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Oz

Tikayict uyku apnesi halk arasinda uykuda nefes durmasi olarak da bilinen ¢ok ciddi bir halk sagligt sorunudur. Bu saglik sorununun
tespit edilmesi ciddi laboratuvar tetkikleri gerektirmektedir. Polisomnografi (PSG) olarak adlandirilan bu tetkik sisteminde hastadan
gece boyunca birgok fizyolojik veri toplanarak kaydedilir. Daha sonra bu veriler incelenerek teshis i¢in kullanilir. Bu ¢aligmada
yaglar1 34 ile 73 arasinda ve viicut kitle endeksleri 24,6 ile 49,3 arasinda degisen 24 hastadan elde edilen gergek veriler kullanilmustir.
Bu hastalarin 17’si ciddi, 6’s1 orta, 1’i de hafif derecede uyku apnesi teshisi koyulmus bireylerdir. 24 hastanin hastanenin uyku
servisinde uyuma ve veri toplama igin gegirdigi siire ortalama 5 saat 8 dakika 3 saniyedir. Bu ¢alismada PSG ile toplanan fizyolojik
verilerden olan pressure flow, pressuse snore ve thorax sinyalleri kullanilmistir. Bu sinyaller 6nce epoklara ayrilmis, daha sonra 6n
islemlerden gegirilmistir. Farkli epok siirelerinin kullanildig1 ¢alismada, her sinyalden wavelet dalgacik doniisiimii yontemi ile sinyal
ozellikleri ¢ikarilarak bir 6zellikler veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti kullanilarak hastanin uyku sirasinda meydana
gelecek apnelerin dnceden tahmin edilmesi amaciyla bir sistem gelistirilmistir. Farkli sinifandiricilarin da kullanildigi bu sistemde
ham sinyallerin bdliimlendirilmesinde kullanilan epok siirelerin tahmin basarisina etkisi arastirilmistir. Epok siiresi 30 saniye olarak
belirlendiginde %88 dogruluk orani elde edilirken, epok siiresi 15 saniye olarak belirlendiginde tahmin dogrulugu %93,3 olarak
hesaplanmistir.  Epok siiresi 5 saniye olarak belirlendiginde ise tahmin basaris1 %97,2 olarak gergeklesmistir. Sonuglar, epok
stirelerinin kisaltilmasinin tahmin basarisini artirdigini géstermektedir. Bunun nedeni olarak apne olaymin meydana geldigi ana daha
yakin bir zaman diliminde elde edilen fizyolojik verilerin, meydana gelecek apneyi daha iyi tanimlamasidir.

Anahtar Kelimeler: Tikayici uyku apnesi, Sinyal isleme, Wavelet dalgacik donisiimii, Siniflandirma, Apne tahmin

Effects of Obstructive Sleep Apnea Prediction and Epoch Duration
with Wavelet Wavelet Transform

Abstract

Obstructive sleep apnea is a very serious public health problem, also known as respiratory arrest during sleep. Detection of this health
problem requires serious laboratory tests. In this examination system called polysomnography (PSG), many physiological data are
collected from the patient during the night and recorded. Then, these data are examined and used for diagnosis. Actual data obtained
from 24 patients with body mass indexes between 24.6 and 49.3 and ages between 34 and 73 were used in this study. Seventeen of
these patients are individuals who have been diagnosed with severe sleep apnea, 6 of them moderate, and 1 of them mild sleep apnea.
The average time 24 patients spend sleeping and data collection in the hospital's sleep service is 5 hours, 8 minutes and 3 seconds.
Pressure flow, pressuse snore and thorax signals, which are among the physiological data collected by PSG, were used in this study.
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These signals were first separated into epocs and then pre-processed. In the study, in which different epoch durations were used, a
property data set was created by extracting signal properties from each signal with wavelet wavelet transform method. Using this data
set, a system has been developed to predict apneas that will occur during sleep. In this system, in which different classifiers are used,
the effect of epoch times used in segmentation of raw signals on prediction success has been investigated. When the epoch duration
was determined as 30 seconds, 88% accuracy was obtained, while the prediction accuracy was calculated as 93.3% when the epok
duration was determined as 15 seconds. When the epoch duration was determined as 5 seconds, the prediction success was 97.2%.
The results show that shortening the epoch times increases prediction success. The reason for this is that the physiological data
obtained in a period closer to the moment when the apnea event occurs, better describe the apnea that will occur.

