgas
5-13Hz AN A2V A~ WA AW~

P —— e A e e el N

Theta Dalgas
4.8Hz

Deltta Dalgas
05-4Hz

Sekil 2.33 - Beta, Alfa, Theta ve Delta EEG Dalga Sekilleri [70]
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2.4.1.3. EKG sinyalleri

Kalp, kani tim vicuda pompalayan organdir. Pompalama islevi sirasinda kalbin
kasilmasina sistol, gevsemesine diastol denilmektedir. Sinirsel ve hormonal
sistemin kontrol ettidi kalp, ayrica kendiliginden de kasilabilmektedir. Kalbin iglevini
yerine getirebilmesi i¢in gerekli elektriksel aktiviteyi olusturan ¢ok sayida hicre
bulunmaktadir. Olusan bu elektriksel aktivite viicut ylizeyinden él¢ilebilmektedir.

Kalbin elektriksel potansiyel degisimlerini yorumlayan bilime elektrokardiyografi ve
kaydedilen bu potansiyel degisim egrilerine elektrokardiyogram (EKG)
denilmektedir [70]. ilk olarak Eindhoven tarafindan galvanometrik bir yazici ile
kaydedilen EKG sinyalleri, kaydin yapildigi yer ve kayit bigcimine gdre
degismektedir. Genellikle elektrotlar sag kol, sol kol ve sol bacaga yerlestirilir.
Boylelikle Sekil 2.34’te gosterilen Eindhoven Uggeni olusturulur. Bu Gggeni
olusturan herhangi iki elektrot, SA digiminde baslayip tim kalbe ve viicuda
yayllan elektriksel aktiviteleri dlcmektedir. Bu iki elektrot arasindaki potansiyel fark
EKG sinyalini vermektedir [25; 70].

Sekil 2.34 - insan Uzerinde Olusturulan Eindhoven Ucgeni [32]
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Sekil - 2.35 EKG Dalgasi [32]

Sekil 2.35’te kalbin atriumlarinin depolarizasyonu P dalgasini, ventrikillerinin
depolarizasonu QRS kompleksini ve ventriklllerinin repolarizasyonu ise T

dalgasini olusturmaktadir.

Kalbin art arda iki atimi arasinda gegen sure anlhik KAHD’yi gostermektedir. KAHD,
QRS kompleksi igerisinde ventrikil depolarizasyonu ve atrium repolarizayonuna
karsilik gelen R tepeleri arasinda gegen sure ile belirlenebilmektedir. Yani KAHD
art arda gelen iki R tepesi arasindaki slire (RR interval) olarak

tanimlanabilmektedir [25].

2.4.1.4. PPG sinyalleri

GUnOmizde yaygin olarak bradikardi veya tasikardi hastalari ile yanik gibi yogun
bakim gerektiren hastalarin elektrofizyolojik grafileri, arterlerde bulunan kandaki
oksijen degisimi bunyesinde oksimetre ve pletismograf yontemlerini birlestirmis
olan fotopletismograf (PPG) cihazi ile izlenir.
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1930’lu yillardan bu yana bilinen bu yontem, 1970'li yillarin sonlarina dogru Takuo
Ayougi tarafindan geligtiriimesi ile beraber ginimizde anestezi, yogun bakim
uniteleri ve uyku laboratuvarlarinin temel klinik cihazi olarak kullaniimaktadir [3;
46].

PPG tasariminda, bir isik kaynagi ve i1sik algilayicisindan olusan bdlime parmak
ucu, kulak memesi gibi 11k gegirgenligi iyi olan dokularin yerlestiriimesi ile 6lgcim
yapilmaktadir. Cikti olarak elde edilen sinyal; bulguya yoénelik hipoksi tespiti,
pulmoner gaz degisimleri, pulmoner embolinin varhd ve kalp atiminin

belirlenmesinde referans saglamaktadir [3; 43].

Hucre digi sivisinin bir pargasi olan kan, plazma adi verilen sivi ortam iginde kan
hdcrelerinin (eritrosit, 16kosit, trombosit) sUspansiyon halinde dagildigi, damar
sisteminin igini dolduran ve kalbin pompa gicu sayesinde bu sistem iginde tim
vicudu dolasan bir dokudur. Bu yapinin icerisinde yer alan eritrositlerin baglica
fonksiyonu Hb tagimaktir. Hb, yapisinda +2 degerlikli Fe atomu bulunduran buydk
bir protein molekilidir ve baglica gdérevi dokulara oksijen tagimaktir. Oksijen, Hb
molekdlindeki demir atomuna baglanarak tasinir [36]. Eritrositlerdeki Hb'’in varligi,
kanin sivi kisminda ¢6zinmuUs olarak tasinabilen oksijen miktarindan 30 ile 100
kat daha fazla oksijen tasinmasina olanak saglar. Doku hlcrelerinde, gesitli besin
maddeleri ile reaksiyona giren oksijen, blyUk miktarlarda karbondioksit olusturur.

Bunun ardindan doku kilcallarina girer ve akcigerlere geri taginir [3].

Bahsedildigi Gzere H, kirmizi kan hicrelerinde bulunan protein yapili bir
molekildir. PPG yénteminde &nemli bir roli olan Hb'in 15131 sogurmasi, ona
baglanan oksijen miktari ile degismektedir. Buna goére oksi-hemoglobin ve Hb
molekilerinin farkli dalga boylarinda optik spektrumlar vardir. Bu spektrumlar 500
nm ile 1000 nm arasinda degismektedir. PPG cihazinin ¢aligma araliginin da bu
dalga boylari arasinda secilmesi gerekmektedir. $ekil-2.36’da hemoglobin ve oksi-

hemoglobinin farkl dalga boylarinda nasil davrandigi gézlenmektedir [3; 17].
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Sekil 2.36 - Hb ve HbO2‘nin Is1g1 Sogurum Grafigi [41]

PPG sistemleri genellikle parmak ucuna gére dizenlendidi i¢in bu bélgenin
damarsal yapisi hakkinda bilgi sahibi olmamiz gerekmektedir. Arterlerdeki kilcal
dallanmalar parmak ucuna yakinlastikgca artmaktadir. Gergceklesen dallanmalar
onceki kisimda bahsedildigi Uzere bize 1s131n yogunlugunun degismesi konusunda
referans saglamaktadir [56]. PPG sistemi, atardamar kaninin isik sogurmasini
dokularda bulunan diger soguruculardan ayirir. Dokulardaki 1sik sogurmasi sabit
veya direkt akim (DC), bélgeler ve salinim yapan veya dalgali akim-bélge (AC)
olarak ayrilabilir. Sogurmanin dalgali akim bdlgesi, hemen hemen yalnizca
atardamar kaninin saliniminin sonucudur. Kalp atimlari atardamar yatagindaki
sistolik hacim geniglemelerinden kaynaklanir. Kilcal yataktaki sistolik hacimdeki
genislemeler optik yol uzunlugunda artis meydana getirir, bdylece sogurganlik
miktarinda artis olur [ 56]. Sekil 2.37°de elde edilen sinyalin zamana gére kalp
atimi ile orantih olarak degdisimi gOsteriimektedir. Elde edilen sinyali iki parca
seklinde dustnebiliriz. Bu kisimlar AC parca ve DC parcadir. AC pargca olarak
adlandinlan bélge “kalp atimi sirasindaki atardamar sogurulmasi” ile ifade
edilmektedir. DC pargay!l ise kalp atiminin olmadigi durumdaki atardamar
sogurulmasi, toplardamardan kaynaklanan sogurulma; deri, kemik ve dokulardan
kaynaklanan sogurulma olusturmaktadir [3; 9].
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Sekil - 2.37 Isigin Sogurulmasinin Zamanla Degisimi [3]

Sekil 2.37°’den de anlasilacagi gibi PPG sinyallerinin AC bélgesinde art arda gelen

iki tepe arasinda gecen stre KAHD'yi vermektedir.

2.4.2. Fizyolijik sinyallerin elde edilmesi

Uyku genel olarak hareketliligin olmamasi veya azalmasi, gézlerin kapali olmasi
ve dig uyarilara kargli cevabin azalmasi gibi durumlarin olugsmasi ile
tanimlanmaktadir. Bununla birlikte uyku esnasinda meydana gelen fizyolojik
degisiklikler gézlemlenerek de tanimlanabilmektedir. Bu gbézlemleme olayr uyku
sirasinda insan vicudundaki cgesitli elekiriksel aktivitelerin kaydedilmesi ile
gerceklestirilebilir. Bu sayede uyku sirasinda vlcutta olusan ¢esitli durumlar veya
hastaliklar aciklanabilmektedir.

51



2.4.2.1. Polisomnogram (PSG)

insan uyurken olusan gesitli fizyolojik ve fiziksel aktiviteleri sayisal verilere
déndstirilmesine ve kaydedilmesine PSG denilmektedir. Polisomnografi elde
edilen kayitlar ile bu fizyolojik ve fiziksel aktivitelerin arastirilmasidir [25].

PSG kullanilarak genel ve/veya 6zel olarak uykunun yapisi ve uykuda meydana
gelen cesitli degisimler incelenmektedir. PSG ile insan vicudundan EEG, EKG,
EOG, EMG, solunum sinyalleri, horlama sesi ve PPG gibi sinyaller sayisal
degerlere cevirilip kaydedilebilmektedir. Béylece bu sinyaller istenildiginde tek tek,
istenildiginde hep beraber senkronize bir sekilde incelenebilmektedir. Bu sayede
uyku sirasinda meydana gelen bircok hastaligin ve/veya davranigin tanisi
yapilabilmekte ve tedavi sUregleri gozlenebilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Verilerin Ainmasi

Uyku hastaliklari ile ilgili ¢alismalar, uyku laboratuvarlarinda kisilerin tUm gece
sUresince uyurken alinan PSG kayitlarinin incelenmesi ile yapilmaktadir. Bu
laboratuvarlar ses, 1s1 ve elektromanyetik yalitimlari olan, Kkigilerin rahat

edebilecekleri bir sekilde dlizenlenen odalardan olusmaktadir [6].

PSG kayitlarini elde etmek igin hastalarda kullanilan elektrotlar giimis veya altin
kaplidir.  Ayrica bu elektrotlar kisilerin  uykuda yaptigi hareketlerden
etkilenmemeleri amaciyla kollodium kullanilarak deri Gzerine yapistirilmaktadir
[25].

PSG ciktilar; EEG, EOG, EMG, EKG, PPG, st solunum yolu hava akisi, gogts
ve abdominal solunum sinyalleriyle oksijen sattrasyonu gibi verileri igermektedir.
Bu sinyallerin her biri, ayri bir kanal ve yukselteg kullanilarak sisteme
aktariimaktadir. Sonrasinda bu sinyaller kazang, filtre ve hassasiyet ayarlarindan
gecirirlerek sayisallastiriimakta, gérintilenmekte ve kaydedilmektedir [25]. Sekil
3.1’de 6rnek bir PSG ciktisi gérilmektedir.
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Sekil 3.1 - Ornek Bir PSG Ciktisi
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PSG cihazlarinda alinan her bir sinyal icin farkli kalibrasyon yapiimaktadir. Yiksek
frekans igerikli EEG gibi, sinyallerin kalibrasyonu AC ylkselte¢ kullanilarak
yapilmaktadir. PPG ve solunum sinyalleri gibi disik frekans Ozelligi gdsteren
sinyaller AC ve DC ylkselteg kullanilarak kaydedilmektedir. Daha sonra bu
sinyaller filtreleme isleminden gecirilerek istenilen alt ve Ust frekans araliklarinda
g6zlemlenmektedir. PSG kalibrasyonu tamamlandiktan sonra kisilere yapistirilan
elektrotlar, problar ve bantlar kullanilarak sistemle baglanti saglanmaktadir. Bu

sayede elde edilen fizyolojik sinyaller sayisallastiriimaktadir [6].

PSG kayitlarinda sinyallerin dlzgin elde edilebilmesi ve saghkli uykuyu
engellememesi igin elekirotlar kigilere 6zenle yerlestiriimelidir. Bu nedenle uyku
laboratuvarlarinda kaydi alinacak bir kisinin hazirlanmasi yaklasik 45 dk.
surmektedir. Ayrica gece kaydi alinacak kisilerin gindliz vaktinde uykuyu
etkileyebilecek kafein ve alkol gibi maddeleri kullanmamasi gerekmektedir. Bu
ylzden PSG kaydi alinacak kisiler, yapilacaklar konusunda &nceden
bilgilendiriimektedir. Sekil 3.2’7de PSG kaydi alinacak bir kisinin hazirlanigi ve

hazirlanirken kullanilan malzemeler gértlmektedir.

Sekil 3.2 - PSG Kaydi Alinacak Bir Kisinin Hazirlanmasi ve Kullanilan Jeller

PSG kayitlarinda solunumun gdzlemlenebilmesi icin gesitli  algilayicilar
kullaniimaktadir. Oro-nazal hava akisini gézlemlemek icin 1s1 degisimini algilayan
termistérler kullaniimaktadir (Sekil 3.3). Toraks ve abdominal solunum, gégus ve

karin bdlgelerine yerlestirilen bantlar sayesinde g6zlemlenebilmektedir (Sekil 3.4).
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Ayrica mikrofon kullanilarak gece uykusunda kisilerin gikardigi horlama seslerinin

yani sira diger sesler de algilanmaktadir [6].

Sekil 3.3 - Ust Solunum Yolu Hava Akisinin Gézlemlenmesini Saglayan Termistor [6]

-
S

Sekil 3.4 - Toraks ve Abdominal Solunumun Elde Edilmesini Saglayan Solunum
Bantlari [6]

Kandaki oksijen miktarini élgmek ve degisimini gézlemlemek i¢cin PPG (veya darbe

oksimetre) cihazi kullaniimaktadir (Sekil 3.5).

Sekil 3.5 - Ornek Bir PPG Probu [6]
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Bu ¢alismada kullanilan batin deneysel veriler yukarida bahsedilen yontemlerle
Yildirnm Beyazit Egitim ve Arastirma Hastanesindeki Uyku Laboratuvarinda farkli
kisilerden bir gecelik PSG kaydi alinarak toplanmistir. Uyku kaydi alinan her
kisinin normal uyanis zamanina kadar uyumasina izin verilmis ve gun iginde kafein
iceren icecekler icmemesine dikkat edilmigtir. Bu ¢alismada analiz edilen kayitlar,
44 kanall Compumadics E serisi PSG cihazi kullanilarak sayisal olarak
kaydedilmigtir. Belirtilen PSG cihazi sunlari icermektedir: EEG (O1 ve 02, A1 ve
A2 Kontra Lateral Mastoid referans alinarak C3 ve C4), EOG (LOC-A2 ve ROC-
A1), EMG (iki kanalh EMG1 ve EMG2), EKG (iki kanalll EKG1 ve EKG2), SpO2
(kan oksijen satlirasyonu), THERMISTOR (iist solunum yolu sinyalleri), THOR
(toraks solunum sinyalleri), ABDO (abdominal solunum sinyalleri), MIC (mikrofon),
POSITION (Vicut konumu) ve PPG. EEG elektrotlari uluslararasi 10-20 elektrot
sistemine gére yerlestirilmis ve 256 Hz ile érneklenmistir. Ust solunum yolu hava
akisi sinyalleri 256 Hz ile sayisallastirilmigtir. Toraks ve abdominal solunum
sinyalleri 128 Hz ile érneklenmistir. Bununla birlikte KAHD’nin elde edilmesi igin
kullanilan EKG sinyalleri 256 Hz ve PPG sinyalleri 512 Hz ile 6rneklenmigtir. Tim
uyku sinyalleri yaklasik 8 saatlik sireler icermekte olup EDF formati ile sabit diskte

saklanmistir.

PSG kaydi alinan toplam 30 kisi, uzman hekim tarafindan asagidaki klinik

bulgulari dikkate alinarak ¢ farkli gruba ayrilmigtir.

