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Jiiri
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Do¢. Dr. Humar Kahramanh ORNEK
Dog. Dr. Ahmet BABALIK

Uyku, insan yasami i¢in dnemli bir siiretir. insan viicudu igin en temel dinlenme bicimidir ve
kalitesi insan yagamini énemli derecede etkilemektedir. Uyku kalitesizliginden kaynaklanan kalpte ve
beyinde sorunlara neden olabilen birgok hastalik vardir. Bu hastaliklarin en basiti horlama en ciddisi uyku
apnesidir. Uyku evreleme, giinliik hayati olumsuz yonde etkileyen ve oliime sebep olabilen uyku
rahatsizliklarmin 6zellikle de uyku apnesinin teshisinde dnemli rol oynamaktadir. Uyku evreleme uyku
esnasinda kaydedilen biyomedikal sinyallerin uyku uzmani tarafindan Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi
(American Academy of Sleep Medicine — AASM) tarafindan belirlenen standartlara gére degerlendirilmesi
ile  yapilmaktadir. Bu sinyaller (Elektroensefalogram (EEG), Elektromiyogram (EMG),
Elektrokardiyogram (EKG) ve Elektrookiilogram (EOG)), Polisomonografi (PSG) cihazi ile uyku
laboratuvarlarinda kaydedilmektedir. Uyku, uyaniklik (Wake) evresi hari¢ kendi igerisinde iki ana bdliime
ayrilmaktadir: Hizli Olmayan Gz Hareketleri (NREM) ve Hizli G6z Hareketleri (REM). NREM evresi de
kendi igerisinde NREM1, NREM2, NREM3 olarak ii¢ kisma ayrilmaktadir. Her birey uyku sirasinda belli
bir diizende NREM ve REM evrelerini yasamaktadir. Bu evreleri uyku esnasinda olusma sikligi bireyin
uyku kalitesi ve saglig1 hakkinda bilgi verir.

Bu tez ¢aligmasinda, PSG ile kaydedilen sinyallerden biri olan EEG ile uyku evreleme yaptiktan
sonra, uyku apnesinin uyku evreleri ile iligkisinin incelenmesi amaglanmigtir. Uyku evreleme yapilirken,
EEG sinyalinden ti¢ farkli 6zellik seti olusturulmustur. Birinci 6zellik seti Ayrik Dalgacik Doniisiimii
yontemi ile elde edilen alt bantlardan gikarilan 80 &zellikten olusmaktadir. Tkinci 6zellik seti Ampirik Mod
Ayrigtirma (Empirical Mode Decomposition- EMD) yontemi kullanilarak elde edilen 26 adet 6zellikten ve
tctincii 6zellik seti de Varyasyon Mod Ayristirma (Variational Mode Decomposition- VMD) yontemi ile
cikarilan 26 6zellikten olusturulmustur. Ozellik setlerindeki tiim 6zellikler birlestirilerek 132 6zellikten
olusan dordiincii 6zellik seti elde edilmistir. Son olarak dordiincii 6zellik setine Relief 6zellik segme
yontemi uygulanarak en etkin 91 o6zellik secilmistir ve segilen bu ozelliklerle besinci 6zellik seti
olugturulmugtur. Bu bes 6zellik setinin her biri i¢in Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network- ANN),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM), k En Yakin Komsu Algoritmast (k Nearest
Neighbors- kNN) ve Torba Aga¢ Algoritmas: (Bagged Tree- BT) simiflandiricilart igin uyku evreleme
islemi yapilmigtir. En yiiksek test basaris1 %70.02 ile EMD yoéntemi ile ¢ikarilan dzellikler ve ANN
smiflandiricisi ile elde edilmistir. En yliksek siniflandirict modeli kaydedilerek, evrelemede kullanilmayan
farkli 9 hasta validasyon i¢in kullanilmigtir ve bu 9 hastanin uyku apnesi rahatsizigmm evreler ile olan
iligkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik Mod Ayristirma, REM, Uyku Apnesi, Uyku Evreleme, Yapay
Sinir Aglar1
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DETECTION OF RELATIONSHIP BETWEEN SLEEP APNEA AND SLEEP
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Sleep is an important process for human life. It is the most basic form of rest for the human body
and its quality significantly affects human life. There are many diseases that can cause problems in the heart
and brain caused by poor sleep quality. The simplest of these diseases is snoring and the most serious is
sleep apnea. Sleep staging plays an important role in the diagnosis of sleep disorders, especially sleep apnea,
that negatively affect daily life and can cause death. Sleep staging is done by evaluating the biomedical
signals recorded during sleep by a sleep specialist according to the standards set by the American Academy
of Sleep Medicine (AASM). These signals (Electroencephalogram (EEG), Electromyogram (EMG),
Electrocardiogram (EKG) and Electrooculogram (EOG)) are recorded in sleep laboratories with the
Polysomonography (PSG) device. Except for the wake phase, sleep is divided into two main parts: Non-
Rapid Eye Movements (NREM) and Rapid Eye Movements (REM). The NREM phase is also divided into
three parts: NREM1, NREM2, and NREMS3. Every individual experiences NREM and REM stages in a
certain order during sleep. The frequency of these stages during sleep gives information about the sleep
quality and health of the individual.

In this thesis, it was aimed to examine the relationship between sleep apnea and sleep stages after
sleep staging with EEG, which is one of the signals recorded with PSG. While staging sleep, three different
feature sets were created from the EEG signal. The first feature set consists of 80 features extracted from
the subbands obtained by the Discrete Wavelet Transform method. The second feature set was composed
of 26 features obtained using the Empirical Mode Decomposition (EMD) method, and the third feature set
was composed of 26 features extracted by the Variation Mode Decomposition (VMD) method. By
combining all the features in the feature sets, the fourth feature set consisting of 132 features was obtained.
Finally, the most effective 91 features were selected by applying the Relief feature selection method to the
fourth feature set, and the fifth feature set was created with these selected features. For each of these five
feature sets, sleep staging was performed for Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines
(SVM), k Nearest Neighbor Algorithm (KkNN) and Bagged Tree Algorithm (IT) classifiers. The highest test
success rate of 70.02% was obtained with the features extracted by EMD method and ANN classifier. By
registering the highest classifier model, 9 different patients not used in staging were used for validation,
and the relationship of sleep apnea disease of these 9 patients with stages was examined.

Keywords: Artifical Neural Network, Emprical Mode Decomposition, REM, Sleep Apnea,
Sleep Staging
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1.GIRIS

Uyku, insanin dis diinya ile baglantisinin kesildigi kisa bir dénemdir. Insanlarin
Omriiniin iigte birini uyku olusturmaktadir. Uyku, insan viicudu i¢in en temel dinlenme
bicimidir ve uykunun kalitesi insanin sosyal yasamini ve sagligini ciddi derecede
etkilemektedir. Uyku kalitesizliginden kaynakli bir¢ok hastalik bulunmaktadir. Bunlara
horlama, uyku apnesi 6rnek verilebilir. Uyku apnesi, uyku esnasinda solunumun durmasi
olarak tanimlanmaktadir. Kalpte ve beyinde ciddi sorunlara sebep olmaktadir (Koktiirk,
2013). Uyku apnesi olan hastalar, uyuduklari siire boyunca birka¢ dakika siiren
bogulmalar yasamaktadir. Bu bogulmalarda hastanin kan degerlerinde diisiis
goriilmektedir ve bu da beynin uyandirilmasina sebep olur. Beyin, solunum
fonksiyonlarinin durdugunu viicuda uyaranlar yollayarak haber verir ve hasta uykudan
uyanir. Uyku apnesi olan hastalar uyuduklart siire boyunca birka¢ defa uyanirlar. Bu
durum, hasta uykusunu kaliteli bir sekilde uyumadigi i¢in yorgunluk ve uykusuzluga
sebep olmaktadir. Merkezi Uyku Apnesi (Central Sleep Apnea-CSA), Bilesik Uyku
Apnesi (Mixed Sleep Apnea-MSA), Tikayict Uyku Apnesi (Obstructive Sleep Apnea-
OSA) olmak iizere ii¢ ¢esit apne tiirli vardir. Tikayict Uyku Apnesi, solunumun tikanmasi
ile olusan hastaliktir. Bu apne tipinde, solunum yolu tikanir ve akcigere yeteri kadar hava
girisi olmasi engellenir. Uyku sirasinda, nefes almanin durmasi birgok kez olabilir. Nefes
almanin durmasindan kaynakl olarak beyin, kalp ve baska organlar yeteri kadar oksijen
alamaz. Merkezi Uyku Apnesi, beyindeki solunum merkezindeki bozukluktan kaynakli
apne cesitidir. Merkezi uyku apnesi, Tikayict Uyku Apnesine gore ¢ok daha az
goriinmektedir. Viicudumuzda solunumu kontrol eden kaslar bulunmaktadir. Beyin bu
kaslara yeteri kadar sinyal gonderemedigi durumlarda Merkezi Uyku Apnesi ortaya
¢ikmaktadir. Bilesik Uyku Apnesi, hem Merkezi Uyku Apnesi hem de Tikayict Uyku
Apnesinin bir arada goriildiigii apne ¢esididir. Bu apne ¢esidinde, 6nce Tikayict Uyku
Apnesi goriilmektedir. Tikayic1 Uyku Apnesi tedavisi yapildiktan sonra Merkezi Uyku
Apnesi belirtileri ortaya ¢ikmaktadir.

Uyku ile ilgili rahatsizliklar Polisomonografi (PSG) cihazi ile kaydedilen sinyaller
ile belirlenmektedir. PSG cihazi, Elektroensefalogram (EEG), Elektrookiilogram (EOG),
Elektromiyogram (EMG) ve Elektrokardiyogram (EKG) gibi sinyalleri, solunum
yollarindaki hava akigini, kan oksijen seviyelerini, viicut pozisyonlarmni ve kaslarin

elektriksel aktivitesini kaydedebilmektedir. Uyku rahatsizliklarinin tespitinde hastanin



uyku kalitesinin tespit edilmesi gerekli oldugu i¢in uyku evrelemenin yapilmasi dncelikli
islemdir.

Uyku evreleme, uyku uzmanlar tarafindan Amerikan Uyku Tibb1 Akademisi
(American Academy of Sleep Medicine — AASM) tarafindan belirlenen uykunun
evrelerine gore siniflandirilmasini ifade etmektedir. Uyku, uyaniklik (Wake) evresi harig
2 ana evreden olusmaktadir. Bu evreler Hizli Olmayan G6z Hareketleri (NREM) ve Hizli
G0z Hareketleri (REM)’dir. NREM evresi uykunun ilk anlarinda goriilmektedir. NREM
evresi de kendi igerisinde 3 kisimdan olusur. NREMI, uykuya dalma aninda
goriilmektedir. Bu evrede viicuttaki yasamsal faaliyetler yavaslamaya baslar. NREM1
evresinde kisi uyku i¢in en rahat pozisyonu bulana kadar yatak igerisinde hareket eder.
Disaridan gelen en kii¢iik uyarida evreden ¢ikilip, kisi uyanabilir. Bosluga diisme ya da
havada u¢ma gibi hisler de bu evrede olusur. NREM?2 evresinde uyku i¢in uygun pozisyon
bulunmustur ve NREM1 evresine gore daha derin bir uykuya gecilmistir. Kas hareketleri
bu evrede biraz daha azalir. NREM3 ise derin uykunun basladig1 evredir. Uykunun en
dinlendirici evresidir. NREM1 evresinden NREM3 evresine gegerken beyin dalgalarinin
genlikleri artar, frekanslar1 azalir. REM evresinde riiya icerigine bagli olarak goz
hareketleri bulunmaktadir. REM evresinde beyin fonksiyonlar1 uyanikliktaki kadar
fazladir. REM evresinde uyaniklik evresine benzer sekilde beyin dalgalarin genlikleri
diisiiktiir ve karisik frekansli dalgalar bulunmaktadir. Herkes uyku esnasinda NREM ve
REM evrelerinden gegmektedir. Bu evrelerin uykuda olugsma sikligr kisinin sagligi
hakkinda bilgi vermektedir (Ersoy, 2019). Uyku esnasinda NREM-1 %2-5, NREM-2
%45-55, NREM-3 %20-25, REM %20-25 gibi ylizdelik oranlara sahiptirler. Uyku
esnasindaki uyaniklik siiresi uykunun %35’inden azdir (Ilhan Algm ve ark., 2016). Bu
evrelerin tespiti i¢in gece boyunca hastadan kaydedilen PSG sinyallerinden EKG, EMG,
EOG ve EEG’den cikarilan o6zellikler ve farkli yapay zeka yontemleri ile yapilmis
caligmalarla literatiirde karsilasilmaktadir (Aydogan ve ark., 2015, Giines ve ark., 2009,
Ozsen ve ark., 2010). Giines ve ark. (2009) calismalarinda EEG, EOG, EMG sinyalleri
kullanarak uyku evreleme iizerinde en etkili olan 6zelligi aragtirmis ve EEG sinyalinden
hesaplanan Skewness degerinin uyku evreleme tizerinde diger 6zelliklere gore daha etkili
oldugunu tespit etmislerdir. Ozsen ve ark. (2010), yapt181 calismada ¢ikarilan 6zelliklerin
uyku evreleme iizerindeki etkisi {izerinedir. EEG, EOG, EMG sinyallerini kullanarak
yapilan ¢alismada EEG sinyalinin spektrumundan elde edilen Alpha Slow Wave Index
(ASI) degerinin uyku evreleme {iizerinde etkisinin yiiksek oldugu gosterilmistir.

Literatiirde, daha az sinyal ve daha az islem maliyeti odakli ¢alisan ve sadece tek bir PSG



sinyaline odaklanan ¢alismalar da mevcuttur. Bu ¢alismalarda da tercih edilen sinyal
cogunlukla beynin elektriksel aktivitesini gosteren EEG sinyalidir (Basha ve ark., 2020,
Giines ve ark., 2009, Huang Wu ve ark., 2020, Michielli ve ark., 2019, Ugar ve ark.,
2014). Giines ve ark. (2010), yaptiklar1 ¢alismada ise EEG sinyali kullanarak frekans
ortaminda o6zellik ¢ikarma islemi yapabilmek i¢in Welch metodu kullanmustir.

EEG sinyali, beynin elektriksel aktivitesini gérmek amaciyla hastanin baginin
tizerine belli bir diizende elektrotlarin yerlestirilmesi ile kaydedilir. Uyku evrelemede
kullanilan EEG sinyali, norolojide kullanilan EEG sinyalinden farklidir. Norolojide
kullanilan EEG sinyali klinik EEG, uyku evrelemede kullanilan EEG sinyali ise uyku
EEG’si olarak adlandirilir. Klinik EEG’de ¢ok sayida elektrot ile kayit yapilirken uyku
EEG’sinde yalnizca birkag elektrot kullanilmaktadir. Elektrotlar yerlestirildikleri
bolgelerle ifade edilirler. Santral elektrotlar igin C, oksipital elektrotlar igin O, auricular
bolge i¢in A (Yeni terminolojide M=Mastoid) harfleri kullanilir. Kayit elektrodu ilgili
bolgeye yerlestirilirken, kulak veya mastoid bolgeye referans elektrotu yerlestirilir
(Koktiirk, 2013). Uyku EEG’sinde evreleme yapmak ¢ogunlukla bir kanal bazen daha
cok sayida kanal ile ¢alisilmaktadir.

Uykunun her evresinde fizyolojik farkliliklar yasanmaktadir. Bu farkliliklar da en
cok EEG sinyalinin frekans ve genlik agisindan degisim gdstermesine neden olmaktadir.
Bu nedenle evrelemede en 6nemli sinyal olarak tanimlanabilir (Giines ve ark., 2010,
Michielli ve ark., 2019, Ucar ve ark., 2014). Beyinle ilgili pek ¢ok hastaligin tespitinde
kritik 6neme sahip oldugu i¢cin EEG sinyalleri, diger sinyallerden farkli olarak, belli
frekans araliklarina gore tanimlanmis 6zel alt bantlarla (Beta, Alfa, Teta, Delta dalgalari)
ifade edilmektedir. Bu alt bantlar hastaliklara goére EEG sinyallerinin frekans ve genlik
bakimindan gruplandirilmasin1  kolaylastirmaktadir. Beta dalgasi, yiiksek dikkat
gerektiren durumlarda, heyecanlandiginda, uyanik olunan anlarda goriilmektedir.
Frekansi1 12 Hz’in tlizerindeki dalgadir. Alfa dalgasi, uyanikken ama normal ve sakin
anlarda uykuya dalmadan 6nce olusmaktadir. Frekans1 8-12Hz arasindaki dalgadir. Teta
dalgasi, uykunun ilk asamasinda olusur ve frekansi1 4-8 Hz arasindaki dalgadir. Delta
dalgasi, derin uyku sirasinda olusur ve frekansi1 3 Hz in altindaki dalga tiiriidiir. Beyin
dalgalari, sinyal incelendiginde kisinin o an hangi evrede oldugu bilgisini vermekte bu
nedenle de EEG sinyalinin bu alt dalgalar1 uyku evrelemede kullanilmaktadir.

EEG sinyalleri ile yapilan ¢aligmalarin ¢ogu sinyallerin bu alt bantlarina herhangi

bir yontem ile eristikten sonra farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasi prensibine dayanmaktadir.



Alfa, Beta, Delta, Teta alt bantlarini elde edebilmek i¢in de Ayrik Dalgacik Doniistimii
ve Bant Gegiren Filtrelerin kullanildigi gortilmistiir (Basha ve ark., 2020).

Uyku apnesi, epilepsi gibi hastalik tespitine odaklanan (Bazil ve Walczak, 1997,
Gangstad ve ark., 2019, Sathyanarayana ve ark., 2021) ya da sadece evreleme yapmay1
hedefleyen siniflandirma problemlerinde, sinyallerden ¢ikarilan o6zellikler yaninda
evrelerin tespit edilmesi i¢in dogru siniflandiricinin se¢imi de 6nemli bir kriterdir.
Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network-
ANN) uyku evreleme, apne tespiti gibi ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen y6ntem
(Aydogan ve ark., 2015, Basha ve ark., 2020) olmakla birlikte Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine- SVM) simiflandiricist ile de basarili sonuglar elde edilmistir
(Alickovic ve Subasi, 2018, Basha ve ark., 2020, Casal ve ark., 2019, Huang Wu ve ark.,
2020). Literatiirde, ANN ve SVM smiflandiricilara ek olarak k En Yakin Komsu
algoritmas: (k Nearest Neighbors- kNN) ve Torba Agag¢ (Bagged Tree- BT)
algoritmasmin uyku evrelemede kullanildigi gorilmistir (Taran ve ark., 2020).
Literatiirde, calismalarin performansini etkileyen diger bir faktér de kullanilan veri
setidir. Baz1 calismalarda (Aydogan ve ark., 2015, Ersdz ve Ozsen, 2011, Giines ve ark.,
2009, Giines ve ark., 2010, Ozsen ve ark., 2010, Ugar ve ark., 2014) kullanilan sinyaller
hastaneden alinmig ham veri setleri iken bazi ¢alismalarda ise (Al-Salman ve ark., 2019,
Alickovic ve Subasi, 2018, An ve ark., 2021, Basha ve ark., 2020, Casal ve ark., 2019,
Kumari ve ark., 2019, Li ve ark., 2022, Liu ve ark., 2021, Michielli ve ark., 2019, Taran
ve ark., 2020, Yang ve Liu, 2020) hazir veri tabanindan elde edilen sorunlu kisimlari
ayristirilmig public olarak tanimlanmis temiz veri setleri kullanilmigtir. Sorunsuz
sinyaller oldugu i¢in hazir veri tabanlarindan elde edilen veri setlerinin uyku
evrelemedeki bagarilarinin, ham veri setlerinden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip
Fakiiltesi Uyku Laboratuvarinda hastalarda uyku apnesinin varliginin ve siddetinin teshis
edilmesi i¢in gece boyunca PSG cihazi ile kaydedilen EEG sinyalleri kullanilarak Wake,
NREM ve REM olarak uyku evrelerinin tespit edilmesi ve evrelerin apne olusumuna
etkisinin belirlenmesidir.

Uykunun derinlik seviyesi, beyinin elektriksel aktivitesinin degismesine neden
oldugu i¢in farkli uyku evrelerinde farkli aktivite diizeyleri olusmaktadir. Bu nedenle,
beynin elektriksel aktivitesini temsil eden EEG sinyalleri ve EEG sinyallerini olusturan
dalga tipleri gbz Oniine alinarak yapilan evreleme iglemi performans: olumlu yonde

etkilemektedir. Bu durum dikkate alinarak, bu tez ¢alismasinda, farkli tekniklerle (Ayrik



Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform- DWT, Ampirik Mod Ayristirma
(Empirical Mode Decomposition- EMD ve Varyasyon Mod Ayristirma (Variational
Mode Decomposition- VMD) ¢ikarilmis 3 farkli sinyal 6zellik seti ve farkli makine
O0grenmesi algoritmalar1 yardimiyla evreleme siireci gergeklestirilmistir.

Ayrica, literatiirde yapilan c¢aligmalar genellikle hasta bazli degil epok bazl
calismalardir. Bu tez calismast 119E127 TUBITAK 1001 projesi kapsaminda
gergeklestirildigi ve hastalarin Tikayict Uyku Apne Sendromu (Obstructive Sleep Apnea
Syndrome — OSAS) hastas1 olup olmadiklar1 ve OSAS iseler apne derecelerinin tespit
edilmesine odaklanildigi i¢in bu tez calismasinda da hasta bazli evrelemeye
odaklanilmistir.