Keywords: Obstructive apnea, signal processing, discrete wavelet transform, classification, apnea predict

1. Giris

Apne, uykuda solunum bozuklugu rahatsizliklarinin
toplumda en sik goriilenlerinden birisidir. Uyku sirasinda nefes
durmast olarak bilinen apne, Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi
(American Academy of Sleep Medicine, 2012) tarafindan,
kisinin havayolundaki soluk akiginin 10 saniye boyunca ve en az
%90 oraninda azalmasi olarak tanimlanmistir. Tikayic1 uyku
apnesi sendromu, 3 farkli apne tipi arasinda en sik rastlanan
uykuda solunum bozuklugudur. Bir bireye tikayict uyku apnesi
tanist  koyulabilmesi igin hastanelerin uyku servislerinde
polisomnografi (PSG) adi wverilen detayli bir tetkik
uygulanmaktadir. Polisomnografi, hastaya bircok sensoriin
baglandigi ve gece boyuncauyku sirasinda hastadan birgcok
fizyolojik verilerin toplanmasini saglayan elektronik koplike bir
sistemdir. Polisomnografi kayitlart uyku uzmami hekimler
tarafindan skorlama olarak adlandirilan incelemeden gegirilir.
Skorlama sonuglarina gore hastanin gece boyunca gecirdigi apne
sayisi tespit edilir. Bu saymin saatlik ortalamasini géteren apne-
hipopne indeksi (AHI) degerine goére hastaya apne tanisi
koyulur. Ayrica AHI degerinin bulunudgu araliga hastaligin
siddet seviyesi belirlenir (del Campo et al., 2006; Douglas et al.,
1992).

Tikayict uyku apnesi hastaligin tedavisi icin hastalara
evlerinde uyurken kullanmalari i¢in havayoluna pozitif hava
basict uygulayan cihazlar recete edilir. Bu cihazlarin birgok
tir olmakla beraber, genel olarak pozitive airway Pressure
(PAP) cihazi olarak isimlendirilir. PAP cihazlarinin, apneleri
otomatik algilayarak havayoluna uygulanan basinci otomatik
olarak ayarlayan tiplerine APAP ya da Otomatik CPAP ismi
verilmektedir. APAP cihazlari, hastanin apneye girmesini takiben
tikaniklik derecesine gore uygulanan hava basincini ayarlar.

Bu c¢alismada APAP cihazlarmin ¢alisma tarzinin
gelistirilmesi adina bir sistem ortaya koyulmustur. Yukarida da
bahsedildigi tizere, klasik APAP cihalar1 hasta apneye girdikten
sonra tikanan havayolunu agmak {izerine bir ¢aligma sistemine
sahiptir. Bu calismada ortaya koyulan sistem ise hasta heniiz
apneye girmeden havayolunda meydana gelecek tikanmalari
onceden tahmin eden bir sistemdir.

Biyomedikal sinyaller duragan olmayan sinyallerdir. Bu
ylizden sinyallerin islenmesinden 0Once sinyallerin belirli
araliklarla boliinmesi gerekmektedir. Epok ad1 verilen her sinyal
boliimiiniin ~ siiresi, yapilacak c¢alismanin sonuglarin1  da
etkilemektedir. Polisomnografi sinyallerinin
degerlendirilmesinde epok siiresi standart olarak 30 saniye kabul
edilmektedir. Bu ¢alismada gergeklestirilen sinyal isleme
caligmalarinda farkli epok siireleri iizerinde c¢aligsmalar
yapilmustir. Epok siireleri 30 saniye, 15 saniye ve 5 saniye olarak
ii¢ farkli sinyal isleme ve siniflandirma galismasi yapilmis ve
elde edilen apne tahmin sonuglari karsilagtirilmistir. Epok
stiresinin apne tahminini nasil etkiledigi iizerinde durulmustur.
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1.1. Literatiir Taramasi

Uyku apnesi tahmini i¢in yapilmis en eski ¢caligmalardan biri
Dagum ve Galper tarafindan yapilan ¢alismadir. Bu c¢alismada,
bayesian belief network modeli kullanilarak kalp atig hizi, gogiis
hacmi, oksijen saturasyonu ve uyku durumu verileri ile apne
tahmin modeli gelistirilmeye c¢alisilmistir (Dagum & Galper,
1995).

