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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK EEG ISARETLERINDEN
UYKU APNE SENDROMU TESPITI VE SINIFLANDIRILMASI

Kiibra TANCI
Doktora Tezi
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. Mahmut HEKIM
Ocak 2024, xvii + 56 sayfa

Bu calismada, derin 6grenme yontemleri kullanarak Elektroensefalografi (EEG)
isaretlerinden uyku apne sendromunun tespit ve siniflandiriimasina odaklanilmaktadir.
Polisomnografi (PSG) kayitlarindan alinan EEG isaretlerine tiim deneylerde kullaniimak
tizere Ornekleme, filtreleme, pencereleme, normalizasyon ve frekans altbandlarina
ayristirma uygulanmistir. Elde edilen EEG isaretlerinin altbandlarina temel istatistiksel
parametreler uygulanarak 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmistir. Bu 6znitelikler
¢ok katmanli algilayict sinir agi (MLPNN) modeline giris olarak uygulanarak uyku apne
sendromu siniflandirmasi yapilmistir. Normalizasyonun ve frekans altbandlarina
ayristirmanin etkisini degerlendirmek i¢in ham EEG isaretleri ve normalizeli isaretler
aynt MLPNN modeli ile tekrar siniflandirilmistir. Normalizasyonun smiflandirma
basarisinda ciddi bir artis saglamadigindan normalizeli isaretler, frekans altbandlarina
ayristirtlarak  Oznitelik ¢ikarma islemi tekrarlanmis ve aymi MLPNN modeli ile
simiflandirilmistir. Normalize edilerek frekans altbandlarina ayristirma, siniflandirma
basarisini  Oonemli derecede artirmistir. Diger bir ¢alismada, EEG isaretlerinin
spektrogramlarinin entropisi MLPNN modeline giris olarak uygulanmistir. Her sinifta
basar1 artis1 gozlemlenmis fakat siddetli apne sinifinin basar1 oraninin en yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Baska bir deneyde, MLPNN disinda literatiirde siklikla kullanilan derin
ogrenme modellerinden evrisimsel sinir ag1 (CNN) modeli kullamlmustir. ki ayr
deneysel ¢alisma olarak, EEG isaretlerinin ham goriintiileri ve spektrogramlari bu modele
giris olarak uygulanmis ve uyku apne sendromu siiflandirmasi yapilmistir. Onislem ve
Oznitelik ¢ikarimi gerektirmeyen bu siiflandirma modelinde, spektrogramlarla yapilan
deney sonucunda basar1 orani daha yiiksek bulunmustur. Calismanin son deneyi olarak,
YOLOVS ve YOLOVS modelleri ile de uyku apne sendromu siniflandirmasi yapilmaistir.

Bu siniflandirmalar i¢in pencerelenen EEG isaretlerinin spektrogramlart kullanilmistir.



Islem hizinin yiiksek olmasi, katman ve parametre sayisinin az olmasi ve yiiksek
siniflandirma basarist vermesi nedeniyle YOLOvS modelinin performansi, YOLOvVS

modeline gore daha yiiksek ¢ikmistir.

Anahtar Kelimeler: EEG, uyku apnesi, spektrogram, entropi, MLPNN, derin 6grenme,
YOLDO.



ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF SLEEP APNE SYNDROME FROM EEG
SIGNALS USING DEEP LEARNING METHODS

Kiibra TANCI
PhD Thesis
Department of Mechatronics Engineering
Advisor: Prof. Dr. Mahmut HEKiM
January 2024, xvii + 56 pages

This study is focused on the detection and classification of sleep apnea syndrome
from Electroencephalography (EEG) signals using deep learning methods. Sampling,
filtering, windowing, normalization and frequency subbanding were processed on EEG
signals from Polysomnography (PSG) recordings for using in all experiments. Feature
extraction was performed by applying basic statistical parameters to the subbands of the
obtained EEG signals. These features were applied as input to a multilayer perceptron
neural network (MLPNN) model for sleep apnea syndrome classification. To evaluate the
effect of normalization and frequency subband segmentation, the raw EEG signals and
normalized signals were reclassified by using the same MLPNN model. The
normalization results in less significant increase in classification success, so the
normalized signals were segmented into frequency subbands, the feature extraction
proccess was repeated and classified by using the same MLPNN model. Normalization
and frequency subband segmentation significantly improved the classification success. In
another experiment the entropy of spectrograms were applied as input to the MLPNN
model. In each class, an increase in success was observed, but the success rate of the
severe apnea class was the highest. In another experiment, a convolutional neural network
(CNN) model, one of the deep learning models frequently used in the literature, was used
in additional to MLPNN. In two different experimental studies, images and spectrograms
of EEG signals were applied as input to this model and sleep apnea syndrome
classification was performed. In this classification model which does not require
preprocessing and feature extraction, the success rate was higher as a result of the
experiment with spectrograms. As the last experiment of the study, sleep apnea syndrome
classification was performed by using YOLOv5 and YOLOv8 models. For these

classifications, spectrograms of windowed EEG signals were used. The performance of

Vi



the YOLOvV8 model was higher than the YOLOv5 model because of its high proccessing

speed, less number of layers and parameters and high classification success.

Keywords: EEG, sleep apnea, spectrogram, entropy, MLPNN, deep learning, YOLO.
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1. GIRIS

Uyku apne sendromu, uykuda yasanan bir saglik sorunu olup uyku esnasinda solunumun
10 saniyeden 1 dakikaya kadar durmasi durumudur ve bu olay gece boyunca 5 defaya
kadar yasanabilmektedir. Uyku esnasinda hava akiminin %50 oraninda diismesine
hipoapne denilmektedir (Cigek, 2021). Uyku apnesi yas, cinsiyet ve kilodan bagimsiz
olarak, bogazdaki dokularin biiyiikk olmasi, dolasim ve sinir sistemindeki bazi
bozukluklar, alkol ve sigara tiiketimi gibi durumlarda artis gosterebilir. Uyku esnasinda
meydana gelen ve sebebi agiklanamayan ani Oliimler uyku apnesi Ssonucu

gelisebilmektedir.

Uyku apne sendromunun dogru tespit edilmesi tedavi siirecinin verimliligi bakimindan
onemlidir. Tanis1, gece boyunca uyku laboratuvarlarinda hastalardan alinan kayitlarla
konulabilmektedir. Elde edilen verilerle uyku apnesinin tiirii, siklig1 ve seviyesi hakkinda
yorum yapilabilmektedir. Uyku apne sendromunu tespit siiresi zaman alict oldugundan,
bu ¢aligmada daha pratik ve verimli bir yontem Onerilmektedir. Elektroansefalogram
(EEG) isaretleri kullanilarak uyku apne sendromu tespit ve siniflandirilmasi {izerinde

durulmustur.

Bu calismada, uyku apne sendromu tespit ve siniflandirmasinda siklikla kullanilan ve
basar1 oranmi yliksek olan EEG isaretleri tercih edilmistir. Calismada kullanilan EEG
isaretleri bilimsel aragtirmalara agik olan Pysionet veri tabanindan alinmigtir (PhysioBank
ATM (physionet.org)). Uyku apne teshisi hekimler tarafindan konulmus, farkli apne-
hipoapne indeks (AHI) degerlerine sahip hastalara ait isaretler uyku apne sendromu
siiflandirmast i¢in kullanilmistir. Viicudun birgok yerine elektrot takilarak alinan
Polisomnografi (PSG) kayitlar1 yerine sadece kafatasi iizerine yerlestirilen elektrotlarla
EEG o6l¢iimleri yapilarak uyku apne sendromu teshisi yapilabilirliginin aragtirmasi olarak
bu c¢alisma yapilmistir. Kullanilan smiflandirma yontemleri, daha 6nce Ornegine
rastlanilmis fakat uyku apne sendromu tespit ve smiflandirmasinda kullanilmamis
yontemlerdir. Uyku apne sendromu tespit ve siniflandirma ¢alismalarinda spektrogram
tabanli entropini kullanilmasi1 ve spektrogramlarin derin 68renme modelleriyle

siniflandirilmasi ilk defa bu ¢aligmada kullanilmaktadir.


https://archive.physionet.org/cgi-bin/atm/ATM
https://archive.physionet.org/cgi-bin/atm/ATM

Bu tez alt1 bolimden olugsmaktadir. Birinci boliim “Giris” bolimiidiir ve uyku apne
sendromu hakkinda genel bilgiler verilerek tez igeriginden bahsedilmistir. ikinci bdliim
“Kuramsal Temeller” boliimiidiir. Bu boliimde uyku apne sendromunun genel tanimi,
cesitleri aciklanarak teshis yontemi olan PSG’den bahsedilmistir. PSG kayitlarinda yer
alan ve uyku apne sendromu teshisinde en basarili sonuglarin alindigr EEG isaretleri
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ugiincii boliim ‘Literatiir Ozetleri® béliimiidiir. Bu
boliimde uyku apne sendromuyla ilgili yapilmis olan ¢alismalardan, EEG isaretinin uyku
apne sendromu tespit ve simiflandirmasina olan katkilarindan bahsedilmistir. Dordiincii
boliim olan “Materyal ve Yontem” boliimiinde ise ¢alismada kullanilan EEG isaretleri,
isaret islemede kullanilan Onislemler ve siniflandirma yontemleri hakkinda bilgiler
verilmistir. Besinci boliim “Bulgular ve Tartisma” boliimiinde ise yapilan tiim deneysel
calismalara ait ¢izelge, sonug, grafik bilgileri verilerek basar1 oranlar1 detayli sekilde
yorumlanmistir. Son boliim olan “Sonug¢” boliimiinde ise ¢aligmanin kazanimlarindan

bahsedilerek ¢ikarimlar yapilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Uyku Apne Sendromu

Apne kelimesi Yunanca kdkenli olup ‘soluksuz kalmak’ anlamina gelmektedir. Uyku
esnasinda 10 saniye ile 1 dakika aras1 soluksuz kalma durumu uyku apne sendromu olarak
tanimlanmaktadir. Genel olarak her yasta ve cinsiyette goriilebilen, tedavi gerektiren bir
saglik sorunudur (Karamustafaoglu, 2014). Uyku apne sendromu meydana gelis

sekillerine gore g tiire ayrilmaktadir (Papila ve ark., 2005).

2.1.1 Obsriiktif uyku apnesi (OSA)

Obstriiktif uyku apnesi, list solunum yollarinda ozellikle girtlakta doku sarkmasi
nedeniyle uyku esnasinda solunum yolunun tikanmasina bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir.
En sik karsilasilan uyku apne ¢esididir (Karamustafaoglu, 2014). Oksijen bu durumda
beyine az gidecektir ve beyin, oksijen saglamak amaciyla kisiyi uyandirmak isteyecektir.
OSA olan kisilerin derin uykuya ge¢cmesi miimkiin degildir. Bir OSA hastasina ait test
grafigi Sekil 2.1°de verilmektedir.
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Sekil 2.1 OSA test grafigi

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi mavi seritte sinirli gégiis ve karin hareketlerinin oldugu
durumda solunum da durmaktadir. OSA tipleri AHI degerlerine gore belirlenmektedir.
Solunumun %350°’nin altina diistiigli ve oksijen doygunlugunda %3 azalma oldugu
durumlara hipoapne denmektedir. Uyku siiresince meydana gelen apnelerin saatlik
ortalamasi apne indeksi (Al) olarak adlandirilir. Hipoapne indeksi (HI) ise uyku esnasinda
olusan hipoapnelerin saatlik ortalamasidir. AHI ise uyku boyunca meydana gelen toplam
apne ve hipoapnelerin oranidir (Cigek, 2021). AHI degerlerine gére OSA tipleri Tablo

2.1’de verilmektedir.



Tablo 2.1 OSA tipleri

Simif AHI degeri
Saglikl 5’den kiiciik
Hafif 5-15 arast
Orta 15-30 aras1

Siddetli 30°dan fazla

Tablo 2.1°de gortldigi gibi AHI degeri 5’den kiigiik olan bireyler saglikli sinifindadir.
5-15 arasi hafif apneli, 15-30 arasi1 orta apneli ve 30’dan biiyiik ise siddetli apne sinifinda
kabul edilmektedir.

2.1.2. Santral uyku apnesi (CSA)

Santral (merkezi) uyku apnesi, en nadir olarak goriilen apne ¢esididir. Beyinin solunum
saglayan kaslara yeterince oksijen gonderemedigi durumlarda ortaya ¢ikar. Kandaki
oksijen miktar1 giderek azaldigindan sik sik uyanma durumu goriiliir. Genellikle yeni
dogmus bebeklerde ve kalp rahatsizligi olan kisilerde goriiliir (Aydogan, 2023). Sekil
2.2°de CSA durumunda elde edilen test kayitlar1 verilmektedir (Oter, 2016).
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Sekil 2.2 CSA test grafigi

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi hava akisinda kesilme gergeklesmistir fakat kiiciik
titresimlerle hasta soluk almaya ¢aligmaktadir. Nefes alma olay: sinirsel olarak miimkiin

olmadigindan hasta apneye girmis durumdadir.