Ayrica literatiirde EEG sinyalleri ile uyku evreleri tespit edildikten sonra erken
teshis edilen apne tipine bagl olarak uygun tedavinin yapilmasina katkida bulunabilecek
olan uyku evreleri ve/veya hastanin yatig pozisyonu ile apneik atak olusumu arasindaki
iliskiyi bulmak amacini giiden bir ¢aligmaya rastlanmamaistir. Bu nedenle, bu calismada,
ikincil amag olarak, uyku apnesine sahip hastalarin uyku evrelerine ve/veya yatis
pozisyonuna bagli bir apneye sahip olup olmadiginin tespit edilmesi hedeflenmistir.
Ciinkii, uyku apnesinin tespit edilmesinin yaninda uykunun hangi evresinde apne
olustugu da hastaligin seyrinin anlasilmas: agisindan &nemlidir. Ozellikle REM
doneminde goriilen apneik ataklar klinik tedavinin uygulanmasi agisindan kritik éneme
sahiptir. Ciinkii REM bagimli apne teshisinin erken yapilmasi ile ilerleyen yaslarda
karsilagilabilecek NREM bagimli apne olusumunun engellenmesi yoniinde tedavi
uygulanabilecektir. REM doneminde tikayici solunumsal olaylarin siklig1 ve siiresi daha
fazla, oksijen desatiirasyonu daha derin goriilmektedir. REM ile iligkili Tikayict Uyku
Apne Sendromu hastalarinda yasin ilerlemesi ve kilonun artis1 ile baslangicta yalnizca
REM’de goriilen solunum olaylarinin NREM’de de goriilmektedir, boylelikle kisideki
apne hem REM hem de NREM doneminde solunumsal olaylarin gorildiigi, (agir

dereceli) bir OSAS’a doniismektedir (Yalgin, 2018).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde uyku evreleme iizerine farkli biyomedikal sinyaller kullanilarak
yapilan bir¢ok calisma vardir. Calismalarin ¢ogunda sadece EEG sinyali tercih
edilmesine ragmen EKG, ¢ene EMG ve EOG sinyallerinin de uyku evrelemeye etkisi
incelenmistir. Ayrica asil hedef basarty1 yiikseltmek olsa da etkin 6zellikleri tespit etmeye
odaklanan ¢alismalar da mevcuttur. Sonuglar gostermistir ki kullanilan sinyal(ler) ve bu
sinyallerden ¢ikarilan 6zellikler uyku evrelemenin basarisini etkilemektedir.

Giines ve ark. (2009) ¢alismalarinda Selcuk Universitesi Meram Tip Fakiiltesi
uyku laboratuvarindaki PSG cihazindan alinan EEG, EOG, EMG sinyallerini kullanarak
bu sinyaller lizerinden zaman domeni Ozelliklerini ¢ikarmiglardir.  Cikardiklari
ozelliklerin uyku evreleri ile olan iliskisi incelenmistir. Her sinyalden ortalama deger,
standart sapma, maksimum tepe degeri, Skewness, Kurtosis ve sekil faktorii degeri olmak
tizere toplamda 6 6zellik ¢ikarilmigtir. EEG sinyalinden ¢ikarilan Skewness degerinin
uyku evreleme isleminde diger 6zelliklere gore daha etkili oldugu gosterilmektedir. Uyku
evreleme tizerinde etkili ozelligin bulunmasi i¢in calismada c¢ikarilan 6zelliklerin
korelasyon degerleri ile islemler yapilmistir. Skewness 6zelliginin yaninda sol ve sag goz
EOG sinyalinin standart sapmasi ve EMG sinyalinin ortalama degerinin de uyku
evreleme tizerinde etkili oldugu belirtilmistir.

Ozsen ve ark. (2010), calismalarinda Meram Tip Fakiiltesinde PSG cihazindan
elde edilen EEG, EOG, EMG sinyalleri kullanilarak 6zellik ¢ikarma islemini uygulamigtir
ve sonrasinda siralt Ozellik se¢me yontemi uygulanarak hangi o6zelliklerin uyku
evrelemede daha yiiksek basar1 verdigi incelenmistir. EEG, sol ve sag géz EOG, ¢ene
EMG sinyali ile toplamda 4 sinyalin her birinden 9 zaman 6zelligi ¢ikarilmig ve ayrica
EEG sinyalinde 31 adet frekans 6zelligi, 7 adet EMG frekans ozelligi olmak iizere
toplamda 74 6zellik kullanilmistir. Sirali 6zellik segme yontemi kullanilmis olup segilen
her bir ozellik sayisi igin yeni Ozellik kiimesi olusturularak performansa etkileri
incelenmistir. Sol goz EOG sinyalinin zaman ortaminda maksimum, minimum, genlik
degerinin, EEG sinyalinin spektrumundan elde edilen Alpha Slow Wave Index (ASI)
degerinin, sol gdz EOG sinyalinde zaman ortaminda elde edilen entropy degerinin ve son
olarak EEG sinyalinden zaman ortaminda elde edilen maksimum minimum genlik
degerinin sistem basarisin1 %69.30 yaptig1 anlagilmigtir.

Glines ve ark. (2010), diger ¢aligmalardan farkli olarak bu ¢alismada sadece EEG

sinyali kullanmistir. Sinyal, Selguk Universitesi Meram Tip Fakiiltesi uyku



laboratuvarindaki PSG cihazindan elde edilmistir. EEG sinyalinden 129 tane frekans
ortaminda o6zellikler ¢ikarilmistir. Frekans ortaminda 6zellikler ¢ikarilmasi i¢cin Welch
metodu kullanilmistir. 129 o6zellik 4 oOzellige indirilmistir. Bu 4 06zellik istatistiki
ozelliklerdir. Bu ozellikler KMCFW (K-Means Clustering Based Feature Weighting)
yontemi ile agirliklandirilmistir. Daha sonrasinda smiflandirma i¢in K-NN ve Karar
Agaclart kullamlmustir. Ozellikler agirhiklandirmadan énce k-NN ve Karar agaci
kullanarak siniflandirma yapildiginda basar1 %55.88 olarak hesaplanmistir. Agirlikl
ozellikler ile siniflandirma yapildiginda basar1 %82.15 oldugu goriilmiistiir.

Erséz ve Ozsen (2011), calismalarinda kullandiklart EEG sinyalini Meram Tip
Fakiiltesi uyku laboratuvarinda PSG cihazindan kaydetmislerdir ve bu sinyali kullanarak
uyku evreleme islemi yapmislardir. EEG sinyalini epoklara ayirdiktan sonra her epoga
Ayrik Dalgacik Doniistimii uygulayarak sinyali ayristirmistir ve Alfa, Beta, Delta, Teta
alt bantlarina ulasmustir. Alt bantlarindan zaman domeninde ortalama, maksimum,
minimum, standart sapma, enerji Ozellikleri, frekans domeninde alt bantlarin giicii
ozellikleri ¢ikarilarak toplamda 15 ozellik ile uyku evreleme islemi yapilmistir.
Siniflandirma yapmak icin Yapay Sinir Ag1 yapist kullanilmistir. Caligmanin basarisinin
%80 oldugu goriilmiistiir.

Ugar ve ark. (2014), sadece EEG sinyali kullanilarak evreleme islemi
yapmuslardir. EEG sinyali, Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Gogiis Hastaliklarr uyku
laboratuvarinda bulunan PSG cihazinda kaydedilmistir. Diger ¢aligmalara gore farki
gliriiltiiyii azaltmak i¢in sayisal filtreler kullanilmistir. Caligma iki kola ayrilmistir. EEG
sinyalinden Oncelikle sayisal filtreleme islemi uygulanmadan O6zellik ¢ikarma islemi
yapilmustir. Cikarilan  6zellikler Olasiliksal Yapay Sinir Aglart  kullanilarak
siiflandirilmistir. Bu islemdeki basar1 %69.32 olarak hesaplanmistir. Daha sonra sayisal
filtreleme yapilmistir. Sayisal filtreler, FIR ve IIR’dir. Bu filteler de kendi i¢lerinde
yontemlere ayrilmaktadir. En iy1 sonucu saglayan %86,45 basari ile IIR Chebyshev Type
2 oldugu goriilmiistiir.

Aydogan ve ark. (2015), caligmalarinda beynin santral, frontal ve oksipital
bolgelerinden alinan 6 adet EEG sinyali, sag g6z ve sol gzden alinan 2 adet EOG sinyali
ve ¢eneden alinan 1 adet EMG sinyali kullanilmistir. EEG, EOG ve EMG sinyalleri
Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi uyku laboratuvarinda yatan uyku apnesine
sahip hastalardan PSG cihaz ile kaydedilmistir. Toplamda 33 6zellik ¢ikarilmistir. Bu
ozellikler; her bir EEG sinyaline ait enerjisi, etkin degeri, ortalamasi, standart sapmasi,

ortalama frekans1 6zellikleri, delta, teta, alfa, sigma, beta bantlarin1 giicii, sol ve sag goz



EOG sinyallerinin giicii, cene EMG sinyalinin giiciidiir. Cikarilin 33 6zellikten ve sinif
etiketlerinden olusan veri seti %70’i egitim %30’u test ig¢in ayrilarak ANN ile
smiflandirilmistir. Elde edilen basar1 %90.8’dir. Sonrasinda 10 katli ¢apraz dogrulama
yapilmistir. Veriler %90 egitim %10 test olarak ayrilmistir. Bu islemdeki basar1 ise %90,4
olarak goriilmiistiir.

Alickovic ve Subasi (2018), Physionet sitesinden herkesin erigsim saglayabilecegi
veri setlerinde sadece EEG sinyalini kullanarak evreleme islemi yapmistir. Evreleme
islemi yapmadan 6nce EEG sinyali Temel Bilesen Analizi yontemi ile 6zellik boyutunun
azaltilmasi saglanmigtir. Sinyalin alt bantlarina Ayrik Dalgacik Doniistimii yontemi ile
ulagilmistir ve her bir alt banttan alt banttaki katsayilarin mutlak degerlerinin ortalamasi,
ortalama giicii, standart sapmasi, bitisik alt bantlarin mutlak ortalama degerlerinin orani,
her bir alt bandin Skewness degeri, Kurtosis degeri 6zellikleri ¢ikarilmistir. Toplamda 41
ozellik ile evreleme islemi yapilmigtir. Calismada siniflandirici olarak Ensemble
siiflandiricilardan biri olan Rotational SVM smiflandirict kullanilmistir. 5 siifli
evreleme sonucu %91.1 olarak belirlenmistir.

Michielli ve ark. (2019), ¢alismalarinda Physionet sitesindeki Sleep-EDF veri
setini kullanmislardir. EEG sinyalinden zaman ve frekans ortaminda toplamda 55 6zellik
cikarilmistir. Zaman ortaminda, ortalama, varyans, standart sapma, Hjorth parametreleri,
medyan, ortalama karekok, tepeden tepeye genlik, zero crossing 6zellikleri ¢ikarilmastir.
Frekans ortaminda, ortalama frekans, spektral entropi, reny entropi Ozellikleri
kullanilmistir. Calismada smiflandirma yapmak icin iki tiir simif segenegi vardir. W,
NREM1, NREM2, NREM3, REM olmak iizere 5 sinifli ve NREM, REM olmak {izere 2
sinifli LSTM-RNN yapist olusturulmustur. Ozellik segme yontemi olarak 4 siifli yapi
icin Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR) yontemi, 2 snifli yapi i¢in
Temel Bilesen Analizi (PCA) yontemi kullanilmistir. 4 sinifli yapida elde edilen basari
%90,8 iken 2 sinifl1 yapidaki basar1 %83.6’dur.

Kumari ve ark. (2019), Physionet sitesinden apne teshisi konulan hastalarin EEG
sinyalini kullanarak uyku apnesi tipinin belirlenmesi lizerine ¢alisma yapmaislardir. 3 tiir
apne tipi vardir. Obstructive (Tikayici), Central (Merkezi) ve Mixed (Karisik) uyku
apnesidir. EEG sinyali Ayrik Dalgacik Dontistimii kullanilarak alt bantlarina (Alfa, Beta,
Delta, Teta, Gama) ayrilmistir. Sinyalin alt bantlarindan enerji, varyans, standart sapma,
ortalama (mean), ortanca (median), maksimum, minimum 6zellikleri ¢ikarilmistir ve her
hasta i¢in karin hareketleri, burun akisi, gégiis kafesi hareketleri, horlama tanimlanmaistir.

Bu 6zellikler, apne tipinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir.



Al-Salman ve ark. (2019), calismalarinda Mons Universitesi-TCTS
Laboratuvarinda sekiz farkli hastadan elde edilen EEG sinyalini uyku igciklerini tespit
etmek amaciyla kullanmislardir. Oncelikle EEG sinyali kayan pencere teknigi
kullanilarak 0.5 sn uzunluklu pencereler ile segmentlere ayrilmistir. Her bir segment
ulasilmak istenen frekans bantlarini (Alfa, Beta, Delta, Teta, Gama) tanimlamak igin
Ayrik Dalgacik Doniistimii ve Fast Fourier Dontigiimiiniin  kombinasyonu ile
olusturulmus Dalgacik Fourier Doniistimiinden gecirilmistir. Elde edilen frekans
bantlarindan Ortanca (Median), Minimum, Maksimum, Ortalama (Mean), Mod, Standart
Sapma, Varyans, Skewness, Kurtosis 6zellikleri ¢ikarilmistir. Siniflandirict olarak, KNN,
k-Means, Karar Agaglar1 ve SVM kullanilmigtir. En iyi basariy1 veren %97.5 ile SVM
oldugu goriilmiistiir.

Casal ve ark. (2019), ¢alismalarinda kalp atis hiz1 (heart rate) sinyalini kullanarak
hastanin uyanik mi1 yoksa uykuda mi1 olduguna karar veren bir sistem Onermistir.
Calismada kullanilan sinyaller, Uyku Kalp Sagligi Calismasi (Sleep Heart Health Study)
veri setinden elde edilmistir. 5000 veri 2 alt kiimeye ayrilmistir. 500 tanesi ¢alismanin
tasarim asamasini optimize bir sekilde ¢calismasi i¢in ve 6zellik se¢imi i¢in kullanilmistir.
Entropi, Karmasiklik olgiileri, Frekans ve Zaman domeni 6lgekli metotlar, klasik
istatistiki yontemler kullanilarak 70 ozellik ¢ikarilmistir. 4500 veri egitim ve test
asamasinda siniflandirmak igin kullanilmistir. Sinyal tasarim agamasinda 30 sn uzunluklu
pencerelere ayrilmistir. Her bir pencere bir durumu barindirmaktadir. Durumlar Awake
ve Asleep seklindedir. SVM siniflandirict kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir.
Calismanin basaris1 %85.2 dir.

Basha ve ark. (2020), ¢alismalarinda herkese agik veri tabanindan (Kemp 2000)
elde ettikleri EEG sinyalini kullanarak uyku evreleme yapmislardir. EEG sinyaline band
geciren filtresi uygulanarak alt bantlar olan Alfa, Beta, Delta, Teta alt bantlarma
ulasilmigtir. Alt bantlar iizerinde o6zellik ¢ikarma islemi uygulanmistir. Cikarilan
ozellikler, ortalama, standart sapma, Hjorth Parametreleri, Renyi Entropi, Kraskov
Entropi, Kurtosis, enerjidir. Caligmanin smiflandirma kisminda Fuzzy Kernel SVM ve
Simple Recurrent Network (SRN) kullanilmistir. SRN yapist Ileri Beslemeli Ag (Feed
Forward Network) ve Yenilenen Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) olmak iizere iki
ana boliimden olusmaktadir. iki yapi beraber kullamilmistir ve elde edilen basar
%90.2°dir.

Huang Wu ve ark. (2020), diger calismalardan farkli olarak EEG sinyalinin tek

kanaliyla islem yapmak yerine ¢oklu kanallar1 ile uyku evreleme yaptig1 goriilmiistiir.
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Kullanilan EEG sinyali, Physionet sitesinden MIT-BIH veri setinden elde edilmistir.
Sinyale 6z islem olarak ¢ok kanalli sinyal siliper pozisyonu uygulanmistir. Daha sonra
Ozellik ¢ikarma islemi uygulanmistir. Zaman, frekans ve lineer olmayan ortamlardan
toplamda 62 6zellik ¢ikarilmistir. Relief algoritmasi kullanilarak 62 6zellik 14 6zellige
indirilmistir. Sonrasinda bu 14 6zellige Pearson Korelasyon Katsayist uygulanarak 12
ozellik secilmistir ve siniflandirma 12 6zellik ile yapilmistir. Siniflandirma islemi SVM
kullanilarak yapildig: goriilmiistiir. Sistem basarist %98.28’dir.

Yang ve Liu (2020), calismalarinda Physionet sitesinden ulastiklar1 CAP uyku
veri setindeki EEG sinyalini insomnia hastaliginin tespiti i¢in kullanmistir. Bu ¢calismay1
yaparken tek boyutlu Evrigimli Sinir Ag1 yapist ile insomnia tespiti yapilmistir. 9 saglikli
ve 9 insomnia hastasindan alinan EEG sinyaline sonlu darbe cevabi (FIR) uygulanarak
giiriiltiisii azaltilmistir. Daha sonra Hjorth parametreleri ve gii¢ 6zelligi sinyalden elde
edilmistir. Sinyal 4 alt kiimeye ayrilmigtir. Tim uyku evreleri alt kiimesi (ALL-DS),
REM uyku evresi alt kiimesi (REM-DS), hafif uyku evresi alt kiimesi (LSS-DS) ve uyku
evresi alt kiimesi (SWS-DS). Bu 4 alt kiime sirastyla Evrisimli Sinir Agina verilmistir.
REM ve SWS alt kiimeleri diger data setlere gore en iyi sonuglari vermistir. REM ve
SWS alt kiimelerinden elde edilen basari sirastyla %98.98 ve %99.16’dur.

Taran ve ark. (2020), uyku evreleme yapmak i¢in Physionet tarafindan herkese
acik olan EEG sinyallerini kullanmislardir. Calismada EEG sinyallerinin alt bantlarina
ulasabilmek icin Optimize Esnek Analitik Dalgacik Doniisiimii (Optimize Flexible
Analytic Wavelet Transform (OFAWT)) kullanilmistir. Alt bantlara ulasildiktan sonra
her bir alt banttan ortalama genlik degisikligi (Average Amplitude Change (AAC)),
bosluk faktorii (Clearance Factor (CLF)), ceyrekler arasi aralik (Interquartile Range
(IQR)) ve basit kare integral (Simple Square Integral (SSI)) 6zellikleri elde edilmistir.
Sirastyla 6 smifly, 5 siifli, 4 sinifl, 3 siniflt ve 2 siifli olmak iizere toplamda bes farkl
uyku evre kategorisi olusturulmustur. Karar agaglari, Diskriminant Analiz, KNN ve
Ensemble siniflandiricilart smiflandirma islemi i¢in kullanilmistir. En iy1 sonug,
Ensemble Siniflandirict olan Bagged Tree ’den alinmustir. 2 simifli Bagged Tree
modelinin basaris1 %699.36’dur.

Liu ve ark. (2021), calismalarinda EEG sinyali kullanarak evreleme islemi
yapmislardir. Ancak bu ¢alismada 3 ayr1 veri seti ile evreleme islemi yapilmistir ve hangi
veri setinin evrelemede daha iyi sonu¢ verecegi incelenmistir. Bu veri setleri
Physionet’ten elde edilen Sleep EDF veri seti, the DREAMS Subjects veri seti, Sleep
Heart Health Study’nin veri setidir. Calismada, EEG sinyalinin alt bantlarina ulasabilmek
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icin her bir epoga Ensemble EMD metodu uygulanmistir. Ensemble EMD sonucunda her
bir epoktan 7 tane i¢csel Mod Fonksiyonlar1 ( Intrinsic Mode Function - IMF matrislerine
ulasilmigtir. IMF’ler incelendiginde IMF1’in betayi, IMF2’nin alfayi, IMF3’iin tetayi,
IMF4, IMF5, IMF6 ve IMF7°nin deltay1 barindirdig1 gériilmiistiir. IMF’lerin her birinden
ozellikler ¢ikarilmistir. Siniflandirma islemi yapilirken eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) algoritmast kullanilmistir. Hem 5 sinifli hem de 4 sinifli XGBoost modeli
olusturulmus ve her ii¢ veri seti i¢in de uyku evreleme yapilmistir. En iyi sonucu %93,1
ile 4 sinifl1 Sleep EDF veri setinde alinmistir.

An ve ark. (2021), EEG sinyalini Physionet sitesindeki Sleep-EDF veri setinden
elde etmislerdir. Bu EEG sinyalini kullanarak evreleme islemi yapmiglardir. Calisma
NREM evresini S1 olarak belirtmistir. Calismada yalnizda S1 ve REM evrelerinin tespiti
tizerine yogunlasilmistir. EEG sinyalinin alt bantlarina ulasabilmek i¢in Fast Fourier
Transform kullanilmistir. Sinyalin alt bantlarindan 6zellikler ¢ikarilmistir ve siniflandirict
olarak SVM kullanilmistir. Sistem basaris1 %93 tiir.