1.Grup: CSA tanisi konulmus 10 hastayl (8 erkek, 2 kadin ) icermektedir.
Hastalarin ortalama yasi 45,6 ve ortalama boy-kilo endeksi 30,34't(r.

2.Grup: OSA tanisi konulmus 10 hastayr (5 erkek, 5 kadin) i¢cermektedir.

Hastalarin ortalama yasi 52,4 ve ortalama boy-kilo endeksi 40,12'dir.

3.Grup: Uyku bozuklugu olmayan 10 saglikli kisiyi (2 erkek, 8 kadin) icermektedir.
Bu gruptaki kiglerin ortalama yasi 40,2 ve ortalama boy-kilo endeksi 28,17’dir.

Kisilerin, her kisinin uyku slresi farkli olmakla birlikte bir gecede ortalama 8 saat
siresince girmis olduklari apne, hipopne sayilari ve AHI oranlari Cizelge 3.1’de

listelenmigtir. Bu gizelgede verilen degerler uzman hekim tarafindan skorlanmistir.
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Cizelge 3.1 - Apne Hastalarinin Tiirlerine Gore Girdikleri Apne ve Hipopne Sayilari

Hasta No. ve Tir( : AHI: Apne Sayisi: Hipopne Sayisi:
Normal 1 2,6 0 14
Normal 2 1,1 0 7
Normal 3 2,0 1 11
Normal 4 5,3 0 33
Normal 5 5,1 0 31
Normal 6 4,7 0 27
Normal 7 0,8 5 0
Normal 8 1,3 0 9
Normal 9 8,4 0 53
Normal 10 1,0 1 5
OSA hastasi 1 61,3 111 280
OSA hastasi 2 72,2 164 309
OSA hastasI 3 27,2 25 187
OSA hastasi 4 96,4 21 597
OSA hastasI 5 51,2 30 288
OSA hastasiI 6 56,9 119 259
OSA hastasi 7 81,9 41 506
OSA hastas! 8 105,6 318 196
OSA hastasI 9 44.6 140 143
OSA hastasi 10 107,4 372 361
CSA hastasi 1 66,6 121 164
CSA hastasi 2 62,5 370 102
CSA hastasi 3 43,2 48 222
CSA hastasi 4 18,4 25 52
CSA hastasi 5 74,9 20 391
CSA hastasi 6 41,5 42 187
CSA hastas| 7 27,7 148 24
CSA hastasi 8 27,5 64 117
CSA hastasi 9 32,0 32 179
CSA hastasi 10 48,6 35 173
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3.2. Verilerin Aynigtiriimasi

Otuz hastadan alinan kayitlar her bir hasta igin bitlin fizyolojik sinyalleri (EEG,
EMG, EKG, THERMISTOR, ABDO, THOR, PPG, vb.) sikistirimis tek bir dosya
halinde, EDF (European Data Format) formatinda saklanmaktadir. EDF uzantili
dosyalar, ayr ayri MATLAB programinda analiz edilebilmesi i¢cin Polyman “EDF to
ASCII” cevrici arayliz programi kullanilarak icindeki kanallardan her biri ASCII
uzantih dosya olacak sekilde aynistiriimistir (Sekil 3.6). Bu kanallar bir hasta igin
C3-A2, C4-A1, O1-A2, O2-A1, LOC-A2, ROC-A1, EMG, ECG, THERMISTOR,
ABDO, THOR, MIC, LEG/L, LEG/R ve PPG verilerinden olusmaktadir. Bu sayede
kisilerden 450 adet farkh veri kiimesi elde edilmistir. ASCIl uzantili bu veriler
yaklasik olarak 20 GB yer kaplamaktadir. Bu veriler MATLAB programinda uygun
bir sekilde islenebilmeleri amaciyla tekrar MAT uzantili dosyalara ¢evrilmistir. Bu
sayede hem veri islem siresi blylk bir oranda azaltimig hem de MATLAB

programinin sinirh bellek alani kullanmasindan kaynaklanan sorun giderilmistir.

'3‘ EDE to ASCIl convertor g@g|

Abouk
ECF Input Signal

FileMame |C:"-,D|:u:uments and Settingsymichi\Deskiop!,

Signal number 1 EI: C3-A2 (286Hz)

ASCl Export Separator

" Space " Comma " Tah v CRLF

Cutput Filenarmes

Signal Infarmation |C:RDDcument5 and Settings\michiDeskiop,  Browse...

ASCI Signal Data |C:"-,D|:|cuments and Settingsymichi\Deskiap!, Browse..

Export Close

i

Seki 3.6 - Polyman “EDF to ASCII” Cevirici Program Arayiizii
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3.3. Veriler islenirken Kullanilan Yéntemler

insanlar canl olduklari siirece cesiti fizyolojik sinyaller dretirler. Bu fizyolojik
sinyaller Uretildikleri organa bagh olarak yapilan islev hakkinda bigi icermektedir.
Bazi sinyaller bu bilgileri gbrsel olarak dogrudan vermektedir. Diger fizyolojik
sinyallerde ise sinyal isleme yontemleri kullanillarak icerdikleri bilgilere
ulagilabilmektedir. Bu sayede hekimler fizyolojik sinyallerden elde edilen bilgileri
daha iyi deg@erlendirip yorumlayabilmektedir. Bu sayede bircok hastaligin tanisi
daha kolay yapilabilmekte ve tanilar daha guvenilir hale gelmektedir. Ayni sekilde
tedavi sirecinin gézlemlenmesi de daha kolay olmaktadir. Glinimizde bilgisayar
tabanli birgok cihaz hastaliklara otomatik olarak tani koyabilmekte ancak son
karar hekimler vermektedir. Bilgisayar ortaminda teshise yonelik galigmalar “Tibbi

Karar Destek Sistemi” olarak adlandiriimaktadir.

Bu calismada, PSG kayitlarindan elde edilen sinyaller filtrelenmis ve
sayisallastirimis oldugundan alinan sinyallerin igslenmeden énce &n filtreleme ve
analog-sayisal cevirici kullanilarak sayisallastiriimasina ihtiya¢ duyulmamistir. Bu
calismanin tamaminda uzman hekim tarfindan OSA ve CSA teshisi konulmus
hastalara ve saglikh kisilere ait gercek veriler kullaniimistir. Bu kisilerden alinan
EEG, EKG, PPG ve solunum sinyallerinin zaman ve frekans bdlgesi analizleri
yapilmistir. EEG sinyalleri islenirken CF ve MI senkronizasyon ydntemleri
kullamimistir. EKG ve PPG sinyalleri es zamanli degerlendirilip TEO y&ntemi
kullanilarak ayri ayri KAHD’leri elde edilmistir. EKG ve PPG sinyallerinden es
zamanl elde edilen KAHD’ler degerlendirilip bagka bir senkronizasyon yontemi
olan zaman bélgesi Cii hesaplanmis ve Ayrik Fourier Dénlisimii (AFD) yéntemi
kullanilarak frekans bdélgesi analizleri yapilmistir. Oro-nazal ve toraks (veya
abdominal) solunum sinyallerinin es zamanl genlik analizleri yapilmistir. Enerji,
Oli ve varyans hesaplama ydntemleri solunum sinyalleri genlik analizleri yapilirken
kullanilmistir. Bu sinyal isleme yodntemleri kullanilarak farkli 6z nitelikler elde
edilmistir. Elde edilen 6z nitelikler sonucunda c¢esitli YSA ydntemleri kullanilarak

siniflandirma yapiimisgtir.
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3.3.1. Spektral analizler

OSA, CSA hastalar ve saglikh kisiler, EEG sinyalleri islenerek gruplandirilirken
senkronizasyon olcitleri kullanilmistir. Senkronizasyon 6lcitlerinden bir tanesi
olan baghhk islevi (Coherence Function, CF) hesaplanirken 6&zellikle EEG
sinyalleri igin boélim 3.3.1.2°de ayrintih olarak anlatilan Burg yodntemi
kullanilmaktadir. Ayrica EKG ve PPG sinyallerinden ayri ayri elde edilen KAHD
bilgilerinin birbirleriyle iligkilerini veren Cii’'nin frekans uzayi analizleri AFD yéntemi

kullanilarak yapilmaktadir.

3.3.1.1. Fourier donlisiimi (FD)

Sinyallerin frekans bélgesi 6zelliklerini ortaya cikarmak igin Fourier Dénisimu
(FD) kullaniimaktadir. Bu sayede FD’si alinmis bir sinyalin frekans uzayi

karakteristikleri incelenebilmektedir [68]. Zamana goére degisen bir x(t) sinyalinin
FD’si alinmis hali X(w) seklinde ifade edilmektedir. Burada @ agisal frekansi

ifade etmektedir. Esitlik (3.1) @’nin frekans cinsinden ifadesini vermektedir.

w=2rf (3.1)

Frekans f ve w cinsinden FD’leri esitlik (3.2) ve (3.3)’te verilmektedir [68; 79].

X(w) = T x(t)e '™ dt (3.2)
X(f) = T x(t)e 2t (3.3)

Benzer sekilde esitlik (3.4) ve (3.5) f ve w cinsinden ters FD’lerini ifade
etmektedir [68; 79].

o

x(t)=— [ X(w)e'”dw (3.4)
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x(t)= [ X(f)e’*™"df (3.5)

Esitlik (3.2) ve (3.3)ten de anlasilacagi gibi e’ =cos(wt)+ jsin(wt)’ye esit
oldugundan FD, bir sinyalin sinls ve kosinuslerinin toplami anlamina gelmektedir
[25; 68].

Avyrik Fourier donilisiimi (AFD)

Frekans analizi yapilacak olan fizyolojik sinyallerin tamami sonlu sayida 6érnek
icermektedir. Dolayisiyla FD, sirekli ve sonsuz sinyaller icin uygulandigindan
kullanilmamaktadir. Bunun yerine sonlu uzunluktaki bir sinyalin Fourier

katsayilarint veren Ayrik Fourier Dénlsimi (AFD) kullaniimaktadir. Ayrik ve

sonsuz uzunluktaki bir x[n] dizisinin ayrik zamanli FD ayni sekilde X(w) ile ifade

edilmektedir. Esitlik (3.6) sonsuz uzunluktaki bir sinyalin ayrik zamanl FD’sini
ifade etmektedir [68; 79].

X(@)=Y x[n]eior (3.6)

N=—oc0

Sonlu sayidaki bir sinyalin uzunlugu N oldugu takdirde @ esitlik (3.7)’deki gibi
tanimlanmaktadir [68; 79].

w=(27/N)k (3.7)

Burada k positif bir tam sayiy! ifade etmektedir. Sonlu sayidaki ayrik bir sinyalin
AFD’si esitlik (3.8)’'de gosterilmektedir [68; 79].

N—1 )
X(k)=Y x[n]e 2Nk =0,1,...,N-1 (3.8)

n=0
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Benzer sekilde frekans uzayi katsayilarini zaman uzayina tasiyan ters AFD’nin
deklemi esitlik (3.9)’daki gibi yazilmaktadir [68; 79].

x[n] = Zx k)e’?#™"'N:n=0,1,..,N-1 (3.9)

3.3.1.2. Burg Ydéntemi (BY)

Senkronizasyon ydntemlerinden bir tanesi olan CF, iki sinyal arasindaki iligkiyi
incelemektedir. Bu c¢alismada EEG sinyallerinin  analizinde CF ydtemi
kullaniimaktadir. Bélim 3.3.2.1.1’de ayrintili anlatilan CF hesaplanirken sinyallerin
glc spektral yogunluklarinin (Power Spectral Density, PSD) ve capraz glgc
spektral yogunlugunun (Cross-Power Spectral Density, CPSD) hesaplanmasi
gerekmektedir. Literatire bakildiginda EEG sinyalleri icin Burg Yoéntemi (BY)'nin
PSD ve CPSD hesaplamalarinda en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir [7].

Stokastik sinyaller genellikle PSD’leri ile karakterize edilmektedir. Kisa EEG
sinyallerinin PSD analizlerinde parametrik yontemler, parametrik olmayan
yaklagimlara gére daha ylksek frekans ¢6zinGrligid sunmaktadir [7].

Parametrik ydntem ve 6z baglanimli (Auto Regressive, AR) model iceren BY, EEG
sinyalleri icin ylksek frekans ¢6zinirligl vermektedir. P elemanh bir AR modele

gbre x[n] sinyalinin incelenmesi esitlik (3.10)’da gosterilmektedir.

x[n] :—gap[i]x[n—i] (3.10)

Burada Levinson Durbin algoritmasini saglayan H(z) transfer islevi, AR model
parametresi kullanilarak esitlik (3.11)’de ifade edilmektedir [75].

H(z) = 1 _ P1 ‘ (3.11)

A2) 1+> a,(i)z”
p
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BY ileri ve geri hatalarin toplami olan en az hatanin karesi “é,z”yi minimize

etmektedir [75]. Buna gére BY ile AR parametrelerinden tahmin edilen PSD esitlik
(8.12)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir [7].

2
&

PBurg(f) = p
1+ a,(i)e />
i=1

; (3.12)

PSD hesaplamalarinda BY kullanilmasi bazi avantajlar saglamaktadir. Bu
avantajlar sirasiyla asagida belirtiimektedir [7]:

e Pencereleme kullanilmaz. Boylece gergcek digi bir yaklasim olan

“pencerenin digini sifir kabul etme” varsayimini gerektirmez.

e Frekans ¢0zUnUrlGga yuksektir.

e Kararli bir AR model olusturur.

e Hesaplama karmasikligr yoktur.
3.3.2. EEG sinyallerinin senkronizasyon él¢litleriyle analizleri
Senkronizasyon olayi, insanlarin kalp ve solunum fonksiyonlariyla ilgili sistemlerin
dinamiginin incelenmesinden ekolojik sistemlerin arastirlmasina kadar pek ¢ok
alanda uygulamasi olabilen genel bir tanimdir. Tipta Parkinson hastalarinin kas
aktivitelerinin  6lgiminde basvurulan EMG senkronizasyonu ve epilepsi
hastalarinin elektrofizyolojik beyin aktivitelerinin dlciminde basvurulan EEG
senkronizasyonu tip alaninda gérilen baslica uygulamalar olarak siralanabilir [11].
EEG sinyalleri arasindaki senkronik aktiviteleri ¢ézimlemede asagidaki

bdlimlerde tanimlari verilen birkag o6lctt kullaniimistir. Bunlar arasindaki ilk

yOntem, zaman ve frekans dizleminde dogrusal senkronizasyonu &lgerken ikinci,
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yéntem faz uzayinda dogrusal olmayan benzer davranislari inceler. Uglincii

yéntem ise entropik bilgiye dayali senkronizasyonu élcer.

Bu calismada PSG verileri bulunan her bir kisinin ayri ayri C3-A2 ve C4-A1 EEG
sinyalleri arasindaki iliski senkronizasyon olcutlerinden CF ve MI ydntemleri
kullanilarak  incelenmigtir. Bununla birlikte ayni EEG sinyallerinin Hilbert
doéntsumia (HD) ve ayrik dalgacik dontigsimi (ADD) yontemleri kullanilarak ayri

ayri fazlari hesaplanmistir.

3.3.2.1. Dogrusal olcitler

EEG sinyalleri, kafa ylzeyinde elektrot baglantisi yapilan doku bdlgesindeki
kortikal néronlarin toplam elektrik alan potansiyellerini igerir. EEG sinyallerinin
genlikleri ¢ogunlukla, senkronize aktivitelerin toplamini yansitir ve iki sinyal

arasindaki etkilesimin derecesi, istatistiksel baglilik (coherence) ile él¢ulur [80; 95].

Baghlik islevi (Coherence Function, CF)

Bu olcitin degeri, frekans dizleminde tekrarlanan olaylar arasindaki iligkilerin
toplamina baghdir. Bagka bir deyigle bagllik, iki sinyal arasindaki ¢apraz dagihm
yogunluk iglevidir. Frekans islevi olarak dogrusal senkronizasyon 0Ol¢tldiginde bu
islevin FD’den vyararlanilarak baglilik fonksiyonu (coherence function, CF)

hesaplanmaktadir. Esitlik (3.13) CF’nin hesaplanma ydntemini géstermektedir [79].