2.1.3. Mikst uyku apnesi (MSA)

Mikst (bilesik) apne, obstriiktif apne ile merkezi apnenin bilesimi oldugundan bu ismi
almaktadir. Baglangicta OSA gibi davranip uyku boyunca CSA gibi seyreden bir apne
cesididir ve bu apneye ait test kayitlar1 Sekil 2.3’te verilmektedir (Oter, 2016).
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Sekil 2.3 MSA test grafigi

Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, OSA gibi baslayan apne sonrasinda kiigiik titresimlerle nefes

almada zorlanmalar yaganmakta ve CSA gibi davranis gostermektedir.

2.2. Polisomnografi (PSG)

Polisomnografi, uyku apnesi teshisi yapmak amaciyla uyku laboratuvarlarinda gece
boyunca hastalardan alinan fiziksel ve fizyolojik aktivitelerin sayisala doniistiiriiliip
kaydedilmesidir (Aksahin, 2010). PSG ilk olarak EEG isaretlerinden uyku evrelerini
tespit eder. Daha sonra solunum kayitlar1 kullanilarak tikanma olup olmadigina ve
kandaki oksijen miktarina bakilir. Alinan bu bilgiler uyku esnasinda kaydedilen viicut
pozisyonu, Elektrokardiyografi (EKG), Elektrookiilografi (EOG) ve Elektromiyografi
(EMG) gibi verilerle birlestirilerek bir sonug raporu elde edilir. Bir PSG kaydina ait grafik
Sekil 2.4’te verilmektedir (Cigek, 2021).
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Sekil 2.4 Ornek bir PSG kaydi



Sekil 2.4°te goriildiigi gibi, bir PSG kaydi EEG, EKG, EOG, EMG, viicut pozisyonu,
agiz ve burundaki hava sirkiilasyonu, burun hava basinci, gégiis ve karin hareketleri,
oksijen satilirasyonu, nabiz gecis siiresi, horlama ve solunum sesleri gibi birgok parametre
hakkinda bilgi vermektedir. Uyku apne sendromu siniflandirmasinda PSG kayitlarindaki
en basarili sonug veren parametre EEG oldugundan EEG isaretleri tercih edilmistir. PSG
kayitlar1 hastanin viicudunun degisik yerlerine elektrotlarin baglanmasiyla elde edilir.

Elektrotlarin konumu Sekil 2.5’te verilmektedir (Ozol, 2013).

EEG \ 40 X
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EOGveEKG [ /%.% / \ Slgtimi
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kontrol
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Sekil 2.5 Elektrotlarin konumu

Sekil 2.5’te goriildiigii gibi elektrotlar kafatasi {izerinde yogunlasmistir. Sagli deride
stirtlinmeyi azaltmak i¢in uygulamadan 6nce jel kullanilarak kayitlar alinir. Merkezi sinir
sisteminden uzak bir referans noktasi segilerek kaydedilen elektriksel potansiyeller
unipolar kayit olarak adlandirilirken yakin iki bolge arasindaki elektriksel potansiyel

kayitlart da polar kayit olarak adlandirilir (Aksahin, 2010).

Uyku apne sendromu, tanist konulduktan sonra tedavisi miimkiin olan bir hastaliktir.
Uyku apne sendromunun tanist hekim tarafindan uyku laboratuvarlarinda alinan PGS
kayitlarina gore konulmaktadir. Gece boyunca viicudun farkli yerlerine elektrotlar
takilarak alinan bu kayitlarda uyku apne-hipoapne durumlari, apnenin siiresi ve tiirii
hakkinda bilgi edinilebilir. Uyku apnesi hastalariin sayist giderek arttigindan ve teshis

icin hastalarin uyku laboratuvarlarinda gece boyunca kalmalar1 zaman alic1 ve zahmetli
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bir islem oldugundan dolay1 bu tezde uyku apne tespitini kolaylastiracak ve zaman
almasini 6nlemeye yardimci olmasi agisindan EEG isaretleri kullanilarak uyku apne

sendromu tespit ve siniflandirmasi amaglanmustir.

2.3. Elektroansefalogram (EEG) Isaretleri

EEG isaretleri beyin ylizeyinden elektrotlarla alinan diistik genlikli biyolojik isaretlerdir.
Bu isaretlerin diisiik genlikli olmasi insan beyninde sakli olan bilgileri tamamen elde
etmeyi zorlastirmaktadir. Son zamanlarda bilgisayarlarda bu bilgileri islemek ve analiz
etmek kullanigh hale gelmis olup epilepsi, sizofreni ve Parkinson gibi bircok hastaligin

teshisinde kolaylik saglamaktadir (Y oriik, 2019).

EEG isaretleri genel olarak 10-20 elektrot yerlesim sistemine gore kaydedilmektedir ve
genellikle 8 veya 16 kanalli EEG ¢ekimi kullanilmaktadir. Elektrot yerlesimlerinin

yandan ve iistten goriiniisleri Sekil 2.6°da verilmektedir (Karamustafaoglu, 2014).

Vertex
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Sekil 2.6 10-20 elektrot sisteminin iistten ve yandan yerlesimi

2.4. Siiflandirma Yontemleri

2.4.1. Cok katmanh algilayici sinir agi (MLPNN)

Cok katmanli algilayict sinir ag1 yapisal olarak dogrusal olmayan, aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir¢ok néronun birlesiminden olusur. Giris katman, gizli katman ve
cikis katmani olarak li¢ kistmdan olusan ileri beslemeli bir ag yapisina sahiptir. Girig
katman1 bilgi girisinin yapildigi katmandir. Egitim sirasinda hesaplamalarin yapildig:
katmanlar kullanictya erisim saglamadigindan gizli katman olarak adlandirilir. Giris
katmanindan alinan veriler gizli katmanda islenerek c¢ikis katmanina iletilir. Gizli

katmanda yer alan ndronlarin sayisi kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. Yanlis ya
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da asir1 egitime sebep olmamasi acisindan deneme yanilma yoluyla noéron sayisi
belirlenebilmektedir (Ubeyli,2008). Gergeklestirilen deneylerde 1 girisli, 10 nérona sahip
1 gizli katmanh ve 1 ¢ikisli bir MLPNN mimarisi kullanilmigtir. Dortlii siniflandirma
yapilirken ise ¢ikis sayis1 dort olarak baska bir model kullanilmistir. Sekil 2.7°de genel
bir MLPNN modeli verilmektedir.

%N 8

o

xi H
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Girig Katmani Ara Katman Cikig Katmani

Sekil 2.7 MLPNN mimarisi

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi her bir j néronu w), baglant1 agirhiiyla giris isaretlerinin
carpimlarinin toplamim alarak y; ¢ikis fonksiyonunu iiretir. Esitlik 2.1°de verilen f

fonksiyonu ndrona etki eden isaretlerin agirlik toplamini ¢ikisa iletmektedir.

yi=f (Z W/in) (2.1)

MLPNN modelinde egitime ne zaman son verileceginin ¢apraz gecerlilik hatasi belirler.
Hata artmaya basladigi zaman model en iyi ¢Oziime ulasmis demektir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid ya da hiperbolik tanjant fonksiyonu secilebilir. Geri yayilim
algoritmas1 bir MLPNN modeli i¢in en iyi bilinen egitim algoritmasi olmasinin yani sira
yetersiz kapsama hizina sahiptir. Bu sorunun giderilmesi amaciyla Levenberg—Marquardt
(LM) geriye yayilim algoritmas1 kullanilmaktadir (Orhan,2010). Bu ¢aligmada kullanilan
MLPNN modeli LM algoritmasi ile egitilmistir.



2.4.2. Evrisimsel sinir ag1 (CNN)

Girdi verisini ¢esitli katmanlarla isleyen ve bu sayede 6znitelikleri otomatik tespit eden
bir sinir ag1 modelidir. Klasik makine 6grenmesi yontemlerinde 6znitelik hesaplanmasi
zaman alan ve tecriibe gerektiren bir islemdir. Yerel zaman dilimlerine uygulanan,
tekrarlayan filtreler veya c¢ekirdekler iceren karmasik bir derin 6grenme modelidir

(Nazl1,2021). Temel bir CNN mimarisi Sekil 2.8’de verilmektedir.

— — L L
N : '. @
Girdi Katman: Evrisim Katman Havuzlama Katmany  Tam Baglanti  Sumflandirma
Katmam Katman

Sekil 2.8 CNN’in genel mimarisi

o Girdi katmanu: Giris verisinin direk kullanildig1 katmandir. Herhangi bir 6nisleme
gerek kalmadan veri ham haliyle girdi katmanina verilir. Burada girdi boyutu 6nem
kazanmaktadir. Cok biiyiik ya da ¢ok kiigiik boyutlarda se¢ilen girdiler basarty1 olumsuz
yonde etkileyecektir.

o FEvrisim (konvoliisyon) katmani: Gorseller aslinda icerisinde piksellerden olusan
matrisler barindirmaktadir. Evrisim katmaninda da orijinal goriintiiden daha kiiciik bir
filtre gorselin lizerinde gezer ve bazi 6zellikler yakalamaya calisir. Yatay ve dikey hareket
eden bu filtrenin degerleri bir matriste depolanir. Bu matrise 6zellik ya da aktivasyon

haritast denmektedir (Nasifoglu, 2022). Bu isleme ait gorsel Sekil 2.9°da verilmektedir.
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Sekil 2.9 Evrisim islemi
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o Havuzlama (pooling) katmani: Aktivasyon haritasinin boyutunu ve ag
parametrelerinin sayisini azaltmak amaciyla havuzlama yapilmaktadir. iki tiirlii
yapilabilir. Filtrenin kapladigi alandaki en biiyiik degerler alinip havuzlama yapiliyorsa
maksimum havuzlama, ortalama degerler alimip havuzlama yapiliyorsa ortalama

havuzlama admi almaktadir (Ozcan, 2020).

12 ({20 [ 30| O

8 |12 | 2 0 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
SO 37 | 4 NN 37

T2 11008 25 | 12

Sekil 2.10 Maksimum havuzlama 6rnegi

o Tam baglanti (fully connected) katmani: Girig verisi sinir aglartyla egitilebilecek
ozelliklere geldiginde tam baglant1 katmanina verilir. Burada diigiin 6zellikleri ve
agirliklar tutularak 6grenme siireci baslamis olmaktadir. Icerdigi parametre sayisi
fazla oldugundan yiiksek islem giicii gerektirmektedir. Bundan 6nceki katmanlarda

elde edilen iki boyutlu aktivasyon haritas1 diizlestirme islemi ile vektore doniistiiriiliir.

o Smiflandirma katmani: Tam baglant1 katmanindan sonra gelen, siniflandirmanin
yapildig1 son katmandir. Sigmoid ve softmax gibi fonksiyonlar kullanilarak olasilik
hesaplanir. Bu katmanda ¢ikt1 degeri sinif sayisi kadar olmalidir. Ciktida sinif sayisi
kadar olasilik elde edilir ve en yiiksek deger hangi smif i¢in verilmigse girdi verisi o
siifa atanir (Nasifoglu, 2022). Sigmoid ve softmax fonksiyonlarina ait bilgiler Tablo

2.2°de verilmektedir.
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Tablo 2.2 Smiflandirma fonksiyonlari

SlngId F(Z)i = m
e%
Softmax F(Z)i = W
z: girdi vektorii F(2): ¢ikis olasiligi
i girdi vektoriiniin her bir elemani K : vektordeki sinif sayisi

2.4.3. You only look once (YOLO)

YOLO modeli, CNN kullanarak nesne tespiti ve siniflandirmasi yapan algoritmalarin en
popiileridir. Goriintii ve videolardaki nesneleri tek seferde ve hizli bir sekilde tespit
edebilmektedir. Goriintii sadece bir kez ag i¢inden gegip gérevini tamamladigindan “You
Only Look Once” adi verilmistir (Kirca, 2021). YOLO mimarisi girdi goriintiisiinii
oncelikle belirli bolgelere ayirmakta ve her bolgedeki nesneleri belirleyen giiven skoru
olusturmaktadir. Ayirdig1 bolgelere ait sinir degerleri ve nesnenin boyutu giiven skorunda

saklidir. YOLO sinir ag1 mimarisi Sekil 2.11°de verilmektedir.

448 —, 28 JE
3 1l 7 7 7
B )  — X[ <

L] 1 7 7 7
3 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv.layer  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conv.layers  Conn.layer Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1 . 4 1x1x512 .5 3x3x1024

Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024

2x2-s2 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-s- 2x2-52

Sekil 2.11 YOLO sinir ag1 mimarisi
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Sekil 2.11°de goriildiigi gibi, 24 evrisim katmanina ve 2 tamamen bagli katmana sahiptir.
YOLO mimarisi resim smiflandirmak i¢in GooglLeNet modelinden esinlenmistir.
Modelin ilk katmanlar1 6znitelikleri belirlerken sonraki katmalar da ¢ikis olasiliklarini ve
koordinatlar belirlerler (Akdag, 2017). Tasarlandigi giinden beri hizla gelisen YOLO
mimarilerinin en giinceli YOLOvS modelidir. Nesne tespiti ve goriintii siniflandirma i¢in
ayr1t mimariler gelistirilmistir. Smiflandirmada kullanilan YOLO modelleri YOLOVS ve
YOLOvV8 modelleridir.