Li ve ark. (2022), calismalarinda Physionet sitesinden elde ettikleri EEG, EOG ve
EMG sinyallerini kullanmislardir. Sinyallerin alt bantlarina ulasmak i¢in FIR bant geg¢iren
filtresi uygulanmistir. Siiflandirma yapmak i¢in Random Forest algoritmasi
kullanilmistir. Calisma iki ayr1 kola ayrilmistir. Oncelikle EOG ve EMG sinyalleri ile
evreleme islemi yapilmistir. EOG sinyalinden 108, EMG sinyalinden 6 6zellik ¢ikarilmis
ve toplamda 124 ozellik ile yapilan evreleme basarisi %80,8’dir. Daha sonrasinda bu
ozelliklere ek olarak EEG sinyalinden de 324 6zellik ¢ikarilmistir. Toplamda 438 6zellik

ile uyku evreleme yapilmistir ve %84,7 basartya ulagilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez c¢alismasi, TUBITAK 119E127 numarali proje kapsaminda
gerceklestirilmistir (Etik Kurul Raporu 2017/287). Calismada kullanilan veri seti,
Necmettin Erbakan Universitesi Meram T1p Fakiiltesi Uyku Laboratuvarinda PSG cihazi
ile kaydedilen EEG sinyallerinden olugsmaktadir. EEG sinyalleri oncelikle 30 sn’lik
epoklara ayrilmistir. Tez ¢alismasi, ii¢ asamali olarak gerceklestirilmistir. i1k olarak, EEG
sinyalinin ham hali ile uyku evreleme islemi yapilmistir. Daha sonra, sinyallerden elektrot
kopmalar silinerek temiz veri seti elde edilmistir. Ham ve temiz veri setleri ile {i¢ sinif
uyku evreleme yapilarak elde edilen performanslar karsilagtiritlmistir. Son olarak, en iyi
sonucu veren veri seti ve yontem ile kisinin uyku apnesinin uyku evreleri ya da uyku
pozisyonu ile iligkili olup olmadig1 kontrol edilmistir. Uyku evreleme islemi, Matlab’in
Classification Learner uygulamasi ile gerceklestirilmistir. Sekil 3.1°de tez calismasinin

blok diyagrami verilmistir.

PSG
EEG Sinyali
Ozellik Seti [« |  Ozellik Seti E On islem
: (Ham veri) (Temiz veri) i .
DWT DWT
Ozellik Seti-1
‘ ‘ Siniflandirma o
h 4 4 Yontemleri DWT
Siniflandirma Siniflandirma
Yontemleri Yontemleri
1 ; Ozellik Seti-2
v Y ' —_— .
Performans Degerlendirmesi : Siniflandirma *
9 i Yontemleri EMD
ON GALISMA
Ozellik Seti-3
Siniflandirma <
Yontemleri VMD
Ozellik Seti-4
Siniflandirma w |
> S - Yontemleri DWT-EMD-VMD
Performans Degerlendirmesi
Ozellik Seti-5
: : e Sinifland e —
Apnenin Pozisyon/Rem iligkisinin W Ozellik Secme
belirlenmesi

Sekil 3.1. Tez calismasinin blok diyagrami



3.1. Veri Seti

Gergeklestirilen tez calismasinda Necmettin Erbakan Universitesi Meram Tip

Fakiiltesi Uyku Laboratuvarinda PSG cihazi ile kaydedilen EEG sinyalleri kullanilmistir.

Polisomnografi, apne, uyku kalitesi ve uykuya dair bozukluklarin tanisinda kullanilan ve

gece uykusu boyunca hastanin beyin dalgalar1 (EEG), goz hareketleri (EOG), solunum

faaliyetleri, kanindaki oksijen yiizdesi, kas aktivitesi (EMQG) gibi sinyallerin biitiin gece

boyunca kaydedilmesi ile yapilan incelemenin adidir. Bu inceleme PSG cihaz1 ile

yapilmaktadir.

PSG cihazi ile kayit yapilirken, hastanin uyku laboratuvarinda bir gece gegirmesi

istenir. Kayit yapilacak hastanin viicudunun belirli bolgelerine gesitli elektrotlar ve

sensorler takilir. Sekil 3.2°de PSG kaydi gosterilmektedir.

I
Burundaki sensorier
hava akigini Glgmek igin R
fa i
2 \

Yiiz ve kafadaki
sensorier goz
hareketleri ile
Deyin
aktivitesini

Kablolar olusan
verileri yakin
oda da bulunan
teknisyenin
bilgisayaring
tagimaktadir.

Gogiisve
karindaki elastik
bant sensdrieri
hava almakigin
harcanan eforu

Parmaga takilan S0

sensor kandaki oksijen
miktarini Gigmek igin

Sekil 3.2. PSG kayd: (Gégiis, 2020)

PSG cihazinda eszamanli olarak birden fazla sinyal kaydi yapilmaktadir. EEG,

EKG, EMG, EOG gibi sinyallerin yan1 sira kandaki oksijen seviyesi, viicut pozisyonlari

da kaydedilir. EEG sinyali, uyku ile ilgili bozukluklarin incelenmesinde kullanilan en

onemli sinyallerden biridir. EEG sinyalinin dort ana alt dalgas1 mevcuttur. Alt dalgalarin

bulunduklar: frekans araliklar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. EEG Dalgalarinin frekansi ve olustuklari durumlar.

EEG Dalga Frekans Araliklar Uykudaki Yeri
Tipi

Delta Dalgasi Frekansi 3 Hz altindaki Derin uyku halinde olusur.
beyin dalgalaridir.

Teta Dalgasi Frekansi 4-7 Hz arasindaki ~ Uykulu halde uykunun ilk
beyin dalgasidir. asamasinda olusur.

Alfa Dalgasi Frekansi 8-12 Hz Uyanik,normal ve sakin
arasindaki beyin zamanlarda olusur.
dalgasidir.

Beta Dalgasi Frekansi 12 Hz tizerindeki ~ Merkezi sinir sisteminin

beyin dalgasidir.

kuvvetli aktivasyonunda veya
gerginlik hallerinde ortaya
cikar.

EEG sinyalinin Alfa, Beta, Delta, Teta alt bantlar1 uykunun evreleri ile de

iligkilidir. Sinyal incelendiginde olusan dalganin hangi alt banda ait oldugu ve o alt bandin

hangi evre igerisinde olustugu bilgisi anlasilmaktadir. Uyku evreleme yapmak i¢in alt

bantlarin evreler ile olan iliskisinden yararlanilir. Sekil 3.3’te alt bantlarin hangi evrelerde

goriildiigii bilgisi verilmistir.

Uyamk (Gozler agik) (Beta Dalgalari)

Uyamk (Gozler Kapah) (Alfa Dalgalar)

NEEM Evre | (Teta Dalgalar)

Teta Dalgalary

Izn

R Y T YWV AP AR

NREM Evre 2 {Uyku igcigi ve K Kompleksi)

Uyvku Igeag
———

K Kompleks: -

NEEM Evre 3 (Delta Dalgalar:)

REM {Testere Disi Dalgalari)

Testere Dagi Dl galan
e, ——

et A WA AWML A AN A A A A W A

Sekil 3.3. Uyku evreleri ve beyin dalgalar iliskisi (Koktiirk, 2013)
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Bu tez calismasinda 200 Hz 6rnekleme frekansina sahip, toplamda 124 kisiden
elde edilen EEG sinyali uyku evreleme amaciyla kullanilmistir. 124 kisinin 94’1 hasta,
30’u saglikl kisilerdir. Bu 124 kisinin, ortalama yas1 51 £13,61 ve ortalama Viicut Kitle
Index (Body Mass Index-BMI) degeri 32.81 + 5.16°dir. Ayrica, 124 hastanin hi¢cbiri REM
ve/veya pozisyon bagimli olmadig i¢in ilave olarak 9 hastanin PSG sinyalleri ve sonug
raporlari elde edilmistir. Bu 9 hasta ile apnenin evre ve pozisyon iliskisi test edilmistir.

Bu c¢alismada kullanilan biitiin sinyallerin, uyku wuzmanlar1 tarafindan
skorlanmalar1 30 sn uzunlugundaki epoklar dikkate alinarak yapilmistir. Bu skorlama,
epoklarin apneik olup olmamasini, evresini ve uyku pozisyonunu gosterecek sekilde
gergeklestirilmistir. Skorlanmis sinyaller kullanilarak bu tez caligmasinda da dogru

sekilde smiflandirma yapabilmek i¢in ayni sekilde 30 s’lik epoklarla ¢aligilmustir.

3.2. On islem

(Calismada kullanilan EEG sinyali sistem basarisinin arttirilmasi i¢in birtakim 6n
islemlerden gegirilmistir. Oncelikle EEG sinyali 30 sn’lik epoklara ayrilmis ve her epok
skorlanan uyku evrelerine (Wake, NREM ve REM) gore sirasiyla -1, O ve 1 olarak
etiketlenmistir. Boylece elde edilen ve ham olarak adlandirilan veri seti ve her bir epoga
filtreleme islemi uygulanarak elde edilen temiz veri seti ile ayr1 ayr1 uyku evreleme islemi
yapilmigtir. Temiz veri seti elde etmek igin elektrot kopmasi bulunan epoklar tespit

edilerek silinmistir.

3.2.1. Elektrot Kopmasi

Elektrot kopmasi, kisiden kayit alindigi sirada uyku esnasinda, elektrotlarin
terleme, gerilme gibi nedenler ile ¢ikmasindan kaynakli sinyalin kaydedilememesi ve
sinyalde kopukluklar olmasi durumlarini ifade etmektedir. Bu durumlar, sinyallerde
giiriiltli olugsmasina neden olmakta ve evrelerin hangi epoga ait oldugunun tespitini
giiclestirmektedir. Bundan dolay1 sinyal iizerinde giiriiltii temizleme isleminin
yapilmasinin uyku evrelemenin basarisini etkileyecegi diisiiniilmiistiir.

Ornekleme frekansit 200 Hz olan EEG sinyalinde elektrot kopmalari filtreleme
islemi yapilarak silinmistir. Sinyale asir1 filtreleme uygulanmasi durumunda 6nemli
detaylar kaybolabilir. Her sinyale oncelikle gentik filtre (Sebeke frekansi 50/60Hz)
uygulanmistir. Daha sonra, EEG sinyali 0.5-35 Hz frekans araliginda 6.dereceden
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Butterwort bant gegiren filtre ile filtrelenmistir ve ig¢erisinde bulunan elektrot kopmalari
temizlenmistir (Koca 2022).

Cizelge 3.2°de ham veride bulunan evre sayisi ve temizlenmis veride bulunan
evre sayilar1 verilmistir. Cizelge 3.2°den de goriildiigii gibi temizlenmis veri seti,
toplamda 6217 giiriiltiilii epok silinerek elde edilmistir. Ham veri setinde de temiz veri
setinde de uyku evrelerine gore epok dagilimi dengeli degildir. Ozellikle REM evresinin
yasandig1 epok sayisi oldukg¢a azdir. Bu da REM evrelerinin tespit edilmesinde énemli

bir dezavantajdir.

Cizelge 3.2. Evre sayilar

Veri seti Wake NREM REM Toplam
Ham 17.415 44.474 5.594 67.483
Temizlenmis 14.476 41.372 5.418 61.266

3.3. Ozellik Cikarma Yontemleri
Bu tez calismasinda, EEG sinyallerinin farkli niteliklerini tespit edebilmek
amaciyla farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak iic farkli 6zellik seti elde

edilmistir.

3.3.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform- DWT)

Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform- WT), islenmemis sinyali i¢erdigi farkli
frekans bilesenlerine ayiran her bir bileseni kendi skala degerine gore bir ¢oziiniirliikte
inceleyen bir matematiksel doniisiim fonksiyonudur. Bir sinyalin zaman-frekans analizi
icin kullanilan bir yontemdir. Dalgacik temelli sinyal analizinin duragan olmayan
sinyaller ve nlimerik sinyal isleme iizerine pek ¢ok uygulama olanagi vardir. Ses ve isaret
isleme, goriintii ve video isaretleri isleme, haberlesme, jeofizik, ekonomi ve tip gibi
ozellikle bir boyutlu ve iki boyutlu isaret isleme uygulamalarinda yogun olarak
kullanilmaktadir (Ersdz ve Ozsen, 2011).

Dalgacik terimi, kiiciik dalga anlaminda dalgacik olarak ifade edilir. Bu kiigiik
dalga, belirli uzunlukta pencere fonksiyonu olarak tanimlanabilir. Farkli 6zellik ve
kullanim amagclarina sahip bircok ana dalgacik mevcuttur. Dalgacik doniisiimiinde
kullanilan bazi1 ana dalgacik fonksiyonlar1 Sekil 3.4’de verilmistir (Oner ve ark., 2017).
Ayrik Dalgacik Déniisiimii, birden fazla seviyede uygulanabilmektedir. Olgek degerleri
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2’nin kuvvetleri seklinde segilerek yalnizca belirli noktalarda dalgacik katsayilart
hesaplanmakta ve bdylece islem sayisi azaltilmaktadir. Ayrik dalgacik doniistimi
kullanilarak, alt bantlardan yaklasim (A) ve detay katsayilar1 (D) elde edilir. Yaklasim
katsayilari, algak frekans bilesenlerini, detay katsayilari, yiiksek frekans bilesenlerini
icerir. Bir sinyalden istenen bilgi genellikle algak frekans bilesenlerinde bulunur. Bir
sinyale birden fazla seviyede DWT uygulanabilir (Y1lmaz ve Bozkurt, 2013). Bir seviyeli
DWT’nin bir X[n] sinyaline uygulanmas1 Sekil 3.5’te verilmistir.

1
0.5
0
0.5
0 2 4 0 1 2 3 -5 0 5
Coifl dalgasi db2 dalgas1 Meyer dalgasi
0.5 H
—f—
05
(] 2 4 5 0 5 5 0 5
Sym3 dalgasi Morlet dalgas1 Mexican dalgasi

Sekil 3.4. Ana dalgacik fonksiyonlar1 (Budu, 2014)

Low pass l 2 A1l

X[n]

%[ High pass ) lz D1

Sekil 3.5. Bir seviyeli DWT islemi
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Bu tez calismasinda, 200 Hz 6rnekleme frekansi dikkate alinarak EEG sinyalinin
alt bantlarina ulagsmak i¢in 6.dereceden DWT, uygulanmistir. 4.seviyenin detay
katsayisinda Beta dalgasina, 5.seviyenin detay katsayisinda Alfa dalgasina, 6.seviyenin
detay katsayisinda Teta dalgasina ve 6.seviyenin yaklagim katsayisinda ise Delta
dalgasina ulasilmistir. Bu islemde, EEG sinyaline en uygun dalgacik tipi olan
‘Daubechies-2’(db2) dalgacig: se¢ilmistir (Kumari ve ark., 2019). Elde edilen Beta, Alfa,
Teta ve Delta alt bantlar1 6zellik ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Bu alt bantlardan 6zellik
¢ikarilirken hem zaman domeninden hem de frekans domeninden istatistiki 6zellikler

hesaplanmustir.

3.3.2. Tekil Deger Ayrisim (Singular Value Decomposition- SVD)

Bir matrisin tekil degerlerine ayrilmasi demek, matrisin ¢arpanlarina ayrilmasi
demektir. SVD, matrisi li¢ par¢aya ayirarak tutar. Sinyal isleme, goriintii damgalama,
istatistikler gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Herhangi bir m % n boyutlarindaki A
matrisi (A = [a, a, az a, ... a,]) SVD yontemi ile Denklem 3.1°de verilen U, S, V

matrislerine doniistiiriliir.

A=USVT (3.1)

Burada U m x n ve VT, n x n boyutunda ortogonal matrislerdir. S ise n x n

boyutlarinda bir kdsegen matristir ve tekil degerleri tutmaktadir (Dogan, 2011).

3.3.3. Gii¢ Spektral Yogunlugu

Bu tez calismasinda, sinyalin frekans ozelliklerini elde edebilmek i¢in Welch
metodu kullanilmistir. Cizelge 3.3’te “Frekans domeni” olarak belirtilen ozellikler,
Welch metodu ile sinyalin frekans alanma ulasilmasindan sonra elde edilmistir. Bir
sinyale uygulanan spektral analiz yontemleri parametrik ve parametrik olmayan seklinde
iki kategoride incelenmektedir. Welch metodu, Fourier Doniisiimii yontemine dayanan
bir parametrik olmayan spektral analiz yontemidir. Bir sinyalin frekans bilesenlerinin giic
spektral yogunlugunu bulmak ic¢in periodogram yontemi kullanilir. Periodogram
yontemi, sinyalin gii¢ spektral yogunlugunu elde etmek i¢in sinyal Orneklerinin ayrik

zamanli Fourier doniigiimiinii bulduktan sonra sonucun genlik bazinda karesini alir
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(Yicelbas, 2017). Bir EEG sinyalinin periodogram yontemi ile giic spektral
yogunlugunun elde edilmesi i¢in, EEG isareti 64, 128, 256... seklinde 2’nin {issii olacak
sekilde pencerelere ayrilir. Welch metodu, sinyali segmentlere ayirip, bu segmentlere
periodogram uyguladiktan sonra ortalamasimi alarak hesaplanir. Welch metodu,
periodogrami1 yonteminin degistirilmis halidir. Burada 6nemli olan segmentlerin belli bir
oranda ¢akigsmasidir (Yiicelbas, 2017). Denklem 3.2°de i.inci iyilestirilmis periodogrami
denklemi verilmistir (Yiicelbasg, 2017).

PO = = |8t xmyw(n). e 2m|’ (32)

Denklem 3.2°de, f = f; normalize edilmis frekans degiskeni, Ty Ornekleme
faktiirii, w(n) pencereleme fonksiyonu, M pencere sayisi ve K Denklem 3.3’te belirtildigi

gibi normallize sabitidir (Yiicelbas, 2017).
K= - 3Hd wi(n) (3.3)

Welch metodunun gii¢ spektral yogunlugu Denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir
(Yiicelbas, 2017).

BY(f) = = 32 BD(f) (3.4)

[l

Burada L, isaretin uzunlugudur. Bu tez ¢alismasinda, Welch yontemi parametresi
L 200 olarak secilmistir. L uzunlugunda dikdortgen pencere se¢ilmis ve Ortlisme orani

pencere boyutunun yarisi olarak belirlenmistir.

3.3.4. Ampirik Mod Aynistirma (Empirical Mode Decomposition-EMD)

EMD, herhangi bir sinyalin farkli salinimlar yapan basit alt sinyallerin
toplamindan olustugu diisiincesine gore islemler yapar. Bu alt sinyaller, I¢sel Mod
Fonksiyonlaridir (Intrinsic Mode Function — IMF). Sinyalden IMF c¢ikarma islemine
eleme denilir (Tosun ve Cetin, 2021). Bir sinyal n adet IMF’ye ayrilabilir. Bu islem

yapilirken IMF sonucunda ek olarak kalint1 adi verilen bir sinyal daha olugsmaktadir.
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IMF’ler Hilbert Huang Transform yontemi ile bulunmaktadir. Bunun i¢in Oncelikle
sinyalin minimum ve maksimum noktalart belirlenmektedir. Bu belirlenen noktalar,
yukar1 ve asagi zarf adi verilen iki fonksiyondan olusur. Yukar1 zarf ve asagi zarf
fonksiyonlarinin ortalamasi alinmaktadir. Orijinal sinyalden daha diisiik frekanslh bir
sinyal elde edilir. Yukar zarf ve asagi zarf fonksiyonlarmin ortalamalarinin orijinal
sinyalden ¢ikarilmasi ile IMF elde edilir (Tunger ve ark., 2017). Her IMF’nin iki kosulu
saglamasi gerekmektedir:
1. Maximum ve minimum nokta sayilar1 ile sifir gecis noktasi sayisi ayni veya
aralarinda bir fark olmalidir,
2. Yerel ortalama sifira esit olmalidir.
Bu iki sart saglanana kadar IMF bulma islemi devam eder (Tunger ve ark., 2017).
IMF bulma iglemi, bir dnceki bulunan IMF iizerinden elde edilir. Uyku evrelemede
ozellik ¢ikarmak amaciyla dogrusal olmayan sinyallerde kullanilan bir yontem olan
EMD, bu tez calismasi kapsaminda da EEG sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak amaciyla
kullanilmistir. Ozellik seti 2°de (OS2) EEG sinyalinden dzellik ¢ikarma islemi yapilirken
IMF sinyallerinin ilk 4 tanesi (IMF1-IMF4) kullanilmistir. Sekil 3.6’da 6rnek bir

sinyalden ¢ikarilan IMF’ler verilmistir.
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Sekil 3.6. Ornek bir sinyalden ¢ikarilan IMF sinyalleri a) IMF1 sinyali b) IMF2 sinyali c) IMF3
sinyali d) IMF4 sinyali e) IMF5 sinyali f) IMF6 sinyali g) IMF7 sinyali h) IMF8 sinyali

Sekil 3.6’ya bakildiginda, bir sinyalin ilk 4 IMF’si sinyale daha ¢ok

benzemektedir. IMF5 ve sonrasinda genlik artmakta ve 6zellik ¢ikarilmasi i¢in uygun

sinyaller olmadig: diisiiniilmektedir. Bu sebeple elde edilen IMF’lerin IMF1, IMF2, IMF3

ve IMF4 6zellik ¢ikarmada kullanilan sinyallerdir.
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3.3.5. Varyasyon Mod Ayristirma (Variational Mode Decomposition-VMD)

Varyasyon Mod Ayristirma (VMD) yonteminin amaci, gercek degerli bir giris
sinyali f'yi ayrik sayida alt sinyale (mod) ayristirmaktir (Dragomiretskiy ve Zosso, 2013).
VMD, varyasyonel teknikler kullanarak bir sinyali IMF’lere ayirmaktadir. Her IMF modu
icin VMD, Hilbert doniisiimii araciligiyla analitik sinyali olusturur ve tek tarafli frekans
spektrumunu hesaplar. Ardindan modun spektrumu Fourier doniisiimiiniin yer degistirme
Ozelligine gore temel banda kaydirilir ve sonrasinda bant genisligi H1 Gauss diizgiinliigi
ile tahmin edilir Bunu yapmaktaki ama¢ IMF bant genisliklerinin toplamini minimize

etmektir (Lian ve ark., 2018).
3.4. Zaman Ozellikleri

Bu tez calismasi kapsaminda “Zaman 6zellikleri” olarak tanimlanan kategoride
asagida verilen 6zellikler ¢ikarilmstir:
1. Minimum deger: Sinyalin en kii¢lik degerini ifade etmektedir.
2. Maximum deger: Sinyalin en biiyiik degerini ifade etmektedir.