Apne tahmini {izerine yapilan 6nemli ¢aligmalardan biri de
Bock ve Gough tarafindan yapilan c¢alismadir. Kalp hiz,
oksijen saturasyonu verilerinin  kullanildigi
positive (CPAP)
cihazlarin dinamik olarak gelistirilmesinde apne tahmininin

solunum ve

calismada, continuous airway pressure

onemi vurgulanmistir (Bock & Gough, 1998).

Waxman ve ark.,, 2010 tarafindan yapilan ¢alismada
LAMSTAR yapay sinir ag1 kullanarak apne ve hipopne igin
otomatik tahmin ile apne ve hipopne ataklari Ongoriilmeye
calistlmistir. Yapilan ¢alismada dalgacik doniigiimiine dayali 6n
isleme ile bir dizi polisomnografi ¢aligmasindan elde edilen alti
fizyolojik sinyal kullanilmistir. Burada gelecege ait tahminler
yapabilmek i¢in 30 saniyelik periyotlar kullanilmistir. Boylece
gelecekteki 60
tahminler yapilabilmistir. Sistem apne ataklarini Ongdrmede
%80,6 ve hipopne ataklarmi 6ngdrmede ise %74,4 kadar
duyarlilik gostermistir. (Waxman et al., 2010).

saniyelik zaman dilimlerine varan dogru

Molin ve ark. (2021) tarafindan uyku apnesi iizerine
yapilmig giincel bir ¢aligmada 42 hastadan gece boyunca
solunum verileri akilli telefonlar vasitasiyla kaydedilerek apne
riski tahmin edilmeye c¢aligilmustir. Hizli fourier donistimii
kullanilan ¢aligmada Random Forest siniflandirict %93 ve
Support Vector Machine siiflandirict %90 basari elde etmistir
(Molin et al., 2021).

Literatiirde PSG verilerinin analizine dayanan ¢aligmalarin
¢ogu uyku apnesinin tespit edilmesini ya da bilgisayar
sistemlerine dayali 6n tan1 koyulmasini amaglamaktadir. Yapilan
arastirmalarda PSG verilerini yapay zeka yontemleri ile analiz
ederek, heniiz ortaya ¢ikmamis yaklasan apneleri 6ngorebilen
genis kapsamli ¢aligmalarda ise tatmin edici bir basar1 orani ile
karsilagilmamistir. Bu acidan bakildiginda bu ¢alismanin 6nemi

daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti
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Calismada Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip
Fakiiltesi Hasatanesi’e bavruran ve apne teshisi koyulan 15
erkek ve 9 bayandan olusan 24 hastaya ait gergek PSG verileri
kullanilmistir. Bu hastalarin yaslar1 34-73 arasinda, viicut kitle
endeksleri 24,6-49,3 arasinda degismektedir. Hastalarin 1°1 hafif,
6’st orta ve 17’si ciddi seviyede apne tanisi almig bireylerdir.
Hastalar veri toplanmasi amaciyla ortalama 5 saat 8 dakika 3
saniye uyku servisinde uyutulmuslardir. Hasatalarin ciddiyet
seviyelirin dagilimi Sekil 1°de gosterilmistir.