YOLOvVS

YOLOVS5 nesne tespiti ve smiflandirma i¢in kullanilan bir modeldir ve PyTorch
kiitiiphanesini temel alir. Omurga, boyun ve bas olmak iizere li¢ temel kisimdan olusan
bir mimaridir (Fang, 2021). YOLOvVS modeline ait mimari yap1 Sekil 2.12’de

verilmektedir.

Sekil 2.12 YOLOvV5 mimarisi

CSP: Capraz asama kistm agi Conv: Evrigim katmani

SPP: Uzaysal piramit havuzlama Concat: Birlestirme fonksiyonu
Sekil 2.12°de goriildiigii gibi girig goriintiileri ilk olarak omurga agina iletilir. Bu bolimde
olusturulan 6zellik haritalar1 farklh haritalarla birlestirilir. YOLOvS modelinde capraz
asama kisim ag1 (CSPNet), Darknet mimarisine entegre edilerek CSPDarknet adinda bir
yap1 olusturulmustur. CSPNet bir¢ok evrisim katmani, 3 evrisim katmani iceren 4 adet
CSP ve 1 adet uzaysal piramit havuzlama (SPP) igerir. SPP modiilii agdaki sabit boyut
kisitlamasini ortadan kaldirir ve bu sayede goriintiileri bozma, biiylitme ve kirma
gerekmez. CSP ise omurgada Ogrenilen Ozellikleri derleyen ve alt-iist katmanlar
arasindaki yolu kisaltan bir modiildiir. Boyun boliimii PANet olarak bilinir ve omurgadan

cikarillan tim Ozellikleri alir ve kaydeder ve derin 6grenme katmanina gonderir.
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Kaydedilen bu oOzellikler bas kisminda siniflandirma etiketi olarak kullanilir. Basg
katmaninda evrisim yapilmakta ve hedef degerlerine gore smif tahmin degerleri

hesaplanmaktadir (Aydin, 2023).

YOLOvV8

YOLOvV8 modeli, YOLO ailesine ait nesne tespiti modellerinin en son stirimidiir.
YOLOVS8, YOLOV5 modelin gelistirilmis bir versiyonudur ve performansini artirmak igin
daha gelismis 6zellikler ve optimizasyonlar eklemistir. YOLOvS8 mimarisinin {i¢ ana
bileseni vardir: omurga, boyun ve bas (Resi, 2023). YOLOvVS mimari yapist Sekil 2.13°te

verilmektedir.

Sekil 2.13 YOLOV8 mimarisi

Sekil 2.13’te goriildigii gibi CSPDarknet53 yapisini temel alan bu mimari, C2f modiili,
SPPF katmani, grup normalizasyonu ve SiLU etkinlestirme gibi yenilikler icermektedir.
Ayrica, nesne varligi, siniflandirma ve regresyon gorevlerini ayri ayri ele alan bir bas
modeli bulunmaktadir. YOLOv8 mimarisi, ¢iktt katmaninda sigmoid ve softmax
fonksiyonlarini kullanarak nesne varlig1 ve siif olasiliklarini hesaplamaktadir. Algilama
dogrulugunu artirmak amacl smirlayici kutu ve siniflandirma kayiplari i¢in CloU, DFL
ve ikili ¢apraz entropi yontemlerini kullanmaktadir (Resi, 2023). Omurga, girdi
goriintiisiinden 6zellik ¢ikarmak ic¢in kullanilir. CSPDarknet53, 6nceki versiyonlara gore
modelin parametre sayisini azaltir ve katmanlar arasindaki bilgi akisini artirir. Boyun,
omurga tarafindan ¢ikarilan 6zellikleri birlestirir ve YOLOv8 modelinin farkli 6lgeklerde

ve en-boy oranlarinda nesneleri tespit etmesini saglar. Bas, girdi goriintiisiindeki
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nesnelerin konumunu ve simifini tahmin eden bir bilesendir ve smiflandirmasi zor
ornekler i¢in daha yiiksek agirliklar atayarak modelin performansimi etkiler. Yeniden
islem asamasinda, bas tarafindan tahmin edilen nesnelerin konumu ve sinifi, diisiik
giivenilirlikli ve Ortlisen tespitleri elemek ig¢in iglenir. Ayrica, egitim verilerinin
cesitliligini artirmak ve modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in rastgele kirpma,

Olcekleme ve yansitma gibi veri artirma teknikleri kullanilir (Alsamurai, 2023).
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3. LITERATUR OZETLERI

Uyku apne sendromu tespit ve siniflandirilmasi amaciyla yapilan bir¢ok ¢alismada EEG
isaretleri belirleyici olmustur. Apne dncesi, apne esnasi ve apne sonrasinin incelenmesi,
uyku skorlanmasi, saglikli ve hasta bireylerin siniflandirilmasi gibi bir¢ok ¢calismada EEG
isaretlerinden faydalanilmistir. Yapilan bu ¢alismalar genel olarak PSG kayitlarindan
EEG isaretlerinin alinmasi, 6zniteliklerinin g¢ikarilmasi, belirleyici olan Ozniteliklerle

farkli modellerde siniflandirma yapilmasina dayanmaktadir.

Szilagyi ve ark., (2002), EEG isaretlerini ¢oklu ¢oziiniirliikk dalgacik ayrisimi yontemiyle
farkli spektral bilesenlere ayirarak yapay sinir agi (ANN) modeline giris olarak uygulamis

ve uyku apne simiflandirmada basari oran1 % 95 elde etmistir (Szilagy ve ark., 2002).

Kiymik ve ark., (2004), EEG isaretlerinin altbandlarina ayirmak i¢in ayrik dalgacik
doniistimii (DWT) yontemini kullanmig ve uyku, uyanik ve uykulu durumlarin tespitinde
ANN modeli gelistirmis ve sirastyla %96, %95 ve %94 basariya ulasmistir (Kiymik ve
ark., 2004).

Acir ve ark., (2004), EEG isaretlerini otomatik olarak tanimak i¢in ANN temelli bir
sistem Onermistir. Deneysel ¢alismalarda %94.6 6zgiilliik oran1 ve %4 hata oran1 elde

etmislerdir (Acir ve ark., 2004).

Erdamar 2007 yilindaki ¢alismasinda PSG kayitlarindan uyku apne teshisi i¢in basarili
bir yontem gelistirmistir. Uyku esnasinda meydana gelen ilk apnenin 6ngoriilmesi
deneklerin %60’ indan fazlasinda basar1 ile gergeklestirilmistir. Fakat ¢ogu hastada ilk
apnenin olusmasindan sonra, sik olarak tekrarlayan apnelerin 6ngoriilmesinde ayni basari

orani gbzlenememistir (Erdamar, 2007).
EEG isaretleri ve goz bebegi boyutlar1 kullanilarak ANN yontemiyle yapilan bir

calismada Liu ve ark., (2008), dalgacik ve Fourier dontisiimlerini kullanarak %91 basari

oranina ulasmistir (Liu ve ark., 2008).
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Yildiz ve arkadaglarinin 2009 yilinda yaptigi calismada EEG isaretlerinin dalgacik
donilisimii ile altbandlarina ayristirip entropi hesabi yapmis uyku skorlamasinda %98

ortalama dogruluk degerine ulasmistir (Y1ldiz ve ark., 2009).

Alvarez ve ark., (2009), apne hipopne sendromunda apneik olaylarin tespiti icin bulamk
mantik tabanli bir ¢éziim Onermis ve Onerdikleri algoritmayr %86 kesinlik ve %87

gegerlilik oranlari ile desteklemistir. (Alvarez ve ark., 2009).

Balakrishnan ve ark., (2009), normal uykusu olan ve obstriiktif uyku apnesi olan kisileri
ayirt etmek i¢in bir uyku kalitesi indeksi gelistirmistir. Bu indeks, saglikli ve hasta
kisilerin uykuda gecirdikleri slirenin uykuda gecirilen toplam siireyle karsilastirilmasiyla

hesaplanmistir (Balakrishnan ve ark., 2009).

Duman ve ark., (2009), EEG isaretlerinin analizinden sonra uyku igciklerini tespit etmek
icin karar agaci algoritmasini kullanmislar ve kisa zaman Fourier doniistimi (STFT),
coklu isaret simiflandirma (MUSIC) algoritmasi1 ve Teager enerji operatorii (TEO)
yaklagimlar1 olmak tizere li¢ farkli yaklasimi basariyla uygulamistir. Sonug¢ olarak

.....

ulagmistir (Duman ve ark., 2009).

Umut'un c¢alismasinda ise EEG frekans bantlarmin  uyku apnesi tanisinda
kullanilabilirligini arastirmis ve dort farkl frekans bandi arasinda Beta frekansinin %97

ile en belirleyici oldugu sonucuna varmistir (Umut, 2011).

ANN ve destek vektor makinasi (SVM) yontemlerinin kullanildigi bir diger caligmada
solunum isaretlerinin enerji 6zellikleri kullanilarak bir siniflandirma yapilmig ve SVM

yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma verimlilik %97 olmustur (Jayasri, 2013).
Uyku apne skorlamasi i¢in bir¢ok ¢alismada en belirleyici parametre olan EEG isareti

kullanilirken bazi calismalarda da EEG isaretiyle birlikte solunum isaretleri de

kullanilmistir. Bu siniflandirma yapilirken radyal temel fonksiyonu ¢ok siifli SVM
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modeline giris olarak uygulanmis ve %81.7 dogruluk orani elde edilmistir (Wu ve ark.,
2015).

Xie ve ark., (2017), apne ve hipoapne olaylarinin sinir sistemi aktiviteleriyle iligkilerini
arastirmistir. Siddetli apne grubunda %57.3 olacak sekilde yiiksek oranda hipertansiyon
goriilmistiir (Xie ve ark., 2017).

Aksahin ve arkadaslarimin c¢alismasinda EEG isaretindeki frekans alt bandlarinin
giiclerini ayr1 ayri belirlemisler ve bu giigler arasindaki oranlari1 hesaplamiglardir. Her bir
epoktaki apneler kuadratik SVM ile egitilmistir. Alfa ve beta frekans alt bandlarinin
oranlarinin apne ve apne olmayan donemlerde farkli oldugu bulunmustur. %75.4

duyarlilik ve %75 dogru tahmin degerleri elde edilmistir (Aksahin ve ark., 2017).

Uyku skorlama uyku esnasinda alinan EEG isaretlerinin 6zelliklerinin sabit kaldigi
durumlarda isaretlenmesidir. Uyku skorlamasi yapilirken isaretin tamaminin ya da bir
boliimiintin kullanildig1 calismalar mevcuttur. Sors ve ark., (2018), 14 katmanl bir
evrisimsel sinir ag1t (CNN) modeli gelistirerek %87 dogruluk oranina ulagilmistir (Sors
ve ark., 2018).

Civaner ve ark., (2018), tarafindan gergeklestirilen bir uygulamada, ¢ocuklardaki horlama
seslerini ayirt etmek i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Obstriiktif uyku apne
sendromu (OSAS) ve horlamasi olan ¢ocuklarin ses kayitlar1 iizerinde ¢alisilmis ve
Adadelta algoritmasi kullanilarak egitilen bir agin dogruluk degeri %91 olarak elde
edilmistir (Civaner ve ark., 2018).

EEG isaretleri zaman ve frekans 6zelliklerine gore de gesitli Oznitelikleri ¢ikarilarak
SVM, K-en yakin komsuluk algoritmasi (KNN) ve ANN gibi yontemler kullanilarak
uyku skorlamasi yapilmistir. Dort sinifli gergeklestirilen skorlamada %90.8, iki sinifli

skorlamada ise %83.6’lik dogru tahmin oranina ulasmistir. (Michiellia ve ark., 2019).

Bir bagka ¢alismada Yoriik, (2019), uyku apnesi sirasinda kaydedilen EEG isaretlerinin

hizli Fourier doniisimii (FFT) yontemiyle spektral giic yogunluklarini elde etmis ve
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spektral entropilerini ¢ikarmistir. Apneye girme aninda entropinin minimum seviyelere

distiigiini gozlemlemistir (Yorik, 2019).

Hafezi ve ark., (2020) PSG kayitlar ile birlikte kaydedilen trakeal solunum isaretlerini
kullanarak uyku apnesini tespit etmistir. isaretlerden 25 6zellik ¢ikarmislar ve bunlart
CNN ve uzun-kisa siireli bellegin (LSTM) birlesiminden olusan hibrit bir derin 6grenme
algoritmas1 kullanarak siniflandirmistir. Siniflandirma sonucunda %84 dogruluk, %81

duyarlilik ve %87 6zgiilliik elde etmislerdir (Hafezi ve ark., 2020).

Han ve ark., (2022), radar temelli uyku apne sendromunu tespit etmek igin bir model
gelistirmistir. Bu amagla, ultra agirlik bandi1 (UWB) radar spektrogramlarinin zarfini ve
makine Ogrenimini temel almistir. Spektrogramin zarfi goriintii tabanli bir yontemle
¢ikarilmisg, ardindan varyasyonel mod ayristirmasi yoluyla isaret yumusatilmis ve %90'in

tizerinde dogruluk saglanmistir (Han ve ark., 2022).