3. Ortalama deger:
1
Xo = 5 XiL1 Xi (3.5)

N: Sinyal uzunlugu.

4. Standart Sapma

1
Xss = \[E Z?’=1 (Xi — X,)? (3.6)
5. Egrilik (Skewness) degeri

N 3
n= (X(Tl)— XO)
Xskewness = (1N—1)XS35 (3.7)

6. Basiklik (Kurtosis) degeri

In=1(X(m)— Xo)*
Xkurtosis = = (1N_1)X§LS 2 (3.8)

7. Karekok Ortalama (Root Mean Square-RMS)

1
ers = ’Ezyzl Xlz (39)

8. Entropi
Xentropi = - Zi:l p(Xi) logp(Xi) (3-10)
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p: i. degerin olasiligini ifade etmektedir.

9. Enerji
E= Yo _olX[n]? (3.11)
10. Giig
— 3 M
G= Jim o n=_n X[n] (3.12)

11. Hjorth Parametreleri
1970’te Hjorth tarafindan, EEG sinyallerini zaman domeninde tanimlayabilmek
icin li¢ adet Ozellik tanimlanmustir. Bu 6zellikler Hjorth parametreleri olarak bilinir. Bu
tic Ozellik Etkinlik (Activity), Hareketlilik (Mobility) ve Karmasiklik (Complexity)
olarak isimlendirilir (Pourzare, 2012).
(a) Hareketlilik (Mobility)

Hareketlilik (X) = Z—X (3.13)
X
(b) Karmagiklik (Complexity)
O-X”
Karmasiklik (X) = % (3.14)
ox

Oy sinyalin ikinci tiirevinin standart sapmasidir.

Oy sinyalin birinci tlirevinin standart sapmasidir.
12. Ilgili bant degerleri ile sinyal degerlerinin oram
13. Sinyalin tekil degerleri: Tekil deger ayrisim1 yontemi ile her bir alt banta ait tekil
degerlerdir.
14. Relatif Giig: Ilgili banda ait gii¢ ile o bandm ait oldugu epogun giiclerinin orani

olarak tanimlanmustir.

3.5. Minimum Maximum Normalizasyon

Normalizasyon, veri setini standartlastirmak i¢in kullanilir. Standartlastirmak,
veri seti igerisindeki veriler arasindaki farkliligin ¢ok fazla oldugu durumlarda verileri
tek bir diizen igerisinde ele almaktir. Tez ¢aligmasinda veri igerisindeki degerleri [0-1]
araligina doniistiirmek, minimum maximum normalizasyon yontemi kullanilmistir. Min-
Max Normalizasyon yontemi, 6zellik ¢ikarma islemleri bittikten sonra hasta bazli olarak
uygulanmistir. Denklem 3.15’te Min-Max Normalizasyon formiilii verilmistir. Denklem

3.15’te verilen X Ornek bir veri kiimesidir.
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X* = (X-min(X))

" (max(X)-min(X)) (3.15)

3.6. Relief Ozellik Secme Yéntemi

Ozellik segmedeki asil amag en etkin dzelliklerin bulunup evreleme basarisinin
arttirilmasidir. Bu tez calismasi kapmasinda ¢ikarilan 6zelliklere Relief 6zellik segme
uygulanarak evreleme basarisindan alinan sonuglar incelenmistir. Kira ve Rendell (1992)
tarafindan Onerilen Relief 6zellik se¢gme yontemi, 6zellik se¢imini Ozellik degerleri
arasindaki bagimliliklara gore yapmaktadir. Relief yonteminin mantig1 ile komsuluk
algoritmalarinin ~ manti§1  birbirine  benzemektedir. Bu yontem 6zelliklerin
bagimliliklarini, veri setinde bulunan 6rnegin bulundugu smiftaki diger 6rneklerle olan
yakinligi ve farkli siniflar ile uzakligim hesaplar. Ozellik secme yapilirken su adimlar
uygulanir (Yilmaz ve Stimer) :

1. Her smifa ait en yakin 6zellikler belirlenir,

2. Ogzelliklerin agirliklar belirlenir,

3. Hesaplanan 6zellik agirliklar: siralanir,

4. Bu agirliklara gore en iyi N kadar 6zellik segcilir.

Denklem 3.16°da 6zellik agirligin1 hesaplama formiilii verilmistir.
Reliefsory = Reliefsori-1y — (xi — A% + (x; — F)? (3.16)

Denklem 3.16°da verilen A, ayni1 sinifa ait en yakin 6zellik degerini, F, farkli sinifa

ait en yakin Ozellik degerini belirtmektedir. Bu tez calismasinda da agirliklar

hesaplandiktan sonra agirlig 10™*ten biiyiik olan 6zellikler ile evreleme islemi yapildi.

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te tez calismasinda kullanilan o6zellik setleri ve
cikarilan ozellikler belirtilmistir. Cizelge 3.4 hem EMD hem de VMD yontemleri ile
cikarilmis 6zellikleri gdstermektedir. Ozellik seti 2 (0S2) EMD ile Ozellik seti 3 (OS3)
ise VMD ile ¢ikarilmis 6zellikleri ifade etmektedir.



Cizelge 3.3. Ozellik seti 1 (OS1) i¢in tanimlanan 6zellikler
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Num.

Ozellik

OS1_1/081_21/0OS1_41/0S1_61
OS1_2/0S1_22/0S1_42/0S1_62
OS1_3/0S1_23/0S1_43/0S1_63
OS1_4/OS1_24/0S1_44/0S1_64
OS1_5/ OS1_25/0S1_45/081 65
OS1_6/ OS1_26/0S1_46/0S1_66
OS1_7/ OS1_27/0S1_47/081 67
OS1_8/ OS1_28/0S1_48/0S1_68
OS1_9/OS1_29/0S1_49/0S1_69
OS1_10/ OS1_30/0S1_50/0S1_70
OS1_11/0S1_31/0S1_51/0S1_71
OS1_12/0S1 32/ OS1_52/0S1 72

OS1_13/0OS1 33/ OS1_53/0S1_73

OS1_14/OS1_34/ OS1_54/0S1_74
OS1_15/0S1_35/ OS1_55/0S1_75
OS1_16/OS1_36/ OS1_56/0S1_76
OS1_17/0S1_37/OS1_57/0S1_77
OS1_18/OS1_38/ OS1_58/0S1 78
OS1_19/OS1 39/ 0S1_59/081_79
OS1_20/ OS1_40/ OS1_60/0S1_80

Ilgili banda ait Minimum deger (Zaman domeni)
Ilgili banda ait Maksimum deger (Zaman domeni)
Ilgili banda ait Ortalama deger (Zaman domeni)
Ilgili banda ait Standart sapma (Zaman domeni)
[lgili banda ait Skewness(garpiklik) (Zaman domeni)
Ilgili banda ait Kurtosis(basiklik) (Zaman domeni)
[lgili banda ait RMS degeri (Zaman domeni)

[lgili banda ait Entropy (Zaman domeni)

Ilgili banda ait Enerji

Ilgili banda ait Giig

Ilgili banda ait Hjorth Parametresi (Mobility)

Ilgili banda ait Hjorth Parametresi (Complexity)

Ilgili banda ait degerler/ Tiim dalga degerleri (Zaman
domeni)

Ilgili banda ait tekil degerler (SVD) (Zaman domeni)
Ilgili banda ait relatif gii¢ (Zaman domeni)

Ilgili banda ait relatif gii¢ (Frekans domeni)

Ilgili banda ait ortalama deger (Frekans domeni)

Ilgili banda ait standart sapma (Frekans domeni)

ilgili banda ait skewness (¢arpiklik) (Frekans domeni)
Ilgili banda ait kurtosis (basiklik) (Frekans domeni)
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Cizelge 3.4. Ozellik seti 2 (0S2) (EMD) ve Ozellik seti 3 (OS3) (VMD) i¢gin tanimlanan zellikler

Num. Ozellik
0S2 1/ 082 2/082 3/ OS2 4
0S3 1/ 0S3 2/083 3/OS3 4
0S2 5/ 082 6/0S2 7/ 0S2 8
0S3 5/ 083 6/0S3 7/ 0S3 8

IMF1/IMF2/IMF3/IMF4 ortalama degeri

IMF1/IMF2/IMF3/IMF4 standart sapmasi

OS2 9/ 0S2_10/0S2_11/OS2_12

.. .. .. . IMF1/IMF2/IMF3/IMF4 varyasyon degeri
0OS3_9/083_10/0S3_11/0S83_12

0S2_13/0S2_14/082_15/0S2_16 IMFL/IMF2/IMF3/IMF4 Fluctuation index
OS2 13/ 0S3_14/0S3_15/083 16 degeri

OS2 17/ 082_18/0S2_19/ OS2 20

. . . . IMF1/IMF2/IMF3/IMF4 Gii¢ degeri
OS3_17/0S3_18/0S3_19/0S3_20

OS2 21/ 0S11_22/082_23/0S2_24

N . k. . IMF1/IMF2/IMF3/IMF4 Sample Entropy degeri
OS3_21/08S3_22/0S3_23/0S3_24

OS2 25/ 0S2_26

.. . IMF2/IMF4 Fractal Dimension degeri
OS3_25/0S3_26

3.7. Smiflandirma Algoritmalar:

3.7.1. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network- ANN)

Yapay Sinir Aglart (ANN), insan beyninin en 6nemli 6zelligi olan 6grenme,
tecriibeler edinme, kesfetme gibi 6zellikleri dikkate alarak, beyni olusturan biyolojik sinir
hiicrelerinin matematiksel modellenmesi ile olusturulmus bilgisayar sistemleridir. ANN,
birbirine bagli ve paralel olarak calisan yapay hiicrelerden (noronlardan) olusmus bir
yapidir (Tezel, 2007). ANN yapisi, insan beyninin biyolojik sinir agi yapisina
benzemektedir. Sekil 3.6’da biyolojik sinir ag1 yapisi ile ANN yapisi verilmigtir.
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Sekil 3.6. Biyolojik sinir ag1 yapisi ve Yapay sinir ag1 yapisi benzerligi (Ayyiice, 2018)

ANN yapisi, giris katmani gizli katman ve c¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Katmanlarin her birinde ndronlar bulunmaktadir. Giris katman1 ANN’e dis diinyadan
girdilerin geldigi kisimdir. Bu katmanda bilgi isleme gergeklesmez, gelen girdiler bir
sonraki katmana aktarilir. Gizli (Ara) katman(lar), giris katmanindan ¢ikan bilgilerin
aktarildig1 katmandir. Cikis katmani, ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin ¢iktisini
tireten katmandir. Bu katmanda iiretilen ¢ikis degeri dis diinyaya gonderilir (Tezel, 2007).
Sekil 3.7°de tek ve iki gizli katmanli iki farklt ANN yapist gosterilmistir.

% ,’<::%:;]:f
2 O o
O/ .

Giriz Katmam

Giris Katmam A - N s
Gizli Katman Gizli Katman | Gizli Katman 2

(@) (b)

Sekil 3.7.a. Tek gizli katmanli ANN b. Iki gizli katmanli ANN (Ayyiice, 2018)

Ayni katman igerisindeki ndronlar birbiri ile baglantili degillerdir. Noronlar,
sistemde Ogrendikleri bilgiyi sonraki katmana aktarma islemi goriirler. Her bir ndron
kendinden bir 6nceki ve bir sonraki katmanlardaki noronlar ile baglantilidir. ANN’nin
ierisinde toplam fonksiyonlar1 ve aktivasyon fonksiyonlar: bulunmaktadir. Orneklerin

¢iktilarma goére bu fonksiyonlar secilmektedir. Orneklerin belirli bir kismi ile ANN
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egitilir ve daha sonra kalan kismu ile test ettirilir. Test kism1 bize ANN’nin basarisini
veren kisimdir.

Tez ¢alismasinda kullanilan iki ANN yapist bulunmaktadir. Birinci ANN yapisi 2
gizli katmandan olusmaktadir. Bu ANN yapis1 ham veri ile temiz verinin siniflandirilmasi
icin kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu, evre etiketleri -1 0 1 oldugu i¢in Tanjant
Sigmoid fonksiyonu transfer fonksiyonu olarak kullanilmistir. ikinci ANN yapist
Matlabin Classification Learner Toolbox’inda bulunan hazir ANN yapisidir. Sekil 3.8’da

Tanjant Sigmoid fonksiyonunun grafigi gosterilmistir.

a = tansig(n)
Sekil 3.8. Tanjant Sigmoid Fonksiyonu

3.7.2. k En Yakin Komsu Algoritmasi (k Nearest Neighbors Algorithm- kKNN)

k En Yakin Komsu algoritmasi (KNN), siniflandirilmasi istenen verinin daha 6nce
siiflandirilmig veriler ile mesafesine gore siniflandirma yapan bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. Makine Ogrenmesi yoOntemleri arasinda en basit ve az maliyetli
siniflandirma yontemidir. KNN, siniflandirilacak yeni verinin daha dnce siniflandirilmig
kiimedeki degerler ile uzakligini hesaplar. En diisiik uzakliga sahip 6rnek hangi sinifta ise
yeni veriyi o sinif ile etiketlemesine dayanmaktadir. Uzakli§1 6lgmek i¢in Minkowski,
Manhattan, Dilca, Chebyschev ve Oklid gibi uzaklik 6lgiitleri kullanir. Uzaklig
hesaplamak igin kullanilan 6lgiit genelde Oklid mesafesidir. KNN, siniflandirma yontemi
veri setini siniflandirirken su adimlar izler (Gogiis, 2020) :

1. kdegeri belirlenir.

2. Smiflandirilacak 6rnegin, 6rnek kiimesi i¢cindeki her biri 6rnek ile
uzaklig1 hesaplanir.

3. Uzakliklar siralanir ve en yakin k adet 6rnek belirlenir.

4. Belirlenen k adet 6rnegin bulundugu siniflara bakilir ve en ¢ok drnegin

bulundugu sinif, yeni 6rnek i¢in belirlenen sinif olur.
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3.7.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine- SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), smiflandirma problemlerinde tercih edilen
makine O0grenmesinin gozetimli 6grenme tekniklerinden biridir. SVM, 1999 yilinda
Vapnik tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem, istatistiki Ogrenme teoremine
dayanmaktadir. SVM’deki temel amag, ayrim yapilacak veriler arasindaki mesafeyi
maximuma ¢ikarmaktir. Diisiik boyutlu uzaydaki veriler, yiiksek boyutlu uzaya eslenir ve
boylece yliksek boyutlu uzayda dogrusal olarak veriler ayrilabilir. Bu esleme ¢ekirdek
fonksiyonlar1 tarafindan yapilmaktadir. Boylelikle dogrusal olmayan veriler, yliksek
boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilabilir (Huang Yinglai ve ark., 2018). Cizelge 3.5’te
yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Sekil 3.9°da 6rnek bir siiflandirilacak veri kiimesi verilmistir. SVM, ornekleri
ayirirken hedef siniflar1 temel alarak ayirmaya calisir. Birden fazla dogrusal ¢izgi ile
ayirma islemi yapar. Asil amag, hangi ¢izginin daha iyi oldugunu ve optimal ¢izginin
nasil bulunacagidir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). Sekil 3.9°da noktali olarak
gosterilen ¢izgiler en yakin vektorler arasindaki mesafeyi ayiran ¢izgiye paralel olarak
cizilir. Siniflandirilacak 6rnekler dogrusal bir ¢izgi ile ayrilamayacak durumda olabilir.

Sekil 3.10°da dogrusal olmayan siniflandirma 6rnegi verilmistir.

Cizelge 3.5. Yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari1 (Huang Yinglai ve ark., 2018)

Cekirdek Fonksiyon Adi Denklemi
Lineer k(X,X)=XIX;+c
i i _ T d
d-dere-cell Polinomal k(Xi,Xj) = (aX/X; +¢)
Sigmoid k (X;,X;) = tanh(a (X]X;) +©)
| L e ' s L} R
o \ a g 8 e f .
o L S8 W AL
0 ], ' o : b
®.0 ’ | ) Ly A B 7
o o ? L 0 / o L
o 0 | 0 9
a »
Diisiik Sunir // Genis Simir

Destek Vektorleri

Sekil 3.9. Destek vektorlerin gosterimi (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014)
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Sekil 3.10. Dogrusal olmayan siiflandirma 6rnegi (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014)

Dogrusal olmayan siniflandirma oOrneklerini, SVM siniflandirirken dogrusal
olmayan bir ¢izgi ile siniflandirmak yerine ¢ekirdek fonksiyonlar ile verileri bir bagka
uzaya tasir. Bu sebeple daha tutarli bir ayrim saglanmis olur (Karakoyun ve Hacibeyoglu,
2014). Sekil 3.11°de ¢ekirdek fonksiyonlari ile orneklerin {ist boyuta taginmasi

gosterilmistir.

Diistk boyutlardaki karmasik vap:

.(.

& —

o~ )

Ayirma
Diizlemi

Yiiksek boyuttaki basit yap:

Sekil 3.11. Cekirdek fonksiyonu ile iist boyuta taginmasi (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014)

Bir¢cok alanda kullanilan (smiflandirma, tahmin) SVM, tez c¢alismasinda
kullanilan siniflandirma yontemlerinden biridir. Matlab Classification Learner

Toolbox’1inda ¢alistirilmistir. Cekirdek fonksiyonu Polinomal ’dir.

3.7.4. Torba Agag Algoritmasi1 (Bagged Tree Algorithm- BT)

Torba Agag¢ Algoritmasi, Breiman tarafindan 1996’da tanitilmistir. Torba Agag
Algoritmasi, bir¢cok siniflandirma probleminde etkisini gostermis olan topluluk
modellerinden (ensemble model) biridir. Torba Aga¢ Algoritmasi, ¢coklu siniflandiricilar
ve ¢ogunluk oylama yaklagimini kullanmaktadir. Yeni bir veriyi siniflandirmak i¢in bir

dizi siniflandiriciyr egitir. Siniflandirma islemi yaparken, cogunluk oylamaya gore yeni
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veriyi siniflandirir (Das ve ark., 2017). Bu yontem, varyansi diisiiriir bundan dolay1 asiri
O6grenmenin Oniine gecen bir algoritmadir. Temel amaci, birden fazla egitme 6rnegini
olusturmaktir. Bu amaca yonelik olarak bir egitme verisinin farkli kombinasyonlari
iiretilir. Ornegin, bir egitim verisi N adetten olustugu diisiiniiliirse, bir sonraki iiretilecek
egitim verileri de N adetten olusmasi gerekir ve bu iiretme islemi rastgele segimle yerine
koymal1 olarak yapilir. Egitme verisindeki N adet ornegin hepsi diger veri setlerinde
bulunmak zorunda degildir. Baz1 6rnekler hi¢ bulunmazken bazi 6rnekler birden fazla kez
bulunabilir. Her aga¢ bu sekilde farkli kombinasyonlar ile olusturulan egitme verileri ile
egitilir. Sonug cogunluk oylama yapilarak belirlenir (Atasever ve Ozkan, 2012).

Matlab Classification Learner Toolbox’inda ¢alistirilan Torba Agag
Algoritmasinin 6grenme modeli ‘bag’ yani torbalama olarak ayarlanmistir. Bu tez
calismasinda kullanilan smiflandiricilar Matlab 2021a’da Classification Learner
Toolbox’inda ¢alistirilmistir  ve siniflandiricilarin - parametreleri  Cizelge 3.6’da

verilmigtir.

Cizelge 3.6. Tez galismasi kapsaminda kullanilan siniflandiricilarin parametreleri

ANN SVM kNN BT
Aktivasyon Fonk: Tanjant Cekirdek Fonksiyonu: Komsu Sayist: Topluluk Metodu: Torba
Sigmoid Quadratik 10 (Bag)

. Cekirdek Olgegi: Uzaklik metrigi: Ogrenme Tipi:
Katman Boyutu: 25 Otomatik Oklid Karar Agaci
Coklu Sinif Metodu: Uzaklik agirhig::

Iterasyon say1si: 1000 Ogrenme Cevrim Sayisi: 30

Birebir Kare Ters
Performans Fonksiyonu:
Ortalama Kare Hata
(Mean Squared Error-
MSE)

3.7.5. k Kat Capraz Dogrulama (k-Fold Cross Validation)

k Kat Capraz dogrulama, ver setini egitim ve test olarak ayirmak icin kullanilan
bir yontemdir. Veri seti k adet alt kiimeye ayrilir. Siniflandirma islemi k kez calistirilir.
Her seferinde, k adet alt kiimenin bir tanesi test diger k-1 tanesi egitim olacak sekilde
siniflandirma yapilir. Her siniflandirma islemi sonucunda o kat i¢in ortalama hata
belirlenir. k kez siniflandirma islemi bittikten sonra ortalama hatalarin genel ortalamasi

siiflandirma performansini vermektedir (Yiicelbas, 2017).