Apne Ciddiyet Seviyeleri Dagilimi

m Hafif mOrta mCiddi

Sekil 1.Apne Ciddiyet Seviyeleri Dagilimi

e-ISSN: 2148-2683

Polisomnografi sistemi icerisinde bir¢cok fizyolojik verinin
yer aldig1 kompile bir veri toplama sistemidir. Bu c¢alismada
tikayict uyku apnesine gdsterge olabilecek 3 tip PSG sinyali
kullanilmistir. Bu sinyallerin segilmesi literatiir ¢aligmalar1 ve
uzman hekim tavsiyesine dayanarak yapilmistir. Bunlar,
havayolundaki akusi gosteren pressure flow, hastanin horlama
durumunu pressuse snore ve gogiis hareketlerini gosteren thorax
sinyalleridir. Pressure flow ve pressure snore sinyalleri 256 Hz.,
Thorax sinyali ile 32 Hz. ornekleme frekansiyla kaydedilen
sinyalerdir.

2.2. Yontemler

Caligmada kullanilan yontemler ve akis diyagrami sekil 2°de
gosterilmistir.
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PSG Verileri
e Pressure Flow
e Pressure Snore

e Throrax
Sinyal Onisleme
\ 4 A

Epok siiresi =5 s Epok siiresi = 15 s Epok siiresi =30 s
Sinif eglestirmeleri Smif eglestirmeleri Sinif eglestirmeleri

Ozellik ¢ikarma Ozellik ¢ikarma Ozellik ¢ikarma

' ' '
Siniflandirma Simiflandirma Siniflandirma

Apne tahmin basari

sonuglari

J-

Apne tahmin bagari
sonuclari

Apne tahmin basari

sonugclari

J-
|

»
>

A

<
l

y

Tahmin bagarilarinin
karsilagtirilmasi

Sekil 2. Calismanin akis diyagrami

2.2.1. Sinyal onisleme

Hastanenin uyku sevisinden alinan PSg sinyalleri 6ncelikle
epoklara ayrilmistir. Calismada 30, 15 ve 5 saniye olarak ii¢
farkli epok siiresi belirlenerek her bir epok siiresi igin ayr1 ayr1
calisma yapilmistir. Epoklara ayrilan ham sinyaller daha sonra
bir dizi 6n islemden gecirilmistir Bu islemler, cihazdan
kaynaklanacak sebeke geriliminin bastirlimlasi, sinyaldeki
kaymalarin giderilmesi amactyla DC bilsenlerin temizlenmesi ve
her sinyaldeki anlamli verilerin tespit edilmesi amaciyla
sinyallere 0zel filtreleme yapilmasi seklindedir. Filtreleme icin 3.
Dereceden butterworth filtre kulanilmistir. Calismada kullanilan
her sinyal tipi icin kullanilacak filtreleme araliklar1 literatiirde
yapilan g¢aligmalar sonucunda tespit edilmistir. Bu kapsamda
pressure flow sinyali i¢in alt kesim frekans1 0,05 Hz., iist kesim
frekans1 5 Hz. olan bir bant gegiren filtre (Diaz et al., 2014;
Huang et al., 2017), pressure snore sinyali i¢in kesim frekansi 10
Hz. olan bir yiiksek gegiren filtre (Hyo-Ki Lee et al., 2013),

e-ISSN: 2148-2683

thorax sinyali i¢in ise {ist kesim frekans1 0,5 Hz. (De la Fuente et
al., 2019) olan bir algak gegiren filtre uygulanmustir.

2.2.2. Sinif eslestirmeleri

Calismada  kullanilmak  tizere  hastanelerin  uyku
servislerinde tikayci uyku apnesi rahatsizlig1 tesshisi koyulmus
hastalara ait veriler kullanilmigtir. Hastaneden alinan ham veriler
icerisinde hastalarin uyku sirasinda ne zaman apne gegirdigini
gosteren skorlama bilgileri de yer almaktadir. Ham verilerin
epoklara ayrilmasindan sonra her epoktaki verilere karsilik o
epoktaki skorlama verisi, siif degeri olarak tayin edilmistir.
Boylece her epoktaki ham veri ile o epoktaki verilerle ortaya
¢ikan apne durumunu gostere smif verisi eslestirilerek vir veri
seti haline getirilmistir. Ancak caligmanin amaci, hep epoktaki
simif degerini yani apne olusup olusmadigini degil, bir sonraki
epokta yani daha sonraki zaman diliminde olusacak heniiz ortaya
¢tkmamis apneleri tahmin edebilen bir sistem gelistirmektir. Bu
amagla art arda gelen iki epoktaki veriler ile ikinci epoktaki sinif
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degerinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bdylece ortaya
¢itkmamis apnenin onceki epoktaki veriler kullanilarak tahmin
edilmesi saglanms olmaktadir. Art arta gelen ki epoktaki
verilerin birlestirilerek kullanilmasindak ama ise veri sizintisini