Abdulla ve ark., (2023), uyku evrelemesini siniflandirmak i¢in ¢ok kanalli doku renk
analizine dayali akilli bir model 6nermistir. STFT, 30 saniyelik EEG isaretlerini bir
goriintii formatina doniistiirmek i¢in uygulanmistir. Bu spektrogramlar ¢ok kanall1 bilgi
yerel ikili modeli (MILBP) igin bir girdi olarak kullanilmig ve EEG uyku asamalarini
%95 ve %96 dogruluk oraniyla smiflandirmigtir (Abdulla ve ark., 2023).

Bu calismada, uyku apne sendromu tespit ve siniflandirmasinda PSG kayitlarindan alinan
EEG isaretleri kullanilmistir. EEG isaretleri uyku apne sendromu c¢alismalarinda siklikla
kullanilan ve basar1 orani yiiksek olan isaretlerdir. Kullanilan simiflandirma yontemleri
ise daha oOnce Ornegine rastlanilmis fakat uyku apne sendromu tespit ve
siniflandirmasinda  kullanilmamis  yontemlerdir. Oznitelik vektorlerinin - MLPNN
modeline giris olarak kullanilmasi, spektrogramlardan elde edilen entropinin MLPNN
modeline girig olarak kullanilmasi, PSG kayitlarindan alinan EEG isaretlerine ait goriintii
ve spektrogramlarin CNN modeli ile siniflandirilmasi ve isaretlere ait spektrogramlarin

YOLOvVS ve YOLOvV8 modelleriyle siniflandirilmasi, calismanin baslica konularidir.
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4.1. Veri Seti

4. MATERYAL ve YONTEM

Calismada kullanilan EEG isaretleri uyku apne sendromu teshisi daha once uyku

laboratuvarlarinda hastalarin uyutulmasiyla alinmis kayitlarla ve hekim tarafindan

konulmus farklt AHI degerleri ve siirelere ait isaretler olup bilimsel aragtirmalara agik

olan Pysionet veri tabanindan alinmistir (PhysioBank ATM (physionet.org). Bu isaretlere
ait sinif bilgileri Tablo 4.1°de verilmektedir.

Tablo 4.1 EEG isaretlerinin sinif, AHI ve siire bilgileri

Sunif AI-V|I ‘ Uyku siiresi
degeri  (sa)

Sagliklt 2 6.8

Hafif 5 6.4

Orta 25 7.2

Siddetli 91 5.9

PSG kayitlarindan alinan EEG isaretleri C3-A2 kanallarina ait olup hafif, orta, siddetli ve

saglikli siniflara ait 6rnek isaretler Sekil 4.1°de verilmektedir.

Hafif apneli EEG isareti

Orta apneli EEG igareti

el

Genlik
N

o

1000 2000 3000 4000
Ornek sayisi

Siddetli apneli EEG igareti
T T T

e

5000 6000 7000 0 1000

4000 5000
Ornek sayist

Saghkli EEG igareti

6000 7000 8000

Genlik

L L i s
1000 2000 3000 4000

" n n -1 x
5000 6000 7000 80 0 1000

Omek sayisi

4000 5000 6000

Omek sayisi

2000 3000

Sekil 4.1 Ornek EEG isaretleri

EEG isaretleri zaman ve frekans bdlgelerinde ayri islemlere tabi tutularak deneysel

caligmalar yapilmistir. Zaman bolgesinde literatiirde siklikla karsilagilan ve EEG isaretini

siiflandirmada basarty1 artiran Onislemler Ornekleme, filtreleme, pencereleme ve

normalizasyon islemleri yapilan her deney i¢in ortak olarak kullanilmistir.
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4.2. Onisleme
Uyku apne sendromu siniflandirmasi yapabilmek i¢in PSG kayitlarindan aliman EEG
isaretlerinin onislemlerden gecirilerek kullanilacak siniflandirici modeline uygun hale

getirilmesi gerekmektedir. Kullanilan 6nislemler asagida belirtilmektedir.

4.1.1. Ornekleme

Alman kayitlarin sayisal ortamda kaydedilip islenebilmesi i¢in belirli araliklarda 6rnek
secilip sayisallastirilmas1 gerekmektedir. islem kolayhigi agisindan isaretlerin yeniden
orneklenmesi siklikla kullanilan bir yéntemdir (Y&riik, 2019). Ornekleme frekans: ile
isaretin maksimum frekans1 arasinda Nyquist orani saglanmazsa ortiisme meydana gelir.
Nyquist orani isaretin maksimum frekansinin iki katma esittir. Ornekleme frekansinin
Nyquist frekansindan biiyiik ya da esit olmasi gerekmektedir. PSG kayitlarindan alinan
EEG isaretleri 128 Hz 6rnekleme frekansi ile ayriklagtirilmistir.

4.1.2. Filtreleme

Kullanilan EEG isaretlerinin ¢alisma araligi olan 0-30 Hz araligina ¢ekilebilmesi i¢in
filtreleme islemi uygulanmalidir. Bu islem i¢in, belirli frekans degerleri araligindaki
isaretleri gegiren sonsuz impulslu yanit (IIR) Butterworth band geciren filtre (BpF)
kullanilmistir. Diger filtrelere gore daha az hesaplama gerektirdigi ve daha az bellek
kullandig1 igin IIR Butterwoth BpF tercih edilmistir. Bu filtreye ait gosterim Sekil 4.2°de

verilmektedir.
| H(w)| 4

1 ‘ P
0.707 f--------- [-ﬁ--}

5

0 | Wy w)

Sekil 4.2 IR Butterwoth BpF gosterimi
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Sekil 4.2°de goriildiigi gibi IIR Butterwoth BpF bir algak gegiren bir de yiiksek geciren
filtrenin birlesiminden olusmaktadir. Burada wi alt kesim frekansi, w. ise tlist kesim
frekansidir. Bu iki deger arasindaki deger de band genisligi anlamina gelmektedir. wy ve
W, merkez frekansi olan Wo a esit uzakliktadir. Kullanilan EEG isaretleri ¢calisma araligi
olan 0-30 Hz araligina bdylelikle ¢ekilmis olmaktadir. Calismada kullanilan EEG

isaretlerinin filtreleme isleminden sonraki durumlar1 Sekil 4.3’te verilmektedir.

Filtrelenmig orta apneli EEG igareti

; W“WWM‘ UWWHMWWW |

o - [

Genlik
Genlik

i |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 0 1000
Ornek sayisi

2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Ornek sayisi

Filtrelenmis sagliklh EEG isareti

i

4 s . . L s . L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Ornek sayis!
Sekil 4.3 Filtreli EEG isaretleri

Filtrelenmis siddetli apne EEG isareti

Genlik
Genlik

4 A . . A
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Ornek sayisi

4.1.3. Pencereleme

Isaretin istenilen bolgesinin analiz edilmesine olanak saglayan isleme pencereleme
denilmektedir. Pencereleme islemi zaman uzayimnda isaretin pencere fonksiyonuyla
carpilmasindan elde edilir. Pencere disinda kalan kisimlar sifir kabul edilmektedir. Birgok
cesit pencereleme yontemi bulunmaktadir (Oter, 2016). Bunlar dikdortgen, Bartlett,
Hamming, Hanning ve Blackman gibi yontemlerdir (Rangayyan, 2002).

Bu calismada literatiirde siklikla kullanilan 30 saniyelik pencereleme islemi yapilmistir.
Pencercleme ¢esidi olarak da matematiksel olarak basit olan dikdortgen pencereleme
yontemi tercih edilmistir. Pencereleme isleminden sonra her bir uyku apnesi sinifi i¢in

260 pencere elde edilmistir.

4.1.4. Normalizasyon

Normalizasyon islemi, ham verilere uygulanarak veriyi daha diizgiin bir forma getirir ve

isaretin kolay islenebilmesini saglamaktadir. Isaretteki cok biiyiik ya da cok kiigiik
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degerler hesaplamalarda farkliliklar gosterebilmekte ve ag1 yanlis yonlendirebilmektedir.
Normalizasyon islemi yapilirken farkli tekniklerden yararlanilabilir (Yavuz ark., 2012).
Bu yontemler, istatiksel (Z-skor) normalizasyon, min-max normalizasyonu, Medyan
normalizasyonu, Sigmoid normalizasyonu ve D_min max normalizasyonudur. Bu
calismada, EEG isaretleri [0 1] araligina normalizasyonu i¢in min-max normalizasyonu
kullanilmistir. Normalizeli EEG isaretleri Sekil 4.4°te verilmektedir.

Normalize hafif apneli EEG isareti 3 Normalize orta apneli EEG igareti

09 0.9

0.8

L L L L L L L L 0 L
00 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ornek savist ©105 Ornek sayisi «10°
Normalize siddetli apneli EEG igareti Normalize saghkli EEG isareti

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ornek sayisi %105 Ornek sayisi «10°

Sekil 4.4 Normalizeli EEG isaretleri

Sekil 4.4’te gorildigii gibi EEG isaretlerinin genlik degerleri [0 1] araligina g¢ekilerek

isaretler arasi farklilik olusumunun 6niine gegilmistir.

4.1.5. Frekans altbandlarina ayristirma

Beyin dalgalar genellikle diizensiz oldugundan genel bir biitiin olarak incelemek yerine
frekans altbandlarma ayristirilarak  farkli  durumlardaki degisimler daha net
goriilebilmektedir. EEG isaretleri 0.5 — 100 Hz araliginda genis bir frekans bandina sahip
olmakla birlikte Klinikte 30 Hz iizerindeki bilgiler giiriiltii olarak kabul edildiginden
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fizyolojik ilgi 0.5 — 30 Hz arasina yogunlasilmistir (Giil, 2018). EEG frekans altbandlari
Tablo 4.2°de verilmektedir.

Tablo 4.2 EEG frekans altbandlari

Dalga Frekans band1 Genlik (uV) Ozellik
(Hz)

Genellikle normal bireylerde

Delta 0.5-4 20 - 400 anestezi esnasinda, derin uykuda
ve bebeklerde goriiliir.

Theta -8 5-100 Uykulu ve uyusukluk
durumlarinda ortaya ¢ikar.

Alpha 8- 12 20- 60 Uyanik, rahat‘l‘a@{s, dinlenme
durumlarinda goriiliir.
Korku, heyecan, stres

Beta 12-30 2_20 d'urum.lapnda, vmerkez1 sinir
sistemini yogun faaliyet
gosterdigi durumlarda goriiliir.

Gamma 30- 100 - Klinikte kullanilmaz.

Tablo 4.2’de goriildiigii gibi, EEG isaretlerinin frekans altbandlart degisik frekans ve

genlik degerlerine

sahiptir.

30 Hz ve uzeri

frekanstaki isaretler analizlerde

kullanilmadigindan altband ayristirma islemlerinde Gamma bandi elde edilmemektedir.

Calismada kullanilan 6rnek bir EEG isareti ve frekans altbandlar1 Sekil 4.5°te

verilmektedir.
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055 T P N T r T T . T T
s A N AV | 7 A VA R SO / \ A A
\ A A N\ \ N\ A [\ i Y /r SN N AN T
L~ \L \ \ |/ / f\ ) [\ ] X \ \ \ 2] |
AV AR AV VAL VA I VAW VAR VAR 'VAR / Yo N NN
1 | | ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
i Theta Band: (4-7 Hz)
0.6 T T T T
N i IYIM AN i | i i 4
05 ‘M\‘m H\ \HW“PH ‘H‘” oy ‘.WW H“f\a i M“M” A ‘vu\‘vu‘\‘“uh"ﬂw‘ W‘\”H" ”““JM‘H'HU'” i U‘M‘MM\H\ "W‘u\””” W‘W'W‘Mw “ ‘HUHM i
bl L ! ! L L ]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Normalize Alpha Bandi (8-12 Hz)

"'thi " w’”ﬂ;wy bl ‘

i

ﬁHMWMMWMWMW|_

M“W"WWM

0.6

0.5

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Normalize Beta Bandi (12-22 Hz)
T T T T T
| 1 1 L | 1 |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

04
0

23

Sekil 4.5 Frekans altbandlarina ayristirilmis EEG isareti



4.3. Spektrogram

EEG isaretinin dalga formu iki boyutlu iken frekans icerigini de ekleyerek
spektrograminin elde edilmesi 3 boyuta tasinmasi anlamima gelmektedir. Yani
spektrogram, bir isaretin zaman igindeki enerji degisimin gosterir (Coskun, 2012).
Spektrogram isaretin enerjisinin maksimum oldugu frekanslar1 ifade eder. Fourier
doniisiimii uygulamasinda zaman bilgisi kaybolmaktadir. Bu yiizden STFT doniistimii
gelistirilmistir. Bu doniisiim icin 6ncelikle segmentlere ayrilmis olan EEG isaretlerine
hizl1 Fourier déniisiimii (FFT) uygulanir. Bu doniisiimiin zamana kars1 frekans grafigi
cizilerek isaretin spektrogrami elde edilmis olur. Bir isaretin spektrogrami STFT

isleminin gii¢ dagilimi olarak tanimlanir (Koseoglu ve ark., 2023).