32

3.8. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu tez ¢alismasinda, kullanilan yontemlerin performanslarinin karsilastirilmasi
icin siniflandirma dogrulugu (accuracy), duyarlilik (recall), ozgillik (specificity),
kesinlik (precision), F-skor olgiitleri hesaplanmistir. Bu olgiitlerin hesaplanmasi, her
siiflandirma sonucunda elde edilen konfiizyon matrisleri tizerinden yapilmistir. Cizelge

3.7°de 6rnek bir konflizyon matrisi verilmistir.

Cizelge 3.7. Konflizyon matrisi

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlig Negatif (YN)
Gk Negatif Yanhs Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Cizelge 3.7°de belirtilen degerlerin anlamlar1 asagida belirtilmistir.

Dogru Pozitif (DP): Gergekte pozitif olup, siniflandirma sonucunda da pozitif
siiflandirilan verilerin sayidir.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif olup, siniflandirma sonucunda negatif
siiflandirilan verilerin sayisidir.

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte negatif olup smiflandirma sonucu pozitif
siniflandirilan verilerin sayidir.

Dogru Negatif (DN): Gergekte negatif olup siniflandirma sonucunda da negatif
siiflandirilan verilerin sayisidir.

Konflizyon matrisinden elde edilen dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall),
ozgiillik (specificity), kesinlik (precision), F-skor 6lgiitleri Denklem 3.17 —Denklem
3.20°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Dogruluk, siniflandirict sonucu tiim dogru
siniflandirilan veri sayisinin, toplam veri sayisina boliinmesi ile bulunur. Recall dogru
pozitif sayilarimin, dogru smiflandirma oranmni, 6zgiilliik, dogru negatiflerin dogru
smiflandirma oranint belirtmektedir. Precision, dogru tahmin edilmis dogru pozitif
sayisinin tiim pozitif sayilara (hem gergek pozitif sayisi hem de tahmin edilen pozitif
sayis1) orani ile hesaplanmaktadir. F-skor, recall ve precision degerlerinin harmonik

ortalamasi alinarak hesaplanir. Denklem 3.21°de F-skor formiilii verilmistir.



Dogruluk (Accuracy) = %
Duyarlilik (Recall) = DP]iPYN
Ozgiilliik (Specificity) = YP]j-NDN
Kesinlik (Precision) = DPZPYP

(Kesinlik xDuyarllik)

Fskor = 2 X
SKO (Kesinlik+Duyarlilik)
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(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, 119E127 nolu TUBITAK projesi kapsaminda, hastalarin
apne rahatsizliklarinin evre bagimli ve/veya pozisyon bagimli olup olmadigini tespit
etmek icin ii¢ siif uyku evreleme ii¢ asamali olarak gergeklestirilmistir. ilk asamada,
giirliltiiniin evreleme performansina etkisini degerlendirmek amaciyla 6n ¢alisma
yapilmis ve ham veri ile temiz veri arasindaki uyku evreleme sonuglar1 karsilagtirilmistir.
Bu 6n ¢alismada hem ham hem de giiriiltiiden arindirilmis verilerden sadece OSI1 ile
verilen Ozellikler ¢ikarilmis ve ANN, SVM ve kNN ile evreleme islemi
gerceklestirilmistir. Yapilan denemeler sonucunda, temiz verinin daha iyi sonug verdigi
goriilmiis ve ikinci asamada sadece temiz veri ile ilave 6zellik ¢ikarma yontemleriyle
ozelliklerden olusan veri setleri ve siniflandiricilar ile uyku evreleme yapilarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Ugiincii asamada, en iyi model diger bir deyisle en iyi
sonucu veren Ozellik ¢ikarma yontemi ve siniflandirict secildikten sonra kisinin uyku
apnesinin evre bagimli ve/veya pozisyon bagimli olup olmadigi kontrol edilmistir. Bu
asamada daha Once egitme ve test isleminde hi¢ kullanilmayan 9 hasta verisinin
kullanilmas1 uygun goriilmiistiir. Bu boliim, tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen tiim bu

islemlerin sonuglarini igermektedir.

4.1. Ham Veri ile Temiz Veri Evreleme Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

Ham veri, veri setinin sadece epoklara ayrilmis halinden olusmaktadir. Herhangi
bir 6n islem uygulanmamistir. Temiz veri, elektrot kopmasi ve major viicut
hareketlerinden kaynaklanan giiriiltiilerin temizlenmesi sonucunda elde edilmistir.
Cizelge 3.2’de ham verideki ve temiz veri i¢in her bir evreye ait epok sayilar1 verilmistir.

124 hastaya ait ham veride toplamda 67483 epok bulunmaktadir. Bu epoklarin,
17415 tanesi Wake evresine, 44474 tanesi NREM evresine, 5594 tanesi REM evresine
aittir. Ham veri epoklarinin ¢gogu NREM evresine aittir. Temiz veride ise toplamda 61266
epok vardir. Bu epoklarin, 14476 tanesi Wake, 41372 tanesi NREM, 5418 tanesi REM
evresine aittir. Yine bu veri setinde de ¢ogunluk NREM evresine aittir. REM evresine ait
176 epokta elektrot kopmalari tespit edilmis ve bu epoklar silinmistir. Toplamda 6217
epok silinerek temiz veri seti olusturulmustur.

Bu iki veri seti elde edildikten sonra hem ham veriden hem de temiz veriden

OS1°de belirtilen dzellikler ¢ikarilmis ve her bir epogun uzman tarafindan skorlanmis
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uyku evreleri dikkate alinarak Wake, NREM, REM sirastyla -1, 0 ve 1 olarak etiketlemesi
yapilmistir. Daha sonra ANN, SVM, kNN siniflandiricilar ile rastgele karistirilmis veri
seti ile siniflandirma islemi 5 kat ¢capraz dogrulama ile gergeklestirilmistir. Cizelge 4.1’de

ham verinin siiflandirma sonucu olusan konfiizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Ham verinin siniflandirma sonucu olusan konfiizyon matrisleri a)ANN sonucu b) SVM

sonucu ¢) kNN sonucu

ANN Dogru sinif SVM Dogru simf
c -1 0 1 - -1 0 1
= =
E 3¢ -1 517 o7 63 = z 1] 7179 18566 2334
S8 a 0 | 16801 43703 5510 ‘E% 0 7921 18471 2334
1 6 12 21 2 1| 3015 7437 926
(a) (b)
kNN Dogru simif
-1 0 1
S c
EGyg -1 | 528 10608 1260
E SZ 0 | 10911 30567 3177
1 1271 3299 1157
(©

Cizelge 4.1.a incelendiginde, ANN siniflandiricisinda 17414 adet Wake evresinin
%2.96’s1, 44472 adet NREM evresinin %98.27°si, 5594 adet REM evresinin ise %0.37’si
dogru tahmin edilmistir. ANN smiflandiricisinda en iyi tahmin edilen evre NREM iken
en kotii tahmin edilen evre REM evresi olmustur. Cizelge 4.1.b’ye bakildiginda ise Wake
evresindeki bagar1 %41.22, NREM evresindeki basar1 %41.53, REM evresindeki basari
ise %16.55’tir. SVM siniflandiricisindaki en iyi tahmin edilen evre ANN ‘de oldugu gibi
NREM evresidir., ANN ve SVM smiflandiricilarinin = evrelemedeki basarilari
karsilagtirildiginda Wake ve REM evresindeki SVM basarisi, ANN *den daha iyiyken,
NREM evresindeki bagsart ANN ’de daha iyidir. Cizelge 4.1.c, kNN simiflandirict
sonuclarini icermektedir. KNN siniflandiricisinda Wake %30.04, NREM %68.73, REM
ise %20.68’lik tahmin bagarisinda sahiptir. KNN siniflandiricisinda da SVM ve ANN
siniflandiricilarinda  oldugu gibi en iyi tahmin edilen evrenin NREM oldugu
anlasilmaktadir. Bu sonuglara gore ham verideki Wake evresinde en iyi basar1 SVM ’den,
NREM evresinde en iyi basart ANN ‘den ve REM evresindeki en iyi basar1 ise KNN *den
alinmistir. Ayni 6zellikler kullanilarak temiz verinin siniflandirma sonuglarindan olusan

konfiizyon matrisleri Cizelge 4.2’de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Temiz verinin siniflandirma sonucu olusan konfiizyon matrisleri a)ANN sonucu b) SVM
sonucu ¢) kNN sonucu

ANN Dogru simif SVM Dogru simif
- -1 0 1 - -1 0 1
£S5 T -1 6158 3158 216 =S g 1 3979 1385 72
E S22 0 8087 37245 3622 E TE 0 10466 39939 5156
1 231 969 1579 1 31 48 190
@) (b)
kNN Dogru sinif
c -1 0 1
£5 g -1 8880 4080 326
'cE S % 0 | 5089 35612 1335
1 507 1680 3757

(©

Cizelge 4.2°ye genel olarak bakildiginda konfiizyon matrislerindeki tahmin edilen
degerler ham verinin tahmin degerlerinden daha iyidir. Temiz veriden elde edilen
sonuclar incelendiginde ise, Cizelge 4.2.a’da verilen ANN siniflandiricisinin sonuglarina
gore, 14476 adet Wake evresinin %42.53’ii, 41372 adet NREM evresinin %90.02’si,
5417 adet REM evresinin ise %29.14’i dogru tahmin edilmistir. ANN siiflandiricisinda
NREM evresindeki bagart Wake ve REM evresindeki basarilara gére daha iyidir. Cizelge
4.2.b’ya bakildiginda, SVM siniflandiricinda Wake evresinin %27.48’1, NREM evresinin
%96.53’1i ve REM evresinin %3.50’si dogru tahmin edilmistir. Bu siniflandirici da
ANN ‘de oldugu gibi en iyi basartyt NREM evresinde vermistir. REM evrelerindeki
basaritlar ANN ve SVM smiflandiricilar i¢in karsilastirildiginda ANN’nin REM
basarisinin daha yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Cizelge 4.2.c’de kNN siniflandiricisi,
Wake evresinde %61.34’liik basartya, NREM evresinde %86.07’lik basariya, REM
evresinde ise %69.34’liikk basartya ulagsmistir. kNN siniflandiricisi, SVM ve ANN
siniflandiricilarina gére Wake ve REM evresinde en yiiksek basariya ulasirken, NREM
evresinde en yliksek bagariya SVM siniflandiricist ulasmistir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°ye bakildiginda, en iyi sonuglarin temiz veriden
alindig1 goriilmiistiir. iki cizelgeye gére Wake ve REM evrelerindeki en yiiksek basari
temiz veri ile ¢alistiritlan kNN smiflandiricisindan alinmistir. NREM evresindeki en
yiiksek basar1 ise ham veri ile c¢alistirtlan ANN simiflandiricisindan alinmistir. Cizelge

4.3’te ham verinin ve temiz verinin performans degerlendirme olgiitleri verilmistir.
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Cizelge 4.3. Ham verinin performans degerlendirme ol¢itleri

Veri seti Smiflayici Dogruluk Recall Ozgiilliik Precision  F skoru
kNN 0.688 0.398 0.692 0.397 0.397
Hamveri SVM 0.394 0.331 0.666 0.332 0.311
ANN 0.655 0.339 0.670 0.529 0.284
kNN 0.788 0.722 0.847 0.715 0.718
Temiz veri  SVM 0.720 0.425 0.727 0.719 0.430
ANN 0.734 0.539 0.772 0.658 0.574

Cizelge 4.3’¢ bakildiginda, ANN’nin dogrulugunda 0.079’luk bir artis oldugu,
SVM’nin dogrulugunda 0.326’lik bir artig oldugu ve kNN nin dogrulugunda ise 0.1’lik
bir artis oldugu goriilmektedir. Temiz veriden elde edilen sonuglar, ham verinin
sonuglarindan daha iyi oldugu anlasilmistir. Bundan sonraki islemlerin tamami bu

sebepten dolay1 temiz veri ile yapilmustir.

4.2. Temiz Veri ile Yapilan Uyku Evreleme Calismalarimnin Sonuclari

Bu tez calismasinin bu asamasinda, EEG sinyalleri kullanilarak yapilan uyku
evreleme denemelerinde OS1, OS2 ve OS3 olarak belirtilen 6zellik setlerinin, bu ii¢ veri
seti birlestirilerek elde edilmis ve Relief ile se¢ilmis 6zelliklerden olusan 6zellik setlerinin
ANN, SVM, kNN ve BT smiflandiricilari ile denemeler yapilmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Ik olarak ¢apraz dogulama uygulamadan 124 hastanm 100 tanesi
egitim 24 tanesi test olarak kullanilmistir. Cizelge 4.4°te egitim ve test verilerindeki epok

sayilar1 ve bu epoklardaki evre sayilar1 verilmistir.

Cizelge 4.4. Egitim ve test verilerinin evre sayilar

Wake NREM REM Toplam
Egitim 11524 30776 2864 45164
Test 2952 10596 2554 16102

Cizelge 4.5- Cizelge 4.20°de verilen c¢izelgeler 5 kat capraz dogrulama
uygulanmadan elde edilen sonuglardir. Cizelge 4.5’te OS1’in egitim verisi ile

siiflandiricilardan elde edilen konfiizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.5. OS] ile elde edilen egitim sonuglarinin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢)KNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simif SVM Dogru simf
-1 0 1 -1 0 1
3 5
B« 1 5769 2088 93 = -1 11266 12 14
£ £ c £
% 0 5639 28209 1371 E® 254 30761 496
s 1 116 479 1400 s 1 4 3 2364
(@ (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simf
-1 0 1 -1 0 1
(= =
& @
S -1 4993 752 115 S -1 11509 1 0
£ £ c £
E” 0 6437 29853 1379 E” 0 15 30775 9
S 1 94 171 1370 S 1 0 0 2855
(©) (d)

Cizelge 4.5 incelendiginde, 11524 adet Wake evresinin ANN siniflandiricisinda
%50.06’s1, SVM smiflandiricisinda %97.76°s1, KNN siiflandiricisinda %43.32°si ve BT
siniflandiricisinda ise %99.86’s1 dogru tahmin edilmistir. Wake evresindeki en 1yi tahmin
etme basarisi BT siniflandiricisindan alinmistir. 30776 adet NREM evresi i¢in, ANN ‘den
%91.65, SVM’de %99.95, kNN ’de %97.00 ve BT’de %99.99’luk basarilar elde
edilmistir. BT siniflandiricis1 Wake evresinde oldugu gibi NREM evresinde de neredeyse
tim NREM evrelerini dogru tahmin etmistir. 2864 adet REM evresi incelendiginde ise,
ANN 9%48.88, SVM %82.55, kNN %47.83, BT %99.68’lik basar1 gostermistir. REM
evresinde de en iyi basari BT siniflandiricidan alinmigtir. Egitim sonuglarinda BT
siiflandiricisinin basarisi tiim evrelerde ¢ok iyi oldugu goriilmektedir. Cizelge 4.6’da

test sonuglarindan elde edilen konfiizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.6. OS1 ile elde edilen test sonuglarmin konfiizyon matrisleri 8) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simif SVM Dogru sinif
-1 0 1 -1 0 1
= =
E S 41 1367 1959 330 E s 1 90 161 37
|c£_:s if’ 0 1481 8195 1880 E E‘ 0 2851 10387 2445
= =t
1 104 442 344 @ 1 11 48 72
(a) (b)
kNN Dogru sinif BT Dogru simif
-1 0 1 -1 0 1

-1 739 1208 262
0 2142 9065 2086
1 71 323 206

-1 1292 2090 493
0 1634 8403 1957
1 26 103 104

Tahmin
edilen simif
Tahmin
edilen simif

(c) (d)

Cizelge 4.6’ya bakildiginda, egitim sonuglarindaki bagar1 kadar yiiksek bir basari
hicbir test verisi ile ¢alistirilan siniflandiricidan elde edilemedigi anlasilmaktadir. 2952
adet Wake evresinin ANN’de %46.30’u, SVM’de %3.04’1i, kKNN’de %25.03’ii ve BT de
ise %43.76’s1 dogru tahmin edilmistir. Test verisinin Wake evresindeki en iyi tahmin
orant ANN simniflandiricisindan alinmigtir. 10596 adet NREM evresinin, ANN’de
%77.34’1, SVM’de %98.02’si, kNN’de %85.51’1, BT de ise %79.30’u dogru tahmin
edilmistir. Test verisinin NREM evresinde en 1iyi tahmin yilizdesi SVM
siniflandiricisindan alinmistir. 2554 adet REM evresinin ise, ANN’de %13.46°s1,
SVM’de %2.81°1, kNN’de %8.06’s1, BT de %4.07’si dogru tahmin edilmistir. REM
evresi test verisindeki en kotii tahmin edilen evre olmustur. Cizelge 4.7’ de OS2 i¢in elde

edilen egitim verisinin konfiizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.7. OS2 icin elde edilen egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM

sonucu ¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
1 0 1 -1 0 1
c c
2 2
5 -1 5538 2482 70 = -1 7862 473 55
(5] %: s a:
c £ c £
£ 2 0 5889 27897 1775 = 0 3633 30269 1849
c e
©
+ 197 397 1019 i 1 29 34 960
(a) (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simf
-1 1 -1 0 1
5 ° 5
= -1 4269 1226 219 B o -1 11498 7 1
c £ £E
E” 0 7138 29343 1938 £ 0 26 30769 21
o] ©
|_
i 1 117 207 707 1 0 0 2842
(c) (d)

Cizelge 4.7°de verilen tahmin degerleri, hemen hemen Cizelge 4.6’da verilen

tahmin degerlerine yakin degerler oldugunu gostermektedir. Egitim verisinde ANN’nin
tahmin yiizdesi Wake evresi i¢in %48.05, NREM evresi icin %90.64, REM evresi i¢in
%35.57°dir. SVM’nin tahmin degerleri Wake evresi i¢in %68.22, NREM evresi i¢in
%98.35 ve REM evresi i¢in %33.51°dir. kNN’nin tahmin yiizdeleri hesaplandiginda
Wake evresi i¢in %37.04, NREM evresi i¢in %95.34, REM evresi i¢in %24.68°dir. BT
siiflandiricisinda ise Wake evresinin %99.77°si, NREM evresinin %99.97°si, REM

evresinin ise %99.23’i dogru tahmin edilmistir. Egitim verisindeki en iyi tahmin

degerleri BT siniflandiricisinda alinmustir. Cizelge 4.8°de OS2 igin elde edilen test

verisinin konflizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.8. OS2 icin elde edilen test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
-1 0 1 -1 0 1

c o
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Cizelge 4.8°de verilen test verisindeki konflizyon matrisleri incelendiginde, yine
OS1°de oldugu gibi test verisindeki tahmin edilen evre sayilarinda diisiis oldugu
anlasilmaktadir. ANN siniflandiricisinda, Wake evresinin %48.67’si, NREM evresinin
%83.37’s1, REM evresinin %13.35’1 dogru tahmin edilirken, SVM smiflandiricisinda
Wake evresinin %25.54’1i, NREM evresinin %91.28’1, REM evresinin ise %3.83’1 dogru
tahmin edilmistir. kNN siniflandiricisina bakildiginda, Wake evresinde %27.03’1iik,
NREM evresinde %387.68’lik, REM evresinde 9%5.75’lik bir tahmin yilizdesi elde
edilmistir. Son olarak BT smiflandirict sonuglarina bakildiginda Wake evresinin
%42.12’si, NREM evresinin %82.72°si ve REM evresinin %5.91°1 dogru tahmin
edilmistir. Test verisi sonuclarinda Wake ve REM evrelerinde ANN, NREM evresinde
ise SVM en yiiksek basartya ulasmis siniflandiricilardir. Cizelge 4.10°da OS3 igin elde
edilen egitim verisinin konflizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.9.a’da ANN simiflandiricisinda, Wake evresinin %49.33’ti, NREM
evresinin %90.4’1i, REM evresinin %39.10°’u dogru tahmin edilmistir. Diger 6zellik
setlerinde oldugu gibi yine NREM evresi en yiiksek tahmin edilme oranina sahip evredir.
Cizelge 4.9.b’de SVM smiflandiricisinin sonuglarina bakildiginda, Wake evresinin

%62.64’1i, NREM evresinin %97.29’u, REM evresinin %32.89’u dogru tahmin
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edilmistir. SVM siniflandiricist da en iyi tahmin etme oranina NREM evresinde
ulagsmustir. Cizelge 4.9.c’de kNN smiflandiricist igin Wake evresinde %42.04, NREM
evresinde %94.89, REM evresinde %49.47°1lik tahmin etme oran1 bulunmaktadir. NREM

evresi kNN siniflandiricisinda da en iyi tahmin edilme oranina sahip evredir. Cizelge

4.9.d’de BT smiflandirict sonuglart incelendiginde ise, Wake evresinin %99.72’si,