(3.12)

Burada c,,(w) ve C, (w), sirasiyla x ve y ile verilen iki zaman serisinin Oil'lerine

ait FD’lerini tanimlamaktadir. Frekans dizlemindeki c¢apraz korelasyonlari
gOsteren bu donuasumler, esitlik (3.13)’te ifade edildigi gibi aralarindaki bagimlihgin

arastirildigi serilere ait gtic dagihm yogunlugu kullanilarak hesaplanmaktadir.

Cyy (W) = P (w).P,(w) (3.13)
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Bu gcalismada P, (w) ve F,(w) dagilimlarini elde etmek igin BY kullaniimigtir. BY,

yUksek frekans ¢ézindrliginde kararl bir AR model sonucuna gétiren kullanigli
bir istatistiksel karakterizasyon ydntemidir [75].

BY’in performansini AR model derecesinin secimi etkiler. Bu calisma kapsaminda
optimum AR model derecesinin seciminde “Step-wise least square algorithm”
yontemi uygulanmigtir. Bu algoritma en eski ve iyi bilinen AR model derecesi
secme kriterlerini ("Akaike’s Information Criteria (AIC)” ve “Final prediction error”)
birlikte saglamaktadir. Ayrica bu algoritmanin karmasik sistemlerin dinamiklerini
%95 guven araliginda karakterize edebildigi yayinlanmistir [65]. Calismada
kullanilan bu ydntem, referansta “ARfit” adiyla tanitlan MATLAB paketi
kullanilarak gergeklestirilmistir [90].

Capraz ilinti islevi (Cii)

Zaman dizleminde iki sinyal arasindaki dogrusal senkronizasyonu 6lgmek igin
capraz iliski iglevi (cross-correlation function, Cii) kullanilmaktadir. Esitlik (3.14)
CiP’nin hesaplanma ydntemini géstermektedir.

N-t v Vv
ny(f):N1_12|:Xi X:||:y/+z' y:| (314)

i= Oy O-y

Burada kullanilan x ve y sembolleri, sirasiyla X ve yserilerinin ortalama
degerlerini anlatir. Ayni serilerin varyanslari ise o, ve o, ile verimistir. i ve 7
indisleri zamani g6sterir, N ise toplam 6érnek sayisidir [77]. x sinyali, y sinyaline

neden oluyorsa bu iki sinyal arasinda 7 ile simgelenen gecikme vardir. Béylece iki
sinyal arasindaki nedensel iligki, zamanda gecikme cinsinden ifade edilir.
Norofizyolojik uygulamalarda, esitlikle de belirtildigi gibi aralarindaki iligki irdelenen
iki sayisal 6élciim, sifir ortalama ve birim varyansa sahip sinyallere déndsturtlerek
normalize edilir.
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Cii -1 ile 1 arasinda degisen degerler alir. Bu dlciitin 0 olmasi, verilen zaman
gecikmesi i¢in dogrusal iliski olmadiginin, 1’e yakin olmasi ise x ve y arasinda

yUksek senkronizasyon oldugunun goéstergesidir. Sifirdan farkli degerlerde,
olgltin isareti iliskinin yoniini gésterir. Cil'yi maksimum yapan zaman gecikmesi,
genellikle sinyaller arasindaki gecikmenin kestirimi olarak kabul edilir. Sifir zaman
gecikmesindeki Cli, Pearson katsayisi olarak bilinen ve iki degisken arasindaki
dogrusal iligkiyi 6lcen istatistiksel gdstergeye denktir [71].

3.3.2.2. Dogrusal olmayan élcutler

Dogrusal olmayan ve birbiriyle bagli ¢alisan iki sinyalin genlikleri iliskisiz olsa bile
fazlari senkronize olabilir [72]. Nérofizyolojik sinyallerin fazlarinin elde edilmesinde
kullanilan iki yaklagim Hilbert Déntisim( ve dalgacik dénisUmidar [78]. Her iki
yaklasimda da gercel x sinyali, yardimci fonksiyonlar araciligiyla karmasik degerl
bir sinyale dénUsttrilir ve bdylece anlik faz bilgisi elde edilir.

Her bir EEG kanalina ait anlik faz bilgisi tanimlari asagida tanimlanan HD ve
ADD’ye gobre iki ayri esitlikle hesaplanarak sonuglar hem grup i¢cinde hem gruplar

arasinda kiyaslanmigtir.

Hilbert doniisiimii (HD)

Hilbert DéndsUmd’nin (HD) tanimi, Cauchy prensip degerine (principle value,
P.V.) gbre esitlik (3.15)’de verildigi gibidir [87].

x=1pv] ) g, (3.15)
V4 Jt-7

Analitik sinyal yaklasimiyla uygulamada bu esitlik, katlama teoremine gére esitlik
(3.16) seklinde hesaplanmaktadir [87].

X =—jF ' {F{x(t)}sing(w)} (3.16)
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F semboli FD’yi tanimlamak igin kullaniimistir. Bu gdsterim HD’nin, orijinal

sinyalin fazini, gi¢ dagihmini degdistirmeden g kadar kaydirdigini aciklar.

Literatlrde bu dénldsUmin bilgisayar ortaminda nasil gerceklestirildigini aciklayan
yaklagimlar vardir [88]. Bu durumda x serisine ait [0,27] araliginda yayilan anlik

faz bilgisi, esitlik (3.17)’de gdsterildigi gibi hesaplanmaktadir [11].

9, = arotan [Xj (3.17)

X

Ayrik dalgacik donlisiimii (ADD)

Anlik faz bilgisini elde etmekie basvurulan diger ydéntem dalgacik dénlisimi
yaklagimidir [78]. Zamana gdre degisen sinyallerin islenmesinde dalgacik
dénistmid énemli bir yer tutmaktadir. Dalgacik déntstiminin en bilydk avantaji
yUksek frekanslarda ylksek zaman ve disiuk frekans c¢6zinrliga, alcak
frekanslarda ise yiksek frekans ve disik zaman ¢6zinurlGgl saglamasidir [25;
27; 47]. Dalgacik dbénisUmi her frekans araliginda en iyi zaman-frekans
¢6zUn0rligl ortaya ¢ikarmaktadir [37]. Dalgacik déntdsimindn temel prensibi bir
sinyali dalgacik adi verilen temel bir iglev kiimesine déntstirmesidir [25]. EEG gibi
degisken sinyallerin faz bilgisi dalgacik déntsimii ile elde edilebilmektedir.

iki farkli dalgacik déniisiimii vardir. Bunlar siirekli ve ayrik dalgacik dénistimleridir
(ADD). Surekli dalgacik déntsimd, surekli sinyallerin analizinde kullaniimaktadir.
Ayrik sinyallerin analizinde ADD kullaniimaktadir. Strekli dalgacik dénisiminde
6lceklendirme ve ddénisim parametreleri devaml degistiginden ve her bir veri icin
dalgacik katsayilarinin hesaplamasi zor oldugundan ve zaman aldigindan ADD

daha sik kullaniimaktadir [25; 37].

ADD’de herhangi bir sinyal, iki stizgegten gegirilerek disik ve ylksek frekansli
bilesenlerine ayrilmaktadir. Bdylelikle sinyalin iki alt bandi elde edilmektedir. Bu
islem sinyalin 6érnekleme frekansina gbére tekrarlanarak istenilen alt bantlara

ulasilabilmektedir. Burada her bir alt banda inildiginde zaman ¢dzUnarlGga
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azalmakla beraber frekans ¢6zinrligu artmaktadir. 256 Hz ile érneklenen bir
EEG sinyalinin alt bantlari Sekil 3.7°de gdsterilmektedir.

EEG
|
1
| |
U- I! HZ é !e!a !!-!! Hz é
I
| | 1
0-8 Hz 8-16 Hz

i) [ ) —

Sekil 3.7 - EEG Sinyalinin Alt Bantlari

Slzgegleme isleminden sonra ADD’si alinan sinyallerde Nyquist kuralina gére
6rnek sayisinin yarisi oraninda azalma olmaktadir. Bu durum istenilen frekans
araligina ulasilincaya kadar tekrarlanmaktadir. Bu sayede istenilen frekans araligi
elde edilmektedir [23; 25].

Dalgaciklar zaman salinimli genlik islevleridir. Dalgaciklarin degisik sekilleri

bulunmaktadir ve her dalgacik genellikle kendini gelistiren kisinin adi ile
anilimaktadir [23]. Sekil 3.8 cesitli dalgacik sekillerini géstermektedir.
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Haar Dalgaaiin Daubechies D4 Dalgaciin Coifman 30 Dalgaciz
Sekil 3.8 - Cesitli Dalgacik Sekilleri [23]

Bir sinyalin ADD ve ters ADD ifadesi esitlik (3.18) ile tanimlanmaktadir.

W, [n]= > w(c]x[n-7] ve x[z]= > W,[n]w,[r-n] (3.18)
Burada y[r]islevi ana dalgacik islevini simgelemektedir. w,[z] islevi ise
F{1/F{y[z]}} deklemi ile bulunmaktadir. Bu dénisimin sanal ve gercel

kisimlarinin oranindan yararlanilarak anlik faz bilgisine ulasilabilir [78].

im(W, )
et ]

Pwx = arctan{

ikili bagl bilgi (Mutual Information, MI)

Dogrusal bagimliklari 6lgcen Cii ve CF'nin tersine, ikili bagil bilgi (mutual
information, MI) dogrusal olmayan iligkileri élger. MI, entropi tabanhdir ve simetrik
bir Olcuttir [48]. Rastgele degiskenler arasindaki istatistiksel bagimliligi élcen
yontemler arasinda, MI yaklasimi Shannon entropiye yakin bagi ile ayrilir. Bunun
yani sira Cii’den daha duyarl bir yaklagimdir.

Ayrik zamanli rastgele degiskenler ilk kez Shannon tarafindan tanimlanmistir.
Shannon entropi, esitlik (3.20) ile x degiskeni hakkinda ortalama bilgiyi tanimlar.

)= py(k)log p, (k (3.20)
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Burada p,(k), x degigskeninin k degerini alma olasihgini simgeler. Bu durumda,
esitlik (3.21) kullanilarak iki ayri ayrik zamanli rastgele degiskenler (x ve vy

serileri) arasindaki karsihkli bilgi élclir.
MI(xy)=1(x)+1(y)-1(xy) (8.21)

Burada /(x,y) ifadesi iki seri arasindaki katilim veya paylasim entropisini

gostermektedir. /(x,y) esitlik (3.22) de gdsteriimektedir.

Pt

_ Dt (3.22)
Py (K)p, (t)

I(X,Y)zzpk,t log

Eger bu iki seri birbirinden kesin olarak bagimsizsa py, = p,p; olacagindan/(x,y)

ifadesi sifira esittir [103]. Odyoloji arastirmalarinda isitsel uyari potansiyeli
kayitlarinin M| hesaplarina gére analiz edilmesi son yillarda ilgi duyulmaya
baslanilan bir yaklagsimdir. Burada amag¢ uyaran parametrelerinin odyolojik
fonksiyonlar hakkinda yansittigi bilgiyi nasil etkiledigi arastirmaktir [63].

Olgiit olarak MI hesabina basvurulmasinin baslica (ic nedeni vardir:

1) Tanimi simetriktir.

2) Pozitif degerlidir ve dlgeklenebilir.

3) Uyarana bagli olusan uyarilma potansiyeli bilginin farklihgini korur [63]

Bu calisma kapsaminda MI degerlerinin hesaplanmasi icin MATLAB kullanicilarina

acik olan ve referansta verilen Information Theory Toolbox v1.0. kullaniimistir
[33].
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3.3.3. EKG ve PPG sinyallerinden elde edilen KAHD hesaplamasi ve analizi

“Kalp Atim Hizi Degisimi” (KAHD), pespese iki R tepesi arasi olarak 6él¢ilen, RR
araliklarindaki degisim olarak tanimlanmaktadir [13].

Bu ¢alismada EKG ve PPG verilerinden ayri ayri KAHD, hem kontrol grubu icin
hem de apne hastalari icin bulunmustur. EKG ve PPG’den elde edilen KAHD’nin
Cil'leri hesaplanmistir. Ci'lerin hesaplanmasi bélim 3.3.2.1.1.1’de anlatiimistir.
Hesaplanan Cil'lerin FD’leri alinarak ¢apraz giic spektrum yogunluklari (CPSD)
bulunmustur. Bu CPSD ‘lerin maksimum degeri ve faz bilgisi 6z nitelik degerlerini
olusturmaktadir. Bu 6z nitelik degerleri kisinin apne hastasi olup olmadiginin
siniflandiriimasinda kullaniimistir. EKG ve PPG verilerinden KAHD elde etmek icin
TEO kullaniimistir.

3.3.3.1. Teager enerji operatoriu (TEO)

Teager enerji operatéri (TEO), tek boyutlu sinyal isleme ve gorintl isleme [61]
gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir. TEO, dogrusal olmayan ve enerjisi
bulunan sinyallerde kullanilan bir sinyal operatéri olarak tanimlanmaktadir [55].

TEOQ, ilk olarak gercek degerli sinyaller Gzerinde tanimlanmistir. Maragos ve Bovik
(1995) daha sonra TEO’yu cok boyutlu ve slrekli bélge sinyalleri icin tanimlamis

ve goruntl aynstirmasi igin kullanmistir [23].

Kompleks degerli veriler iceren x(t) sinyalinin TEO’su esitlik (3.23)’'teki sekilde
tanimlanmaktadir [39].

[ x(1)]= ;((t)x*(t)-%[)'e(t)x*(t)+x(t)x*(t)] (3.23)

X(t) gercek degerli veriler iceren bir sinyal oldugunda esitlik (3.23) gercek degerli
sinyalin TEO’suna indirgenmektedir. Esitlik (3.24) gercek degerli TEO
hesaplamasini gostermektedir [39].
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we[x(1)] =% (t) - x(t) X(t) (3.24)

Kompleks degerli veriler iceren x(t) sinyali, gercel ve sanal kisimlarinin islevi
olarak esitlik (3.25)’teki gibi yazilabilir [39].

x(t)=x, (t)+ jx; () (3.25)
Buna gore de esitlik (3.23), esitlik (3.26)'daki gibi ifade edilebilmektedir [39].
e[ X(1) =[x (1) + ix; ()= 3¢ (1) + X () - x. () % () - x () X (1) (3.26)

Kompleks bir sinyalin Teager enerjisi, gercel ve sanal kisimlarinin Teager

enerjilerinin toplamina egittir. Bu durum esitlik (3.27)’de gdsterilmigstir.
ve [ x(t)]=va[ X ()]+wi[ % (1)] (3.27)

Kompleks degerli veriler iceren sinyaller igin esitlik (3.28)’'de belirtlien TEO
kullaniimaktadir [55].

wo[ x(0)] =[x ()] -Re[ X (1) x(t)] (3.28)

Ayrica kompleks degerli veriler iceren bir x(t) sinyalinin, gercek ve kompleks
kisimlariyla birlikte esitlik (3.28)'de yerine konuldugunda esitlik (3.24)’4n Maragos

ve BoviK'in tanimini sagladigi goralmektedir [39; 55].

3.3.4. Solunum sinyallerinin analizinde kullanilan yéntemler

Apne hastalarinin teshisinde solunum sinyalleri en énemli roli oynamaktadir. Bir
kisiye apne hastasi teshisi konulabilmesi icin ve olusan apnenin tarinin

belirlenebilmesi igin 6ncelikle oro-nazal ve toraks (veya abdominal) solunum

sinyallerinin incelenmesi gerekmektedir. Olusan apnenin tirlnin belirlenebilmesi
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icin oro-nazal ve toraks (veya abdominal) solunum sinyallerinin es zamanli analiz

edilmesi gerekmektedir.