St f)=X (¢, ) (4.1)
Xt ) = [T xOw(t —1)e/tdt (4.2)

Burada, X(t, ), w(t) ile agirliklagtirilmig isaretin STFT islemi sunucudur. Caligmada

kullanilan EEG isaretlerine ait spektrogramlar Sekil 4.6’da verilmektedir.

--l‘.‘"*.‘." 'A“,...‘,‘A,l‘,’, ‘ \l
| [ A ‘.q." W
o ‘“M" ~“ A [
? (b)
A | W"Y .
(c) @

Sekil 4.6 EEG isaretleri ve spektrogramlari (a) hafif (b) orta (c) siddetli (d) saglikl

Sekil 4.6°da goriildiigi gibi, isaretlerin farkli bolgelerindeki enerji yogunluklarina gore

spektrogramlar farkli renk almaktadir. En diisiik frekansli renk kirmizi, en yiiksek
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frekansli renk mor olmak iizere EEG isaretleri gorsellestirilerek .png formatinda

kaydedilmistir.

4.4, Oznitelik Cikarimi

EEG isaretlerinden ¢esitli 6znitelikler ¢ikarilarak belirleyici 6zellikleri artirilmis ve boyut
kiiciiltme ~ saglanmustir.  Oznitelik ¢ikarma isleminde ¢ok farkli yontemler
kullanilabilecegi i¢in EEG isaretini tanimlayan farkli 6zellikler elde edilebilir. Fakat elde
edilen her 6znitelik belirleyici olmayabilir. Yiiksek siniflandirma basarisi elde etmek i¢in
isarete ve yapilan isleme uygun Oznitelik se¢imi Onemlidir. Caligmada kullanilan
istatistiksel parametreler minimum, maksimum, ortalama, varyans, standart sapma,
medyan, basiklik, Hjorth aktivitesi, carpiklik, ortalama enerji, Log enerji entropisi ve

Shannon entropisi olup bu 6zniteliklere ait formiiller Tablo 4.3’te verilmektedir.

Tablo 4.3 Kullanilan istatistiksel parametreler

Ozellik Formiil Ozellik Formiil
Minimum in {x; N o(x; —
min {x;} Basiklik (K) Ziza (i — W7
(N —-1)o*
Maksimum max {x;} Hjorth Aktivitesi o2
(HA)
Ortalama () 1< YN (% — 1)?
— ) klik (S Zi=1Xi 7 W7
NZ;% Carpiklik (S) e
2 N k
Varyans (o%) lz 2 Ortalama Enerji 1 12
N (xl I’J‘) (ME) N x[l]
i i=k—N+1

Standart sapma (o) N
Log Enerji Entropisi 2
L=0

N
1 2
e
i=1

N th N th . N
Medyan (MN) (7) value + (7 + 1) value (Sshé;] non Entropisi —Z xilnx;
2 i=0

burada, N veri uzunlugu, i=17,2, 3, ...N, x; i. katsayidaki deger, k penceredeki en son

ornek ve p ; normalize enerjiyi ifade etmektedir.
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Tablo 4.3’te gorildigi gibi EEG isaretine ait bir¢ok Oznitelik hesaplanmistir. Bu

oznitelikler hakkinda kisa bilgiler asagidaki sekilde dzetlenebilir (Ozcan, 2020).

4.5.

Minimum-maksimum deger: Isaretin tiim 6rnekleri icinde genligin en diisiik ve en
yuksek degeridir.

Ortalama: Zamanla degisen bir isaretin belirli bir zaman diliminde aldig
degerlerin aritmetik ortalamasidir.

Varyans: Isaretteki degisimin ortalamadan bagimsiz olarak olciildiigii bir
parametredir. Bir olasilik dagilimi icin istatistiksel yayilimin, miimkiin biitiin
degerlerinin beklenen deger veya ortalamadan uzakliklarinin karelerinin
ortalamasi alinarak bulunur.

Standart sapma: Isaretin degerinin ortalama degerden sapmasi hesaplanir. Bu
sapmanin karelerinin ortalamasi alinarak karekokii hesaplanir.

Median: Kiigiikten biiylige dogru siralanmis verilerin tam ortasinda kalan
degerdir.

Basiklik: Rastgele bir siirecin olasilik dagilimidir.

Hjorth aktivitesi: Bir zaman serisinin varyansini tanimlamaktadir.

Carpikiik: Rastgele bir siirecin olasilik dagiliminin asimetrisinin bir dl¢iistidiir.
Ortalama enerji: Bir isaretteki tiim enerji degerleri toplaminin enerji sayisina
oranidir.

Log enerji entropisi: EEG isaretinin karigiklik derecesini ifade eder.

Shannon entropisi: Rastgele bir isaretin belirsizliginin bir 6lglsiidiir. Bir isaretin

ne kadar bilgi tasidigiyla ilgilidir.

Siniflandirma

Farklt AHI degerlerine gore se¢ilmis EEG isaretlerini 6zniteliklerine gore siniflandirmak

hem hizli hem de dogru yapilmasi gereken bir durumdur. Literatiirde siniflandirma

yapmak i¢in kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Elde edilen 6znitelik vektorlerine

gore en uygun siniflandirictyr secebilmek i¢in yontemlerin 6zellikleri, tstiinliikleri ve

performans analizleri bilinmesi gerekmektedir.
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Calismada gerceklestirilen deneylerde  MLPNN, CNN ve YOLO modelleriyle
smiflandirmalar yapilmistir. Her deneyde veri setinin %70’1 egitim, %15°1 test ve %15’

dogrulama i¢in kullanilmstir.

MLPNN modeliyle yapilan smiflandirmalarda 11 adet istatistiksel parametre
kullanildigindan 11 girisli, 10 ndron igeren 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmani igeren bir
modeldir. MLPNN modelinin aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
fonksiyonu ve egitim algoritmasi olarak Levenberg—Marquardt geri-yayilim algoritmasi

secilmistir. Siniflandirma deneyleri Matlab R2022a programinda gercgeklestirilmistir.

Derin 6grenme modeli InceptionV3 secilmis ve transfer 6grenme agirliklar: imageNet
veri tabanindan alinmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Calismada kullanilan gorseller 224x224x3 boyutundadir. Siniflandirma

deneyleri Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.

YOLO model deneylerinde kullanilan spektrogramlar 224x224x3 boyutunda gorseller
olup 20 epoch degeri i¢in egitim islemi yapilmistir. YOLO modelleri isaret isleme ve
Oznitelik olusturma islemlerini kendi biinyesinde yaptig1 i¢in sadece 30 sn
pencerelendikten sonra EEG isaretlerinin spektrogramlar1 giris verisi olarak
kullanilmustir. Literatiirde siklikla kullanilan siniflandirma modellerinden YOLOV5 ve
YOLOv8 modelleri Google Colab kullanilarak, EEG isaretlerinden uyku apne sendromu

siniflandirilmasi saglanmaistir.

4.6. Performans degerlendirme metrikleri

Uyku apne sendromu siniflandirma performansinin degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak
kullanilan toplam dogru simiflandirma orani (Acc), kesinlik (P), duyarlilik, 6zgiilliik ve
F1 skor gibi degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Acc toplam dogru siniflandirma
oranidir ve degeri 1’e yaklastik¢a basarinin arttigi anlamina gelmektedir. Kesinlik tahmin
edilen degerlerin gercek degerlere oranini ifade ederken duyarlilik ise dogru tahmin
edilen degerlerin toplam degerlere orani, 6zgiilliik gergek negatif degerlerin sayisi iken
F1 skor ise duyarlilik ve kesinlik ifadelerinin harmonik ortalamasidir (Yang ve ark.,

2023). Bu degerler hesaplanirken kullanilan gercek ve tahmini dogru/yanlis sayilari
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karisiklik matrisi yardimiyla tespit edilir. Ikili bir smiflandirmaya ait karigiklik matrisi
Tablo 4.4°te verilmektedir.

Tablo 4.4 ikili simiflandirma icin karisiklik matrisi

Gergek degerler
Pozitif Negatif

Pozitif TP FP

Tahmini
degerler

Negatif FN TN

Tablo 4.4’te verilen karisiklik matrisindeki degerlere gore performans degerlendirme
metrikleri hesaplanmaktadir ve Esitlik 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 ve 4.7 ile ifade edilmektedir.

. TP+TN
Dogruluk (Acc) = TP FN T FP+TN (4.3)
o TP
Kesinlik (P) = m (4.4)
TP
Duyarlilik (sens) = TP+ FN (4.5)
. TN
Ozgiillik (spec) = TN T FP (4.6)
2% (P*R)
F1 Skor = ——— (4.7)

P+R

TP: dogru pozitif, dogru tespit edilen apneli sayisi
FP: yanlis pozitif, apneli tespit edilen apnesiz sayist
TN: dogru negatif, dogru tespit edilen apnesiz sayis1

FN:yanlis negatif, apnesiz tespit edilen apneli sayis1

Elde edilen degerler, yaygin olarak kullanilan alic1 islem karakteristigi (ROC) analiziyle
incelenmektedir. Yapilan incelemelerde duyarlilik ve belirlilik degerleri hesaplanarak
ROC egrisi cizilmekte ve egri altinda kalan alanin biiyiikligi ile siniflandirma dogru
basar1 oran1 yorumlanabilmektedir. Egri altinda kalan alan ne kadar biiyiik ve 1’e yakinda

model o kadar basarilidir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

5.3. MLPNN modeli kullanilarak gerceklestirilen simflandirmalar

Deney 1: Hafif-saglikli, orta-saglkl, siddetli-saglikll apne siniflandirma deneyleri
Bu deneyde 3 farkli simmiflandirma gergeklestirilmistir. Deney 1’e ait islem adimlart:
asagidaki islem adimlarindan olugmaktadir:

o EEG isareti

e Ornekleme (128 Hz)

e Filtreleme (30 Hz)

e Pencereleme (30 sn.)

e Ozniteliklerin elde edilmesi

e MLPNN ile smiflandirma

EEG isaretleri 6rnekleme, filtreleme ve pencereleme islemlerinden sonra elde edilen 30
saniyelik her bir segment igin istatistiksel degerleri kullanilarak 6znitelik vektorleri elde
edilmistir. Oznitelik vektorleri, uyku apne sendromu teshisi icin MLPNN modeline giris
olarak uygulanmistir. MLPNN modeliyle yapilan siniflandirmalarda 11 adet istatistiksel
parametre kullanildigindan 11 girigli, 10 néron igeren 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmani
igeren bir modeldir. MLPNN modelinin aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
fonksiyonu ve egitim algoritmasi olarak Levenberg—Marquardt geri-yayilim algoritmasi
secilmigtir. Siniflandirma deneyleri Matlab R2022a programinda gerceklestirilmistir.

Modellerin siniflandirma sonucu elde edilen karisiklik matrisleri Tablo 5.1°de

gosterilmektedir.
Tablo 5.1 Deney1’e ait karisiklik matrisleri
Hafif Saghkli Orta  Saglikh Siddetli  Saglikli
Hafif 172 56 Orta 235 56 Siddetli 243 32
Saglikli 88 204 Saglikh 25 204 Saglikli 17 228

Tablo 5.1°de de goriildiigi gibi hafif uyku apneyi tespit ederken toplam 520 &rnekten 144
tanesini yanlis siniflandirmistir. Orta apneyi tespit ederken ise hatali siniflandirma sayisi
%81’e diiserken siddetli uyku apneyi belirlemede toplam 520 ornekten 49’u yanlis

siiflandirilmistir. Yiiksek degerdeki AHI oranlarina sahip hastalarin siniflandirilmasinda
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dogruluk orani da artmaktadir. Deneyde kullanilan MLPNN modelinin gegerlik sonuglari
Tablo 5.2°de verilmektedir.

Tablo 5.2 Deney 1°e ait gegerlik sonuglari

Duyarlilik (%)  Ozgiilliik (%) Acc (%)

Hafif 66 78 72
Orta 90 78 84
Siddetli 93 87 90

Tablo 5.2°de goriildiigii gibi siddet derecesine gore uyku apne sendromunu tespit
duyarlilig1 ve 6zgilligl de artmaktadir. Dogru siniflandirma orani da hafif apneli, orta
apneli ve siddetli apneli siniflarda sirasiyla %72, %84 ve %90 olmustur. Bu sonu¢ PSG
kayitlarindan EEG isaretlerinin uyku apne sendromu teshisinde etkin oldugunu
gostermektedir. Sekil 5.1°de bu ¢alisma sonuglarinin ROC analizi goriinmektedir. ROC
egrisi altinda kalan alanlardan da anlagilabilecegi gibi uyku apne sendromunu EEG
isaretleri ile tespit etmede basar1 oranin1t AHI degeri yilikseltmektedir.