NREM evresinin %99.98’i, REM evresinin %99.54’ii dogru tahmin edilmistir. BT

siniflandiricisinin, egitim verisinde en iyi basariya ulastigi gériilmiistiir. Cizelge 4.10°da

083 i¢in elde edilen test verisinin konfilizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.9. 0S3 icin elde edilen egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM

sonucu ¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
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Cizelge 4.10. OS3 igin elde edilen test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simif SVM Dogru simif
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Cizelge 4.10°daki OS3 igin test verileri incelendiginde, Wake evresinin ANN’de
%45.66’s1, SVM’de %27.20’si, kKNN’de 9%26.86’s1 ve BT de %45.76’s1 dogru tahmin
edilmistir. SVM ve kNN siniflandiricilarinin tahmin etme yiizdeleri ile ANN ve BT
siiflandiricilarinin  tahmin etme yiizdeleri hemen hemen birbirine yakindir. Wake
evresindeki en iyi tahmin edilme oran1 BT siiflandiricidan alinmistir. NREM evresinin
ANN’de %84.78’si, SVM’de %90.41°1, kNN’de %87.85’1, BT de ise %81.5’si dogru
tahmin edilmistir. NREM evresindeki tahmin yiizdesi Wake evresine gore daha iyidir.
NREM evresini en 1yi tahmin eden smif SVM’dir. REM evresine bakildiginda ise
ANN’de %7.04’i, SVM’de %1.17’si, kNN’de %3.36’s1 ve BT de ise %2.5’1i dogru
tahmin edilmistir. REM evresi en kotii tahmin edilen evre olmustur. Cizelge 4.11°de
verilen sonuglar egitim veri setine Cizelge 4.11°de verilen sonuglar test veri setine ait

performans 6l¢me kriterleridir.
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Cizelge 4.11. 3 ozellik seti i¢gin egitim verisinin siniflandirma sonuglari

Ozellik Seti  Simflayier Dogruluk Recall ~ Ogzgiillik Precision  F skoru

KNN 0.8020 0.6272  0.8082 0.8275 0.6853
. SVM 0.9830 0.9332  0.9823 0.9903 0.9589
o ANN 0.7830 0.7428 0.8511 0.6353 0.6745
BT 0.9990 0.9985  0.9994 0.9997 0.9991
kNN 0.7600 0.5236  0.7729 0.7322 0.5688
. SVM 0.8660 0.6670 0,8673 0.9074 0.7312
082 ANN 0.7630 0.7142  0,8322 0.5809 0.6238
BT 0.9990 0.9966  0.9988 0.9993 0.9979
kNN 0.7850 0.6214  0.8009 0.7760 0.6691
. SVM 0.8440 0.6428  0.8496 0.8504 0.7019
g ANN 0.7670 0.7122  0.8350 0.5962 0.6362
BT 0.9990 0.9975  0.9989 0.9994 0.9984

Cizelge 4.12. 3 ozellik seti i¢in test verisinin siniflandirma sonuglart

Ozellik Seti  Siiflayier Dogruluk  Recall  Ozgiillik  Precision  F skoru

kNN 0.6220 0.3955  0.6970 0.4532 0.3919
. SVM 0.6550 0.3463  0.6729 0.5081 0.2999
ot ANN 0.6150 0.4899 0.7331 0.4571 0.4511
BT 0.6090 0.4238 0.7139 0.4934 0.3990
kNN 0.6360 0.4015  0.7027 0.4847 0.3932
. SVM 0.6540 0.4022 0.6991 0.5616 0.3914
082 ANN 0.6590 0.5571  0.7583 0.4847 0.4855
BT 0.6370 0.4458  0.7222 0.5317 0.4297
kNN 0.6330 0.3936  0.7003 0.4402 0.3789
. SVM 0.6470 0.3959  0.6973 0.4556 0.3764
053 ANN 0.6530 0.5270  0.7521 0.4583 0.4485
BT 0.6240 04325 0.7181 0.4670 0.4042

Cizelge 4.11-4.12°ye gore en yliksek egitim basarisi ii¢ 6zellik seti i¢in de BT
siiflandirict ile elde edilmisken en yiiksek test basaris1 OS1 icin SVM’den OS2 ve OS3
icin ANN’den elde edilmistir. Veri seti egitme ve test olarak ayrildiginda en yiiksek test

basaris1 Cizelge 4.12°de goriildiigii gibi ANN smiflandiricist ile OS2’den elde edilmistir.
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Biitiin 6zelliklerin bir arada basarisim1 gérmek icin, OS1, OS2, OS3 &zellik setlerinin
hepsi birlestirilerek elde edilen toplu veri seti (0S4) ile siniflandirma islemi yapilmustir.
Cizelge 4.13’te toplu veri setinin egitim verisinden elde edilen konflizyon matrisleri

verilmistir.

Cizelge 4.13. 0S4 icin elde edilen egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM
sonucu ¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simif SVM Dogru simf
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Cizelge 4.13’te verilen konfilizyon matrislerine gore, Wake evresinin ANN’de
%60.67’si, SVM’de %97.96’s1, kNN’de %49.18’1, BT de %99.82’si dogru tahmin
edilmistir. Wake evresindeki en iyi tahmin edilme orant BT’den alinmistir. NREM
evresinin ANN’de %91.65’i, SVM’de %99.96’s1, kNN’de %96.97’si, BT de %99.98’1
dogru tahmin edilmistir. NREM evresinde de en iyi tahmin edilme degerleri BT
siiflandiricisindan  alinmistir. REM  evresinin sonuglart incelendiginde, ANN’de
%68.26’ ik, SVM’de %84.63’lik, kKNN’de %60.02’lik ve BT de %99.54’liikk tahmin
yiizdesi olusmustur. BT siniflandiricisi, egitim verisinde tiim evreler i¢in en 1yi tahmin
etme degerlerine ulagsmistir. Cizelge 4.14°te toplu veri setinin test verisinden elde edilen

konfiizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.14. 0S4 igin elde edilen test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
1 0 1 -1 0 1

c o

<Q )

S -1 1557 1916 329 5 -1 124 138 29

() %: es) a:

£ £ c £

£ 2 0 132 8325 1954 £ 2 0 2822 10436 2497

c <
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(a) (b)
kNN Dogru sinif BT Dogru sinif
1 0 1 -1 0 1

c c

<X <L
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<
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Cizelge 4.14’e bakildiginda OS4 igin test verisinde, Wake evresinin ANN’de
%52.74’14, SVM’de %4.20’si, kNN’de %25.91°’i ve BT de %49.59’u dogru tahmin

edilmistir. Wake evresini en iyi tahmin eden smiflandirict ANN’dir. NREM evresine

bakildiginda, ANN tarafindan %78.56’s1, SVM tarafindan %98.49’u, kNN tarafindan

%386.07°s1 ve BT tarafindan %80.40°1 dogru tahmin edilmistir. NREM evresini en 1yi

tahmin eden smiflandirict SVM’dir. REM evresinin sonuglari incelendiginde ANN

%10.61’ini, SVM 9%1.09’unu, kNN %8.22’sini ve BT %1.29’unu dogru tahmin etmistir.

Cizelge 4.15°de OS4’iin egitim ve test verisinin siniflandirma sonugclari verilmistir.
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Cizelge 4.15. OS4’iin egitim ve test verilerinin siflandirma sonuglari

Smiflayia Dogruluk  Recall  Ozgiilliik Precision  F skoru

KNN 0.8240 0.6873  0.8314 0.8502 0.7408
SVM 0.9850 0.9419  0.9844 0.9909 0.9643
Egitim
ANN 0.8230 0.7981  0.8775 0.7353 0.7619
BT 0.9990 0.9979  0.9992 0.9995 0.9987
kNN 0.6270 0.4007  0.6993 0.4608 0.3983
SVM 0.6580 0.3460  0.6731 0.5295 0.2967
Test ANN 0.6310 0.5049  0.7446 0.4731 0.4593
BT 0.6220 04376  0.7204 0.5054 0.4004

Toplu veri setinde de diger veri setlerinde oldugu gibi egitim verisinde en iyi
sonucu BT simniflandirici verirken test verisinde en iyi sonucu SVM vermistir.
Siniflandirma sonuglari incelendiginde REM basarisindaki diisiikliik dikkat ¢ekmektedir.
5 kat ¢apraz dogrulama uygulamadan, veri setinin 100 hastas1 egitim 24 hastasi test olarak
ayrilmis Ozellik setleri ve smiflandiricilarin test basarilarina bakildiginda, Wake
evresindeki en iyi basar1 OS1 i¢in %46.30 ile ANN ‘den, OS2 i¢in %48.67 ile ANN ‘den,
083 ici %45.76 ile BT den, 0S4 icin %52.74 ile ANN ‘den alinmistir. OS1, OS2, OS3
ve 0S4 6zellik setleri arasinda en yiiksek dogrulukla tahmin eden OS4 ile ANN dir.
NREM evresi i¢in bakildiginda tiim 6zellik setleri i¢in SVM siniflandiricisi en iyi tahmin
degerine ulasmistir. SVM siniflandirict NREM evresinin OS1 ‘de %98.02’sini, OS2’de
%91.28’ini, 0S3’te %90.41’ini ve OS4’te %98.49’unu dogru tahmin etmistir. En yiiksek
basar1 ise Wake evresinde oldugu gibi NREM evresinde de OS4 ile alinmustir. Son olarak,
REM evresinde tiim 6zellik setleri i¢in en yiiksek basart ANN ‘den alinmistir. ANN
siniflandirictc REM  evresinin  OS1°de  %13.46’sin1, OS2’de %13.35%ini, OS3’te
%7.04’{inii ve OS4’te %10.61’ini dogru tahmin etmistir. REM evresinde en iyi basar1
gosteren Ozellik seti OS2°dir. Performans degerlendirme kriterlerine bakildiginda ise
0S2’nin ANN den elde ettigi %65.90’lik dogruluk diger tiim siniflandiric1 basarilarindan
yiiksektir. BT algoritmasi, egitimde, biitiin veri setleri i¢in en iyi performansi gosterirken
test asamasina gelindiginde kotii sonuglar vermistir.

Algoritmalarin ve veri setlerinin performanslarin1 gérmek i¢in son olarak, biitiin
verilerin hem egitme hem de test olarak kullanildig1 5 kat ¢apraz dogrulama ile denemeler
yapilmistir. Bu denemeler i¢in her bir kata ait veri setleri, REM sayilarina dikkat edilerek

secilen bireylerin verilerinden olusturulmustur. REM evresindeki basarinin bu kadar
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diisiik olmasinin sebebinin, veri setindeki REM evrelerindeki sayidan kaynakli oldugu
diisiiniilmektedir. Bu yiizden, bu asamada, 5 kat capraz dogrulamada biitiin katlarda
yaklasik olarak esit sayida REM bulundurulmasi amaglanmistir. Cizelge 4.16’da 5 kat
capraz dogrulama uygulanmis OS1’in egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri

bulunmaktadir.

Cizelge 4.16. OS1’in 5 kat capraz dogrulama sonucu ortalama egitim sonuglarinin konfiizyon matrisleri
a) ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
-1 0 1 -
5 c 1 0 1
E E -1 5313,2 2167,8 87,8 é - -1 11244.8 11,6 4.4
£ £ c =
g @ 0 6087 30156,2 2279,8 £ @ 0 322,2 33075 581,8
s 1 1806 7736  1966,8 S
= 1 13,8 11 37482
(@) (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simif
-1 0 1 -1 0 1

c [
2 2
] -1 5507,2 1078,6 139,2 S -1 115612 2,2 0.4
(5 H: (<) a:

= c =
E ] 0 5881 31663 2010 = 0 19,6 33095 12,6
Ny e

o
e 1 192,8 356,2 2185,2 ~ 1 0 0,2 4321
(c) (d)

Cizelge 4.16’ya gore Wake evresinin ANN smiflandiricisinda ortalama
%45.87’s1, SVM smiflandiricisinda ortalama %97.08u, KNN siniflandiricisinda ortalama
%47.55°1, BT smiflandiricisinda ise ortalama %99.83’1i dogru tahmin edilmistir. Wake
evresinin en iyi tahmin degerleri BT smiflandiricisindan alinmistir. NREM evresine
bakildiginda, ANN siniflandiricisinda ortalama %91.11°1, SVM smiflandiricisinda
ortalama %99.931i, kNN smiflandiricisinda ortalama %95.66°s1, BT simiflandiricisinda
ise ortalama %99.99°u dogru tahmin edilmistir. NREM evresinde de en iyi tahmin
ylizdesine BT siniflandirict ulasmistir. REM evresi icin sonuglar incelendiginde, ANN
siiflandiricist %45.37°ini, SVM simiflandiricis1 %86.47°sini, kNN simiflandiricisi
%50.41’ini, BT siiflandiricist ise %99.70’ini dogru tahmin etmistir. Bu durumda BT

siniflandirict 5 kat capraz dogrulama uygulanmis OS1’in egitim verisinde en iyi sonucu
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vermistir. Cizelge 4.17°de OS1’in test sonuglarinin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu

ortalama konfiizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.17. OS1’in 5 kat gapraz dogrulama sonucu ortalama test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a)
ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
-1 0 1 -1 0 1
c c
<Q )
S -1 1034,8 1007,6 64,4 5 -1 124.4 63.4 10.4
(3] ‘: > “: 1 ’ ]
E & c £
c e
e 1 79 285,8 161,6 & 1 15,2 494 105
(@ (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simif
-1 0 1 -1 0 1
c =
<@ &
= -1 592,2 734,4 100,4 S -1 943 912,8 97
(3] H: (5] :4:
c =
<
5
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(c) (d)

Cizelge 4.17°de verilen konfiizyon matrislerine gore OS1’in 5 kat capraz
dogrulama uygulanmis ortalama test verisinde Wake evresinin ANN %35.74’{inii, SVM
%4.29’unu, kNN %20.45’in1, BT %32.51’ini dogru tahmin etmistir. Test verisinde Wake
evresinden en iyi tahmin degerleri ANN siniflandiricisindan alinmigtir. NREM evresinin
ANN tarafindan %84.36°s1, SVM tarafindan %98.63’ii, kNN tarafindan %87.32’si, BT
tarafindan%~87.20’s1 dogru tahmin edilmistir. NREM evresindeki en 1yi tahmin yiizdesi
SVM siiflandiricisindan alinmistir. REM evresine bakildiginda ANN %14.91°ini, SVM
%9.68’ini, kNN %12.82’sini, BT %12.04’iinii dogru tahmin etmistir. REM evresindeki
dogru tahmin yiizdesi Wake ve REM evrelerinden diisiiktiir. OS1 igin yapilan
siniflandirma sonuglart incelendiginde en 1yi tahmin degerleri egitim verisinde BT den
alinirken, test verisinde Wake ve REM evresi igin ANN ’den, NREM evresi i¢in
SVM’den almmustir. OS2 igin elde edilen egitim verisinin 5 kat ¢apraz dogrulama

sonuglarinin konfiizyon matrisleri Cizelge 4.18’de verilmistir.
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Cizelge 4.18. OS2’nin 5 kat capraz dogrulama sonucu ortalama egitim verisinin konfiizyon matrisleri a)
ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
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Cizelge 4.18e gore, OS2 nin egitim verisinde Wake evresinin ANN %44.86’s1n1,
SVM %66.04’1inii, kNN %40.06’ 11, BT %99.73’iinii dogru tahmin etmistir. NREM
evresine bakildiginda ANN %90.55’lik, SVM 9%98.42°lik, kNN %93.88’lik ve BT
%99.98°1ik tahmin etme yiizdesine sahiptir. REM evresinin, ANN %33.19’unu, SVM
%28.83’1inli, kNN %26.68’ini, BT %99.40’1m1 dogru tahmin etmistir. Bu durumda
0S2’nin egitim verisinde en iyi sonucu BT smiflandirict vermistir. Cizelge 4.19°da
0S2’nin 5 kat gapraz dogrulama uygulanmis test sonuglarinin konfiizyon matrisleri

bulunmaktadir.
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Cizelge 4.19. OS2’nin 5 kat capraz dogrulama sonucu ortalama test sonuglarmin konfiizyon matrisleri a)
ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
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OS1°de oldugu gibi OS2’de de test verisindeki basar1 egitim verisindeki basar1
kadar yiiksek degildir. Cizelge 4.19 incelendiginde Wake evresinin ANN’de %37.62’si,
SVM’de %20.53’1, kNN de %24.82’si, BT de %38.65’1 dogru tahmin edilmistir. Wake
evresindeki en yiiksek tahmin degerine BT tarafindan ulasilmistir. NREM evresinin
ANN’de %88.28’1, SVM’de %94.57si, kKNN’de %88.95°1, BT de %86.40°1 dogru tahmin
edilmistir. NREM evresindeki en 1yi tahmin degerine SVM siniflandirici ulagsmistir. REM
evresinin sonuclar1 incelendiginde ise, ANN %17.38’ini, SVM %6.14’1linli, kNN
%9.92’sini, BT %13.36’s1in1 dogru tahmin etmistir. Burada da REM basarisindaki diisiis
dikkat ¢ekmektedir. 5 kat capraz dogrulama isleminde, OS2’den elde edilen sonuglara
genel olarak bakildiginda, egitim verisindeki konfiizyon matrisleri arasinda en 1yi tahmin
degeri BT den almmustir. OS2’nin test verisindeki konfiizyon matrislerine bakildiginda,
Wake evresi i¢in en iyi tahmin yilizdesi BT den, NREM evresi i¢in en iyi tahmin yiizdesi
SVM’den, REM evresi i¢in en iyi tahmin yiizdesi ANN ‘den alinmistir. OS3 i¢in elde

edilen egitim sonuglarinin konfiizyon matrisleri Cizelge 4.20°de verilmistir.
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Cizelge 4.20. 0S3’iin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu ortalama egitim sonuglarinin konfiizyon matrisleri
a) ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
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Cizelge 4.20’ye gore OS3’iin egitim verisinde Wake evresinin ANN’de %45.80’i,
SVM’de %59.35’1, kNN’de %45.76’s1, BT’de %99.81°’1 dogru tahmin edilmistir. En
yiiksek tahmin degerleri BT smiflandiricidan alinmistir. NREM evresinin ANN’de
%90.44’1, SVM’de 9%97.41°1, kNN’de %93.31°’1 ve BT de %99.98’1 dogru tahmin
edilmistir. NREM evresinde de Wake evresinde oldugu gibi en yiiksek tahmin degerlerine
BT smiflandirict ulasmistir. REM evresi icin ANN’de %33.67°lik, SVM’de %97.41°lik,
kNN’de %40.52’lik, BT de %99.52°1ik tahmin yiizdesi olugsmustur. En yiliksek tahmin
degeri OS1 ve OS2’nin egitim verilerinde oldugu gibi BT smiflandiricidan alimmustr.
Cizelge 4.21°de OS3 i¢in elde edilen test sonuglarinin 5 kat capraz dogrulama sonucu

olusan ortalama konflizyon matrisleri verilmistir.
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Cizelge 4.21. 0S3’iin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu ortalama test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a)
ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
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Cizelge 4.21 incelendiginde OS3’iin test verisinde, Wake evresi icin ANN ‘den
%39.67’lik, SVM’den 9%22.98’lik, kNN ’den %28.93’liik, BT ’den %39.11°lik dogru
tahmin yiizdesi olugmaktadir. Bu sonucglara gore test verisinde Wake evresini en iyi
tahmin eden smiflandirictnin ANN oldugu goriilmektedir. NREM evresinin ANN
%87.27°sini dogru tahmin ederken, SVM %93.54’iinli, kNN %86.56’s1m1 ve BT
%286.30’unu dogru tahmin etmistir. NREM evresi i¢in en iyi tahmin sonucunu, SVM
siiflandirict vermistir. REM evresine bakildiginda ANN %11.11°ini, SVM %3.74’{inti,
kNN %10.61’ini, BT %12.05’ini dogru tahmin etmistir. Yine diger 6zellik setlerinin test
verilerinde oldugu gibi OS3’iin test verisinde de REM evresinin tahmin degerleri en
diisiiktiir. OS3’ten elde edilen konflizyon matrislerinin genel degerlendirmesi
yapildiginda yine OS1 ve OS2’de oldugu gibi egitim verisinde BT smiflandiricisinin en
iyi tahmin degerine ulastigi goriilmektedir. Test verisindeki tahmin degerlerine
bakildiginda, Wake evresinde ANN smiflandiricisinin, NREM evresinde SVM
siniflandiricisinin ve REM evresinde BT smiflandiricisinin daha iyi tahmin degerlerine
ulastig1 anlasilmaktadir. Cizelge 4.22-4.23’te ii¢ 6zellik setinin 5 kat capraz dogrulama

uygulanan egitim ve test verilerinin performans degerlendirme Ol¢iitleri verilmistir.
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Cizelge 4.22. 3 6zellik setlerinin egitim verisine 5 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen ortalama
smiflandirma sonuglari

Ozellik Seti  Smmiflayicr Dogruluk  Recall  Ogzgiillik  Precision  F skoru

KNN 0.8030 0.6453  0,8197 0,8080 0,6962
. SVM 0.9806 0.9450  0.9808 0.9885 0.9651
o ANN 0.7636 0.7195 0.8391 0.6080 0.6464
BT 0.9990 0.9984  0.9993 0.9996 0.9990
kNN 0.7526 0.5353 0.7762 0.7100 0.5770
. SVM 0.8462 0.6444  0.8501 0.8856 0.7029
082 ANN 0.7468 0.6919  0.8235 0.5620 0.6016
BT 0.9990 0.9971  0.9988 0.9993 0.9982
kNN 0.7744 0.6453  0.8197 0.8080 0.3789
. SVM 0.6470 0,6116  0,8295 0,8459 0,6663
- ANN 0.6530 0.5270  0.7521 0.4583 0.4485
BT 0.6240 0.4325 0.7181 0.4670 0.4042

Cizelge 4.23. 3 6zellik setlerinin test verisine 5 kat ¢capraz dogrulama ile elde edilen siniflandirma
sonuglari

Ozellik Seti  Simiflayicr  Dogruluk  Recall  Ogzgiillik  Precision  F skoru

KNN 0.6504 0.4019 0.7026 0.4599 0.4072
551 SVM 0.6856 0.3757  0.6835 0.6269 0.3519
o ANN 0.6682 0.5085  0.7497 0.4493 0.4639
BT 0.6772 0.4391  0.7257 0.5435 0.4534
kNN 0.6688 0.4130 0.7134 0.4909 0.4195
. SVM 0.6936 0.4045 0.7091 0.5798 0.4058
082 ANN 0.7002 0.5702  0.7787 0.4737 0.4926
BT 0.6872 0.4619  0.7404 0.5553 0.4758
kNN 0.6628 0.4216  0.7200 0.4813 0.4294
. SVM 0.6908 0.4021 0.7116 0.5135 0.3997
083 ANN 0.6928 0.5397  0.7727 0.4593 0.4736
BT 0.6858 0.4585  0.7404 0.5678 0.4725

Performans degerlendirme dlgiitleri incelendiginde, egitim verisinde BT
siniflandiricisi en iyi basariy1 verirken, test verisinde ANN siniflandiricisi en iyi basariy1

vermigstir. 5 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim/test ayrimi ile yapilan denemeler
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karsilastirildiginda siniflandiricilarin gapraz dogulama ile test basarisinin ¢ok daha iyi
oldugu goriilmiistiir. En yiiksek test basarisinin elde edildigi veri seti 5 kat ¢apraz
dogrulama uygulanan EMD yéntemi kullanilarak 6zellikler ¢ikarilan OS2 ve %70.02 ile
ANN ‘den alinmistir. Tiim 6zellik setlerinin birlestirilmesi ile elde edilen veri setinin
(0S4) egitim sonuglarinin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu olusan konfiizyon matrisleri

Cizelge 4.24’°te verilmistir.