Apnenin olugmasi igin genel tanim olarak solunumun en az 10 sn. suresince
solunum sinyalinin maksimum genliginin %20 ve daha az olmasi durumudur.
Hekimler 8 veya 9 sn. slresince solunum sinyalinin maksimum genliginin %20
veya daha az seviyede olmasini da apne olarak degerlendirmektedir. Bu nedenle
bu calismada solunum sinyalleri 8 sn.lik periyotlar halinde analiz edilmigtir. Bunun
icin solunum sinyalleri genlik analizlerinde 8 sn.lik dikdértgen pencereleme
kullanilmistir. Zaman uzayinda genlik analizleri yapilan solunum sinyallerinde
enerji, varyans ve Oli ydntemlerinden yararlaniimistir. Asagida pencereleme,

eneriji, Oli ve varyans ydntemleri kisaca anlatiimistir.

3.3.4.1. Pencereleme yontemi

Uzun bir sinyalin, Gzerinde caligilacak parcasinin secilmesine pencereleme
denilmektedir [79]. Bu sayede sinyalin istenilen bélgesi analiz edilerek zamanla
sinyalde olusabilecek degisiklikler tespit edilebilmektedir. Pencereleme yapilirken
pencerenin disinda kalan veriler sifir olarak kabul edilmektedir. Pencereleme
islemi zaman uzayinda pencere islevinin sinyalle ¢arpilmasiyla gergeklesmektedir.
Bir baska deyisle frekans uzayinda sinyalin ve pencerenin Fourier dénigtimlerinin
katlanmasi anlamina gelmektedir. Frekans uzayinda pencerenin Fourier
dénlsimi sonucunda yan bantlarda spektrum sizintisi olusmaktadir. Literatlre
bakildiginda cesitli pencere iglevleri oldugu goérilmektedir. Cizelge 3.22'de bazi

pencereleme islevleri belirtiimektedir [79].
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Cizelge 3.2 - Cesitli N veriden olusan Pencereleme iglevleri [79]

Dikdortgen w[n]=1 (8.29)
Bartlett 2n 0<n< N -1 (8.30)
N —1 2
w[n]=
—ﬁ;N_1 <n<N-1
N-1 2
H i 3.31
amming w[n]= o.54—o.46cos(@j (3:31)
N -1
Hanning 1 2rn (3.32)
o[n]=—=|1-cos| ——
2 N -1
Blackman 2zn

0.42-05c0s( 21|+ 0.08c0s[ 271 | | (3-33)
N-1 N-1

Bu calismada sadece solunum sinyallerinin zaman uzayi genlik analizlerinde
dikdértgen pencereleme kullaniimistir. Bunun sebebi dikdértgen pencerenin
matematiksel olarak basit olmasi, sinyallerin zaman uzayr genlik analizi
yapildiginda spektrum sizintisinin bir 5Snem arz etmemesi ve de apnenin varliginin

belirlenebilmesi igin en az 8 sn.lik bir siirenin analizinin gerekliligidir.

3.3.4.2. Sinyal enerjisi

Sinyaller fiziksel bir sistemdeki enerjiyi tutan fiziksel niceliklerle dogrudan ilintilidir
[68]. Sdrekli zamanli bir x(t) sinyalinin f, <t<t, arasindaki toplam enerijisi egitlik

(3.34)’te tanimlanmaktadir [68].

b
E=[|x(t) o (3.34)

4
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Benzer sekilde ayrik zamanli bir x[n]| sinyalinin n,<n<n, arasindaki toplam

enerjisi esitlik (3.35)'te tanimlanmaktadir [68].

E=Y Ix[n] (3.35)

n=n

3.3.4.3. Oz ilinti islevi (Oii)

Bir sinyalin degiskenlerinin zamanda 6telenmis farkli miktardaki kaymalarinin
birbirleriyle olan iliskilerine 6z ilinti islevi (Oii) denilmektedir. Oil esitlik 3.12'deki
gibi hesaplanmaktadir [68].

C,[n]= 3 x[k+n] x[K] (3.36)

k=1
Oii'deki iligki kaymalar arasindaki farkliliklari ortaya koymaktadir. Zaman uzay!
analiz ydntemi olan Oli, bir sinyalde olusabilecek degisiklikleri tespit etmek icin
kullanilmaktadir. Ayni zamanda Oli'nin FD’si o sinyalin PSD’sini géstermektedir.

3.3.4.4. Varyans

Bir sinyalin standart sapmasinin karesini ifade eden varyans, surekli bir sinyal igin
esitlik (3.37)’de tanimlanmaktadir [69].

o2 = T(x(t)—n)2 f(x(t))dx (3.37)

Burada 7 sinyalin beklenen degeri veya ortalamasidir. f(.) sinyalin yogunluk

islevini belirtmektedir. ¢ standart sapma anlamina gelmektedir [69].
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Ayrik bir x[n] sinyalinin varyansi esitlik (3.38)'de tanimlanmaktadir.
2
o =Y p,(x[n]-n) (3.38)
n

Burada p, x[n]’nin gelme olasiligini ifade etmektedir. Bir bagka deyisle 7 sinyalin

ortalamasi olarak alindigindan ve her verinin gelme olasiliginin ayni olmasindan
esitlik (3.38), yaklasik olarak esitlik (3.39)’daki gibi ifade edilebilmektedir [69].

o2 NLZ(x[n] %)’ (3.39)

n

Sinyalin ortalamasini veren x esitlik (3.40 )‘ta gosteriimektedir.
%=1 x[n] (3.40)
N n

3.4. Verileri Siniflandirma Yontemleri

Bu calismada EEG sinyalleri CF ve MI senkronizasyon yoéntemleri kullanilarak
analiz edilmigtir. Bu analizler sonucunda EEG sinyallerinden herbir yéntemden ayri
ayri 6z nitelikler elde edilmistir. Bununla birlikte EKG ve PPG sinyallerinden TEO
yontemi kullanilarak ayri ayri KAHD verileri hesaplanmistir. Hesaplanan bu KAHD
verilerinden Cii ve FD yéntemleri kullanilarak CPSD elde edilmis ve CPSD
sonugclarindan da &z nitelikler bulunmustur. Ayrica solunum sinyallerinin enerji, Oli
ve varyans analizleri sonucunda cesitli 6z nitelikler elde edilmistir. Elde edilen bu
6z niteliklerin siniflandirilmasi, yeni bilgilerin saglanmasi ve bilimsel tartismalarin
sonuglandiriimasi amaciyla MATLAB tabanh Yapay Sinir Aglan (YSA) ydntemi

kullaniimistir.
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3.4.1. Yapay sinir aglan (YSA)

Bir néron bir sinir aginin galismasi igin temel bir bilgi isleme birimidir. Sekil 3.9 blok
semasi bir sinir modelini g6stermektedir. Bu model, YSA tasarlamak igin temel
olusturmaktadir [40].

Sabit (Bias) p,

Aktivasyon islevi

q)() -, Y

Cikis

Toplama

Agirliklar

Sekil 3.9 - Dogrusal Olmayan Bir Yapay Sinirin Modeli

Burada sinir cikisi esitlik (3.41) ve (3.42)’'deki denklemlerden elde edilmektedir
[40].

Vi = D WyX; (3.41)
=
Vi =9(vic +by) (3.42)

Burada x;’ler girig vektorlerini belirtir. w,; degiskenleri yapay sinirin agirliklar
olarak gosterilmistir ve b, sabit (bias) girdidir. ¢(.) semboll aktivasyon islevini

belirtmektedir. Ayrica y, semboll de yapay sinirin ¢ikigini géstermektedir.
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Yapay sinir aglari bu temel sinir yapisini kullanarak olusturulmaktadir. Bir YSA
birden fazla katman icerebilir ve her katman istedidi kadar sinir yapisi
bulundurabilmektedir. Bu ¢alismada siniflandirma yapmak icin ¢esitli tirde ve ¢ok
katmanh YSA ydntemi kullaniimistir.

3.4.1.1. ileri beslemeli sinir aglan (Feed Forward Neural Network, FFNN)

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinda (Feed Forward Neural network, FFNN)
katman yapisina gbére sinirler organize olmaktadir. FFNN’lerde mutlaka giris
katmani ve ¢ikis katmani bulunmalidir. Giristen alinan degerler tek yonli cikis
katina aktariimalidir. FFNN’lerde giris verilerinin olusturdugu giris katmani, bu
katmanda herhangi bir hesaplama olmadigindan, toplam katman sayisina dahil
edilmemektedir [40].

FFNN bir veya birden fazla gizli katman barindirabilir. Gizli katmandaki sinirlere
“gizli sinir’” ya da “gizli birim” adi verilmektedir. Giris katmanini olusturan giris
vektdrleri dogrudan ikinci katmana giris olarak aktariimaktadir. ikinci katmanin
¢ikisl, Gglncl katmana giris olarak uygulanmaktadir. Bu sistem diger katmanlarda
da ayni sekilde ¢ikisa ulagilincaya kadar devam etmektedir. iki katmanli drnek bir
FFNN yapisi Sekil 3.10°’da gésterilmektedir [40].
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Girig Katmani Gizli katman Fikig Hatrmam

Sekil 3.10 - 2 Katmanli Ornek Bir FFNN Yapisi [40]

Sekil 3.10°’dan da anlagilacagi gibi FFNN yapisindaki bittn dagimler ileri yénla ve
birbirine baghdir. Bu baglantilardan herhangi birinde bir eksiklik olmasi
durumunda, aga “kismi baglantili” denilmektedir [40].

FFNN'de genellikle qizli katman sayisi, siniflandirmada ka¢ grup
olusturulabilecegini belirlemektedir. K tane gizli katman bulunduran bir FFNN

cogunlukla K grubu siniflandirmada basarili olmaktadir.

3.4.1.2. Radyal temel islevi (Radial Basis Function, RBF)

Radyal temel islevi (Radial Basis Function, RBF) FFNN’'nin &6zel bir yapisina
denilmektedir. RBF bir gizli katman barindiran, gizli katmandaki sinirlerde dogrusal
olmayan bir iglevi ve ¢ikis katmanindaki sinirlerde dogrusal bir dénidsim islevi
uygulanan YSA yapisi olarak tanimlanmaktadir [40]. Sekil-8.11 6rnek bir RBF
yapisini géstermektedir.
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Cikis Katmam

. Gizli Katman
Giris Katmam o

Sekil 3.11 m Giris ve Bir Cikis Olan Ornek Bir RBF Yapisi [40]

Sekil-3.11’den de anlasilacagi gibi RBF ileri beslemeli YSA yapisi icermektedir.
RBF siniflandirmada 6zellikle iki gruba ayirmada basarili olmaktadir.

3.4.1.3. Zaman geciktirmeli sinir aglari (Time Delay Neural Network, TDNN)

ilk olarak Lang ve Hilton’'un 1988'de tanimladiklari, siradan zaman geciktirmelerin
uygulandigi, populler YSA yapisina zaman geciktirmeli sinir aglari (Time Delay
Neural Networ, TDNN) denilmektedir. TDNN de ¢ok katmanli bir FFNN yapisidir.
TDNN’de gizli sinirler ve ¢ikis sinirleri zaman karsisinda ¢ogaltiimistir. Sekil 3.12
tek gizli katmanli bir TDNN yapisini gdstermektedir [40]. TDNN dinamik bir YSA
yapisi olusturmaktadir.
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Gizli ve ¢ikis sinirlerinin zamanda cogaltlnmis ag yapisi

Her Biri Gizli
Birime Bagh
|r | Cikis Birimleri @ 4 Cllag Birimi
I el |
’ dl <
___Jbl,
1,2,34.5 zaman
5 geciktirmeleri

Gizli Birimler

Her Biri Girig
Diigiimlerinin
Tamamina Bagh

8 Gizli Birim

oo
[m————— =

1,2,3 zaman

Girig Birimleri
¥ geciktirmeleri

Spectogramin

Zaman Dilimleri 16 Giris

Ditgiimii

FrTT T TTTTTTTTTTT

TDNN gisterimi

Sekil 3.12 - Ornek Bir TDNN Gosterimi [40]

3.4.2. K-Kat (K-Fold) capraz dogrulama algoritmasi

K-kat capraz dogrulama algoritmasi, 6zgiin 6rnegi rastgele k tane alt érneklere
bélimlemektedir. K alt érnekler, bir alt érnedi uygulanan modeli test etmek icin
dogrulamada, geri kalan k-1 alt érnek ise egitimde kullaniimaktadir. Capraz
dogrulama islemi k kere tekrarlanir. Her alt 6rnek, dogrulama igin yalnizca bir kere
kullaniimaktadir. K sonuclarinin daha sonra tek bir sonug tretmek icin ortalamasi

alinabilir.

Bu y6ntemin avantaji rastgele tekrarlanan alt érnekleme Gzerinden elde edilen
batdn gruplarin hem egitim hem de dogrulama igin kullanilabilmesidir [58].
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3.5. Hata Analiz Yontemi

YSA'nin siniflandirma performansini élgmek icin sinir agi uygulamalarinda daha iyi
bir hata degeri vermesinden dolayi ortalama géreli mutlak hata yaklasimi (MRAE)
bu ¢alisma igin secilmistir.

3.5.1. Ortalama goreli mutlak hata (Mean Relative Absolute Error, MRAE)

Tum calhismada OSA, CSA hastalarinin biribirlerinden ve saglikl kisilerden ayirt
edilebilmesinin  kullanishhgini géstermek icin siniflandirma sonuglarinin  hata
degerleri MRAE yo6ntemi ile hesaplanmaktadir. Siniflandirma hatasini veren
MRAE esitlik (3.43)’te tanimlanmaktadir [2; 35; 83].

P

olmasi gereken |

‘ (3.43)

elirlenen ~

F

olmasi gereken

MRAE=— ¥

ntest testkimesi

Burada Fyyjenen, SiNIflandirma sonucunu, Fypaq gereken SINIflandirma sonucunda

olmasini bekledigimiz ¢ikig degerini ve n,, de test kiimesindeki toplam veri

sayisini belirtmektedir.
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4. ARASTIMA BULGULARI

Uyku apnesi, c¢esitli fizyolojik sinyaller Uzerinden gd6zlemlenip takip
edilebilmektedir. Bu calismada uyku laboratuvarinda kaydedilen uzman hekim
tarafindan tanisi konulmus 30 kisinin c¢esitli fizyolojik sinyalleri incelenmistir.
incelenen fizyolojik sinyallerin analizleri sonucunda kigilerde meydana gelen uyku

apnesi tlrlerinin ayirt edilebilmesi icin birbirlerinden farkli bulgular elde edilmistir.

ilk olarak CSA ve OSA hastalarinin ve saglikl kisilerin kafa derisi (izerine C3-A2
ve C4-A1 elekirot yerlesim biciminden elde edilen EEG sinyallerinin
senkronizasyon 6lgitleri incelenmis ve 6lgitlere gore farkli bulgular elde edilmistir.
ikinci agamada ayni kisilerin EKG ve PPG sinyalleri analiz edilerek KAHD’leri
hesaplanmistir. KAHD’lerin incelenmesi sonucunda apne hastalari ve saglikl
kisilerde farkl bulgular elde edilmigtir. Son olarak yine bu kisilerin oro-nazal ve
toraks solunum sinyalleri incelenmis; CSA, OSA hastalart ve saglikh kisiler
arasinda farkli bulgular elde edilmigitr.