Deney 1’e ait ROC Egrileri

100

90 <

80

701 ¥ v
60 »

50 | 7

TP orani

a0 3

30 / ;

20 b i/ 4 P 7

Hafif
Orta
e Siddeti

0 10 34 100
FP orani

Sekil 5.1 Deney 1’e ait ROC analizi

Sekil 5.1°de goriildiigii gibi siddetli sinifin ROC egrisi altinda kalan en biiyiiktiir. Hafif
ve orta apne sinifinda TP degerleri birbirine yakindir fakat FP degerleri farkli oldugu igin
orta apne sinifinda daha yiiksek doruluk degerine ulasilmistir. Bu sonu¢ EEG isaretlerinin
uyku apne sendromu tespit ve smiflandirma konusunda biiyiik oranda belirleyici

oldugunu gostermektedir.
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Deney 2: Frekans altbandlarina ayristirmanin etkisinin incelenmesi
Gergeklestirilen bu deneyde, frekans altbandlarma ayristirmanin etkisini incelemek
amaciyla ikili ve Ug¢lii smiflandirmalar yapilmistir. Hafif ve orta apne sinifina ait alt
frekanslar birbirine yakin degerler igerdiginden, ayni sinif olarak birlestirilmis ve orta-
saglikli, siddetli-saglikli ve orta-siddetli-saglikli olmak iizere siniflandirmalar
gergeklestirilmistir. Deney 2, asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e EEG isareti

e Ormekleme (128 Hz)

o Filtreleme (30 Hz)

e Pencereleme (30 sn.)

e Frekans altbandlarina ayirma

e  Ozniteliklerin elde edilmesi

e MLPNN ile siniflandirma

Deney 2’de EEG isaretleri Deney 1°deki onislemlerden gegcirildikten sonra frekans
altbandlarina ayristirilarak Oznitelik ¢ikarimi  yapilmistir.  Frekans altbandlarina
ayristirmadan sonra her smif icin 260 olan pencere sayis1 1040°a ulasmistir. Oznitelik
vektorleri, uyku apne sendromu tespit ve siniflandirmasi icin MLPNN modeline giris
vektorii olarak uygulanmis ve ii¢lii siniflandirma yapilmistir. MLPNN ¢ikisinda olusan
karisiklik matrisi, gegerlik Olgiitleri ve toplam dogru siniflandirma orani1 Tablo 5.3’te

verilmektedir.

Tablo 5.3 Deney 2’ye ait karisiklik matrisi ve gegerlik sonuglari

Siddetli Saghkh _ Orta Duyarhilik (%) Ozgilllik (%) @/‘;‘)3
Siddetli 1034 0 5
Saglikh 0 731 286 Siddetli 94 95
orta ) 208 0 Saglikh 703 719 80.6
Orta 72.0 70.4

Tablo 5.3’te goriildiigii gibi, altbandlarina ayristirma islemi dogruluk oranini artirmis ve
Deney 1’e gore daha yiiksek basari oranlarina ulagilmistir. Bu deneyde hafif ve orta apne

siifindaki veriler birlestirilmistir. Orta apne basar1 oran1 %70.4, siddetli apne bagar1 oran1
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%99.5 ve saglikli basar1 orani ise %71.9 olmustur. Duyarlilik ve 6zgiillik degerlerine

gore her bir sinif i¢cin ROC egrisi ¢izdirilmis ve Sekil 5.2°de verilmektedir.

Deney 2'ye ait ROC Egrileri
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Sekil 5.2 Deney 2’ye ait ROC analizi
Sekil 5.2°de goriildiigii gibi, orta smif ile saglikli sinif dogruluk oranlarinin birbirine
yakin sonu¢ vermektedir. Siddetli sinifa ait egri altindaki alanin en biiyiik oldugu
goriinmektedir. Deney 2’de de en yiiksek dogru siniflandirma orani siddetli sinifta tespit

edilmistir.

Deney 3: Hem normalizenin hem de frekans altbandlarina ayristirmanin etkisinin

incelenmesi

Deney 3-a: Normalizesiz hafif-saglikli, orta-saglhkly, siddetli-saghkli ve dortlii
smiflandirma deneyleri
Deney 3-a asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e EEG isareti

e Ornekleme (128 Hz)

Filtreleme (30 Hz)
Pencereleme (30 sn)
Ozniteliklerin elde edilmesi

MLPNN ile siiflandirma

Deney 3-a’da onislemlerden gecirilen EEG isaretlerine ait Oznitelikler, uyku apne

sendromu tespit ve siniflandirilmasi amaciyla MLPNN modeline giris olarak
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uygulanmistir. Hafif-saglikli, orta-saglikli, siddetli-saglikli ve dortli siniflandirma

deneylerinde elde edilen karisiklik matrisleri ve gegerlik olgiitleri Tablo 5.4°te
verilmektedir (Tanc1 K., ve ark., 2022).

Tablo 5.4 Deney 3-a’ya ait karisiklik matrisleri ve gegerlik ol¢titleri

Saglikli  Hafif Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Acc (%)

Saghikli 211 86 Saglikli  81.2 71 24
Hafif 49 174 Hafif 66.9 78
Saglikli ~ Orta Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Acc (%)

Saglikli 226 58 Saglikli  86.9 79.6 623
Orta 34 202 Orta 7.7 85.6

Saglikli  Siddetli Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Acc (%)
Saglikli 245 32 Saglikli  94.2 88.4 ™
Siddetli 15 228 Siddetli  87.7 93.8

Saglkli  Hafif Orta  Siddetli g/‘g T g/i)gﬁ“ﬁk ’(%2;:
Saglikli 105 37 26 9 Saglikli  40.4 59.3
Hafif 98 216 6 0 Hafif 83.1 67.5
Orta 30 7 167 26 Orta 64.2 72.6 06
Siddetli 27 0 61 225 Siddetli ~ 86.5 719

Tablo 5.4’ te goriildigi gibi uyku apne sendromu smiflandirmasinda hafif apnenin

toplam dogru basar1 oran1 %74, orta uyku apnenin toplam dogru basar1 oran1 %82.3 ve

siddetli apnenin ise %91°dir. Duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri karigiklik matrisindeki

dogru bilinen sinifi sayilarina gére degismektedir. Dortlii siniflandirma yapildiginda ise

saglikli sinifi tespit etmede %59.3 6zgiillige ulagilmistir. Bu deger siddetli apnede

artmakta fakat toplam dogru siniflandirma oran1 %68.6 olarak elde edilmistir. Duyarlilik

ve ozgiilliikk degerlerine gore ¢izdirilen ROC egrileri Sekil 5.3’te verilmektedir.
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Deney 3-a’ya ait ROC Egrileri/saglikli-hafif Deney 3-a’ya ait ROC Egrileri/saglkh-orta

100

” ”
7 ok
b 4 oL
90 R, 90 -
o
80T il 1 80 / <
/ 7 7
7 - 7
70 / 1 70 D
7 7
_ 60f . 1 _ 60 »
& - 7z =t > 7
S 50 7 1 S 50 4
b 7
% - Q s
= 5 ks -
40 ~ 1 40 -
7 3
d P
b B 4
30 P s a0 s
7 7
20f P E 20 7
4 4
7 _ 7 =
10 7 Saglikli | 4 10| s Saglklt
7 4 Hafif 7 2 Orta
0 0 g =
0 18.8 33.1 100 0 131 223 100
FP orani FP orani
Deney 3-a'ya ait ROC Egrileri/saghkl-siddetli Deney 3-a’ya ait ROC Egrileri/dortlii
100 -
” 100 ”
-,
90 / z 4 90 7 7
' P
7 b 3
- 1 80 7
-
70 z -
7
e _ 60 Z
= c
8 £l
S S 50
o o
= =
40
30
20 Saglikli
Hafif
Saglikli | 4 10 Orta
—— Siddetli ——— Siddetli
0 0
0 58123 100 0 13.5 35.8 59.6 100
FP orani FP orani

Sekil 5.3 Deney 3-a’ya ait ROC analizi

Sekil 5.3’te gortildiigl gibi ikili siniflandirma yapildiginda farkli AHI degerlerine sahip
siniflar ile saglikli siniflar karsilastirilmis ve egri altinda kalan alanlar sistemin dogru
siniflandirma basarisin1 géstermektedir. En yliksek dogruluk orani %82.3 ile siddetli uyku

apne sinifina aittir.

Deney 3-b: Normalizeli hafif-saglikli, orta-saghkl, siddetli-saghklt ve dortlii
smiflandirma deneyleri
Deney 3-b’de normalizasyonun siniflandirma basarisina etkisinin incelenmesi amaciyla
oniglemlerden gecirilen EEG isaretleri normalize edildikten sonra 6znitelik vektorleri
olusturulmus ve ayni smiflandirma deneyleri tekrarlanmistir. Deney 3-b, asagidaki
adimlardan olusmaktadir:

e EEG isareti

e Ornekleme (128 Hz)

e Filtreleme (30 Hz)
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e Pencereleme (30 sn)

e Normalizasyon (0-1)

e Ozniteliklerin elde edilmesi

e MLPNN ile siniflandirma

Deney 3-b’de normalizeli EEG isaretlerinden elde edilen 6znitelik vektorleri ayni

MLPNN modeline giris olarak uygulanmis ve normalizasyon isleminin basariya etkisini

gosteren sonuglar Tablo 5.5°te verilmektedir.

Tablo 5.5 Deney 3-b’ye ait karigiklik matrisleri ve gegerlik olgiitleri

Saghkli  Hafif Duyarhilik (%)  Ogzgiillik (%)  Acc (%)
Saglikli 208 93 Saglikli 80 69.1 721
Hafif 52 167 Hafif 64.2 76.3

Saghklh  Orta Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%)  Acc (%)
Saghkli 229 55 Saglkli  88.1 80.6 835
Orta 31 205 Orta 78.8 86.9

Saglikhh  Siddetli Duyarlilik (%)  Ozgiillik (%)  Acc (%)
Saghkli 245 31 Saghkli  94.2 88.8 91.2
Siddetli 15 229 Siddetli 88.1 93.9 '

< . . . Duyarlihk  Ozgiilliik Acc

Saghkli  Hafif  Orta Siddetli (%) (%) (%)
Saglikli 61 14 18 8 Saglikli 23.5 60.4
Hafif 120 225 4 1 Hafif 86.5 64.3 64.7
Orta 44 17 174 38 Orta 66.9 63.7 '
Siddetli 35 4 64 213 Siddetli 81.9 67.4

Tablo 5.5‘te goriildiigii tizere her ii¢ sinif i¢in de normalizenin olumlu etkisi olmusken

toplam dogru smiflandirma basar1 oranlarinda pek bir iyilestirmeye sebep olmamuistir.

Sekil 5.4’te bu degerlere ait ROC egrileri gdsterilmistir.
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Deney 3-b’ye ait ROC Egrileri/saghkh-hafif
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Deney 3-b’ye ait ROC Egrileri/dortlii
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Sekil 5.4 Deney 3-b’ye ait ROC analizi

100

Sekil 5.4’te goriildiigii gibi, ikili smiflandirmalarda normalize isleminin dogruluk

oranlarina olumlu katkis1 olmustur. Hafif apneli %72.1, orta apneli %83.5 ve siddetli

apneli %91.2 dogruluk degerlerine ulasmis ve ROC egrileri altinda kalan alanlarin

bliytidiigli gozlemlenmistir.

Deney 3-c: Hem normalizeli hem de frekans altbanlarina ayristirimig hafif-saglikli, orta-

saglikly, siddetli-saglikli ve dortlii simiflandirma deneyleri

Deney 3-c’de normalizeli EEG

isaretleri

frekans altbandlarina ayristirilarak

pencerelenmis ve Oznitelik vektorlerinin her altband igin ayr1 ayri1 hesaplanarak ayni

MLPNN modeline giris olarak uygulanmistir. Deney 3-c asagidaki adimlardan

olusmaktadir:
e EEG isareti
e Ornekleme (128 Hz)
e Filtreleme (30 Hz)

e Pencereleme (30 sn)
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e Normalizasyon (0-1)
e Frekans altbandlarina ayirma
e Ozniteliklerin elde edilmesi

e MLPNN ile siniflandirma

Gergeklestirilen bu deneyde de daha 6nceki deneylerde oldugu gibi ayni ikili ve iiglii

siiflandirmalar yapilmis olup Deney 3-c’ye ait sonuglar Tablo 5.6’da verilmektedir.

Tablo 5.6 Deney 3-c’ye ait karigiklik matrisleri ve gegerlik dlgiitleri

Saglikli  Hafif Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Acc (%)
Saghkli 931 101 Saghkli 99 90.2 94.7
Hafif 9 1039  Hafif 91.1 99.1
Saglikli  Orta Duyarlilik (%) Ozgiilliik (%) Acc (%)
Saglkli 897 72 Saglikli  95.4 92.6 945
Orta 43 1068 Orta 93.7 96.1 )
Saglikli  Siddetli Duyarlilik (%) Ozgiillik (%)  Acc (%)
Saglikli 932 92 Saghkli  99.1 91 95.2
Siddetli 8 1048 Siddetli  91.9 99.2 '

Saghkhi  Hafif Orta  Siddetli Duyarlilik Ozgiillik — Acc

(%) (%) (%)
Saghkli 829 18 25 47 Saglhikli 79.7 90.2
Hafif 83 909 0 180 Hafif 87.4 77.6 85.5
Orta 33 0 1008 1 Orta 96.9 96.7
Siddetli 95 113 7 812 Siddetli ~ 78.1 79.1

Tablo 5.6’da goriildiigii gibi hafif uyku apne siniflandirmasinda toplam dogru basari orani
%94.7’ye ulagsmis ve ayni1 artis %94.5 oraniyla orta uyku apneli sinifta ve %95.2 oraniyla
siddetli uyku apneli siifta ulagilmistir. Dogru siiflandirma oraninin artmasi sistemin ne
kadar dogrulukta ¢alistiginin bir 6lgiisii olup siniflandiricinin bagarisint gostermektedir.
Ayrica dortli siniflandirmada da toplam dogru basart oran1 %85.5 degerine ulagmis ve
hastalik tespitinde gecerli Olciide basar1 saglanmistir. Bu tablolara gore frekans

altbantlarina ayrilan EEG isaretlerine ait ROC egrileri Sekil 5.5’te verilmektedir.
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Sekil 5.5 Deney 3-c’ye ait ROC analizi

Sekil 5.5’te normalizasyondan sonra frekans altbandlarina ayristirmanin her sinifta da

basar1 oranmni artirdigr goriinmektedir. Deney 3’e ait her 3 durum i¢in elde edilen

siniflandirma oranlar1 Sekil 5.6°da gosterilmektedir.
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Sekil 5.6 Deney 3’e ait Acc degerleri
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Sekil 5.6°da goriildiigii gibi her li¢ durumda da siddetli apne sinifi en yiiksek dogruluga
ulagmistir. Normalize edilerek frekans altbandlarina ayirmak biiyiik 6l¢iide sisteme katki

saglamistir.