onlemek ve daha saglikli calisan bir sistem geligtirmektir. Bu
amacla veri setlerinde yapilan sinif eslestirmesi asagida sekil
3’te gosterilmistir.

Epok 1

Epok 2

Epok 3

Epok 4

Sekil 3. Onceden apne tahmini icin sumif eslestirmeleri

2.2.3. Wavelet dalgacik doniigiimii ile ozellik ¢cikarma

Sinyal isleme uygulamalarini en 6nemli adimlarindan biri
sinyalden sinyali anlamli sekilde temsil eden &zelliklerin
cikarilmasidir.  Ozellik ¢ikarma  islemleri gerek zaman
domeninde gerekse frekans domeninde sinyallerin incelenmesini
saglayan birgok farkli teknik bulunmaktadir. Bu calismada,
Wavelet Dalgac1 Doniigiimii olarak bilinen ve sinyallerin frekans
domeninde incelenmesine olanak saglayan bir ydntem
kullanilmistir. Dalgacik doniisimii yontemi, diisiik frekanslarda
genis bir pencere, yiksek frekanslarda ise sikistirilmig bir
pencere kullanir (Vetterli & Kovacevi¢é, 1995). Dalgacik
doniistimii, esnek zaman frekans bilgisi elde edilmesini sagladigi
icin biyomedikal sinyallerin incelenmesinde &nemli bir yere
sahiptir (Tirkoglu, 2002). Bu ydntem kisa zamanli fourier
doniistimiine (KZFD) benzer bir prensibe dayanir ve KZFD’deki
sinyali pencerelere ayirma yerine bir dalgacik fonksiyonu
kullanir (Miner, 1998). Ayrik dalgacik doniisiimii, ana dalgacigin
belirli genislemelerinde sinyali inceleyerek daha hizli analiz
yapilmasina olanak saglar. Ayrik dalgacik doniisiimii, yiiksek
frekanslarda yiiksek zaman c¢oziniirligii ve disik frekans
¢Oziliniirliigii, algak frekanslarda ise yiiksek frekans ¢oziintirliigii
ve diisiik zaman ¢oziiniirliigiinii saglar (Ozmen, 2013). DWT
asagidaki formiille ifade edilir.

Dufw) =2 2 [ peow(zix - k)ax (2.1)

Bu yontemde sinyal ilk dnce filtreleme ile algak ve yiiksek
frekans Dbilesenlerine ayrilir. Alcak frekans bilesenlerine
“approximation”, yiiksek frekans bilesenlerine ise “detail” ismi
verilir (Ar1 et al., 2008). Bu durum asagida Sekil 4’te
gosterilmistir.
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——>{Approvimation |

T

High Pass Filter

.y

Low Pass Filter

Signal

/ \

[ v |

Sekil 4. Sinyalin bilesenlerine ayrilmasi

Yukarida gosterilen bilesenlerine ayirma islemi, sinyal
iizerinde cok seviyeli olarak istenildigi kadar uygulanabilir
(Kogyigit & Koriirek, 2005). Asagida Sekil 5’te ¢ok seviyeli
ayrigtirma gosterilmistir.