4.1. EEG Sinyallerinin Analizinden Elde Edilen Bulgular
Bu calismada ilk olarak senkronizasyon 6lgitu olan faz analizleri, es zamanh C3-
A2 ve C4-A1 EEG sinyallerine uygulanmistir. CSA, OSA hastalarinin ve saglikli

kisilerin uykunun NREM-2 evresindeki bir epokluk érnek C3-A2 ve C4-A1 EEG
sinyalleri Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3'te g6sterilmektedir.
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Sekil 4.1 - Uykunun NREM-2 Evresindeki Bir Epokluk Saglikli Bir insana Ait C3-A2
ve C4-A1 EEG Sinyalleri
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Sekil 4.2 - Uykunun NREM-2 Evresindeki Bir Epokluk OSA Hastasina Ait C3-A2 ve
C4-A1 EEG Sinyalleri
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Sekil 4.3 - Uykunun NREM-2 Evresindeki Bir Epokluk CSA Hastasina Ait C3-A2 ve
C4-A1 EEG Sinyalleri

Faz analiz ydontemlerinden ilk olarak ADD yéntemi uygulanmigstir. ADD analizi tim
hastalarda ve saglikh kisilerde uykunun W, NREM-1, NREM-2, NREM-3 ve
NREM-4 evrelerine ait EEG sinyalleri i¢in yapilmistir. Bu analiz sonucunda CSA,
OSA hastalari ve saglikh kisilerden elde edilen bu bes evrenin ADD faz analizini
gOsteren bulgular Sekil 4.4, 45 ve 4.6’'da gosterildigi gibi olusmustur. Bu
sekillerde birer epokluk EEG sinyallerinden ADD ydéntemi kullanarak elde edilen
C3-A2 faz sonuglari kirmizi ve C4-A1 faz sonuglari mavi renkte Ust Uste

cizdirilmigtir. Sekillere bakildiginda analizi yapilan epoklardaki faz farkhliklarinin
olustugu yerlerde kirmizi renkler gértlmektedir.
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Sekil 4.4 - Saglikh Bir Kisinin C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyalleri Dalgacik Déniisimlii
Faz Analizi
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Sekil 4.5 - OSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyalleri Dalgacik Déniisiimlii  Faz
Analizi
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Sekil 4.6 - CSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyalleri Dalgacik Dénlisiimlii  Faz
Analizi
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Faz analiz yéntemlerinden HD; CSA, OSA hastalarindan ve saglkli insanlardan
alinmig ve ADD’de oldugu gibi ayni epoktaki EEG sinyallerine uygulanmistir.
Uykunun W, NREM-1, NREM-2, NREM-3 ve NREM-4 evrelerinin HD ybntemi
uygulanarak elde edilen faz bulgular Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9'da gosterilmektedir. Bu
sekillerde birer epokluk EEG sinyallerinden HD ydntemi kullanarak elde edilen C3-
A2 faz sonugclari kirmizi ve C4-A1 faz sonuglari mavi renkte Ust Uste ¢izdirilmistir.
Sekillere bakildiginda, analizi yapilan epoklardaki faz farkliliklarinin olustugu
yerlerde kirmizi renkler goérlilmektedir.
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Sekil 4.7 - Saghkl Bir insanin C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerinin HD Faz Analizi
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Sekil 4.8 - OSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerilerinin HD Faz Analizi
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Sekil 4.9 - CSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerilerinin HD Faz Analizi
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Es zamanli C3-A2 ve C4-A1 EEG sinyallerinin BY kullanilarak PSD’leri
hesaplanmistir. Sekil 4.10, 4.11 ve 4.12 sirasiyla CSA, OSA hastalarinin ve
saglikli bir kisinin uykunun NREM-2 evresindeki bir epokluk C3-A2 ve C4-A1 EEG
sinyallerinin PSD’lerini gdstermektedir. Bu sekillerde birer epokluk C3-A2 PSD
sonuglari kirmizi ve C4-A1 PSD sonuglari mavi renkte Ust Uste gizdirilmistir.

Sekillere bakildiginda, farkh gruplarin C3-A2 ve C4-A1 EEG sinyalleri PSD’lerinin
genliklerinde farkliliklarin olustugu gérilmektedir.
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Sekil 4.10 - CSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerinin BY ile PSD Analizi

x 10
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Sekil 4.11 - OSA Hastasi C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerinin BY ile PSD Analizi
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Genlik
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Sekil 4.12 - Saglikli Bir insanin C3-A2 ve C4-A1 EEG Sinyallerinin BY ile PSD Analizi

Faz analizi sonucunda elde edilen bulgulardan uykunun her evresi igin ayri ayri 6z
nitelikler ¢ikariimis ve “CSA”, “OSA” ve “Saglkl” adlari altinda 3 gruba
siniflandiriimistir. Siniflandirma YSA yétemleri kullanilarak yapilmistir. Ancak elde
edilen bu 6zniteliklerden basarili bir siniflandirma gergeklestirilememistir. Bunun
sonucunda EEG sinyallerinden siniflandirmada ylUksek bir basari elde etmek icin
diger senkronizasyon élcitleri kullanilmistir.

Bu calismada daha sonra CSA, OSA hastalar ve kontrol grubu ig¢in uykunun
NREM-2 evresindeki C3-A2 veC4-A1 EEG sinyalleri senkronizasyon élcutlerinden
CF ve MI kestirimi kullanilarak tekrar analiz edilmistir. Analiz edilen érnek EEG
serileri ve oro-nazal ve toraks solunum sinyalleri Sekil 4.13, 4.14 ve 4.15te
gOsterilmektedir.
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Sekil 4.13 - CSA Hastasinin Bir Epok icin C3-A2 ve C4-A1 Uyku EEG sinyalleri; Ust
Solunum Yolu Hava Akis (thermistor) Sinyali, Toraks ve Abdominal
Solunum Sinyalleri
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Sekil 4.14 - OSA Hastasinin Bir Epok icin C3-A2 ve C4-A1 Uyku EEG sinyalleri; Ust
Solunum Yolu Hava Akis (thermistor) Sinyali, Toraks ve Abdominal
Solunum Sinyalleri
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Sekil 4.15 - __Sagllkll Bir Kiginin Bir Epok i¢in C3-A2 ve C4-A1 Uyku EEG sinyalleri;
Ust Solunum Yolu Hava Akis (thermistor) Sinyali, Toraks ve Abdominal
Solunum Sinyalleri

Uyku laboratuvarinda kaydedilen 10 CSA hastasina da ayri ayri santral apne
durumuna girdigi 10 epok icin CF ve MI analizleri yapilmistir. Daha sonra
hesaplanan CF ve MI degerlerinin ortalamalari alinmigtir. Bu analiz 10 obstriktif
apne hastasi ve kontrol grubundaki 10 kisi icin ayni sekilde tekrar edilmigstir.
Sonucta 10 santral apne hastasindan ayri ayri onar tane CF ve MI bilgisi, 10
obstriktif apne hastasindan ayri ayri onar tane CF ve MI bilgisi ve kontrol
grubundaki10 kisiden ayri ayri onar tane CF ve MI bilgisi elde edilmigstir. 3 grup
icin drnek CF grafigi Sekil 4.16’daki gibidir.
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Sekil — 4.16 Bir Epokluk CSA, OSA Hastalari ve Kontrol Grubu CF Sonuclar

Sekil 4.16 incelendiginde apne hastalari ile kontrol grubu kisilerin CF grafiklerinin
0-10 Hz arasindaki alanlarinda farkhlik oldugu gérilmektedir. EEG sinyallerine

uygulanan diger bir senkronizasyon yéntemi olan Ml kestirim sonuglari tim gruplar

icin Sekil 4.17, 4.18 ve 4.19’da ayri ayr1 gosteriimektedir.
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Sekil 4.17 - CSA Hastalarindan Elde Edilen Ml Sonugclari
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Sekil 4.18 - OSA Hastalarindan Elde Edilen Ml Sonuglari
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Sekil 4.19 - Kontrol Grubundan Elde Edilen Ml Sonuclari

Sekil 4.17 ve 4.18 incelendiginde OSA hastalari ile CSA hastalarinin Ml
kestirimleri arasinda farkliliklar oldugu gériimektedir.
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Bu sonuglar dogrultusunda MI bilgileri ve CF’nin 0-10 Hz arasi alan bilgileri 6z
nitelik bilgilerini olusturmaktadir. CF ve Ml yontemleri kullanilarak hesaplanan tim
CSA, OSA hastalarindan ve kontrol grubunu olusturan saglikli kigilerden elde
edilen 6z nitelikler Sekil 4.20°de gdsterilmektedir. Bu 6z nitelik bilgileri ve YSA
yontemi kullanilarak basarili bir siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonuglari

bo6lim 5.1’de anlatilmaktadir.
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Sekil 4.20 - CF ve MI'den Elde Edilen Oz Nitelikler
4.2. EKG ve PPG Sinyallerinin Analizinden Elde Edilen Bulgular

Uyku apnesinin olusumundan etkilenen fizyolojik sinyallerden iki tanesi de EKG ve
PPG sinyalleridir. Solunum durmasi sonucunda bu sinyallerin anlk frekanslarinda
ve genliklerinde degisim olmaktadir. Bu calismada uykunun NREM-2 evresindeki
EKG ve PPG sinyallerinden KAHD’ler hesaplanmistir. Apne hastasi ve saglikli
kisilerden alinan EKG verilerinin R tepeleri TEO ydntemi kullanilarak belirlenmigtir.
Ayni sekilde kalbin her bir atimi PPG sinyallerinden, TEO ydntemi kullanarak
belirlenmistir. Apne hastasi bir insanin birer epokluk EKG ve PPG sinyalleri ile
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TEO yéntemi kullanilarak elde edilen EKG’deki R tepe ve PPG’deki kalbin her bir
atimi Sekil 4.21 ve 4.22'de gbsterilmektedir.
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Seki 4.21- Apne Hastasi Bir Kisinin 1 Epokluk EKG Sinyali ve Belirlenen R
Dalgalari
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Sekli 4.22 - Apne Hastasi Bir Kiginin 1 Epokluk PPG Sinyali ve Belirlenen Kalbin
Her Bir Atimi

Saglikh bir insanin bir epokluk EKG ve PPG sinyalleri ile TEO yéntemi kullanilarak
elde edilen EKG’deki R tepe ve PPG’deki kalbin her bir atimi Sekil 4.23 ve 4.24’te
gOsterilmektedir.
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Sekil 4.23 - Saglikh Bir Kisinin 1 Epokluk EKG Sinyali ve Belirlenen R Dalgalari
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Sekil 4.24 - Saghkh Bir Kisinin 1 Epokluk PPG Sinyali ve Belirlenen Kalbin Her Bir
Atimi

EKG verilerinden yerleri tespit edilen R tepecikleri kullanilarak iki tepe arasi gecen
streyi beliten KAHD'ler EKG sinyallerinden hesaplanmistir. Ayni sekilde PPG
verilerinden yerleri belirlenen kalbin her bir atimi kullanilarak art arda iki atim
arasindaki sureyi belirten KAHD’ler PPG sinyallerinden hesaplanmistir. Apne
hastasi ve saglikl bir kisinin bir epokluk EKG ve PPG’den es zamanli ve ayri ayri
elde edilen KAHD verileri Sekil 4.25 ve 4.26'da gorilmektedir.
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Sekil 4.25 - Saghkl Bir Kisinin 1 Epokluk EKG ve PPG Sinyallerinden Elde Edilen
KADH Grafikleri
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Sekil 4.26 - Apne Hastasi Bir Kisinin 1 Epokluk EKG ve PPG Sinyallerinden Elde
Edilen KADH Grafikleri
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Es zamanl iki farkli fizyolojik sinyalden elde edilen KAHD’lerin apne hastasi ve
saglikh bir kisi icin CPSD’leri Cii’nin FD’si alinarak hesaplanmistir. Sekil 4.27,
apne hastasi ve saglikli bir kiginin bir epokluk KAHD’lerinden elde edilen CPDS
grafiklerini gbstermektedir. Sekil 4.27 incelendiginde apne hastasi bir kiginin
KAHD’sinden elde edilen CPSD ile saghkl bir kisinin KAHD’sinden elde edilen
CPSD arasinda farkhliklar oldugu gérilmektedir.
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Sekil 4.27 - Apne Hastasi ve Saglikh Bir Kisinin 1 Epokluk KADH’lerinin CPSD
Grafikleri

Tim saglikh ve apne hastasi kisilerden KAHD analizleri sonucunda elde edilen 6z

nitelikler Sekil 4.28'de g0steriimektedir. Bu 6z niteliklerden elde edilen
siniflandirma sonuglari bélim 5.2’de anlatiimaktadir.
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Sekil 4.28 - KAHD’lerin CPSD’lerinden Elde Edilen Oz Nitelikler

4.3. Solunum Sinyallerinin Analizinden Elde Edilen Bulgular

Uyku apnesi olusumu ilk olarak solunum sinyallerinden gdézlemlenmektedir. Bu
¢alismada CSA ve OSA hastalari ve saglikh kisilerin solunum sinyallerinin genlik
analizleri enerji, varyans ve Oil'leri hesaplanarak gerceklestiriimisitir. Oro-nazal ve
toraks solunum sinyallerinin es zamanh analizleri yapilmistir. Analiz sonucunda
uygulanan yoéntemlere goére elde edilen bulgular saglikh kisiler ve CSA, OSA
hastalari igin Sekil 4.29, 4.30 ve 4.31’de gbsterilmektedir.

Asagidaki Sekil 4.29, 4.30 ve 4.31’de ilk kolondaki grafikler sirasiyla termistér
yardimiyla belirlenen st solunum yolu hava akis sinyalini, bu sinyalin enerijisini,
varyansi ve OIi katsayilarini gdstermektedir. Burada termistérden elde edilen
solunum sinyalinde solunumun genlik degisiminin diizensiz oldugu anlarda bu
sinyalin enerji, varyans ve Oll degerlerinde belirgin diisiisler oldugu gérilmektedir.
ikinci kolondaki grafikler ise sirasiyla toraks solunum sinyalini, bu sinyalin
enerijisini, varyansi ve Ol katsayilarini géstermektedir. Burada da toraks solunum
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sinyalinde solunumun genlik degisiminin dizensiz oldugu anlarda bu sinyalin
eneriji, varyans ve Ol degerlerinde belirgin diisisler oldugu gorilmektedir. Son
olarak Ucuncl kolondaki grafikler ise sirasiyla abdominal solunum sinyalini, bu
sinyalin enerjisini, varyansi ve Oil katsayilarini gdéstermektedir. Ayni sekilde
burada da abdominal solunum sinyalinde solunumun genlik degisiminin diizensiz

oldugu anlarda bu sinyalin enerji, varyans ve Oii degerlerinde belirgin diislsler
oldugu gérulmektedir.
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Sekil 4.29 - Saglkl Bir Kiginin 1 Epokluk Oro-nazal, Géglis, Solunum Grafikleri ve
Bunlardan Elde Edilen Enerji, Varyans ve Oii Grafikleri
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Sekil 4.30 — OSA Hastasi Bir Kisinin 1 Epokluk Oro-nazal, Géglis, Solunum
Grafikleri ve Bunlardan Elde Edilen Eneriji, Varyans ve Oii Grafikleri
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Sekil 4.31 — CSA Hastas! Bir Kisinin 1 Epokluk Oro-nazal, Géglis, Solunum
Grafikleri ve Bunlardan Elde Edilen Eneriji, Varyans ve Oii Grafikleri

Bu sonugclara goére analizi yapilan her kisi icin 10 epokluk enerji, varyans ve Ol
katsayilari hesaplanmigtir. Her kisi icin hesaplanan bu degerlerin ortalamalari
alinarak 6z nitelikler elde edilmistir. Siniflandirma yapilirken g6gis veya
abdominal solunum verilerinden sadece biri igin 6z nitelik vektérleri kullanilmistir.
OSA, CSA hastalar ve saglikli kislerin siniflandiriimasi i¢in kullanilan varyans,
eneriji ve Ol 6z niteliklerinin grafikleri Sekil 4.32, 4.33 ve 4.34'te gosterilmektedir.
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Oro-nazal solunum sinyalleri varyans degerleri % 10°

Sekil 4.32 — CSA, OSA Hastalari ve Saglkh Kisiler icin Solunum Sinyallerinin
Varyans Analizinden Elde Edilen Ortalama Oz nitelikler
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Sekil 4.33 - CSA, OSA Hastalari ve Saghkh Kisiler icin Solunum Sinyallerinin Enetrji
Analizinden Elde Edilen Ortalama Oz nitelikler
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Sekil 4.34 - CSA, OSA Hastalan ve Saglikh Kisiler icin Solunum Sinyallerinin Oli
Analizinden Elde Edilen Ortalama Oz nitelikler

Solunum sinyalleri analiz edilirken 8 sn.lik dikdértgen pencereler kullaniimistir.
Hekimlerin degerlendirmesine gére apnenin belirlenebilemesi igin en az 8 sn.
gecmesi gerektiginden, bu tip bir pencereleme ydntemi tercih edilmisitir. Tim
genlik analizi ydntemleri bu pencerelemeye gére yapiimistir. Buna gére elde edilen
siniflandirma sonuglari bélim 5.3'te gésterilmektedir.
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5. SONUGCLAR

Bu calismada CSA ve OSA teshisi konulmus hastalar ile saglikl kisilerin EEG,
EKG, PPG ve solunum sinyalleri analiz edilerek ve YSA ydntemleri kullanarak
siniflandirma yapilmistir. Yildinm Beyazit Egitim ve Arastirma Hastanesi Gégus
Hastaliklari Klinigi Uyku Laboratuvarinda uyku bozukluklari hastaliklarinin teghisi
icin 30 kisinin bir gece uykusu boyunca PSG verileri kaydedilmistir. Bu PSG
kayitlari uzman hekim tarafindan yorumlanmis ve “CSA”, “OSA” ve “saghkli” adlari
altinda 3 grup veri kiimesi olusturulmustur. Bu calismada, teshisi konulmus bu 3
gruba ait PSG kayitlar kullaniimigtir.

ilk asamada PSG kayitlar bilgisayarda islenebilecek formata cevrilmistir. Sonraki
asamada uyku apnesi sirasinda hangi fizyolojik sinyallerde, ne gibi degisimler
oldugu belirlenmigtir. Daha sonra belirlenen bu fizyolojik sinyaller ayri ayri analiz
edilerek 6z nitelikler cikarilmis ve bu 6z nitelikler kullanilarak siniflandirma
yapilmistir.