Cizelge 4.24. OS4’iin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu ortalama egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri
a) ANN sonucu b) SVM sonucu c¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
-1 0 1 -
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c g =
E Z -1 6423,4 2238,4 59,2 E E 1 11279,4 6,2 2.4
S % 0 5006,2 30083,6 1471,4 g 2 0 285.2 33074 6484
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kNN Dogru simf BT Dogru simf
c -1 0 1 - -1 0 1
= c £
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c E T 2
E s 0 5298 31596 1642 e 5 0 17,2 33095 10,6
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(©) (d)

OS4’iin egitim verisi sonuclar1 incelendiginde (Cizelge 4.24), Wake evresinin
ANN simiflandiricida %55.46°s1, SVM smiflandiricida %97.39°u, kNN siniflandiricida
%52.61°1 ve BT simiflandiricida %99.85°1 dogru tahmin edilmistir. NREM evresinin
ANN’de 9%90.89’u, SVM’de %99.92’si, kNN’de %95.46’s1 ve BT de %99.99’u dogru
tahmin edilmistir ve Wake ve NREM evrelerinde en iyi tahmin degerleri BT
siniflandiricidan alindig1 anlasilmistir. REM evresinin bu 6zellik setinde de diger 6zellik
setlerinin egitim verilerinde oldugu gibi BT smiflandirici diger siniflandirma

yontemlerinden daha iyi sonuglar vermistir.
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Cizelge 4.25. OS4’iin 5 kat ¢apraz dogrulama sonucu ortalama test sonuglariin konfiizyon matrisleri a)
ANN sonucu b) SVM sonucu c) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf
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E E -1 1259,8 1227,2 75,8
_C :
c = 0 15378 66822 7614
© 1 97,6 365 246,4
(@)
kNN Dogru sinif
c -1 0 1
<@
B -1 682 7116 104
< £
£ s 0 2114 7239 808
< 1 99,4 323 172
(©

SVM Dogru simf
c -1 0 1
2
=h. -1 1282 50,8 11
g £
g s 0 2756 8171 959,6
s 1 10,8 52,2 113
(b)
BT Dogru simif
-1 0 1
=
E s -1 1157 1003,6 101,4
=N
© = 0 1724 7181 8688
54 1 14 90 113
(d)

Cizelge 4.25’deki OS4’iin test sonuglar1 incelendiginde, Wake evresinin ANN ‘de

%43.51°1, SVM’de %4.42’si, kNN ‘de %23.55’i, BT’de %39.96’s1 dogru tahmin

edilmistir. Wake evresinin egitim verisindeki basarisina gore test verisindeki basarisi
oldukg¢a diisiik oldugu goriilmektedir. NREM evresine bakildiginda ANN %80.75’1ni,
SVM %98.75’in1, kNN %87.49’unu, BT ise %86.78’ini dogru tahmin etmistir. NREM

evresi en yiiksek basartya SVM siniflandirict ile ulagsmistir. OS4’iin test verisinde REM
evresinin ANN %22.73’tinii, SVM %10.42’sini, kNN %15.86’sin1, BT ise %10.43’{inli

dogru tahmin etmistir.



Cizelge 4.26. OS4’iin egitim ve test sonuglarinin 5 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen ortalama
smiflandirma sonuglari

Smiflayier Dogruluk  Recall  Ozgiillik  Precision  F skoru
KNN 0.8214 0.6920 0.8394 0.8241 0.7378
SVM 0.9800 0.9410 0.9801 0.9876 0.9624
Egitim
ANN 0.8022 0.6095  0.8154 0.7500 0.6532
BT 0.9994 0.9987  0.9994 0.9997 0.9992
kNN 0.6608 0.4229  0.7140 0.4888 0.4325
SVM 0.6874 0.3789  0.6848 0.6513 0.3575
Test ANN 0.6680 0.3288  0.6682 0.3399 0.2012
BT 0.6900 0.4575  0.7404 0.5808 0.4704
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Biitiin veri setleri ile siniflandirma denemeleri yapildiktan sonra performansi

arttirmak igin Relief ile 6zellik segme uygulanmis ve OS4’te bulunan 132 &zellikten 41

tanesi Relief 6zellik segme yontemi ile cikarilmistir. Bu ozellik seti OS5 olarak

adlandirilmigtir. Kalan 91 6zelligin daha etkili oldugu diisiiniilerek siniflandirma

islemleri bu 91 6zellik ile yapilmistir. Cizelge 4.27°de 132 6zellik seti arasindan ¢ikarilan

41 ozellik verilmistir.



Cizelge 4.27. Relief sonucu ¢ikarilan 6zellikler

Sira No Ozellik
1 Beta frekans bandina ait relatif gii¢ (Frekans Ozelligi)
2 Alfa frekans bandina ait relatif gii¢ (Frekans Ozelligi)
3 Alfa frekans bandina ait standart sapma (Frekans Ozelligi)
4 Alfa frekans bandina ait skewness(carpiklik) (Frekans Ozelligi)
5 Alfa frekans bandina ait kurtosis(basiklik) (Frekans Ozelligi)
6 Teta frekans bandina ait relatif gii¢ (Frekans Ozelligi)
7 Teta frekans bandina ait ortalama deger (Frekans Ozelligi)
8 Teta frekans bandina ait standart sapma
9 Teta frekans bandina ait skewness(garpiklik) (Frekans Ozelligi)
10 Teta frekans bandina ait kurtosis(basiklik) (Frekans Ozelligi)
11 Alfa frekans bandina ait enerji (Zaman Ozelligi)
12 Alfa frekans bandina ait gii¢ (Zaman Ozelligi)
13 Alfa frekans bandina ait relatif giic (Zaman Ozelligi)
14 Teta frekans bandina ait ortalama deger (Zaman Ozelligi)
15 Teta frekans bandina ait enerji (Zaman Ozelligi)
16 Teta frekans bandina ait gii¢ (Zaman Ozelligi)
17 Teta frekans bandina ait degerler/ Tiim dalga degerleri (Zaman Ozelligi)
18 Teta frekans bandina ait relatif gii¢ (Zaman Ozelligi)
19 Delta frekans bandina ait entropy degeri (Zaman Ozelligi)
20 EMD sonucunda elde edilen IMF2'nin ortalama degeri
21 EMD sonucunda elde edilen IMF3'iin ortalama degeri
22 EMD sonucunda elde edilen IMF4'iin ortalama degeri
23 EMD sonucunda elde edilen IMF4'{in standart sapmasi
24 EMD sonucunda elde edilen IMF1'in Fluctuation Index degeri
25 EMD sonucunda elde edilen IMF2'nin Fluctuation Index degeri
26 EMD sonucunda elde edilen IMF3'in Fluctuation Index degeri
27 EMD sonucunda elde edilen IMF4'in Fluctuation Index degeri
28 EMD sonucunda elde edilen IMF3'in gii¢ degeri
29 EMD sonucunda elde edilen IMF4'in gii¢ degeri
30 EMD sonucunda elde edilen IMF4'{in Fractal Dimension
31 VMD sonucunda elde edilen IMF1'in ortalama degeri
32 VMD sonucunda elde edilen IMF2'nin ortalama degeri
33 VMD sonucunda elde edilen IMF3'iin ortalama degeri
34 VMD sonucunda elde edilen IMF4'iin ortalama degeri
35 VMD sonucunda elde edilen IMF1'in Fluctuation Index degeri
36 VMD sonucunda elde edilen IMF2'nin Fluctuation Index degeri
37 VMD sonucunda elde edilen IMF3'iin Fluctuation Index degeri
38 VMD sonucunda elde edilen IMF4'iin Fluctuation Index degeri
39 VMD sonucunda elde edilen IMF3'in gii¢ degeri
40 VMD sonucunda elde edilen IMF4'iin gii¢ degeri

SN
Uiy

VMD sonucunda elde edilen IMF4'in Fractal Dimension
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Ozellik se¢me sonucunda olusturulan yeni 6zellik seti (OS5) ile siiflandirma
islemleri 5 kat ¢apraz dogrulama uygulamadan ve 5 kat ¢capraz dogrulama uygulayarak
sonuglar elde edilmistir. OS5’te egitim ve test verisi olarak ayrilarak islemler yapilmistir.
Cizelge 4.28’de verilen sonuglar 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmamis egitim verisinin

siniflandirici sonuglaridir.

Cizelge 4.28. OS5 i¢in elde edilen egitim sonuglarmin konfiizyon matrisleri 8) ANN sonucu b) SVM
sonucu ¢) kNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru sinif
1 0 1 -1 0 1
c c
<@ )
S -1 6492 2220 46 5 -1 11223 8 3
D H: @ a:
E E 0 4922 28094 1025 E E 0 286 30764 407
< <
i 1 110 462 1793 e 1 15 4 2454
(a) (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simf
-1 0 1 -1 0 1
c c
2 <L
5 -1 5619 750 73 = -1 11507 0 1
D = D 4=
= c £
£ & 0 5813 29837 1026 £ Z 0 17 30776 !
£ £
~ 1 92 189 1765 [ 1 0 0 2856

() (d)

Cizelge 4.28’de verilen OS5’in egitim sonuglarina gére Wake evresindeki en iyi
tahmin edilme oran1 BT de %99.85°tir. BT den sonra Wake evresinin %99.38’ini dogru
tahmin eden SVM smiflandirici gelmektedir. ANN, Wake evresinin %56.33’tinii dogru
tahmin ederek tgilincii siradadir. KNN ise Wake evresinin %48.75’ini dogru tahmin
etmistir ve en kotli sonucu veren siniflandiricidir. NREM evresinin ANN %91.28’sini,
SVM %99.96’s1n1, kNN %96.94’iinii ve BT %100’linli dogru tahmin etmistir. En yliksek
basart NREM evresinde de BT siniflandiricidan alinmistir. REM evresine bakildiginda
ise ANN %62.60’ 11, SVM %85.68’ini, KNN %61.62’sini, BT %99.72’sini dogru tahmin
etmistir. REM evresinde de en iyi basar1 BT den alinirken, en kotii basar1 kNN’den
alimmistir. OS5’in test sonuglarindan elde edilen konfiizyon matrisleri Cizelge 4.29°da

verilmistir.
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Cizelge 4.29. OS5 icin elde edilen test sonuglarinin konfiizyon matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu
¢) KNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru sinif
-1 0 1 -

- 5 1 0 1
£ -1 4 16 g = -1 0 0 0
= c £
A= 0 2948 10580 2550 E” 0 2952 10596 2554

(a) (b)
kNN Dogru simf BT Dogru simf

- -1 0 1

LC) 1 0 1 -
S -1 2778 10395 2484 E 2 -1 756 2717 1003
c g < 5
E @ 0 174 201 70 S % 0 2196 7879 1551
G 3 1 0 0 0
“‘ 1 0 0 0
|_

©) (d)

Cizelge 4.29°da alinan sonuglar incelendiginde OS5’in test sonuglarinin diger
ozellik setleri arasindaki en kotii basariya sahip oldugu goriilmektedir. REM evresini
hicbir siniflandirict dogru tahmin edememistir. Wake evresinin ise ANN %0.13’iind,
kNN %94.10’unu, BT %25.60’1m1 dogru tahmin ederken SVM sadece NREM evresini
dogru tahmin etmistir. Cizelge 4.30°da goriildiigii iizere, performans degerlendirme
Olctitlerinde en kotii test basarist BT den alinmistir. BT egitim verisinde en 1yi sonucu

verirken test verisinde en kotii sonucu veren siniflandirici olmustur.
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Cizelge 4.30. OS5 igin egitim ve test verilerinin simiflandirma sonuglari

Smiflayia Dogruluk  Recall  Ogzgiillik  Precision  F skoru
KNN 0.8240 0.6911 0.8312 0.8495 0.7430
SVM 0.9840 0.9434  0.9837 0.9898 0.9649
Egitim
ANN 0.8050 0.7749  0.8652 0.7007 0.7309
BT 0.9990 0.9986 0.9994 0.9997 0.9991
kNN 0.6270 0.3200 0.6588 0.3146 0.1675
SVM 0.6580 0.3333  0.6667 0.6581 0.7938
Test ANN 0.6570 0,2749  0,6638 0,3333 0,2653
BT 0.5360 0.3332  0.6789 0.4233 0.4563

OS5’e 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanarak siniflandirici sonuglari incelenmistir.

Cizelge 4.31°de 5 kat capraz dogrulama uygulanmasi ile elde edilen egitim sonuglarinin

konfiizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.31. 0S5’in 5 kat ¢apraz dogrulama ile elde edilen ortalama egitim sonuglar1 i¢in Konfiizyon
matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu ¢) KNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf
-1 0 1
H:
£ & -1 62436 22802 55,4
s :
S % 0 5198,4 30034,4 1618
o 1 138,8 783 2661
(@)
kNN Dogru simf
c -1 0 1
£
B« -1 6593,8 1178 116,2
£ £
E s 0 4802 31553 1372
S 1 185,4 367 28458
(©

SVM Dogru simf
c -1 0 1
S -1 11180,2 5.4 3.2
==
E” 0 380,6 33066  270,4
s 1 20 25,8 4060
(b)
BT Dogru simf
-1 0 1
=
£ s -1 115656 2,4 0
c :
¥ 0 148 33095 5.8
e 1 0,4 0,4 4329
(d)

Cizelge 4.31°de verilen konflizyon matrisleri incelendiginde, Wake evresinin

ANN %53.9171ni, SVM %96.54’1inii, kNN %56.93’iinii, BT %99.86’sin1 dogru tahmin

etmistir. Wake evresindeki en i1yi basar1 BT den alinmistir. En kotii basariyr ise ANN
vermistir. NREM evresinin ANN %90.74’{inti, SVM %99.90’1n1, kNN %95.33"{inii, BT
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%99.99’unu dogru tahmin etmistir. NREM evresinde de BT en iyi basariya ulagsmustir.
NREM evresindeki en kotii basari ise ANN’den alinmistir. REM evresinin ANN
%61.39’unu, SVM 9%93.68’ini, kNN %65.66’s1n1, BT %99.86’s1n1 dogru tahmin etmistir
ve diger evrelerde oldugu gibi REM evresinde de BT en iyi basarty1 vermistir. REM
evresinde en kotii basar1 ANN’den alinmustir. Cizelge 4.32°de OS5’in 5 kat ¢apraz

dogrulama uygulanmis test sonuglariin ortalama konfiizyon matrisleri verilmistir.

Cizelge 4.32. 0S5’in 5 kat gapraz dogrulama ile elde edilen ortalama test sonuglari igin konfiizyon
matrisleri a) ANN sonucu b) SVM sonucu ¢) KNN sonucu d) BT sonucu

ANN Dogru simf SVM Dogru simf
1 1 -
- 0 5 1 0 1
E 2 -1 1211,2 1086,2 69 é o -1 123 60,4 14,2
T 2 = g
cg 0 15926 6825 ES E® 0 2757 8153 9518
© 1 91,4 363,2 249,6 E 1 152 61 118
kNN Dogru simf BT Dogru simf
B =L 0 1 - -1 0 1
I 1 7254 766, 107,6 X -1 11678 10088 884
£ E £ g
E s 0 2063 7171 787,2 e = 0 1710 7186 885
S 1 107 337 188,8 © 1 17,4 80 110
(c) (d)

Cizelge 4.32°de verilen 5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmis OS5’in test verisi i¢in,
Wake evresinde en iyi tahmin yiizdesini ANN %41.83 ile vermektedir. ANN “den sonra
en iyi tahmin ylizdesi BT den %40.33 olarak alinmistir. Wake evresinin kNN %25.05’ini
dogru tahmin etmistir ve SVM ise %4.24’inii dogru tahmin ederek en kotii basariyi
gostermistir. NREM evresini en 1yi tahmin eden siniflandirict %98.5 ile SVM’dir. NREM
evresinin ANN %82.48’ini, kNN %86.66’sin1, BT %86.84’linii dogru tahmin etmistir.
REM evresinin tahmin edilme yiizdeleri diger 6zellik setlerinin sonuglarinda oldugu gibi
0S5'te de ¢ok diisiiktiir. REM evresinin ANN %23.03iinii, SVM %10.88’ini, kNN
%17.42’sin1, BT %10.15’in1 dogru tahmin etmistir.

5 kat ¢apraz dogrulama uygulanmis OS5’in sonuglari, uygulanmamis halinden

daha iyi sonu¢ vermistir. Bunun sebebinin 5 kat capraz dogrulama yapilirken verilerin
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hasta bazli olarak ayrilmasindan kaynakli oldugu diistiniilmektedir. 5 kat g¢apraz
dogrulama uygulanmamis sonuglarda veri seti rastgele olarak 100’linii egitim 24 {inii test
olarak kullanip siniflandirma islemi yapilmustir. 5 kat ¢apraz dogrulamada ise hasta bazli
olarak veri seti 5 parcaya ayrilmistir. Hastanin verisinin genligi de hastaya bagli olarak
degistigi i¢in ¢apraz dogrulamada sonuglarin daha iyi ¢iktig1 anlagilmaktadir. Buradan 5
kat capraz dogrulamanin etkisi goriilmektedir. Cizelge 4.33’te OS5’in her bir smif igin

performans degerlendirme 6l¢iitleri verilmistir.

Cizelge 4.33. OS5 icin egitim verisinde 5 kat capraz dogrulama ile elde edilen ortalama smiflandirma
sonuglart

Smiflayic Dogruluk  Recall  Ozgiillik  Precision  F skoru

KNN 0.8364 0.7264  0.8550 0.8379 0.7675
SVM 0.9858 0.9672  0.9860 0.9896 0.9780
Egitim
ANN 0.7944 0.7618  0.8598 0.6869 0.7167
BT 0.9996 0.9991  0.9995 0.9997 0.9994
KNN 0.6600 04306  0.7174 0.4911 0.4413
SVM 0.6858 0.3789  0.6845 0.6205 0.3576
p- ANN 0.6760 05378  0.7618 0.4906 0.5054
BT 0.6912 0.4581  0.7409 0.5854 0.4706

Cizelge 4.33 incelendiginde, en iyi egitim ve test verisindeki basarinin BT
smiflandiricidan  alindigr  goriilmektedir.  Performans  degerlendirme  olgiitleri
incelendiginde ise egitim verisinde ANN simiflandiricinin  test verisinde kNN
smiflandiricisinin en kotlii basariya ulastigi anlagilmaktadir. Tiim 6zellik setlerinden
alman smiflandirma sonuclar1 incelendiginde REM evresinin basarisinin ¢ok diisiik
oldugu goriilmektedir. Bunun sebebinin veri setindeki REM sayilarinin az olmasindan
kaynakli oldugu diisiintilmektedir. Tiim 6zellik setleri arasinda en 1iyi test sonucu ¢apraz
dogrulama uygulanarak OS2 ile yapilan siniflandirmadan %70.02 basar1 ile ANN’den
alimmistir.  Konfiizyon matrislerinden elde edilen performans degerlendirme
kriterlerindeki sonuglar ortalama degerleri gostermektedir. OS2 kullanilarak ANN ile
yapilan uyku evreleme sonucunda ortalama Recall %57.02, Ozgiilliik %77.87, Precision
%47.37, F skoru %49.26 ¢cikmistir. Veri setindeki siniflandirict sayilarindaki dengesizlik
sonucunda Recall ve Precision degerleri diistik ¢cikmistir. F skoru da Recall ve Precision

degerlerinin harmonik ortalamasi sonucu elde edildigi i¢in bu deger de diisiik ¢ikmistir.
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Bu yiizden apnenin evre ve/veya pozisyon bagimli olup olmadigi durumu ANN
siiflandiricisinin egitilmis modeli ile yapilmistir.
Tez calismasinin literatiirdeki diger uyku evreleme c¢alismalari ile karsilagtirildigi

Cizelge 4.34°te verilmistir.