FR

f cAl % cD1
f cA2 % cb2
cA3 cD3

Sekil 5. Cok seviyeli ayristirma (An et al., 2008; Ozmen, 2013)

2.2.4. Siniflandirma

Siniflandirma veri setinde yer alan simif degerleri belli olan
degerlerle makine 6grenmesi egitimi saglandiktan sonra, sinif
degeri belli olmayan verilerin sinlarinin thmin edilmesi isemidir.
Ozellikle biyomedikal karar destek sitemlerinde en sik kulalmlan
makine Ogrenmesi yontemlerinden birisi siniflandirmadir. Bu
calismada apnelerin 6nceden tahmin edilebilmesi i¢in art artda
gelen epoklar birlestirilmesi ve sinif degerlerinin eslestirilmesi
islemi yapilmigtir. Burada epok siiresi olarak belirlenen zaman
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diliminin ne kadar oldugu da 6nemlidir. Bu baglamda ham
veriler 5, 15 ve 30 saniyelik farkli epok siireleri kullanilarak 3
farki veri seti olugturulmustur. Olusturulan bu ti¢ veri setinde bir
sonraki epoktaki apne olaymi tahmin edebilecek sekilde simif
eslestime islemi yapilmistir. Daha sonra {i¢ veri seti iizerinde de
7 farkli siniflandirict (Artifical Neural Network (ANN), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Naive Bayes
(NB), K Nearest Neighborhood (KNN), Decision Tree (DT) ve
Logistic Regression (LR)) kullanilarak siniflandirma islemi
uygulanmistir.

3. Arastirma Sonuclari

Bu calismada PSG sisteminden elde edilen Pressure Flow,
Pressure Snore ve Thorax sinyalleri kullanilmistir. Bu sinyaller
5, 15 ve 30 saniyelik farkli epok siireleri kullanilarak 3 farkli
veri seti olugturulmustur. Daha sonra elde dilen bu veri setleri
yukarida anlatilan smuf eslestirme, ozellik ¢ikarma islemleri
uygulanmistir. Ug veri setinden elde edilen 6zellik veri setlerinin
bilgileri tablo1’de sunulmustur.

Tablo 1. Ug veri setinden cikarilan ozellik veri setleri

Epok=5s Epok=15s Epok=30 s
Ozellik sayisi 123 292 547
Kayit (satir) sayisi 110007 34574 15838

Ozellik ¢ikarma islemlerinden sonra her ozellikler veriseti
iizerinde normalizasym islemi uygulanmis ve veri setinde
dengeli bir dagilim elde edilmistir. Son olarak da 7 farkli
smiflandirict kullanilarak bir her epoktaki veri ile bir sonraki
epokta meydana gelebilecek apne olayr tahmin edilmeye
calistlmistir. Her epok siiresi igin 6zellik ¢ikarma islemlerinden
sonra olusan veri setleri ve bu veri setleri kullanilarak
sinflandirma sonucu elde edilen apne tahmin basari sonuglar
asagida sunulmustur. Siniflandirma sonuglari AUC, CA,
Precision, Recall ve F1 ile gosterilmistir. AUC, ROC egrisinin
altindaki alam1 gosterir, CA, smiflandirma dogrulugudur.
Siniflandirma dogrulugu, dogru tahmin edilen sinif sayisinin tiim
verilere ait simif sayisina oranidir. Precision, pozitif olarak

tahmin edilen siniflarin gergekte kag¢ tanesinin pozitif oldugunu
gosterir. Recall, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken
smiflardan kagimin pozitif olarak tahmin edildigini gosteren
degerdir. F1, Precision ve Recall degerlerinin harmonik
ortalamasini gosterir. F1 kullanmanin amaci, esit olarak
dagitilmayan veri kiimelerinde yanlis model se¢imini 6nlemektir.
F1, tiim hata maliyetlerini i¢eren bir 6l¢lim aracidir.

Epok siirelerinin 5 saniye olarak alindigi veri setinden
wavelett dalgacik donilisimii 6zellik ¢ikarma yontemi ile 123
ozellik vektoriiniin yer aldigi 110007 satir veriden olusan bir
ozellikler veri seti olusmustur. Bu veri seti ile elde edilen apne
tahmin bagarisini gdsteren siniflandirma sonuglar1 Tablo 2°de
gosterilmistir.