Uyku apnesi sirasinda EEG, EKG, PPG ve solunum sinyallerinin  hem
genliklerinde hem de frekanslarinda degisimler oldugu gdzlemlenmistir. Bu
degisimlere gére CF ve MI ydntemleri kullanilarak es zamanh EEG sinyallerinin
senkronizasyon 6lciti analizleri yapilmistir. EKG ve PPG sinyallerinden TEO
yontemi kullanilarak yine es zamanli KAHD verileri elde edilmis ve KAHD’lerin
birbirleriyle iliskisi Gii yéntemi kullanilarak incelenmistir. Oro-nazal ve toraks
solunum sinyallerinin ayni sekilde es zamanl enerji, varyans ve Oil analizleri

yapilmistir.

Siniflandirma ¢alismalari, toplam 30 kisi i¢in her biri 300 epokluk 3 farkli fizyolojik
sinyal grubu Uzerinden YSA ydntemleri kullanilarak ayri ayri yapilmistir. EEG
sinyallerinden ayri, KAHD verilerinden ayri ve solunum sinyallerinden ayri
siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma ¢alismalart FNNN, RBF ve TDNN olmak
tzere 3 farkli ' YSA ydntemi igin ayri ayri yapilmistir. Tim siniflandirma sonuglari
MRAE hata analizi ydntemi kullanilarak sistemin performanslari belirlenmistir.
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Yapilan bu siniflandirma c¢alismasinin, goérsel ve kisiye gbre degisen apne
hastalari teshisi calismalarinda uzman hekimlere hem zaman hem de dogruluk
acisindan destek saglanmasi distndlmektedir.

5.1. EEG Sinyalleri Analizinden Elde Edilen Siniflandirma Sonugclari

Bu calismada, uyku EEG sinyalleri uyku apnesi olan hastalardan ve saglikl olarak
teshis edilen kisilerden &lctlmistir. Uykunun NREM-2 evresindeki EEG sinyalleri
MI ve CF yoéntemleri kullanilarak analiz edilmigtir. CF ve MI'nin CSA, OSA
hastalarini ve kontrol grubunu birbirlerinden ayirmaktaki etkinligini géstermek icin
YSA mimarileri kullanilarak siniflandirma  yapilmistir.  Sekil 5.1'de EEG
sinyallerinden yapilan siniflandirmanin akis diyagrami gésterilmektedir.

C3-A2 C4-A1
EEG Slnyall EEG Slnyall

CF HesaplamaSI }

MI Kestirimi
(0 -10 Hz arasindaki alan)

YSA (FFNN Yoéntemi) >

OSA Hastasi CSA Hastasi Saglikh

Sekil 5.1 - EEG Sinyallerinden Yapilan Siniflandirmanin Akis Diyagrami

YSA'lar giris vektdrlerini timden bagli bir néron yapisi Gzerinden hedef ¢ikislara
dogru isler. Bir néronun ¢ikisina, agin bir sonraki katmanina génderilmek tizere bir
agirlik ve bir dogrusal olmayan aktivasyon islevi araciligiyla karar verilir.
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Grup 1, (CSA Hastasi)

1.F.F

2.F,F, Grup 2, (OSA Hastasi)

15.F,F, _

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 5.2 — Calismada Kullanilan Cok Katmanli YSA Yapisi: F, ve F; Bir Kisinin EEG
Sinyallerinden Elde Edilen 2 Oz Niteligi ifade Etmektedir

Bu calismada Sekil 5.2’de gosterilen ¢cok katmanl YSA, her ¢ gruptan onar
kisinin EEG verilerinden CF yéntemi ve MI kestirimi kullanilarak elde edilen iki ayri
degerin giris oldugu durum igin belirlenmistir. Gizli katman sinirleri, dogrusal
olmayan sigmoid islevini ve ¢ikis katman néronlari dogrusal aktivasyon islevini
kullanmaktadir. Cikis sayisi Ugtir. Her grubun hedef ciktisi (1,0,0), (0,1,0) ve
(0,0,1) Gclt degerleri olarak verilmistir. Referanslarda Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasinin kullanigh ve daha iyi oldugu gdsterildigi icin YSA'yl egitmede bu
algortima kullaniimigtir [36; 71]. YSA’nin siniflandirma performansini élgmek icin
sinir agi uygulamalarinda daha iyi bir hata degeri verdiginden MRAE yaklasimi bu
¢alisma igin secilmistir.

Galismada ilk olarak eldeki verinin %50’si egitim igin, geri kalan %50’si ise test icin
kullamimistir. Daha sonra K-kat ¢apraz dogrulama algoritmasi kullanilarak eldeki
verilerin egitimde ve testte kullanilanlar rastgele belirlenmigtir. Bu ydntemin
avantajl rastgele tekrarlanan alt 6rnekleme Uzerinden elde edilen butin gruplarin

hem egitim hem de dogrulama i¢in kullanilirlabilmesidir [58].
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Bu calismada, iki 6z nitelik, asagida verildigi gibi, uykunun NREM-2 evresindeki
epoklara gore 30 kisinin EEG sinyallerini iceren tanimli 3 gruptaki her bir kisi icin
hesaplanmistir:

1) F1 adi verilen ilk 6z nitelik, bir kisinin on epok i¢in Ml tahminlerinin ortalama
degeri olarak belirlenmigtir.

2) F2 adi verilen ikinci 6z nitelik, bir kisinin 10 epok i¢in 0 Hz ile 10 Hz arasindaki
CF egrilerinin altinda kalan alanlarin ortalamasi olarak belirlenmigtir.

Uykunun NREM-2 evresindeki on epok; Ust solunum yolu hava akisi, toraks ve
abdominal solunum sinyallerini gézlemleyen uzman hekim tarafindan her grubun
dyeleri icin secilmigtir. Daha sonra, tanimlanan iki 6z nitelik, bélim 3’te anlatilan
senkronizasyon yéntemleri kullanilarak her grubun Uyelerine ait toplam 300 epok
icin MATLAB’da hesaplanmigtir. Her G¢ grubun ilk 6z nitelik hesaplamalari olan
ortalama MI tahminleri Sekil 4.17, 4.18 ve 4.19'da ayri ayri gésterilmistir. Sekil
4.16'da gosterilen CF egrilerinin 0-10 Hz arasindaki ortalama alanlar ikinci 6z
nitelik hakkinda fikir vermektedir. Sekil 4.16’ya bakildiginda kontrol grubundaki
kisiler, apne hastalarindan goz ile ayirt edilebilmektedir. Ozellikle CSA (Grup-1) ve
OSA (Grup-2) benzer alanlari kapsamaktadir. Bununla birlikte CSA ve OSA
gruplari Sekil 4.17, 4.18’da ayri ayri verilen Ml degerleri ile karakterize edildiginde
birbirinden ayrilabilmektedir.

Siniflandirma igin 3 farkli YSA egitim algoritmasi kullaniimistir. Bunlar FFNN, RBF
ve TDNN algoritmalaridir. Siniflandirmada cesitli gizli katman ve sinir sayilarini
iceren YSA yapilari denenmistir. Bu 3 farkli YSA egitim algoritmasi icin éncelikle
sinir sayisi sabit tutularak farkh gizli katman sayilan kulaniimis ve bu sekilde
siniflandirma yapilmistir. Daha sonra katman sayisi sabit tutularak farkli sinir
sayilari i¢cin siniflandirma yapilmigtir. Bdylece en az hatayi veren gizli katman ve
sinir sayilar belirlenmistir. YSA yapisina egitim ve test igin verilen 6z nitelik
degerleri Cizelge 5.1 ve 5.2'de gdsterilmektedir. Ayrica YSA egitimde kullanilan ve
cikisinda olmasi istenen degerler Cizelge 5.3'de belirtiimigitir. Test sonrasi
YSA'nin cikisinda elde edilen ve en az hatayl iceren cikis degerleri 5.4'te
gOsterilmektedir.
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Cizelge 5.1 - EEG Verilerinden Elde Edilen ve YSA Egitim icin Kullanilan Girig
Verileri

F1 F2

1,7886 | 0,0106

1,7224 | 0,0346

1,9181 | 0,0336

1,8969 | 0,0197

1,7784 | 0,0154

1,9966 | 0,0058

1,7769 | 0,0086

1,6562 | 0,0036

1,8476 | 0,0060

1,7109 | 0,0150

2,1856 | 0,0044

2,2597 | 0,0048

2,1821 | 0,0051

1,9993 | 0,0944

2,6930 | 0,0959
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Cizelge 5.2 - EEG Verilerinden Elde Edilen ve YSA Testi icin Kullanilan Girig Verileri

F1 F2

2,0762 | 0,0443

1,7288 | 0,0234

1,8668 | 0,0154

1,6802 | 0,0409

1,5687 | 0,0142

1,6710 | 0,0139

1,7062 | 0,0066

1,6765 | 0,0053

1,8651 | 0,0148

1,8807 | 0,0034

2,5420 | 0,0043

2,2156 | 0,0083

2,6640 | 0,0017

2,2025 | 0,0136

2,0651 | 0,0132

Cizelge 5.3 - EEG Verilerinin Siniflandinimasinda YSA Egitimi icin Kullanilan Cikig
Degerlerleri

i0 (10 1010 (10 |00 (00 |00 (00 (00 (00 |00 |00 |00 [0,

00|00 00|00 |00 10 {10 (10 |10 (10 |00 |00 |00 |00 |00

0,0 |00 00 |00 |00 |00 |00 (00 |OO |00 |10 |10 |10 [1,0 |1,0
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Cizelge 5.4 - EEG VerilerinSiniflandiriimasi Sonucunda YSA testinden En Az Hatayla
Elde Edilen Cikis Degerleri

0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,99 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

Gizelge 5.1 ve 5.2'in ilk 5 satir degerleri ile Gizelge 5.3 ve 5.4°0n ilk 5 kolon
degerleri CSA hastalarinin verilerini icermektedir. Ayni sekilde sonraki 5 satir ve 5
kolon degerleri OSA hastalarinin verilerini icerirken, son 5 satir ve 5 kolon
degerleri de saglikli kigilere ait verileri icermektedir. Sekil 5.3'de en az hatali
siniflandirma sonucuna go6re cizilen, seciciligi ve hassasiyeti belirten ROC
(Receiving Operating Curve) egrisi gorilmektedir.

ROC

Gercek Pozitif Orani

0

. . . . ‘ . . . . ,
0 0.1 02 03 0.4 05 06 07 0.8 09 1
Yanhs Pozitif Oram

Sekil 5.3 - EEG Verilerinin Siniflandiriimasi Sonucunda Elde Edilen ROC Egrisi
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Bu sayilara gére g farkli egitim algoritmasi icin MRAE hata sonuglari Cizelge 5.5,
5.6 ve 5.7°de sirayla verilmistir. Bununla birlikte YSA girislerini rastgele belirleyen
K-kat capraz dogrulama algoritmasi uygulanarak hatalar tekrar hesaplanmistir.
Burada en az hata miktarini verenlerin 3-kat ve 5-kat oldogu gérilmusttr. Buradan
elde edilen girigler yine ayni sayida gizli katman ve sinir sayisi iceren bu 3 farkli
egitim algoritmasina uygulandiginda MRAE sonuclarn Cizelge 5.5, 5.6 ve 5.7’de
g6raldigu gibi elde edilmigtir.

Burada YSA: 15 sinir sayisi igeren bir gizli katmanli yapiyi, YSA, 15 sinir sayisi
iceren iki gizli katmanli yapiyi, YSAz 15 sinir sayisi igeren ¢ gizli katmanli yapiyi,
YSA49 sinir sayisi iceren bir gizli katmanli yapiyi, ve son olarak YSAs 9 sinir sayisi
iceren iki gizli katmanli yapiy1 simgelemektedir. Gizelgelerden de anlasilacagi gibi
en basarill siniflandirma iki gizli katman ve 15 sinir sayisi iceren FFNN YSA,
yapisinda elde edilmigtir. Burada hata miktari olduk¢a disUktlir ve basarili
siniflandirma orani oldukga yiksektir.

Cizelge 5.5 - EEG Verileri icin Uygulanan FFNN Yapisinin MRAE Hata Degerleri

YSA; YSA; YSA; YSA, YSAs
FFNN 0,4623 0,1450 0,3245 0,2752 0,2657
3-Kat FFNN | 0,4866 0,2630 0,3052 0,2479 0,3959
5-Kat FFNN | 0,6548 0,2311 0,3596 0,2837 0,3113

Cizelge 5.6 - EEG Verileri icin Uygulanan TDNN Yapisinin MRAE Hata Degerleri

YSA, YSA; YSA; YSA, YSAs
TDNN 0,2816 0,2620 0,2282 0,3277 0,3532
3-Kat TDNN 0,4493 0,2821 0,3976 0,4752 0,4535
5-Kat TDNN 0,3916 0,4120 0,3793 0,3735 0,4417
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Cizelge 5.7 - EEG Verileri icin Uygulanan RBF Yapisinin MRAE Hata Degerleri

Sinir Sayisi 2 sinir 3 sinir 5 sinir 10 sinir 15 sinir
RBF 0,4009 0,3692 0,4589 2.8632 48,628
3-Kat RBF 0,4842 0,4224 0,4667 0,3994 0,7183
5-Kat RBF 0,5030 0,4823 0,4055 0,3904 0,5047

5.2. KAHD Verileri Analizinden Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

Galismanin ikinci asamasinda, uyku EKG ve PPG sinyallerinden es zamanli
hesaplanan KAHD verileri, uyku apnesi olan ve saglikli olarak teshis edilen
NREM-2
evresindeki ve bolim 5.2°deki epoklar goéz dnine alinarak es zamanli KAHD’lerin

kisilerden TEO ydntemi

CPSD analizleri yapilmistir. CPSD’nin kontroller ve apnesi olanlari ayirmaktaki
etkinligini géstermek icin gruplar, YSA mimarileri kullanilarak siniflandirilmistir.
Sekil 5.4'te EKG ve PPG sinyallerinden yapilan siniflandirmanin akis diyagrami

gOsterilmektedir.

kullanilarak hesaplanmistir.
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EKG Sinyali PPG Sinyali

N\ N/
TEO Yontemi Kullanilarak TEO Yontemi Kullanilarak
KAHD Hesaplanmasi KAHD Hesaplanmasi

Cii Hesaplamasi

CPSD Hesaplamasi

]!