Cizelge 4.34. Literatiirde yapilan ¢aligmalar ile tez calismasinin karsilastiriimasi

. e Siniflandirma
Calismay1 Yapan Kullanilan Sinyaller Kullanilan Veri Seti Dogrulugu
Ozsen ve ark. (2010) EEG, EOG, EMG Hastane %69.30
Giines ve ark. (2010) EEG Hastane %82.15
Erséz ve Ozsen (2011) EEG Hastane %80
Alickovic ve Subasi _— 0
(2018) EEG Hazir veri seti %91.1
Michielli ve ark. (2019) EEG Hazir veri seti %90.8
Huang Wu ve ark. (2020) EEG Hazir veri seti %98.28
Tez ¢alismasi EEG Hastane %70.02

Literatiirdeki bazi ¢aligsmalar ile karsilastirildiginda Cizelge 4.35°te gorildiigii
gibi, ¢alismalarin bazilar1 (Alickovic ve Subasi, 2018, Huang Wu ve ark., 2020, Michielli
ve ark., 2019) hazir veri setleri ile uyku evreleme yaptiklari igin evreleme basarilarinin
cok yiiksek ciktigi diisiiniilmektedir. Bu tez calismasinda kullanilan veri seti hem
hastaneden alinan giiriiltiilii veriler oldugu i¢in hem de yeteri kadar REM evreleri
bulunduran veriler olmadig1 i¢in basar1 ¢ok yiiksek ¢cikmamistir. Ancak REM evresinin
¢ok oldugu ve herhangi bir giiriiltii bulunmayan veri setlerinde ¢aligmanin iyi basar1 elde

edilecegi diistiniilmektedir.

4.3. REM ve/veya Pozisyon Bagimli OSAS Hastalarinin Tespit Edilmesi

Bu tez caligmasinda kullanilan 124 hastanin hi¢birinin REM ve/veya pozisyon
bagimli olmamasindan dolay1 bu kriterlere uyan ek olarak uyku laboratuvarinda alinmis
9 hasta kaydi temin edilmistir. 9 hastaya ait demografik bilgiler Cizelge 4.35te
verilmistir. Bu siirecte, dncelikle, bu 9 hastanin EEG sinyallerinden elektrot kopmasi ve
major viicut hareketleri giiriiltiileri 6n islem olarak temizlenmis ve Cizelge 4.36°da her
bir hasta i¢in ham ve temizlenmis veri setlerinde bulunan Wake, NREM ve REM evre

sayilar1 ayr1 ayr1 gosterilmistir. Cizelge 4.35°’te AHI olarak ifade edilen kisim, Apne-
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Hipopne Indeks’tir. AHI, hastanin uyku siiresi boyunca olusan apne hipopne sayilarinin
uyku siiresine boliinmesi ile olusan bir degerdir ve kisinin hangi seviyede uyku apnesine
sahip oldugu hakkinda bilgi verir. AHI degeri, uyku apnesine sahip olmayan kisiler i¢in
5’ten kiigiik olmas1 gerekmektedir. AHI degeri, 5 ile 15 arasinda ise hasta hafif derecede
uyku apnesine, 15 ile 30 derece arasinda ile orta derecede uyku apnesine, 30’dan biiyiik

ise agir derecede uyku apnesine sahiptir.

Cizelge 4.35. 9 hastaya ait demografik bilgiler

Hasta No Yas Cinsiyet BMI AHI
1 39 E 2,40 93,2
2 50 E 32,8 50,1
3 49 E 27,3 63,9
4 55 E 27,8 23,90
5 52 E 30,3 32
6 50 E 34 35,3
7 42 E 28,4 7,9
8 42 E 23,9 15,5
9 46 E 30 5.6

Cizelge 4.36. 9 hastanin ham ve temizlenmis sinyallerinden bulunan epok sayisi

Hasta No HAM VERI TEMIZLENMIS VERI
Wake NREM REM TOPLAM Wake NREM REM TOPLAM
1 152 370 0 522 112 294 0 406
2 70 1016 35 1121 63 886 25 974
3 472 364 23 859 399 358 23 780
4 215 837 0 1052 168 768 0 936
5 266 503 40 809 197 493 40 730
6 140 1032 175 1347 97 989 174 1260
7 183 559 127 869 181 547 125 853
8 397 427 86 910 145 623 78 846
9 148 498 35 681 86 493 35 614

Tez calismasinda temiz veri ile daha iyi siniflandirma performansi elde edildigi 9
hastanin temiz verileri ile uyku evreleri tespit edilmistir. Test islemi yapilmadan 6nce
uyku evreleme sonuglarma gore en iyi sonucu veren OS2 ile ANN siniflandirict oldugu
icin 9 hastadan OS2’den ¢ikarilan dzellikler ¢ikarilmis ve 6zellik setleri olusturulmustur.
Daha sonra egitilmis ANN modeline bu hastalarin her biri tek tek test olarak verilmistir.
OSAS hastalarmin REM ve pozisyon bagimliliginin tespit edilmesinde diinya

literatiiriinde AASM tarafindan belirlenmis kriterler vardir. Bunun yaninda, bu kriterlerin
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belirlenmesinde pratikte yasanilan sorunlar nedeniyle manuel uygulamada uyku
uzmanlarinin tecriibeleri dogrultusunda gergeklestirdikleri farkli uygulamalar s6z
konusudur.

Apne tespitinde kullanilan terimlerden olan REM AHI, apnenin REM evresinde
bulundugu epok sayisinin REM siiresine boliinmesi ile, NREM AHI, apnenin NREM
evresinde bulundugu epok sayisinin NREM siiresine boliinmesi ile bulunur.

AASM’nin yayinladigr kriterler dogrultusunda Tiirk Toraks Derneginin
yayinlamis oldugu rapora (Ciftci, 2012) gére OSAS hastalifinin REM’e ve pozisyona
bagimliliginin belirlenmesinde kullanilmak {izere yaptiklar1 ¢aligmada, kurallar toplam
AHI degerinin 5’ten biiyiilk olmasi yani hastanin OSAS hastasi olmasi iizerine
kurulmustur. ilave olarak, bir hastaya REM bagimli OSAS denilebilmesi igin NREM-
AHI’'nin normal sinirlarda olmasi (5’ten kii¢iik olmasi) ve REM-AHI’nin NREM-
AHTI’nin en az 2 kat1 olmas1 gerekmektedir.

Pozisyon bagimli apne tespitinde Supin, Nsupin terimleri hastanin pozisyonunu
ifade etmektedir. Supin, hastanin sirt {istii yatmasina verilen isimdir. Hastanin supin harici
bulundugu pozisyonlar (Sag, Sol) Nsupin olarak ifade edilir. Pozisyon bagimli apnede de
REM bagimli apnede oldugu gibi Supin AHI ve Nsupin AHI degerleri hesaplanir. Supin
AHI, apnenin Supin pozisyonu esnasinda olustugu epok ayisinin Supin siiresine
boliinmesi ile, Nsupin AHI, apnenin Nsupin pozisyonu esnasinda olustugu epok sayisinin
Nsupin siiresine boliinmesi ile hesaplanir. Pozisyon bagimli OSAS tanisi, Nsupin-
AHI’nin normal smirlarda olmasi (5’ten kii¢iik olmasi) ve Supin-AHI’'nin Nsupin-
AHI'nin en az 2 kati1 olmasi gerekmektedir. Bunun yaninda, hastaya tan1 konulurken,
hastanin pozisyon bagimli olup olmadiginin belirlenmesi sirasinda, uyku kliniginde uyku
uzmanlari tarafindan, pratik uygulamalarda hastanin Nsupin siiresinin yaklasik olarak en
az 60 dakika olmasi sarti aranmakta ve hatta uyku laboratuvarinda REM bagimli ve
pozisyon bagimli diyebilmek i¢in teorik kurallardan farkli olarak NREM-AHI<5 ve
Nsupin-AHI<S5 sartlar1 dikkate alinmamaktadir.

Bu kriterler dikkate alinarak, uyku uzmani tarafindan klinikte, Hasta2, Hasta4,
Hasta6 ve Hasta8 sadece pozisyon bagimli ve Hasta5, Hasta7 ve Hasta9 hem REM
bagimli hem de pozisyon bagimli olarak etiketlenmis ve raporlanmistir. Hastal ve Hasta3
REM ve/veya pozisyon bagimli degildir. Bu tez calismasi kapsaminda raporlara gore
degerlendirme yapilmistir. Bu tanilarin etiketlenmis epoklara gore uyumunu goérmek

adina hasta i¢in yapilan evreleme sonuglari baz alinarak uykuda olduklar1 epoklar,
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olaylar, REM, NREM, apne sayilar1 ve hesaplanmig AHI degerleri REM bagimlilig

gorebilmek i¢in Cizelge 4.37°de verilmistir.

Cizelge 4.37. 9 hasta i¢in Ham veride evre ve olay sayilar1 ve hesaplanan AHI degerleri

Hasta REM NREM REM NREM Nwake REM+Apne NREM+Apne Total Sonu¢
No AHI AHI (Say1) (Sayn (Say1) (Say1) (Sayn) AHI
1 86,5 0 370 370 0 267 86,6 0
2 61,7 45,7 35 1016 1051 18 387 46,2 0
3 26,0 55,7 23 364 387 5 169 54,0 0
4 21,2 0 837 837 0 148 30,1 0
5 69 26,9 40 503 543 23 113 32,5 1
6 46,6 30,1 175 1032 1207 68 259 7,7 0
7 16,0 5,7 127 559 686 17 27 22,0 1
8 4,1 25,5 86 427 513 3 91 21,2 0
9 20,5 4,3 35 498 533 6 18 54 1

REM (Say1), REM epok sayisini, NREM (Sayt), NREM epok sayisini, Nwake, Wake olmayan epok sayisini,
REM+Apne, hem REM hem apne olan epok sayisini, NREM+Apne, hem NREM hem apne olan epok sayist

Cizelge 4.37°de “Sonug” olarak ifade edilen son siitunda “1”” degeri hastanin REM

bagimliligini ifade etmektedir. Hastal’de ve Hasta4’te hi¢ REM evresi bulunmamaktadir.

Hem skorlanmis evrelere gore hem de raporlara gor Hasta5, Hasta7 ve Hasta9 REM

bagimli hastalardir (Cizelge 4.37). Cizelge 4.38’de ANN smiflandirici ile yapilan evre
tahminlerini ve bu tahminler kullanilarak hesaplanan REM-AHI ve NREM-AHI

degerlerini ve REM bagimli (1) veya bagimli degil (0) sonucunu gostermektedir.

Cizelge 4.38. 9 hasta i¢in ANN ile tahmin edilen evre ve olay sayilar1 ve AHI degerleri

Hasta REM NREM REM NREM Nwake REM+Apne NREM+Apne Sonug

No AHI AHI (Sayn) (Sayn) (Sayn) (Say1) (Sayn)

1 0,0 79,7 4 378 382 0 251 0
2 57,2 44,2 86 974 1060 41 359 0
3 19,5 40,6 37 405 442 6 137 0
4 0,0 16,7 1 827 828 0 115 0
5 52,0 24,8 30 575 605 13 119 1
6 45,0 30,6 8 1093 1101 3 279 0
7 10,7 5.4 56 670 726 5 30 1
8 0,0 16,7 12 595 607 0 83 0
9 6,1 48 98 448 546 5 18 0

Cizelge 4.38’de goriildiigli iizere ANN smiflandirici ile elde edilen sonuglarda

Hasta5’in ve Hasta7’nin REM bagimlilig1 dogru tespit edilmistir. Hasta9, REM bagimh
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olarak tanimlanmamistir. Hasta9’un yanlis degerlendirilmesinin sebebinin Total AHI
degerinin 5’in hemen {iistiine olmasi (5,4), REM siiresinin ¢ok kisa olmasindan (raporlara
gore 17.5 dk) kaynaklandigi diistiniilmektedir. Egitim setinde hastalarin REM epoklarinin
sayisinin NREM ve Wake evrelerine gore cok az olmasi, REM epoklarinin tespit
edilmesindeki basarty1 diisirmiistiir. Bunun sonucu olarak, hasta bazli degerlendirmede
Cizelge 4.36’da verilen REM sayilar ile karsilastirildiginda siniflandiricilarin evreleme
basarisinin ¢ok yiiksek olmadig1 goriilmektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin
egitme isleminin REM evresinin daha fazla oldugu hastalar ile yapilmasi gerekmektedir.

Pozisyon bagimli hastalarin tespit edilmesi i¢in yapilan caligmalarda baglangigta
uyku kliniginde yapilan etiketlemeler dikkate alinmig fakat uyku uzmaninin
gerceklestirdigi skorlamalarda epoklarin Nsupin etiketlemeleri, olaylarin baslamasindan
sonra yapildig1 icin Nsupin sayilar1 eksik kalmis ve Nsupin siiresinin hesaplanmasinda
sorun yaganmistir. Dolayisiyla etiketleme yapilarak elde edilen Nsupin epok sayist ile
Nsupin siiresi tutarli degildir. Raporda verilen Nsupin siiresi yerine, skorlanmis
Nsupin’lere (Nsp-AHI1) gore siniflandirma sonuglari dikkate alindiginda biitlin
yontemler i¢in hi¢bir hastada Supin AHI degerinin Nsupin AHI degerinin iki kat1 olmasi
sart1 saglanamamaktadir. Bu nedenle, bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, Nsupin-AHI
degerinin hesaplanmasinda raporda belirtilen sag ve sol yanda gecirdikleri siirelerin
toplami kullanilmistir. Bu 6zellik Cizelge 4.39°da “Nsupin siiresi” olarak verilmistir.
Cizelge 4.39°da “Sonu¢” olarak ifade edilen son siitunda “1” degeri hastanin pozisyon
bagimli oldugunu gostermektedir. Pozisyon bagimli apne tespitinde, uyku
laboratuvarinda pratik uygulamada gerceklestirilen tanilamada, hasta Nsupin’de yaklasik
olarak en az 60 dk gecgirmelidir ve AASM’nin kriterlerinde gére Supin-AHI, Nsupin-
AHT’nin iki kat1 olmalidir kuralina gére Hasta2, Hasta4, Hasta5, Hasta6, Hasta7, Hasta8,

Hasta9 pozisyon bagimli OSAS olarak raporlanmugtir.
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Cizelge 4.39. 9 hasta i¢cin Ham veride uyku pozisyon siireleri, olay sayilar1 ve AHI degerleri

Nsp
Sp Nsp Sp Nsp Sp+Apne Nsp+Apne .

HNo AHI AHI1 (Sayn) (Sayn) (Sayn) (Sayn) s?gli)s i NspAHIZ  Sonug
1 95,8 40 333 3 266 1 2 30 0
2 83,1 71,3 394 222 273 132 304,1 26,0 1
3 96,3 76 193 30 155 19 36,6 31,1 0
4 96 92,3 80 39 64 30 183,5 9,8 1
5 85,7 71,4 168 47 120 28 259,5 6,4 1
6 96,8 75 88 104 71 65 218 17,8 1
7 78,6 75 87 432 57 270 557,2 29,0 1
8 88,6 70,5 46 17 34 10 217,8 2,7 1
9 80 68,5 24 14 16 8 163,6 2,9 1

Sp AHI: Supin AHI, Nsp AHI1: Skorlanan Nsupin sayilarina gore Nsupin AHI, Sp: Supin epok sayisi, Nsp:
Nsupin epok sayisi, Nwake: Wake olmayan epok sayisi, Sp+Apne: Hem Supin hem apne olan epok sayist,
Nsp+Apne: Hem Nsupin hem apne olan epok sayisi, Nsp siiresi: Raporda verilen Nsupin stiresi, Nsp Ahi2:
Rapordaki Nsupin siiresine gére hesaplanan Nsupin AHI degeri

Cizelge 4.40. 9 hasta i¢in ANN ile tahmin edilen uyku pozisyon siireleri, olay sayilar: ve AHI degerleri

Nsp Sp Nsp Sp+Apne Nsp+Apne NSp Nsp

HastaNo  SpAHL 5111 (sayn  (Say) (Say1) (Say1) sgﬁ;i AHI2  Sonue
1 94,3 40 318 3 250 1 2 30 0
5 82,5 725 384 225 264 136 1125 75 L
3 97,2 72 158 25 128 15 125 g 0
4 80 714 135 42 90 25 21 714 0
. 96,5 75,9 87 98 70 62 49 6.4 0
6 742 75,4 84 366 52 230 183 474 1
; 85,7 66,6 35 18 25 10 9 66.6 0
8 976 825 75 32 61 22 16 415 0
) 80 64,6 24 13 16 7 65  gag 0

Cizelge 4.40’ta Sonug olarak ifade edilen kisim, hastanin Nsupin siiresinin 60
dakikadan biiyiik olmasina dikkat edilerek hesaplanmistir. Son olarak, uyku evreleme ve
pozisyon ve/veya REM bagimlilik tespitinde kayitlardaki evre sayilari, dogru
skorlanmalari, hasta sayisinin ve gesitliliginin fazla olmasi gibi parametreler ¢aligmanin
basarisim1 ve gecerliligini arttiran 6nemli parametrelerdir. Bu tez caligmasinda da bu
konuda yasanilan zorluklar performansi etkilemistir. REM bagimli hastalarin g
tanesinden ikisi basarili bir sekilde tespit edilmistir. Pozisyon bagimli hastalarin ise sekiz
tanesinden 1ki tanesi dogru tahmin edilmistir. Pozisyon bagimli apne tespitindeki
basarinin diisiik olmasi, verilerdeki Supin ve Nsupin pozisyon sayisinin Uyku uzmanlari
tarafindan etiketleme yapilirken apnenin bagslangicinda pozisyon bilgileri etiketlendigi

icin yetersiz sayida kalmasindan kaynakli oldugu diistiniilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda PSG cihazindan elde edilen EEG sinyali kullanilarak uyku
evreleme islemi yapilmis ve daha sonrasinda hastanin apne durumunun evre ve/veya
pozisyon bagimli olup olmadigi kontrol edilmistir. Toplamda 124 hastanin EEG sinyalleri
ile yapilan calismada oncelikle EEG sinyalinin ham hali ile giiriiltiiden arindirilmis
halinin evreleme basarilar1 karsilastirilmistir.  Sinyaldeki giiriiltiilerin, evreleme
basarilarini diisiirdiigli anlagilmistir. Bu yiizden giiriiltiiden arindirilmis EEG sinyalinden
evreleme isleminde en iyi sonucu alabilmek i¢in birden fazla 6zellik seti ile uyku
evreleme yapilmistir. Bu ozellik setleri ile uyku evreleme yapilirken k kat capraz
dogrulamanin siniflandirma basarisindaki etkisini de gorebilmek i¢in her 6zellik setine
hem k kat capraz dogrulama uygulayarak hem de k kat ¢capraz dogrulama uygulamadan
evreleme yapilmistir. Siniflandirma islemi ANN, SVM, kNN ve BT olmak iizere dort
siiflandirici ile yapilmistir. En iyi sonug alinan 6zellik seti ve siniflandirici belirlendikten
sonra apnenin bagimlilik olay1 kontrol edilmistir.

Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar incelendiginde en iyi sonug OS2 ile
gelistirilen ANN ile alinmistir. OS2, EMD yodnteminden dzellik ¢ikarilarak olusturulmus
bir 6zellik seti oldugu icin EMD yonteminin uyku evrelemedeki basarisinin VMD ve
DWT yontemlerinden ¢ok daha etkili oldugu anlagilmaktadir. Kullanilan siniflandirma
yontemleri arasinda ANN basaris1 bu 6zellik setinde en 1yi test basarisina %70.02 ile
ulagmistir. ANN ‘den sonra en iyi test basarisina ulasan siniflandirict SVM’dir.

ANN siniflandirici ile egitilen modele, 9 adet hastanin REM ve/veya pozisyon
bagimli olma durumu kontrol edildiginde, REM bagimli hastalardan sadece bir tanesi
dogru tahmin edilmezken, pozisyon bagimli hastalarin sekiz tanesinden ikisi dogru
tahmin edilmistir. Sonug olarak evreleme basarisinin yiiksek olmasi apnenin evreler ile
olan iligkisinin de dogru tahmin edilmesini saglamaktadir.

Literatiirdeki ¢aligsmalara bakildiginda, evreleme isleminin sonunda apnenin REM
ve/veya pozisyon bagimli olma durumunu kontrol eden bir calismaya rastlanmamistir. Bu
tez caligmasi, hastalarin REM ve Nsupin sayilariin yeterli oldugu her durumda basarili

bir sekilde tespit etme islemini gergeklestirebilir.
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