Tablo 2. Epok siiresi 5 s. i¢in siniflandirma sonuglari

Model AUC CA F1 Precision | Recall
Random Forest 0,862 0,972 0,961 0,969 0,972
K Nearest Neighbourhood 0,784 0,971 0,957 0,960 0,971
Logistic Regression 0,650 0,970 0,956 0,942 0,970
Decision Tree 0,500 0,970 0,956 0,942 0,970
Artificial Neural Network 0,720 0,956 0,955 0,953 0,956
Support Vector Machine 0,709 0,946 0,949 0,951 0,946
Naive Bayes 0,796 0,819 0,877 0,959 0,819

Epok siirelerinin 15 saniye olarak alindigi veri setinden
wavelett dalgacik doniigimii 6zellik ¢ikarma yontemi ile 292
ozellik vektoriiniin yer aldigi 34574 satir veriden olusan bir

ozellikler veri seti olusmustur. Bu veri seti ile elde edilen apne
tahmin basarisint gosteren smiflandirma sonuglart Tablo 3’te
gosterilmistir.

Tablo 3. Epok siiresi 15 s. igin siniflandirma sonuglart

Model AUC CA F1 Precision | Recall
Random Forest 0,910 0,933 0,919 0,931 0,933
Decision Tree 0,785 0,919 0,907 0,905 0,919
K Nearest Neighbourhood 0,708 0,905 0,861 0,846 0,905
Logistic Regression 0,635 0,904 0,860 0,827 0,904
Support Vector Machine 0,781 0,899 0,892 0,887 0,899
Artificial Neural Network 0,728 0,876 0,874 0,872 0,876
Naive Bayes 0,782 0,706 0,766 0,890 0,706

Epok siirelerinin 30 saniye olarak alindigi veri setinden
wavelett dalgacik doniisiimii 6zellik ¢ikarma yontemi ile 547
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ozellik vektoriinin yer aldigi 15838 satir veriden olusan bir
ozellikler veri seti olusmustur. Bu veri seti ile elde edilen apne
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tahmin basarisin1 gosteren siniflandirma sonuclart Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Epok siiresi 30 s. igin siniflandirma sonuglart

Model AUC CA F1 Precision | Recall
Random Forest 0,908 0,880 0,864 0,878 0,880
Decision Tree 0,821 0,853 0,844 0,841 0,853
Logistic Regression 0,554 0,806 0,725 0,704 0,806
Support Vector Machine 0,753 0,804 0,797 0,792 0,804
K Nearest Neighbourhood 0,639 0,804 0,728 0,713 0,804
Artificial Neural Network 0,666 0,765 0,760 0,755 0,765
Naive Bayes 0,729 0,655 0,692 0,812 0,655

Ug farkl1 epok siiresi ile énceden epne tahmini icin yapilan
siniflandirma iglelerinden elde edilen siniflandirma basarilarinin
kargilagtirmali olarak Tablo 5°te sunulmustur.

Tablo 5. Ug farki epok siiresi icin siniflandirma basarilarimn karsilastirmast

Epok=5s | Epok=15s | Epok=30s
Model CA CA CA
Random Forest 0,972 0,933 0,880
K Nearest Neighbourhood 0,971 0,905 0,804
Logistic Regression 0,970 0,904 0,806
Decision Tree 0,970 0,919 0,853
Artificial Neural Network 0,956 0,876 0,765
Support Vector Machine 0,946 0,899 0,804
Naive Bayes 0,819 0,706 0,655

Tablo 5’ten goriilebildigi gibi ii¢ farkli epok siiresi ile  incelendiginde epok siiresinin kisalmasinin tahmin basarisini
yapilan simflandirma islemlerine gére, heniiz meydana  yiikselttigi goriilmektedir. Ug farkli epok siiresi ile hazirlanmis
gelmemis apnelerin 6nceden tahmin edilebilmesinde en basarili  veri setlerinin 7 farkli siniflandirici ile elde edilmis siniflandirma
sonu¢ epok siiresinin 5 saniye olarak belirlendigi veri setinden  basarilar1 grafigi sekil 6’da sunulmustur.
elde edilmistir. Ayrica, diger iki sonugla birlikte toplu olarak
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Sekil 6. Farkli epok siireleri ile epne tahmin basarilarmin karsilastirmasi

apnesi hastanelerin PSG sistemleri ile hastadan alinan fizyolojik
4. Sonug¢ verilerle teshis edilmektedir. Belli bir zaman dilimindeki
biyomedikal sinyallerin degerlerdirilerek o zaman dilimindeki
verilere dayali olarak apne ortaya cikip ¢ikmadigini belirlemek
bir sorundur. Ancak, bir zaman dilimindeki verilerle daha