[ CPSD Faz ] [ CPSD Maksimum]

Bilgisi Genligi
YSA (FFNN Yoéntemi)
Apne Hastasi Saghkh

Sekil 5.4 - EKG ve PPG Sinyallerinden Yapilan Siniflandirmanin Akis Diyagrami

Bélim 5.1’de oldugu gibi YSA’lar giris serilerini timden bagh bir néron yapisi

Uzerinden hedef c¢ikislara dogru isler. Bir néronun cikisina, agin bir sonraki

katmanina génderilmek Uzere bir agirlik ve bir dogrusal olmayan aktivasyon iglevi

araciligiyla karar verilir.
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Grup 1, (Apne Hastasi)

Grup 2, (Saglikh)

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 5.5 - Calismada Kullanilan Cok Katmanh YSA Yapisi: F; ve F, Bir Kisinin
KAHD Verilerinden Elde Edilen 2 Oz Niteligi ifade Etmektedir

Bu calismada Sekil 5.5’te g6sterilen cok katmanh YSA, her iki gruptan onar kiginin
KAHD’lerinden elde edilen CPSD’nin faz bilgisi ve maksimum genliginden olusan
iki ayr1 deg@erin giris oldugu durum icin belirlenmistir. Gizli katman sinirleri, dogrusal
olmayan sigmoid iglevini ve cikis katman ndéronlari, dogrusal aktivasyon iglevini
kullanmaktadir. Cikis sayisi ikidir. Her grubun hedef c¢iktisi (1,0) ve (0,1) ikili
degerleri olarak verilmigtir. Referanslarda Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasinin kullanigh ve daha iyi oldugu gésterildigi icin bdlim 5.1’de oldugu
gibi YSA'y1 egitmede bu algortima kullanilimistir [36; 71]. YSA’nin siniflandirma
performansini élgmek igin sinir agi uygulamalarinda daha iyi bir hata degeri
verdiginden MRAE yaklasimi bolim 5.2°de kullanildigi gibi bu caligsmada da
secilmistir.

KAHD verilerinin siniflandirma ¢alismasinda ilk olarak eldeki verinin %50’si egitim
icin, geri kalan 9%50’si ise test i¢cin kullaniimistir. Daha sonra K-kat capraz
dogrulama algoritmasi kullanilarak eldeki verilerin egitimde ve testte kullanilanlari
rastgele belirlenmistir. Bu yéntemin avantaji rastgele tekrarlanan alt érnekleme
Uzerinden elde edilen  b0Otin gruplar hem egitim hemde dogrulama igin
kullanilabilmesidir [58].
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Bu calismada, iki 6z nitelik, asagida verildigi gibi, uykunun NREM-2 evresindeki
bélim 5.1°de de kullanilan epoklara gére 20 kisinin EKG ve PPG sinyallerinden es
zamanli elde edilen KAHD verilerini iceren tanimli 2 gruptaki her bir kisi igin
hesaplanmistir:

1) F1 adi verilen ilk 6z nitelik bir kisinin on epok icin KAHD’lerinden hesaplanan
CPSD fazlarinin ortalama degeri olarak belirlenmigtir.

2) F2 adi verilen ikinci 6z nitelik bir kisinin 10 epok icin KAHD’lerinden hesaplanan

CPSD’in maksimum degerlerinin ortalamasi olarak belirlenmigstir.

Uykunun NREM-2 evresindeki on epok; Ust solunum yolu hava akisi, toraks ve
abdominal solunum sinyallerini gézlemleyen uzman hekim tarafindan her grubun
dyeleri icin secilmigtir. Daha sonra, tanimlanan iki 6z nitelik, bélim 3’te anlatilan
yontemler kullanilarak her grubun Uyelerine ait toplam 200 epok igin MATLAB’da
hesaplanmistir. Her iki grubun 6z niteliklerinin hesaplandigi CPSD grafikleri Sekil
4.27'de gosterilmistir. Sekil 4.27’ye bakildiginda kontrol grubundaki kisi ile apne
hastasi g6z ile ayirt edilebilmektedir.

Siniflandirma  icin bélim 5.1’de oldugu gibi 3 farkh YSA egitim algoritmasi
kullamlimistir. Bunlar FFNN, RBF ve TDNN algoritmalaridir. Siniflandirmada gesitli
gizli katman ve sinir sayilarini iceren YSA yapilari denenmigtir. Bu 3 farkli YSA
egitim algoritmasi icin dncelikle sinir sayisi sabit tutularak farkh gizli katman
sayilar kulaniimig ve bu sekilde siniflandirma yapilmistir. Daha sonra katman
sayis! sabit tutularak farkli sinir sayilari i¢cin siniflandirma yapilmistir. Bylece en
az hatay! veren gizli katman ve sinir sayilari elde edilmistir. YSA yapisina egitim
ve test icin verilen 6z nitelik degerleri Cizelge 5.8 ve 5.9'da gdésterilmektedir.
Ayrica YSA c¢ikisinda olmasi istenen ve elde edilen en az hatay igeren gikis
degerleri Cizelge 5.10 ve 5.11’de gdsterilmektedir.
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Cizelge 5.8 - KAHD Verilerinden Elde Edilen ve YSA Egitimi icin Kullanilan Girisg
Verileri

F1 F2

12,222 | 0,9185

31,8 | 0,7024

11,121 | 0,791

4,085 | 1,5156

5,2926 | 2,7426

4,91 0,9787

7,266 | 0,9248

1,6134 | 0,5326

18,92 | 0,5774

16,119 | 1,015

Cizelge 5.9 - KAHD Verilerinden Elde Edilen ve YSA Testi icin Kullanilan Girig
Verileri

F1 F2

0,3553 | 0,3397

8,706 | 1,1204

24,502 1,03

19,99 | 2,7733

1,9747 | 1,6423

5,943 | 0,586

9,8532 | 0,3812

4,1394 | 0,7595

7,467 | 0,9162

4,047 | 0,7864
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Cizelge 5.10 - KAHD Verilerinin Siniflandirmasi ve YSA Egitimi icin Kullanilan Cikig
Verileri

1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

Cizelge 5.11 KAHD Verilerin Siniflandirimasi Sonucu YSA Testinden En Az Hatali
Elde Edilen Cikig Verileri

0,987 |0,960 | 0,993 | 0,996 | 1,000 0,010 |0,410 | 0,046 | 0,047 | 0,046

0,012 | 0,039 | 0,006 | 0,003 |-0,000 0,989 (0,589 | 0,953 |0,952 | 0,953

Cizelge 5.8 ve 5.9’un ilk 5 satir degerleri ile Cizelge 5.10 ve 5.11'in ilk 5 kolon
degerleri apne hastalarinin verilerini icermektedir. Ayni sekilde son 5 satir ve 5
kolon degerleri de saglkli kisilere ait verileri icermektedir. Sekil 5.6'de en az hatali
siniflandirma sonucuna gére cizilen, segiciligi ve hassasiyeti belirten ROC egrisi
g6rilmektedir.

ROC

0.8 -
0.8
0.7 |
0.6 -
0.5k
0.4k

0.3k

Gercek Pozitif Orani

0.2k

0.1k

o

0 01 02 03 n4 nea nA 07 08 0g 1
Yanhs Pozitif Oram

Sekil 5.6 - KAHD Verilerinin Siniflandiriimasi Sonucunda Elde Edilen ROC Egrisi
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Bu sayilara gére G¢ farkh egitim algoritmasi igcin MRAE hata sonuglan Cizelge
5.12, 5.13 ve 5.14’te sirayla verilmigtir. Bununla birlikte YSA girislerini rastgele
belirleyen K-kat capraz dogrulama algoritmasi uygulanarak hatalar tekrar
hesaplanmistir. Burada en az hata miktarini verenlerin 3-kat ve 5-kat oldugu
g6rulmastir. Buradan elde edilen girigsler yine ayni sayida gizli katman ve sinir
sayisi igceren bu 3 farkh egitim algoritmasina uygulandiinda MRAE sonuglari
Cizelge 5.12, 5.13 ve 5.14’te gortldigu gibi elde edilmigtir.

Burada YSA: 14 sinir sayisi igeren bir gizli katmanli yapiyi, YSA, 14 sinir sayisi
iceren iki gizli katmanli yapiyi, YSAz 14 sinir sayisi igeren ¢ gizli katmanli yapiyi,
YSA4 10 sinir sayisi igeren bir gizli katmanli yapiy1 ve son olarak YSAs 11 sinir
sayisi igceren iki gizli katmanli yapily1 simgelemektedir. Cizelgelerden de
anlasilacagi gibi en basarili siniflandirma bir gizli katman ve 14 sinir sayisi iceren
FFNN YSA; yapisinda elde edilmigtir. Burada hata miktari olduk¢a disuktir ve
basaril siniflandirma orani oldukga ylksektir.

Cizelge 5.12 - KAHD Verileri icin Uygulanan FFNN Yapisinin MRAE Hata Degerleri

YSA; YSA; YSA; YSA, YSAs
FFNN 0,0623 0,2223 0,1920 0,1005 0,2171
3-Kat FFNN | 0,2813 0,3906 0,3836 0,4156 0,2577
5-Kat FFNN | 0,2799 0,3591 0,4617 0,4136 0,3384

Cizelge 5.13 - KAHD Verileri icin Uygulanan TDNN Yapisinin MRAE Hata Degerleri

YSA, YSA; YSA; YSA, YSAs
TDNN 0,1984 0,2108 0,3615 0,2179 0,2441
3-Kat TDNN 0,3647 0,3361 0,2576 0,3033 0,2461
5-Kat TDNN 0,3223 0,3195 0,3099 0,4223 0,3288
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Cizelge 5.14 - KAHD Verileri icin Uygulanan RBF Yapisinin MRAE Hata Degerleri

Sinir Sayisi 2 sinir 3 sinir 4 sinir 9 sinir 15 sinir
RBF 0,5077 0,4717 0,4634 0,3422 0,6230
3-Kat RBF 0,4375 0,4547 0,4526 0,6062 0,3727
5-Kat RBF 0,4638 0,4183 0,4372 0,4320 1,8529

5.3. Solunum Sinyalleri Analizinden Elde Edilen Siniflandirma Sonuclari

Calismanin Gglncl asamasinda, uyku solunum sinyalleri CSA ve OSA
hastalarindan ve saglikh olarak teshis edilen kisilerden élctiimusttr. Bolim 5.1 ve
5.2’deki gibi uykunun NREM-2 evresinedeki epoklara gbére solunum sinyallerine
zaman bdlgesinde dikddrtgen pencereleme kullanilarak enerji, varyans ve Oii
analizleri yapilmistir. Enerji, varyans ve Oli analizlerinin CSA ve OSA gibi apnesi
olanlari ve saglikh kisileri ayirmaktaki etkinligini géstermek igin gruplar, YSA
mimarileri kullanilarak siniflandinimigtir.  Sekil 5.7’de  solunum sinyallerinden

yapilan siniflandirmanin akis diyagrami gésterilmektedir.

Ust Solunum Yolu Toraks veya

Hava Akisi Abdominal

(T ermlstor) Smyall Solunum Smyall
Enerji Varyans Oii Ener|| Varyans Oii
Hesaplanmasi Hesaplanmasi Hesaplanmasi| | Hesaplanmasi Hesaplanmasi Hesaplanmasi

| | |
>

YSA (FFNN Yéntemi)

OSA Hastasi CSA Hastasi Saglkh

Sekil 5.7 - Solunum Sinyallerinden Yapilan Siniflandirmanin Akis Diyagrami
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YSA’lar bélim 5.1 ve 5.2'de oldugu gibi giris serilerini timden bagh bir néron
yapisi Uzerinden hedef ¢ikislara dogru isler. Bir néronun gikisina, agin bir sonraki
katmanina génderilmek Uzere bir agirlik ve bir dogrusal olmayan aktivasyon iglevi

araciligiyla karar verilir.

Grup 1, (CSA Hastasi)

Grup 2, (OSA Hastasi)

Girig Katmani  Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 5.8 - Caligmada Kullanilan Cok Katmanh YSA Yapisi: F; Fy F3 F4 Fs ve Fg Bir
Kisinin Solunum Sinyallerinden Elde Edilen 6 Oz Niteligi ifade Etmektedir

Bu calismada Sekil 5.8'te g6sterilen cok katmanl YSA bélim 5.1’deki gibi her (¢
gruptan onar kisinin solunum sinyallerinin enerji, varyans ve Oli analizlerinden ayri
ayri elde edilen 6 degerin giris oldugu durum igin belirlenmistir. Burada da 6nceki
bélimlerde oldugu gibi gizli katman sinirleri, dogrusal olmayan sigmoid iglevini ve
¢ikis katman néronlari, dogrusal aktivasyon islevini kullanmaktadir. Cikis sayisi
actdr. Her grubun hedef c¢iktisi (1,0,0), (0,1,0) ve (0,0,1) UGc¢li degerleri olarak
verilmistir. Referanslarda Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinin kullanisli ve
daha iyi oldugu gésterildigi icin YSA'yl egitmede bu algortima kullaniimigtir [36;
71]. B6lim 5.1 ve 5.2 ile ayni sekilde YSA’'nin siniflandirma performansini élgmek
icin sinir ag! uygulamalarinda daha iyi bir hata degeri verdiginden MRAE yaklagimi
bu calismada da secilmigtir.

Yine bélim 5.1 ve 5.2 ile ayni paralelde, ¢alismanin bu asamasinda da ilk olarak
eldeki verinin %50’si egitim icin, geri kalan %50’si ise test icin kullanilmistir. Daha
sonra K-kat ¢capraz dogrulama algoritmasi kullanilarak eldeki verilerin egitimde ve
testte kullanilanlar rastgele belirlenmistir. Bu ydntemin avantaji ayni sekilde
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rastgele tekrarlanan alt érnekleme Uzerinden elde edilen bUtln gruplarin hem
egitim hem de dogrulama i¢in kullanilabilmesidir [58].

Bu ¢alismada, alti 6z nitelik, asagida verildigi gibi, uykunun NREM-2 evresindeki
bélim 5.1°de kullanilan epoklara gére 300 kisinin solunum sinyallerinden oro-nazal
ve toraks solunum sinyallerini igeren tanimli 3 gruptaki her bir kisi igin
hesaplanmistir:

1) F1 adi verilen ilk 6z nitelik, bir denegin on epok igin oro-nazal solunum
sinyalinin kullanilan pencerelere gére hesaplanan enerjilerinin ortalama degeri

olarak belirlenmigtir.

2) F2 adi verilen ikinci 6z nitelik, bir denegdin on epok i¢in toraks solunum sinyalinin
kullanilan pencerelere gbre hesaplanan enerjilerinin ortalama degeri olarak

belirlenmigtir.

3) F3 adi verilen G¢lncl 6z nitelik, bir denegin on epok icin oro-nazal solunum
sinyalinin kullanilan pencerelere gére hesaplanan varyanslarinin ortalama degeri

olarak belirlenmigtir.

4) F4 adi verilen dérdlinct 6z nitelik, bir denegin on epok igin toraks solunum
sinyalinin kullanilan pencerelere gére hesaplanan varyanslarinin ortalama degeri

olarak belirlenmigtir.

5) F5 adi verilen besinci 6z nitelik, bir denegin on epok igin oro-nazal solunum
sinyalinin kullanilan pencerelere gére hesaplanan Oli katsayilarinin ortalama

degeri olarak belirlenmigtir.

6) F6 adi verilen altinci 6z nitelik, bir denegin on epok igin toraks solunum
sinyalinin kullanilan pencerelere gére hesaplanan Oli katsayilarinin ortalama

degeri olarak belirlenmigtir.