Deney 4: Spektrogram tabanli entropinin siniflandirmaya etkisinin incelenmesi
Bu deneyde, spektrogram tabanli entropi ve MLPNN modeli kullanilarak EEG
isaretlerinden uyku apne sendromu siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Deneyler hafif-
saglikli, orta-saglikli, siddetli-saglikli ve dortlii siniflandirma olarak gerceklestirilmistir.
Deney 4’e, asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

o EEG isareti

e Ornekleme (128 Hz)

e Filtreleme (30 Hz)

e Pencereleme (30 sn)

¢ Normalizasyon (0-1)

e Frekans altbandlarina ayirma

e Spektrogramlarin elde edilmesi

e Entropilerin elde edilmesi

e MLPNN ile siniflandirma

Deney 4’te normalizeli altbandlarin spektrogram degerlerinden Shannon entropileri
hesaplanmis ve MLPNN modeline giris olarak verilmistir. ilk olarak her simif saglikli
siifile karsilastirilmis, ikinci durumda ise dortlii siniflandirma yapilmistir. Deney 4’e ait
elde edilen karigsiklik matrisleri ve gegerlik olgiitleri Tablo 5.7°de verilmektedir (Tanci,
K. ve ark., 2023).

Tablo 5.7 Deney 4’¢ ait karigiklik matrisleri ve gegerlik dlgiitleri

Saghkli  Hafif  Duyarlilik (%)  Ozgiillik (%) Acc (%)

Saglikli 619 357 59.5 63.4
Hafif 421 683 65.7 61.9

62.6

Saglkli  Orta  Duyarhlik (%)  Ozgiillik (%) Acc (%)

Saglikli 731 509 70.3 59
Orta 309 531 51.1 63.2

60.7
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Saglkli  Siddetli  Duyarhlik (%)  Ozgiillik (%)  Acc (%)
Saglikl 632 154 89.6 85.8
Siddetli 108 886 85.2 89.1

87.4

Hafif  Orta  Siddetli  Saghkh  Dwarhik  Ozgillik — Acc

(%) (%) (%)
Hafif ~ 566 260 0 349 54.4 48.2
Orta 81 376 0 189 36.2 58.2 £3.4
Siddetli 76 76 884 106 85 774 '
Saghkli 317 328 156 396 38.1 33.1

Tablo 5.7’de gortldigi gibi siddetli apne sinifinin basar1 orani1 digerlerine gore yiiksek
cikmistir. AHI degerlerinin birbirine yakin olmasi siniflara ait dogruluk degerini
diisiirebilmektedir. Dogruluk degerleri hafif, orta ve siddetli apne siniflar1 igin sirasiyla
%62.6, %60.7 ve %87.4 olarak elde edilmistir. Orta ve siddetli uyku apne
siiflandirmasinda duyarlilik 6zgiilliikkten daha diisiiktiir. Hafif uyku apnesinde ise tam
tersi bir durum s6z konusudur. Dortlii siniflandirmanin dogruluk degeri %53.4 olarak elde
edilmistir. Saglikli sinif ile hafif ve orta siniflarin degerleri birbirine yakin oldugu icin
hassas bir siniflandirma yapilamamis ve basar1 orami diisiik ¢ikmistir. Bu durum
duyarlilig1 ve 6zgiilligii de azaltmistir. Siniflandirmalara ait ROC egrileri Sekil 5.7°de

verilmektedir.
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6 Deney 4’e ait ROC Egrileri/saglhkh-giddetli - Deney 4’e ait ROC Egrileri/dortlii
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Sekil 5.7 Deney 4’¢ ait ROC analizi

Sekil 5.7°de goriildiigii gibi hafif ve orta apne sinifinda basari oranlari birbirine yakinken
siddetli apnede yiiksek ¢cikmigtir. ROC egrisi altinda kalan alan 1’e daha yakindir. Bu da
basar1 oraninin yiiksek oldugu, diisiik FP orami ile yliksek hassasiyet anlamina
gelmektedir. Dortlii siniflandirma ROC egrisinde siddetli uyku apne sinifinin basart orani
digerlerine gore daha yiiksektir. FP oraninin diisiik olmast ROC egrisini optimize eder.
Egri altinda kalan alanlar degerlendirildiginde siddetli apne sinifinin 1’e daha yakin
oldugu goriilmektedir. Bu da yiiksek o6zgiillik ve duyarliliga sahip oldugu anlamina

gelmektedir.

5.4. CNN modeli kullanilarak gergeklestirilen simiflandirmalar

Deney 5: EEG isaretlerinin ham gérsellerinin ve spektrogramlarinin karsilastirilmasi

Deney 5-a: Ham gorsellerin giris olarak kullanildigi siniflandirma deneyleri
Deney 5-a, asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e EEG isaretleri

e Pencereleme (30 sn)

e Ham gorsellerin elde edilmesi

e (NN ile smiflandirma

Deney 5-a’da 30 sn pencerelenen EEG isaretlerine ait ham gorseller CNN modeline giris
olarak uygulanmistir. Gergeklestirilen deneyde hafif-saglikli, orta-saglikli, siddetli-

saglikli ve dortlii siniflandirmalara ait sonuglar Tablo 5.8’de verilmektedir.
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Tablo 5.8 Deney 5-a’ya ait siniflandirma sonuglari

Duyarlilik (%)  Kesinlik (%)  Acc (%) F1 skor

Hafif 87 86 87 84
Orta 95 95 95 95
Siddetli 96 96 96 96
Dortli 41 58 89 99

Tablo 5.8’de goriildiigii gibi, EEG isaretlerinin gorselleri giris olarak uygulandiginda en
diistik dogruluk %87 ile hafif smifa aittir. Orta ve siddetli sinif dogruluk degerleri
sirastyla %95 ve %96 olarak elde edilmistir. Dortlii siniflandirmada dogruluk orani %89
oldugu gorilmektedir. Gergeklestirilen smiflandirmalarda duyarhilik ve kesinlik
degerlerinin en diisiik oldugu siniflandirma dortlii siniflandirmadir. AHI degerinin en
yiiksek oldugu siddetli sinifa ait degerlerin, gergeklestirilen biitiin siniflandirmalarda en

yiiksek degerde oldugu goriilmektedir.
Deney 5-b: Spektrogramlarin giris olarak kullanildigi siniflandirma deneyleri

Deney 5-b’de pencerelenen EEG isaretlerinin spektrogramlart kullanilarak ayni

siniflandirmalar tekrarlanmistir. Deney 5-b asagidaki adimlardan olusmaktadir:

e EEG isaretleri
e Pencereleme (30 sn)
e Spektrogramlarin elde edilmesi

e (NN ile simiflandirma

Gergeklestirilen bu deneye ait sonuglar Tablo 5.9°da verilmektedir.

Tablo 5.9 Deney 5-b’ye ait siniflandirma sonuglar1

Duyarlilik (%)  Kesinlik (%)  Acc (%) F1 skor

Hafif 97 93 95 93
Orta 97 95 96 94
Siddetli 98 98 98 88
Dortli 50 66 95 99
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Tablo 5.9°da goriildiigii gibi Deney 5-b’de dogruluk oranlarinda artis gergeklesmistir.
Biitiin smiflarin  duyarhiliklar1 artmig, orta siif hari¢ kesinlik degerleri de artis
gostermistir. F1 skor degerleri hafif sinifta yiikselme gosterirken diger siniflarda hemen
hemen ayn1 degerde kalmistir. EEG isaretlerin ham gorselleri ve spektrogramlari arasinda
gerceklestirilen karsilastirmada spektrogramlarin giris olarak kullanildigi deneylerde

dogruluk degerleri yiikselmistir.

5.5. YOLO modeli kullamlarak gerceklestirilen siniflandirmalar

Deney 6: Spektrogram temelli YOLOvS ve YOLOvS modeli kullanilarak gerceklestirilen
siiflandirma deneyleri

Gergeklestirilen bu deneyde, YOLO modelleri kendi ig¢inde Oznitelik ¢ikarma islemi
yaptigindan spektrogramlar direk modellere giris olarak verilmistir. Literatiirde siklikla
kullanilan smiflandirma modellerinden YOLOvV5 ve YOLOvV8 modelleri kullanilarak

EEG isaretlerinden uyku apne siiflandirilmasi saglanmistir.

Deney 6-a: YOLOvS5 modeli ile ger¢eklestirilen sinmiflandirmalar
Deney 6-a, asagidaki islem adimlarindan olugsmaktadir:

e EEG isareti

e Pencereleme (30 sn)

e Spektrogramlarin elde edilmesi

e  YOLOVS modeli ile siniflandirma
Deney 6’da gergeklestirilen siniflandirma deneyleri spektrogram temelli olup hafif, orta,
siddetli ve saglikli olmak iizere dort sinif i¢in gergeklestirilmistir. YOLOvS ve YOLOvVS

modellerine ait egitim sonuglar1 Tablo 5.10°da verilmektedir.

Tablo 5.10 Deney 6’ya ait egitim sonuglar1

Model Katman Parametre GFLOPs Topl Top2 Siire (sa)
YOLOV5 214 7030417 16 0.882 1 0.304
YOLOvVS 99 2719288 44 0.937 1 0.139

Tablo 5.10°da goriildiigl gibi YOLOvVS modeli daha fazla katman, daha ¢ok parametre
ve yiiksek saniye basina Giga kayan nokta islem (GFLOP) degeri kullanmasina ragmen

daha uzun siirede egitimi tamamlamistir. GFLOP degeri performans olgiisiidiir ve kayan
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nokta islemi olarak tanimlanabilir. Topl degeri tahmin edilen ve gergek sinifin eslestigi
orneklerin orani iken Top2 degeri tahmin edilen en olasi iki siniftan birinin gergek sinifla
eslesmesi durumudur. YOLOVS modelinde Topl degeri 0.882 ve YOLOvV8 modelinde
0.937 iken her iki modelde de Top2 degeri 1 olarak tespit edilmistir. Her iki modele ait

egitim ve test kayiplarinin grafigi Sekil 5.8 ‘de verilmektedir.

YOLOVS5 egitim kayiplart

3
2,5
2
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1
0,5
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

e Y OLOV5 model train/loss e Y OLOV5 model test/loss

YOLOv8 egitim kayiplari
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Y (OLOVv8 model train/loss e Y OLOV8 model test/loss

Sekil 5.8 YOLOV5 ve YOLOvV8 modellerine ait egitim ve test kayiplar

Sekil 5.8’de goriildiigii gibi YOLOvVS modelinin egitim kaybi yukart yonlii bir grafik
sergilemekteyken YOLOvVS modelinde bu kayip giderek sifira yaklagmaktadir. Bu 6lgiit
tahminlerin gergek degerlerden ne kadar uzak oldugunu olger. Egitim kayip degerinin
giderek diismesi modelin daha iyi 6grendigini gosterir. Test kaybinda ise YOLOV5
modelinde duragana yakin seyrederken YOLOv8 modelinde giderek azalan bir grafik
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elde edilmistir. YOLOvS5 ve YOLOvVS modellerine iliskin toplam dogruluk orani sirastyla
%88.2 ve %93.7 olarak elde edilmistir.

Deney 6-a’da EEG isaretlerine ait spektrogramlar YOLOvVS modeline giris olarak
uygulanmis ve hafif, orta, siddetli ve saglikli olmak {izere dort siiflandirma deneyi

gerceklestirilmistir. Bu deneylere ait sonuglar Tablo 5.11°de verilmektedir.

Tablo 5.11 Deney 6-a’ya ait siniflandirma sonuglar

Duyarlilik (%)  Kesinlik (%)  F1 skor

Hafif 91 77 93
Orta 100 98 98
Siddetli 100 90 94
Saglhikli 66 94 77

Tablo 5.11°e gore, saglikli sinifin duyarlilii %66, hafif sinifin duyarliligi %91 ve orta ve
siddetli siniflarin duyarlilig1 %100 olarak elde edilmistir. Kesinlik degerlerinde en diisiik
ylizde hafif sinifa aittir. F1 skor degeri en diisiik olan sinif ise %77 degeri ile saglikli
smiftir. Elde edilen bu degerler neticesinde Deney 6-a’ya ait karisiklik matrisi Tablo
5.12°de verilmektedir.