Bu calismada, en 6nemli halk saglig1 sorunlarindan biri olan
uykuda solunum bozuklugu iizerinde ¢alisilmistir. Uykuda
solunum bozukluklarinin en sik goriilen tipi olan tikayict uyku
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sonraki bir zamanda ortaya ¢ikabilecek olast apneleri 6ngérmek
ise daha karmasik bir sorundur. Bu c¢alismada tikayici uyku
apnesi teshisinde kullanilmasi uygun olan ve PSG sistemi ile
hastalardan alinan Pressure Flow, Pressure Snore ve Thorax
sinyalleri kullanilarak heniiz ortaya ¢cikmamis ve daha sonraki
zamanlarda olusabilecek apneleri Ongorecek Dbir sistem
gelistirilmeye ¢aligilmustir.

Ik oénce tim biyomedikal sinyaller sinyal &nislemden
gecirilmigtir. Daha sonra, biyomedikal sinyallerin islenmesinde
sinyallerin epoklara ayrilmasi gerektigi i¢in ii¢ farkli epok siiresi
kullanilarak sinyaller epoklara ayrilmis ve ii¢ farkli veri seti
olusturulmugtur. Olusturulan her veri seti i¢in sif degerleri
eslestirmesi yapilmistir. Sinif degerleri eslestirmesi yapilirken,
bir epoktaki sinyal verisi ile bir sonraki epokta meydana
gelebilecek olast apne varligr simif degeri olarak atanmistir. Bu
tasarim, epok stiresinin 5 s olarak belirlendigi veri setinde en az
5 en ¢ok 10 saniye sonraki anpelerin, epok siiresinin 15 s olarak
belirlendigi veri setinde en az 15 en ¢ok 30 saniye sonraki
anpelerin ve epok siiresinin 30 s olarak belirlendigi veri setinde
en az 30 en ¢ok 60 saniye sonraki anpelerin dngoriilebilmesinin
alt yapisini olusturmustur. Bir sonraki adimda ise, wavelet
dalgacik doniisiimii yontemi ile i¢ veri setinde de oOzellik
cikarma yapilmistir. Farkli epok siireleri i¢in olusturulan veri
setlerine ait bilgiler tablo 1’de gosterilmistir. Her ii¢ veri seti
iizerinde 7 farkli siniflandirici (Artifical Neural Network (ANN),
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Naive
Bayes (NB), K Nearest Neighborhood (KNN), Decision Tree
(DT) ve Logistic Regression (LR)) kullanilarak siniflandirma
islemi uygulanmistir. Yapilan siniflandirma sonuglari tablo2,
tablo 3 ve tablo 4’te detayli olarak goriilmektedir. Ug farkli epok
stiresi ile yapilan siniflandirma islemlerinin sonuglarina bakarak
apne tahminindeki basarilarin karsilastirilmasi tablo 5 ve sekil
6'da gosteilmistir. Bu sonuglara gore en basarili tahmin
performansi epok siiresinin 5 saniye olarak belirlendigi veri
setinden elde edilmistir. Ayrica, epok siiresinin azalmasinin
performan artisina da katki sagladigi soylenebilir. Bu durum,
ortaya c¢ikacak olast apneye daha yakin sinyal verilerinin
apnenin daha kuvvetli bir habercisi oldugunu ortaya koylaktadir.
Ug farkli veri setinde de 7 smiflandiricidan en basarili olant
random forest olarak goriilmektedir. Bunun nedeninin random
forest smiflandiricilarin, daginik veri setlerinde daha basarilt
sonuglar iiretebilme 6zelliginden kaynaklandigi sdylenebilir.
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