Bélim 5.1 ve 5.2°de oldugu gibi uykunun NREM-2 evresindeki on epok; (st

solunum yolu hava akisi, toraks ve abdominal solunum sinyallerini gézlemleyen
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uzman hekim tarafindan her grubun (CGyeleri icin secilmigtir. Daha sonra,
tanimlanan alti 6z nitelik, bélim 3’'te anlatilan yontemler kullanilarak her grubun
Oyelerine ait toplam 300 epok icin MATLAB’da hesaplanmistir. Her ¢ grubun 6z
nitelik hesaplamalarinin sonuglar  Sekil 4.32, 4.33 ve 4.34te ayri ayr
gOsterilmistir. Butin gruplar Sekil 4.32, 4.33 ve 4.34'te ayri ayri verilen eneriji,
varyans ve Oil degerleri ile karakterize edildiginde birbirinden ayrilabilmektedir.

Siniflandirma i¢in b6lim 5.1 ve 5.2°de oldugu gibi 3 farkli YSA egitim algoritmasi
kullanilmistir. Bunlar FFNN, RBF ve DTDNN algoritmalaridir. Ayni sekilde
siniflandirmada c¢esitli gizli katman ve sinir sayilarini iceren YSA vyaplilari
denenmigtir. Bu 3 farkli YSA egitim algoritmasi icin éncelikle sinir sayisi sabit
tutularak farkh gizli katman sayilari kulaniimig ve busekilde siniflandirma
yapiimistir. Daha sonra katman sayisi sabit tutularak farkl sinir sayilari icin
siniflandirmayapilmistir. Béylece 6nceki bdlimlerde oldudu gibi en az hatayi
veren gizli katman ve sinir sayilari elde edilmistir. YSA yapisina egitim ve test icin
verilen 6z nitelik degerleri Cizelge 5.15 ve 5.16’da gosterilmektedir. Ayrica YSA
cikisinda olmasi istenen ve elde edilen en az hatayi iceren cikis degerleri Cizelge
5.17 ve 5.18’de gobsterilmektedir.
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Cizelge 5.15 - Solunum Sinyallerinden Elde Edilen

ve YSA Egitim icin Kullanilan

Girig Verileri
F1 F2 F3 F4 F5 F6
5183765 | 11751299 | 5225724647 | 12482539393 | 5221384276 | 12468016783
4445611 | 14951473 | 4416198704 | 14770306928 | 4412892185 | 14738585334
2394939 | 10678431 | 2553733511 | 11394400183 | 2547143835 | 11376358897
4470084 | 5610214 | 4332753257 | 5513282945 | 4328805863 | 5508754300
3204429 | 12094220 | 3186916494 | 11599563294 | 3183245182 | 11590084358
185053 | 1331469 | 180184636 | 1485456989 | 179865337 | 1483462220
149738 | 1337819 | 147167369 | 1342266937 | 146997078 | 1340510515
148597 | 6073128 | 150367224 | 5994204780 | 150179511 | 5985945557
195325 | 2706067 | 193983641 | 2736160859 | 193735855 | 2733510789
149947 | 2604735 | 146268858 | 2565587014 | 146055372 | 2561022098
534545 534601 517841695 584129036 | 517173354 583396505
513138 550096 | 499698063 598362577 | 499097928 597648667
527537 657899 | 513169995 697606263 | 512501236 696409365
532202 710848 | 515853772 764564083 | 515135778 763607231
527994 | 1329869 | 511916358 | 1384285800 | 511254732 | 1378707835
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Cizelge 5.16 - Solunum Sinyallerinden Elde Edilen ve YSA Testi icin Kullanilan Girig

Verileri
F1 F2 F3 F4 F5 F6
3552366 | 7740882 | 3491749609 | 8230414171 | 3485791140 | 8220233680
4247057 | 11546399 | 4157344638 | 11806588368 | 4151650307 | 11791501776
3115825 | 14780896 | 2988645033 | 15406812583 | 2985114763 | 15380519190
3671335 | 10843713 | 3589444257 | 11055391063 | 3586673058 | 11043563914
2943645 | 14437912 | 3247431291 | 14637965637 | 3244184986 | 14606196827
214391 | 4045262 | 209222624 | 3843895344 | 208999688 | 3836587778
115527 | 3946184 | 116465992 | 3910914968 | 116327488 | 3903542534
143427 | 5296059 147383252 | 5190646931 147180906 | 5181414477
99759 | 4623706 | 104807995 | 4451609914 | 104656929 | 4446174313
113465 | 4544026 | 109326969 | 4575670204 | 109184337 | 4568440454
514493 718495 | 499658915 756786866 | 499041959 755866647
545690 698960 | 527684388 750662470 | 527045901 749723482
533144 682803 | 516781715 718947060 | 516139091 717997579
529093 624346 | 513084926 660349993 | 512455232 659582896
543770 745361 528201543 780716290 | 527592245 779812667

Cizelge 5.17 - Solunum Sinyallerinin Siniflandirimasi ve YSA Egitimi icin Kullanilan
Cikig Verileri

i0(10(10|1010}00|00|00]|00/|00|00]|00]|0,0]|0,0{0,0

00|00,00(00400|10|10|10(10,10,0,0(0,0(00(0,0|0,0

00|0000(00400|00|00|00(|00 00|10(1,0(1,0(1,0|1,0
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Cizelge 5.18 - Solunum Sinyallerinin Siniflandinimasi Sonucu YSA Testinden En Az
Hatali Elde Edilen Cikis Verileri

1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

Gizelge 5.15 ve 5.16'in ilk 5 satir degerleri ile Cizelge 5.17 ve 5.18’Un ilk 5 kolon
degerleri CSA hastalarinin verilerini icermektedir. Ayni sekilde sonraki 5 satir ve 5
kolon degerleri OSA hastalarinin verilerini icerirken, son 5 satir ve 5 kolon
degerleri de saglikli kisilere ait verileri icermektedir. Sekil 5.9°”de en az hatali
siniflandirma sonucuna gore cizilen, segiciligi ve hassasiyeti belirten ROC egrisi
g6rilmektedir.

ROC

08-
08+
0.7 |
06+
05+

0.4+

Gergek Pozitif Gram

03F
0.2
(R

i 1 I 1 1 1 1 1 I 1 )
0 01 0z 0.3 0.4 05 06 07 0ag 0s 1

Yanhs Pozitif CGram

Sekil 5.9 - Solunum Sinyallerinin Siniflandiriimasi Sonucunda Elde Edilen ROC
Egrisi
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Bu sayilara gére G¢ farkh egitim algoritmasi igcin MRAE hata sonuglan Cizelge
5.19, 5.20 ve 5.21°de sirayla verilmistir. Bununla birlikte bélim 5.1 ve 5.2°deki gibi
YSA girislerini rastgele belirleyen K-kat capraz dogrulama algoritmasi uygulanarak
hatalar tekrar hesaplanmistir. Burada en az hata miktarini veren 3-kat ve 5-kat
oldugu gérulmustir. Buradan elde edilen girisler yine ayni sayida gizli katman ve
sinir sayisi igeren bu 3 farkli egitim algoritmasina uygulandiginda MRAE sonuclari
Cizelge 5.19, 5.20 ve 5.21°de goruldigu gibi elde edilmigstir.

Burada YSA;1 15 sinir sayisi igeren bir gizli katmanli yapiyi, YSAz 15 sinir sayisi
iceren iki gizli katmanli yapiyi, YSAs 15 sinir sayisi igeren ¢ gizli katmanli yapiyi,
YSA4 9 sinir sayisi i¢ceren bir gizli katmanli yapiyi ve son olarak YSAs 9 sinir sayisi
iceren iki gizli katmanli yapiy1 simgelemektedir. Gizelgelerden de anlasilacagi gibi
en basarill siniflandirma iki gizli katman ve 15 sinir sayisi iceren FFNN YSA,
yapisinda elde edilmistir. Burada hata miktari neredeyse sifirdir ve basarili

siniflandirma orani ¢ok ylUksektir.

Cizelge 5.19 - Solunum Sinyalleri icin Uygulanan FFNN Yapisinin MRAE Hata

Degerleri
YSA; YSA: YSA; YSA, YSA;
FFNN 0,0000016 0,0000003 0,00063 0,00005 0,00029
3-Kat FFNN | 0,0000408 0,031 0,0029 0,003 0,055
5-Kat FFNN | 0,00068 0,00023 0,0278 0,000033 0,091

Cizelge 5.20 - Solunum Sinyalleri icin Uygulanan TDNN Yapisinin MRAE Hata

Degerleri
YSA; YSA: YSA; YSA, YSA;
DTDNN 0,0122 0,0480 0,0253 0,0318 0,2000
3-Kat DTDNN | 0,074 0,0482 0,0886 0,0601 0,1238
5-Kat DTDNN | 0,000065 0,0939 0,1006 0,1193 0,1032
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Cizelge 5.21 - Solunum Sinyalleri icin Uygulanan RBF Yapisinin MRAE Hata
Degerleri
Sinir Sayisi 2 sinir 5 sinir 10 sinir 12 sinir 15 sinir
RBF 0,3817 0,1477 0,1118 0,1206 0,1625
3-Kat RBF 0,3243 0,1445 0,0872 0,1100 0,0964
5-Kat RBF 0,3523 0,1406 0,0892 0,0842 0,0953
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6. TARTISMA VE ONERILER

Cagin hastaligi olan uyku apnesi tiarlerinin siniflandiriimasi, hastalga hizli ve
dogru tani koymak, buna gére tedavi uygulamak ve olasi 6lim vakalarinin énine
gecmek acisindan blylk énem arz etmektedir. Bu dogrultuda, yapilan calismada
OSA ve CSA tanisi konulmus hastalar ile saglikh kisilerin EEG, EKG, PPG ve
solunum sinyalleri analizleri sonucunda YSA ydntemleri kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. ilk asamada uyku apnesi sirasinda hangi fizyolojik sinyallerde, ne gibi
degisimler oldugu belirlenmistir. Sonraki asamada belirlenen bu fizyolojik sinyaller
ayri ayri analiz edilerek 6z nitelikler ¢ikarilmis ve bu 6z nitelikler kullanilarak
siniflandirma yapilmistir.

Siniflandirma caligmalarinda, toplam 30 kisi icin her biri 300 epokluk 3 farkli
fizyolojik sinyal grubu ve YSA yéntemleri kullaniimistir. EEG sinyallerinden, KAHD
verilerinden ve solunum sinyallerinden ayri ayri siniflandirma  yapilmigtir.
Siniflandirma ¢aligmalari; FNNN, RBF ve TDNN olmak tzere 3 farkli YSA ydntemi
kullanilarak yapilmistir. Ayrica MRAE hata analizi yéntemi kullanarak uygulanan

yontemlerin performanslari belirlenmigstir.

Uyku apnesi sirasinda EEG, EKG, PPG ve solunum sinyallerinin  hem
genliklerinde hem de frekanslarinda degisimler oldugu gdézlemlenmistir. Bu
degisimlere gére CF ve MI ydntemleri kullanilarak es zamanh EEG sinyallerinin
senkronizasyon O6lciti analizleri yapilmigtir. MI ve CF yéntemleri; CSA, OSA ve
kontrol grubundaki kisiler arasindaki apne dizensizliklerini ayirt etmek igin bu
kisilere ait uyku EEG sinyallerine uygulanmigtir. EEG senkronizasyon olgusunun
kullanighhgini géstermek icin ortalama MI degerleri ve CF egrilerinin altindaki
ortalama alanlar sinyal 6z niteligi olarak kullanildiginda, FFNN mimarilerinin bu g
grubu siniflandirmada basarili oldugu gdésterilmistir. Sonuclar apne dizensizlikleri
ile yakindan iligkili beyin islevsizliklerinin, sag ve sol yari kurelerin merkezi
bélgeleri arasindaki EEG senkronizasyonunun derecesiyle bagimh oldugunu
desteklemektedir. EEG senkronizasyon olgltleri kullanilarak apne tdrlerinin
siniflandirilmasi bu alanda yapilan ilk ¢aligmalardan biridir [2]. Bu nedenle apne
trlerinin  EEG sinyalleriyle iligkisini arastiran c¢alismalara 1sik tutacagi
disinilmektedir.
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EKG ve PPG sinyallerinden TEO yontemi kullanilarak yine es zamanh KAHD
verileri elde edilmis ve KAHD'lerin birbirleriyle iliskisi Cii yéntemi kullanilarak
incelenmistir. Bu dogrultuda CPSD analizi apne hastalarini ve saglikli kisileri ayirt
etmek i¢in uyku KAHD verilerine uygulanmigtir. KAHD olgusunun uyku apnesini
belirlemedeki etkisini géstermek i¢in ortalama CPSD degerlerinin ortalama faz
bilgisi ve ortalama maksimum genligi, sinyal 6z nitelikleri olarak kullaniimistir. Bu
6z niteliklerle birlikte FFNN mimarilerinin “Apne” ve “Saglikli” olarak adlandirilan iki
grubu  siniflandirmada  basarili  oldugu  gdsterilmistir.  Sonuclar  apne
dlzensizliklerinin EKG’den elde edilen kalp atimiyla PPG’den elde edilen kalp
atiminini ayri ayri etkiledigini géstermektedir.

Oro-nazal ve toraks solunum sinyallerinin ayni sekilde es zamanli enerji, varyans
ve Oil analizleri yapilmistir. Zaman bélgesi genlik analizleri olan enerii, varyans ve
Oli analizleri, CSA ve OSA hastalari ve kontrol grubundaki kisiler arasindaki apne
dizensizliklerini ayirt etmek igin bu kisilere ait uyku oro-nazal ve toraks solunum
sinyallerine uygulanmistir. EEG ve KAHD verilerinde oldugu gibi uyku solunum
sinyallerinin uyku apnesi tespitindeki kullanisliligini géstermek igin ortalama enerji,
varyans ve Oll degerleri sinyal 6z niteligi olarak kullanildiginda FFNN mimarilerinin
bu G¢ grubu siniflandirmada cok basarili oldugu gdsterilmistir. Sonuglar apne
dlzensizlikleri ile dogrudan iligkili solunum sinyallerinin apne hastalarinin

teshisinde en énemli veri grubunu olusturdugunu géstermektedir.

Sonuc olarak CF ve MI bir arada apne dizensizliklerini karakterize edebilmektedir.
Bu iki senkronizasyon o&lgitinin iki senkron uyku EEG sinyallerinin farkini
belirleyebilecedi de sdylenebilir. Ozet olarak hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan EEG senkronizasyon nitelikleri, uykusuzluktan apneye, pek ¢ok uyku
dlzensizliginin uyku EEG analizleri igin 6nerilmektedir. Bunun yaninda EKG ve
PPG’'den ayri ayri elde edilen KAHD egrilerinin birbirleriyle olan iliskisi de apne
teshisinde 6nemli bir destek saglamaktadir. Ayrica solunum sinyalleri de EEG
sinyalleri ve KAHD verileri ile birlikte, mutlaka apne tirlerinin teshisi sirasinda
incelenmelidir. Yapilan bu siniflandirma calismasinin, gérsel ve kisiye gbre
dedisen apne hastalari teshisi ¢calismalarinda uzman hekimlere hem zaman hem
de dogruluk acgisindan destek saglanmasi disintlmektedir.
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Gelecek calismalarda EEG sinyalleri, KAHD verileri ve solunum sinyallerinden
elde edilen 6z nitelikler birlestirilerek ve tek bir 6z nitelik elde edilerek apne
siniflandirmasi problemine yeni bir yaklasim getirilebilir. Bununla birlikte EEG,
EKG ve PPG sinyallerinin zaman bdlgesi genlik analizleri yapilarak apne tdrlerinin
siniflandirilmasi baska bir boyutta degerlendirilebilir. Ayni zamanda EEG, EKG ve
solunum sinyalleri mikro bdlgelerinin analizleri yapilarak hastaligin olusumu
hakkinda arastirmalarda da bulunulabilir.
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