Tablo 5.12 Deney 6-a’ya ait karisiklik matrisleri

YOLOv5 Hafif  Orta  Siddetli Saglikli

Hafif 91 0 0 27
Orta 1 100 0 1
Siddetli 4 0 100 6
Saglikli 4 0 0 66

Tablo 5.12°de goriildiigi gibi, YOLOvS modelinde hafif uyku apne sinifindan 91°i dogru
siniflandirilirken 27°si yanlis siniflara atanmigtir. Orta sinifta ise TP degeri 100 ve 2 veri
yanlis siniflandirilmistir. Siddetli sinifta 100 dogru siiflandirma 10 hatali siniflandirma
varken sagliklida 66 dogru siniflandirma oldugu goriinmektedir. Deney 6-a’ya ait ROC
egrileri Sekil 5.9’da verilmektedir.
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YOLOv5 model siniflandirma ROC egrileri

100

ol
90 =z
e
s
80 7

70 7

60 >

TP orani

50 7

40 ’

30 7,

- Hafif
Orta

- Siddetl
Saglikli

20 i

FP orani

Sekil 5.9 Deney 6-a’ya ait ROC analizi
Sekil 5.9’da goriildiigii gibi YOLOvVS modeli ile gergeklestirilen siniflandirmalarda en
yiiksek dogruluk AHI degeri en yiiksek sinif olan siddetli sinifa aittir. Siddetli sinifa ait

egri altinda kalan alan en biiyiiktiir ve degeri 1’e yakindir.

Deney 6-b: YOLOvS modeli ile gergeklestirilen siniflandirmalar
Deney 6-b, asagidaki islem adimlarindan olusmaktadir:

o EEG isareti

e Pencereleme (30 sn)

e Spektrogramlarin elde edilmesi

e YOLOV5 modeli ile siniflandirma
Deney 6-b’de ise EEG isaretlerine ait spektrogramlarin ayni siniflandirma deneyleri
yapilmast amaciyla YOLOvV8 modeline giris olarak uygulanmistir. Gergeklestirilen bu

deneylere ait sonuglar Tablo 5.13’te verilmektedir.

Tablo 5.13 Deney 6-b’ye ait siniflandirma sonuglari

Duyarlilik (%)  Kesinlik (%)  F1 skor
Hafif 99 94 97
Orta 95 93 94
Siddetli 99 100 99
Saglikli 88 94 91

Tablo 5.13’te gorildigi gibi, YOLOv8 modeli ile gerceklestirilen siniflandirma

deneylerinde orta ve siddetli siniflarin duyarlilik degerlerinde azalma goriiliirken, hafif

ve saglikli smiflarin duyarliliklar: yiiksek oranda artis gostermistir. Kesinlik degeri
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saglikli sinifta ayni kalirken, hafif ve siddetli siniflarda artis géstermistir. Bu degerlere
paralel olarak F1 skor degerleri de Deney 6-b’de daha yiiksek elde edilmistir. Deney 6-
b’ye ait karisiklik matrisleri Tablo 5.14’°te verilmektedir.

Tablo 5.14 Deney 6-b’ye ait karisiklik matrisleri

YOLOv8  Hafif Orta  Siddetli ~ Saglikli
Hafif 99 0 6 0
Orta 0 95 6 1

Siddetli 0 0 99 0
Saglikl 1 5 0 88

Tablo 5.14’te goriildiigii gibi, en diisiik dogru simiflandirma 88 dogru 6 yanlis
simiflandirma ile saglikli sinifina aittir. Diger siniflarda yiiksek oranda dogruluk
degerlerine ulagilmistir. Karisiklik matrisinde elde edilen bu degerlere gore Deney 6-b’ye
ait ROC egrileri Sekil 5.10°da verilmektedir.

YOLOv8 model siniflandirma ROC egrileri
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Sekil 5.10 Deney 6-b’ye ait ROC analizi

Sekil 5.10°da goriildiigli gibi YOLOv8 modelinde her sinif i¢in yiiksek basar1 oranlari
elde edilirken en yiiksek deger siddetli apne sinifina aittir. Hafif, orta ve siddetli
siralamasiyla devam ettigi goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiikligi
siiflandirma basarisinin ne kadar yiiksek oldugunu gostermektedir. Siddetli apnenin Acc

degerinin yiiksek olmas1 AHI degerinin yiiksek olmasiyla orantilidir.

Calismada 6 adet deney gergeklestirilmis ve her deneyde farkli arastirmalarin etkileri
incelenmistir. Deney 1, ozniteliklerin MLPNN modeline giris olarak uygulandig:

simiflandirma, Deney 2, frekans altbandlarina ayristirmanin etkisini incelemek amaciyla
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MLPNN modeli ile smiflandirma, Deney 3, normalize ve frekans altbandlarina
ayristirmanin etkisini incelemek amaciyla MLPNN modeli ile siniflandirma, Deney 4,
spektrogram tabanli entropilerin etkisini incelemek icin MLPNN modeli ile
simiflandirma, Deney 5, EEG isaretlerine ait gorselleri ve spektrogramlart CNN modeli
ile siniflandirma ve Deney 6 ise, EEG isaretlerine ait spektrogramlarin YOLOVS ve
YOLOv8 modelleri ile siniflandirma deneyleridir. Calismada gergeklestirilen deneylerin

dogruluk oranlar1 asagidaki tablolarda 6zetlenmistir.

Deney 1’e ait Acc degerleri Tablo 5.15°te verilmektedir.

Tablo 5.15 Deney 1’¢ ait Acc degerleri

Hafif Orta  Siddetli
Deney 1 72 84 90

Tablo 5.15’te goriildiigii gibi, Deney 1’e ait gerceklestirilen ikili siniflandirmalarda en

yiiksek dogruluk degeri %90 ile siddetli siddetli sinifa aittir.
Deney 2’ye ait Accdegerleri Tablo 5.16’da verilmektedir.
Tablo 5.16 Deney 2’ye ait Acc degerleri

Orta  Siddetli Saglikli  Uglii
Deney 2 72 99.5 71.9 80.6

Tablo 5.16’da goriildiigii gibi, AHI degeri en yiiksek olan siddetli sinifta en yiiksek basari
oran1 elde edilmistir. Uglii siniflandirmada ise dogruluk degeri %80.6 olarak

kaydedilmistir.
Deney 3’e ait Acc degerleri Tablo 5.17°de verilmektedir.

Tablo 5.17 Deney 3’e ait Acc degerleri
Hafif Orta Siddetli  Dortli

Deney 3-a 74 82.3 91 68.6
Deney 3-b  72.1 83.5 91.2 64.7
Deney 3-c  94.7 945 95.2 85.5
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Tablo 5.17°de goriildiigii gibi, Deney 3-a’da siddetli sinif %91 dogruluk ile en yiiksek
degerde basar1 saglamistir. Gergeklestirilen dortlii siniflandirma deneyinde ise dogruluk
oran1 %68.6°dir. Deney 3-b’de siddetli dogruluk degerlerinde ciddi bir artis saglanmadigi
goriilmektedir. Frekans altbandlarina ayristirilarak tekrarlanan siniflandirma deneylerine
ait dogruluk sonuglari Deney 3-c’ye aittir ve biitiin siniflarda yiiksek basari oranlari elde

edilmistir.

Deney 4’¢ ait Acc degerleri Tablo 5.18°de verilmektedir.

Tablo 5.18 Deney 4’¢ ait Acc degerleri

Hafif  Orta  Siddetli  Dortlii
Deney4  62.6 60.7 87.4 53.4

Tablo 5.18de goriildiigii gibi siddetli sinif hari¢ diger siniflandirma deneylerinde yiiksek

basar1 saglanamamustir.

Deney 5’e ait Acc degerleri Tablo 5.19°da verilmektedir.

Tablo 5.19 Deney 5’¢ ait Acc degerleri
Hafif  Orta Siddetli ~ Dortlii

Deney 5-a 87 95 96 89
Deney 5-b 95 96 98 95

Tablo 5.19°da goriildiigii gibi, EEG isaretlerinde ait ham goriintiilerle gerceklestirilen
simniflandirmalarin  yapildigi Deney 5-a’ya ait dogruluk degerleri Deney 5-b’deki
degerlere gore daha diisiik ¢ikmistir. Spektrogramlarin giris olarak kullanilmasi

siniflandirma basarisina katki saglamistir.

Deney 6’ya ait Acc degerleri Tablo 5.20’de verilmektedir.
Tablo 5.20 Deney 6’ya ait Acc degerleri

Hafif  Orta Siddetli ~ Saglikh

Deney 6-a 91 100 100 66
Deney 6-b 99 95 99 88
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Tablo 5.20°de goriildiigii gibi Deney 6-a’da saglikli sinif harig yliksek dogruluk degerleri
elde edilmistir. YOLOvV8 modeliyle gerceklestirilen Deney 6-b’de ise biitlin siniflara ait

dogruluk degerlerinde artis saglanmis Ve daha hizli sonug elde edilmistir.

Sonug olarak, normalizesiz gergeklestirilen siniflandirma deneylerinde Acc degerleri
disik ¢ikmistir. Hem normalizeli hem de frekans altbandlarina ayristirilarak
gerceklestirilen deneylerde basar1 orami artis gostermektedir. Spektrogram tabanl
entropilerin smiflandirmaya katkis1 yiiksektir. Onislem gerektirmeyen derin dgrenme
modelleriyle gerceklestirilen siniflandirma deneylerinde, EEG isaretlerinin ham
goriintiilerine karsilik spektrogramlarinin girig olarak kullanilmasi dogruluk degerlerini
artirmistir. YOLOVS modeli ile gergeklestirilen siniflandirma deneylerindeki yiiksek
basar1 degerleri YOLOv8 modeli ile elde edilen sonuglara yakindir, fakat YOLOvS
modeli daha az parametre ve katman kullandigindan siniflandirma deneyleri daha hizli

gerceklestirilmistir.
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6. SONUC ve ONERILER

Uyku apnesi giinlimiizde giderek artan bir saglik sorunu haline gelmistir. Bu hastaligin
farkli tiirlerini siiflandirmak, dogru ve hizli bir teshis koymak, etkili bir tedavi
uygulamak ve potansiyel 6liim vakalarini engellemek agisindan son derece dnemlidir. Bu
calismada, hafif, orta ve siddetli uyku apne sendromu olan hastalar ve saglikli birey tespiti
icin PSG kayitlarindan alinan C3-A2 kanali EEG isaretleri alti ayr1 deney halinde
calisilmustir. Ik olarak &nislemlerden sonra dznitelik vektodrleri olusturularak MLPNN
modeline giris olarak uygulanmistir. Deney 2’de frekans altbandlarina ayristirmanin
etkisi arastirtlmistir. Deney 3’te normalizasyon ve frekans altbandlarina ayrigtirmanin
tstlinliikleri incelenmistir. Deney 4’te ise aynt MLPNN modeline spektrogram temelli
entropiler giris olarak uygulanmistir. Deney 5’te EEG isaretlerinin ham gorselleri ve
spektrogramlari ayri ayri CNN modeline giris verisi olarak uygulanmis ve karsilastirmasi
yapilmistir. Son olarak Deney 6’da YOLO mimarileri kullanilarak EEG isaretlerinin
spektrogramlart YOLOvVS ve YOLOv8 modellerine giris verisi olarak uygulanmustir.
Gergeklestirilen deneylerde onerilen yaklasimin 6zellikle siddetli uyku apne sendromu
tespitinde yiiksek dogru smiflandirma oranlarina ulastigi goriillmektedir. ROC
analizlerine bakildiginda en yiiksek basar1 orant AHI degeri en yiiksek olan siddetli apne
sinifina aittir. Sonug olarak, PSG kayitlarindan alinan EEG isaretlerinin uyku apne
sendromu siniflandirilmasinda frekans alt bandlarina ayristiritlmasi, normalize edilmesi,
spektrogram tabanli entropi kullanilmasi ve CNN modeli ile yapilan siniflandirmalar
belirleyici olmus ve modelin basarisina katki saglamistir. Spektrogram tabanli entropi
yaklagiminin uyku apne sendromu siniflandirmasinda daha 6nce kullanilmamis olmasi,
derin 6grenme modellerinin Onislem gerektirmemesi ve islem hizinin yiiksek olmasi gibi
sonuglar neticesinde biyomedikal uygulamalara bir 151k tutacagi diisiiniilmektedir.
Gergeklestirilen deneyler igerisinde en yiiksek basari oranlarina YOLOvV8 modeli ile
ulasiimistir. Daha az parametre ve katman kullanmasi, diger modellere kiyasla daha hizli
sonug liretmesi ve en yiiksek dogruluk ile siniflandirma yapmasindan dolayr YOLOvV8
modeli, EEG isaretleri kullanilarak uyku apne sendromu teshis ve siniflandirmasinda

yuksek basarilara ulagmistir.
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